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Ｍｕｌｔｉｍｏｄｅｓ ３１０ ９．９
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Ｃｈｉｌｄｉｎｈｏｕｓｅｈｏｌｄ
Ｎｏ ２６３２ ８４．４
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Ｙｅｓ ２２０７ ７０．８
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ＨＯ＋Ｈ １９ ３６６ ０ １３９ ９ ２６．０８ ０．３９
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支持向量机在出行链模式识别和影响因素分析中的应用

杨　硕　 邓　卫　 程　龙

（东南大学交通学院，南京 ２１００９６）

摘要：为了提高交通需求预测精度，综合考虑居民出行行为在时间维度上的分布，采用支持向量机、径向基

神经网络和多项ｌｏｇｉｔ三种方法，基于居民活动目的，建立了出行链模式识别模型，并利用敏感性分析方法研
究了解释因素对出行链模式选择的影响和对模型性能的贡献程度．结果显示：支持向量机模型在总体准确
度和分类准确度上均优于其他２种方法，体现了支持向量机在小样本下的识别性能优势；证明了支持向量
机能够较准确地反映多分类因素对于出行链模式选择行为的影响程度；因素对于不同出行链模式识别精度

的贡献度差异表明了细化出行链模式及探索各个模式特有影响因素的重要性．支持向量机技术在交通需求
预测建模及影响因素分析方面均具有实践意义．
关键词：出行链模式；支持向量机；预测性能；敏感性分析
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