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基于三支决策的支持向量机增量学习方法 
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摘 要 针对典型的支持向量机增量学>-j算法对有用信息的丢失和现有支持向量机增量学>-j算法单纯追求分类器精 

准性的客观性，将三支决策损失函数的主观性引入支持向量机增量学习算法中，提出了一种基于三支决策的支持 向量 

机增量学．-j方法。首先采用特征距离与中心距离的比值来计算三支决策中的条件概率；然后把三支决策中的边界域 

作为边界向量加入到原支持向量和新增样本中一起训练；最后 ，通过仿真实验证明，该方法不仅充分利用有用信息提 

高了分类准确性，而且在一定程度上修正了现有支持向量机增量学习算法的客观性，并解决了三支决策中条件概率的 

计算问题。 
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Abstract Aiming at the problems that the typical incremental learning algorithm for support vector machine(SVM) 

loses a lot of useful information and the objectivity that existing incremental learning algorithms for SVM aspire to clas— 

sification accuracy merely，the subjectivity of loss functions of three-way decisions W3B introduced to incremental lear- 

ning algorithms for SVM，and a three-way decisions—based incremental learning method for SVM was proposed．Firstly 

the conditional probability of three-way decisions was denoted by the ratio of feature distances and center distances．Sec— 

ondly the objects of boundary region of three-way decisions were regarded as boundary vectors to be trained with the 0一 

riginal support vectors and the newly added samples．Finally，simulation experiments were done．The results show that 

the proposed method not only makes full use of the useful information to improve the classification accuracy，but also 

revises the objectivity of existing incremental learning algorithms for SVM to some extent．Besides，the computation 

problem of conditional probability of three-way decisions is resolved． 

Keywords Three-way decisions，Support vector machine，Incremental learning，Conditional probability，Boundary 

vectors 

1 引言 

由Vapnik等人提出的支持向量机(SvM)目前已成为解 

决分类、回归和其他统计学习问题的一种全新的机器学习方 

法。而增量式算法会使学习机具有在线自适应的能力 ，能够 

随着时间而进化_1 ]。文献E3]最早提出了典型的 SVM增量 

学习算法，但是该算法仅考虑新样本和原支持向量(SV)，而 

忽略了原先的非支持向量，一些有价值的信息将会丢失，导致 

得到一个不好的分类器l_4]。近年来 ，针对典型算法的不足，许 

多学者提出了相应的改进算法。文献Es-1提出了一种新的 

SVM 对等增量学习算法。但是，随着数据挖掘和机器学习技 

术在实际问题 中的广泛应用，人们越来越多地发现分类问题 

通常具有代价敏感特性，即误分类代价存在差异性。而现有 

的 SVM增量学习算法是一种基于统计学习和机器学习的客 

观性方法，其单纯地追求分类器的精准性，已不能解决实际问 

题。 

三支决策是决策粗糙集的核心思想之一 ，它将传统的正 

域、负域二支决策语义扩展为正域、边界域和负域三支决策语 

义。与经典粗糙集不同，在三支决策粗糙集模型中，保持决策 

知识与经验数据的一致性不再是唯一 目标，其更倾向于关注 
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决策分类错误带来的风险代价，因此是具有代价敏感性的数 

据分析工具[6 ；此外 ，三支决策中损失函数的确定需要先验信 

息和专家知识，这在一定程度上反映了主观能动性，可以修正 

机器学习的客观性。决策粗糙集尽管在很多领域已取得很多 

成果 ，但是也面临着一些挑战，其中包括决策粗糙集模型中条 

件概率的计算和损失函数的确定问题ET]。 

针对上述问题 ，本文提出了一种基于三支决策的 SVM 

增量学习方法。为了有选择地淘汰非 SV，将三支决策的主观 

性加入 SVM增量学习中，首先在增量学习时用特征距离与 

中心距离的比值来计算三支决策中的条件概率 ，解决三支决 

策中条件概率的计算问题；然后将三支决策 中的边界域作为 

边界向量加入到原 SV和新增样本中一起进行训练。最后通 

过仿真实验验证了本文提出的方法的有效性和合理性。 

2 SVM增量学习和三支决策的相关概念 

2．1 SVM 增量学习 

2．1．1 支持向量机 

对于给定的一组样本集{Xi，yi)， =l，2，⋯，z，这里 Y 一1 

或一1，SVM 依据结构风险最小化原则 ，将其学习过程转化为 

如下所示的优化问题： 

min l W1l +c∑8 

S．L Y (wT2：i+6)≥1一￡ (1) 

8≥0， 一1，⋯ ，￡ 

其中，训练样本 X 被 函数 一eg(x )映射到高维特征空间， 

wER 是超平面的系数向量，b∈R为阈值，8为松弛变量， 

c≥o是一个常数，用于控制对错分样本惩罚的程度。 

采用拉格朗 日乘子法把上述优化问题转换为其对偶 问 

题： 

专蚤善aiajyiyjK(Xi,乃)-- 52 (2) 

s．t．∑哦Y 一O，O≤d ≤C 

于是相应的分类决策函数为 

厂(z)=sgn(∑a Y K(z ， )+6 ) (3) 

其中， 为对应 Oti≠0的向量，称为支持向量，m(m<Z)为支持 

向量的数 目，b 为与 对应 的阈值，K(x ， )一中(墨) ( ) 

为满足 Mercer条件的核函数网。 

2．1．2 SVM 增量学习算法 

文献[3]最早提出的典型的 SVM 增量学习算法的具体 

步骤如下。 

算法 1 典型的 SMM 增量学习算法 

输入 ：训练样本集 X，随机等分为 N个互不相交的子集，分别为 X ， 

X2，·“，XN 

输出：基于 X的SVM分类器 r 

Stepl 取子集 X1进行训练，得到支持向量集 SV1； 

Step2 把 SVl和子集 x2合并，将其作为新的训练样本进行训练，得 

到支持向量集 SV2； 

Step3 重复 Step2，将得到的新的支持向量 SVi和子集 xI+1合并训 

练 ，如此循环 ，直到 XN，支持向量集 SVN—l与 XN训练所得到 

的支持向量机就作为训练整个样本集 X得到的分类器 r，输 

出r； 

Step4 算法结束。 

2．2 三支决策 

本节简要介绍三支决策的基本理论 ，更详细的介绍可以 

参阅文献E9—14]。 

决策粗糙集模型是基于贝叶斯决策过程的。基于三支决 

策的思想，决策粗糙集模型利用 2个状态集和 3个行动集描 

述决策过程。状态集 Q={X，一X}分别表示某事件属于 X 

和不属于X，行动集A一{。 ，a ，。 }分别表示接受某事件、延 

迟决策和拒绝某事件 3种行动。考虑到采取不同行动会产生 

不同的损失，用 2pp、 BP、 分别表示当z属于 X 时，采取行 

动 ⅡP、aB、nN下的损失；用 aPN、aBN、ANN分别表示当 不属于 

X时，采取行动 a 、aB、aN下 的损失。因此采取 ap、aB、aN 

3种行动下的期望损失可分别表示为： 

R(aPlIx])=appP(Xl[z])+ P(一xI Ex]) 

R(aB l[z])=awP(Xl[ ])+AB~P(．7XI[ ]) (4) 

R(a I[-z])= ~PP(Xl[-z])+ P(—-7Xl[ ]) 

式中，Ex]为样本在属性集下的等价类，P(XI[z])和P(一xl 

[z])分别表示将等价类[z]分类为x和．7X的概率。根据贝 

叶斯决策准则 ，需要选择期望损失最小的行动集作为最佳行 

动方案，于是可得到如下 3条决策规则。 

(1)若R(a l[z])≤R(ae I[ ])和 R(a I[-z])≤R(a l 

[z])同时成立，那么xGPOS(X)； 

(2)若R(ae l[ ])≤R(n l[z])和R(ae l[ ])≤R(a } 

])同时成立，那么xGBND(X)； 

(3)若 R(aN l[z])≤R(nP l[ ])和 R(aN l[ ])≤R(aB l 

[．z])同时成立，那么xGNEG(x)。 

由于P(XI[z])+P(一xl[ ])一1，因此上述规则只与 

概率P(Xl[z])和相关的损失函数 有关。此处做一个合理 

的假设 ：O~avv≤ < ~P，O~aNN≤ B̂~<aPN。据此，根据以 

上 3条决策规则 ，令 

一  二 

“ (aPN— )+ (aBP--app) 

。 一  二 r 
P (aBN— )+( ~P—A且P) 

一  ￡ 

(ApN— )+(aNp--apP) 

通过引入一对阈值(a， )，上述 3条规则可改写为 

(1)若P(X{[ ])≥a，则xG P0S(X)； 

(2)若fl<Y．P(X J[ ])<a，则z∈BND(X)； 

(3)若 P(Xl[ ])≤口，贝0xGNEG(X)。 

此处的规则描述了基于决策粗糙集的三支决策语义，给 

予了一种贝叶斯最小风险下的三支决策语义解释L9]。 

3 基于三支决策的支持向量机增量学习 

3．1 三支决策中条件概率的构建 

为了解决三支决策中条件概率的计算问题，在此采用特 

征距离与中心距离的比值来定义三支决策中的条件概率。考 

虑到求解距离的方法具有普遍意义，将所提出的几种距离的 

求法皆以定理的方式给出。 

3．1．1 SVM 线性模式下三支决策条件概率的构建 

对于线性模式 ，设{z1， 2，⋯， }和{ 1 ，z2 ，⋯， }是 
1 l1 1 l2 

来自于不同类别的样本，mx一手∑Zi和m ，一手∑嚣 分别 
bl l一 1 2 i一 1 

为两类样本的中,CS ]。 
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定义 1 对于线性模式 ，在两状态集合 n={X，_7X}的 

SVM线性模式中，样本 ∈R 在 X类别的三支决策条件概 

率定义为：样本 z在基于样本类一X 的中心m 到样本类 X 

的中心mp的特征方向m m 上的特征距离 s(z)与 中心距离 

d(mp， )的比值，即为： 

P(Xl z)一s(z)／d(m~，， ) (6) 

其中 

， 、 一 J， 、 一 (m ·埘 m ) )： 
％ m  

i ⋯ ⋯ ⋯ ， 一 ⋯ ⋯ ．』 ， 

： !塾=兰：塾 (％ ，mp) (7) 

(％，m )=√ ( 一碱)。 (8) 
■ l- I 

厂 —————一  

d(rr~， )=，、／∑(碱一 ) (9) 
V ，一 1 

3．1．2 SVM非线性可分模式下三支决策条件概率的构建 

对于非线性可分的模式，采用非线性映射 雪把输入空间 

映射到某一特征空间 H。 

定义 2[ 已知样本向量组{z ，z ，⋯，z )，则在特征空 

间 H 中，样本的中心矢量 mo为： 

一 { 西( ) 
i一 1 

(10) 

定理 1 E 已知样本 x6R 和样本集{z ， ：，⋯，z }， 

五fir ， ：1，2，⋯， ，则在特征空间 H 中，样本 z到样本集 

的中心m。的距离为： 

dH(Iz， )一(K(z，z)一旦
n i
∑
= lK(Iz )+孛善善K( z， 

而))i (11) 

定理 2E 已知样本集{-z1，z2，⋯， }和{z1 ，37,2 ，⋯， 

}， 6R ， 一1，⋯，z1，而 ER ， =1，⋯，z2，两类样本的 

中心分别为 ％ 和 聃，。，则在特征空间 H 中的中心距离为： 
1 l1 l1 0 l1 l2 

dH( ，rex'~)一 亩蚤善K nxj)一 善善K ” 1 2一l，=l 1‘ i—l，一l 
1 ， 

xj )+音善至K( ， ，))吉 (12) 

定理 3 已知样本 z∈R ，样本集 {．171，z2，⋯， }和 

{ 1 ，z2 ，⋯ ， 2 }， ∈RN，i一1，⋯ ，Z1， ∈RN， 一 1。⋯， 

f2，两类样本的中心分别为 ％ 和 ％ 则在特征空间 H 中， 

样本 -z在基于m m】 m特征方向上的投影即特征距离为： 

s“(z)一({∑l2 K(z，五 )一‘ 1喜ll∑12
L2 i=1 ／'1／-2 j=lK(五， )一去i =1K f—l 1 

1 】 l1 

(z，五)+吉圣量K(五，zJ))／d (mxo，％， )(18) 

证明 ： 

sH(2)一 H( ，7 mx，中) 

一  

d mx 
鬻d(m 

x 

c％ m， ”( 
∞， ， )· 。， ( )) ⋯ “ ’ 

中( )) 

(mx0中( )· 砷％ ，。) 

d (mx∞，mx，。) 

(西( )—— 中)·(mx， ——77k ) 

d (mxm，％ ，。) 

一  
一  
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：( ∑K(z， )一 ∑ ∑K(x ，z， )一÷∑K(z， 1
,2 t= 1 ‘1‘2 1— 1 J； 1 L1 f； 1 

1 l1 l1 

五)+古蚤 K(五，弓))／ ”(搬肿，％，。) (14) 
l ，一 l 

证毕 。 

定义 3 在两状态集合 12={X，一X}的 SVM非线性可分 

模式中，样本 xER 在 X类别的三支决策条件概率定义为：在 

特征空间H 中，样本a7在基于样本类_7X的中心‰ 到样本类 

X的中心 的特征方向rnn。mp~上的特征距离 ( )与中心距 

离 d (mp。， )的比值，即为： 

P”(XI )一s”(x)／d”(m加， 口) (15) 

性质 1 已知两状态集合0一{ ，_7 )和样本 z∈R ， 

则 z属于类 别 X 的三支决策条件概率越大 ，样本 z属于类别 

X的可能性就越大。 

证明：对于线性模式 ，设两类样本的中心分别为 mp，％ 。 

由式(6)可知，P(XIz)一s( )／d(m~，％ )，即在 d( ， )一 

定时，P(Xl )越大，则 s(-z)越大；又根据式(7)可知，s(z)越 

大，说明样本 z在m m 的特征方向上距离样本类_7X的中心 

越远，即样本 属于类别 X的可能性就越大。非线性可分模 

式下的证明与线性模式类似。 

3．2 基于三支决策的 SVIVI边界向量构建 

在三支决策中，三支决策的延迟判断部分即边界域部分 

表示由于信息不够、认识不足，无法在某一时刻有足够把握做 

出接受或拒绝的判断，但如果随着信息的增加，决策者有充分 

把握接受和拒绝时，问题就变为二支决策_】 。基于此，本文 

用三支决策的边界域来刻画 SVM 中的边界向量(BV)，有选 

择地淘汰非 SV。 

SVM是一种二分类模型，所以只考虑有两种状态 X和 

一 X的二分类三支决策模型。根据 2．2节的介绍，可计算出 

三支决策的阈值 a和 ；由 3．1节可知 SVM 线性模式和非线 

性可分模式下样本 z属于类别 X 的条件概率。下面给出基 

于三支决策的 SVM 边界向量的定义。 

定义4 给定两状态集合 Q={X，一x)，XU—X—U 

在基于三支决策的 8VM 增量学习中，基于三支决策的 SVM 

边界向量是被划分到三支决策边界域中的对象，定义为： 

(1)SVM 线性模式下的基于三支决策的 SVM 边界 向 

量 ： 

B =BND(X)一( r∈Ui P(X{z)< } (16) 

(2)SVM 非线性可分模式下的基于三支决策的 SVM 边 

界 向量 ： 

BV—BND(X)一{ ∈Ul P (Xlz)<a} (17) 

性质 2 在提取基于三支决策的 SVM边界向量时，对于 

线性模式，如果样本x被三支决策粗糙集处理，则 z满足o≤ 

P(Xl )≤1；如果 z满足P(xIz)<0或 P(XIz)>1，则样本 

z在此不予考虑。非线性可分模式下的性质类似。 

证明：对于线性模式 ，设 SVM分离超平面为 P，由式(6) 

可知，如果样本 满足P(X} )<O，则 5( )<O，由式(7)可推 

断出 ·％ <O，即样本．17在负类样本一X一侧，且d(x， 

)~dOn．， )；如果样本 z满足 P(Xl z)>1，由式 (6)可知 

s( )> ( ， )，即样本 32在正类样本 X一侧，且 d(x，p)> 

(m ，声)。由一个点距离分离超平面的远近可以表示分类预 

测的确信程度[ ]可知，这些样本被分类正确的可能性是很大 



的，在此不予考虑。非线性可分模式下的证明与线性模式类 

似。 

线性模式下基于三支决策的SVM边界向量提取算法的 

具体步骤如下。 

算法 2 线性模式下基于三支决策的 SVM 边界向量提 

取算法 

输人；初始训练数据集 )(0，分为)(o+和 )(o一 

输出：xo中基于三支决策的SVM边界向量 BV 

Stepl 在 x0上训练 SVM初始分类器； 

Step2 计算 xo+和 X0一的样本中心 rrl。和 m ； 

Step3 根据 m。和 m 计算 x0中所有样本对应的条件概率 P()(0+l 

x)。 

Step4 选择相应的损失函数，求出阈值 和 B； 

Step5 对于Step4中保留下来的对象，根据阈值 a和B进行三支决策 

划分 ，找出对应的边界域BND(Xo+)； 

Step6 令 BV—BND(Xo+)，输出BV； 

Step7 算法结束。 

非线性可分模式下的 BV提取算法在特征空间中进行 ， 

具体步骤与线性模式下类似。 

3．3 基于三支决策的 SVM 增量学习算法 

3．3．1 算法 

本文在典型的 SVM 增量学 习算法的基础上 ，引入三支 

决策的相关理论，提出一种基于三支决策 的 SVM 增量学习 

算法。 

基于三支决策的 SVM增量学习算法的具体步骤如下。 

算法3 基于三支决策的SVM增量学习算法 

输入：训练样本集 X，随机等分为 N个互不相交的子集 ，分别为 X ， 

X2，⋯ ，XN 

输出：基于 X的 SVM分类器 r 

Stepl 取子集 X1进行训练，得到支持向量集 SV1； 

Step2 根据训练结果和算法2，计算训练集中基于三支决策的SVM 

边界向量 BV1； 

Step3 把 SV1、BV1和子集 X2合并，将其作为新的训练样本进行训 

练，得到支持向量集 SV2； 

Step4 重复 Step2，将得到的新的支持向量 SVi、BVi和子集 Xi+l合 

并训练，如此循环，直到 XN，SVN一1、BVN一1与XN训练所得到 

的支持向量机就作为训练整个样本集 X得到的分类器 r，输 

出 r； 

Step5 算法结束。 

3．3．2 算法时间复杂度分析 

基于三支决策的SVM增量学习算法的时间复杂度主要 

取决于边界向量的确定和标准 SVM 训练，边界向量的确定 

主要取决于算法 2中的 Step3。因此针对线性模式下的边界 

向量的确定，其时间复杂度为 O(n )。在非线性可分模式下 

的边界向量确定过程中，由于其增加了非线性映射 西，因此其 

时间复杂度将大于O(n。)。对于标准 SVM训练，设原始训练 

样本被分为 N个互不相交的样本子集 ：X ，x2，⋯，X~，每一 

个样本子集的大小为：Z ，Z “，f~。由于标准 Svf 训练的 

时间复杂度为 O(n。)[1 ，因此子集 Xl的训练时间为O(1})， 

因为支持向量和边界向量只占样本子集的很少一部分 ，因此 

支持向量、边界向量和样本子集 X 一起进行标准 SVM训练 

的时间复杂度为 0(1 )。综上所述，线性模式下的基于三支 

决策的 SVM增量学习算法的时间复杂度为：0(1{+蹭+ + 

+⋯+隅+踊)，非线性可分模式下的时间复杂度将更大。 

对于典型的 SVM增量学习算法，其时间复杂度主要取 

决于标准 SVM训练。在每次的循环中，都将前一次训练得 

到的 SV和新增的样本放在一起进行再训练。设原始训练样 

本被分为 N个互不相交的样本子集：X1，X2，⋯，X ，每一个样 

本子集的大小为：Z ，Z ”，fN。因 SV在新增样本中占少数，故 

典型的 SVM 增量 学习算 法的时间复杂度 为：0(所+ + 

⋯ +隅)。 

对比基于三 支决策 的 SVM 增 量学习算 法和典 型的 

SVM增量学习算法的时间复杂度可知：由于边界向量的确 

定，基于三支决策的 SVM算法在算法运行时间上不占优势 。 

4 实验分析 

4．1 数据来源 

为了检验本文提出的算法的有效性 ，采用来自 UCI数据 

库的 breast-cancer、heart、diabetes 3个数据集进行实验。实 

验中，将每个数据集分为 3个互不相交的子集，分别作为训练 

样本集、增量样本集和测试集。实验中使用的3个标准数据 

集的特性如表 1所列。在实验时选取每个数据集中前两个属 

性进行实验。 

表 1 数据集特性 

4．2 数据预处理 

对于 3个数据集，将具有缺失属性值 的对象移除；此外， 

将数据归一化到[一1，1]范围内，具体为： 

z  一
』 二  ×2-- 1 (18) 
,Tmax— X min 

4．3 评价指标 

为了评价检测性能，本文使用了两个评价指标：检测率和 

训练时间。 

检测率：被正确分类的数据记录在总的测试集中所占的 

比例。计算方法如下： 

DR=c／Z (19) 

DR表示检测率，C表示被正确分类的测试数据总数，Z表示 

测试数据总数。 

4．4 实验结果及分析 

本文通过将基于三支决策的 SVM增量学习算法与文献 

E3]中典型的 SVM增量学习算法进行比较，来测试本文算法 

的检测率。两种方法均采用 10折交叉验证来获取相关参数 ， 

典型的 SVM增量学习算法的实验结果如表 2所列。 

表 2 典型的SVM增量学习算法测试结果 

由于在基于三支决策 的 SVM 增量学习算法中，边界 向 

量的选取依赖于阈值参数 a、 的设定，可根据 2．2节的介绍 

由损失函数计算出阈值参数 a、口。在此为了分析阈值参数的 

设定对最终结果的影响趋势，将分别对每个数据集都采用不 

同的阈值参数进行实验，阈值参数 、 满足 O≤ <a≤1，且以 
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