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Huber-SVR中参数 IJL与输入噪声间的近似线性关系 ’ 

周晓剑 朱嘉钢 王士同 

(江南大学信息工程学院 无锡 214122) 

摘 要 为使 Huber-SVR更具鲁棒性，深入研究了Huber-SVR中参数与输入噪声之间的关系。运用SVR的贝叶斯 
框架，分别推导出了鲁棒的Huber_svR q-参数 与拉斯噪声和均匀噪声之间呈近似线性关系，并结合仿真结果和已 

有的相关结论，得到了更为一般的结论，即鲁棒的Huber_sⅥ q-参数 与输入噪声之间呈近似线性关系。这一结论 

为输入样本含有分布未知噪声的情况下Huber-SVR参数的选择提供了理论依据。 
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Abstract The dependency relationship between“and the input noise in Huber-SVR iS studied using SVR Bayesian evi— 

dence framework First．foCUS iS paid on the cases of Laplacian noise and Unifotin noise，and the approximately linear 

dependencies between and the variances of the two noises are then respectively derived．Second，with the relevant 

conclusion on Huber-SVR and experimental study，the more general claim iS then proposed that the approxima tely line— 

ar dependency iS almost kept between“and the input noise in Huber-SVR．Such a dependency relationship iS useful tO 

determine the optima l choice for in Huber-loss function in the existence of unknown input noise． 
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1 引 言 

近年来，SVM广泛地应用于各种分类和回归问题中。当 

SVM应用于回归分析和预测时，通常称之为 SVR。由于真 

实的数据经常含有噪声，因此在用 SVR进行回归时，如何使 

SVR具有更好的鲁棒性，即如何选择损失函数的参数使得 

SVR具有尽可能强的抑制噪声能力，就成了一个重要的研究 

课题。为此一些学者进行了研究，重要成果有：文[1，2]提出 

贝叶斯框架理论，该理论指出SVR优化问题等价于求对应的 

最大后验概率问题(MAP问题)。文[3]在贝叶斯框架下推导 

出重要结论，即e—sⅥ 中参数e和输入噪声(高斯噪声、拉斯 

噪声、均匀噪声)间呈线性关系。文[4，5]在贝叶斯框架下推 

导出了Huber_svR中的参数 与高斯输入噪声间呈近似线 

性关系。实际中，除了高斯噪声外，拉斯噪声和均匀噪声也是 

典型的噪声。在文[4，5]的基础上，研究 Huber-SVR中的参 

数 与拉斯噪声和均匀噪声间的关系，可以进一步得出 Hu— 

ber_SⅥ 中的参数 与输入噪声间的更一般的关系，从而为 

输入噪声分布未知情形下 Huber-SVR的参数选择提供理论 

依据，本文的目的就在于此。本文运用 SVR的贝叶斯框架， 

推导出Huber-SVR中的参数 与拉斯噪声和均匀噪声之间 

均呈近似线性关系，这一理论推导结果也与实验结果相吻合。 

进而，在文[4，5]的基础上，综合理论和实验两方面结果，得出 

Huber-SVR的参数与输入噪声间总是呈近似线性关系这一 

更一般的结论 。 
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种新的解释，而且以上定理表明通过知识距离定义的粗糙熵 

与其它定义下的粗糙熵也同样具有粗糙不变性和随知识分辨 

能力增强而单调减少的性质。 

结束语 基于知识即划分的观点，本文证明了论域中所 

有知识构成一个距离空间，研究了知识空间中知识距离的一 

些性质，并从一个全新的角度运用知识距离定义了信息系统 

中的知识粗糙熵，为信息系统中知识度量研究提供了新工具， 

有利于更加深刻地分析信息系统中知识间的关系和知识的粗 

糙性。 
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本文组织如下：第 2节介绍有关已有的研究结果，包括 

Huber-支持向量回归机、贝叶斯框架和Huber-支持向量回归 

机的参数与高斯输入噪声间的近似线性关系；第 3节运用贝 

叶斯框架推导 Huber—SVR的后验估计最大化条件；第 4节 

运用这一后验估计最大化条件推导 Huber—SVR中损失函数 

的参数 与输入噪声之间的近似线性关系；第 5节给出实验 

和实验结果。最后给出结论。 

2 Huber-SVR的参数与高斯输入噪声间的近似线 

性关 ’- - - 

2．1 Huber-SVR 

当SVR中的损失函数取 Huber函数时，构成 Huber- 

SVR。其模型如下： 

min~(w， 一÷ ll"tO l1 +c∑( + ) (1) 

fL 一( —f(x ))≤ ， ≥厂(z ) 

s．t． L胁 (，(z )-y )≤ ，，(置)>M， 一1，⋯，l 

【 ， ≥o 

将 Huber函数 

c 一 

代人上述约束条件，则上述模型可以进一步化为如下的二次 

规划问题： 

n专蚤善 K(五，yj)一善啦 z+麦 a 

f—C≤啦≤C， =I，⋯，l 气圭 
。 

其中K(⋯ )是核函数。在求出上式中的参数a后，即可求得 

回归函数 _厂(z)。 

2．2 Huber-SVR的贝叶斯框架 ] 

在参数估计中，贝叶斯方法是一种把待估计参数看作具 

有某一已知分布的随机变量，从而进行参数估计的、将先验信 

息数学形式化的方法。通常称这一已知分布为先验分布。由 

于利用了先验信息，则当先验信息与实际情形比较一致时，贝 

叶斯估计要优于极大似然估计。当将这一思想应用于 SVR 

时，就有了SVR的贝叶斯框架，由此可以推导出SVR损失函 

数的参数与输入样本噪声之间的关系。下面对此作简要介 

绍。 

对于给定的样本集 

D一{(zl，y1)，⋯，(zf，yt)}，z∈ ，yER 

考虑用 

—wTSC +咕，i：1，⋯ ，l 

进行回归时的权参数面估计问题。其中，五∈Q服从分布P 

(·)，椎服从分布 (·)。对应于 y的密度函数记为 P( lz) 

一  ( 一 )。为简化问题，假定所有的z 具有0均值。 

求解上述问题的 Huber．SVR贝叶斯框架要点如下： 

(1)Huber损失函数导致以下的对应于 的概率密度函数： 

p( lXi，W，卢， )一c(卢，／1)exp(一 h (，(z)--y))(3) 

其中， 是 Huber损失函数的参数，卢是用于控制噪声水平的 

参数，c( ， )是归一化系数。则 

p(D~w，卢，／1)一(c(卢， )) exp(一 唧 ，(，(z )--y )) 

(4) 

(2)权参数 W的先验分布为 
I'" -- ， 、 

p(叫)一√ exp(一号 W ) (5) 
其中，a为某一常数。 

(3)权参数W的后验分布为 

p(w1 D，卢，t~)ocp(D1 W，卢， )p( ，) 

则 

log p(wlD，W，卢， )一一号ll W ll 

一

卢互L ( 一z )+ log c( ， )+常数 (6) 

于是，估计权参数 的问题就变成了对于给定的卢、 的 

值求W的最大后验估计问题。由此可以进一步推导出损失 

函数的参数与输入噪声之间的关系。 

2．3 Huber-SVR的参数与高斯输入噪声问的近似线性 

关系 [4,s3 

文[4，5]通过复杂的理论推导得到了如下关系式： 

． 

(7) 

明显地，上式与(詈)相关。当(号)取一定值时，f(a， 则式 变为 

)将达到最小。这一 表明， 与 准差 存在着近似线 M(w，J9， )一一号II训II 一 (L ( —wrx))+l 
性关系。 

3 Huber-SVR后验估计最大化必要条件 

下面推导：当Huber函数为式(2)时，Huber-支持向量回 

归机后验估计最大化的必要条件。 ． 

为便于分析，用期望 

(I *( 一 ))一J J L (y--w~x)P(Y]x)p(x)dydx 

：』( 一 幢  P㈨ 
+

一
J ( 一训 一 )p( I )dy)p(x)dx 

" 十 

近似代替 

÷ ( 一 z ) 

log C(口，优)+常数 (8) 

所谓后验估计最大化必要条件，就是将分别对式(8)的3 

个参数求导数，并令其等于 0而得到的3个关系式。下面就 

推导这 3个关系式。 

将式(8)对W求偏导数并令其等于0，得 

+ 』( 王 z)dy尊 秀 讪一 
J xp(y fz)dy)P( )(k==O (9) 

面』 十2 

使Huber-支持向量回归机后验估计最大，就是使 

M( ，J9， )一一号II II。一 E (L ( 一 ))+z 
log C(卢， )+常数 

最大。其中c( ， )是归一化系数 

(1o) 

· 155 · 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


c( )~6 
一  

3fl 11) 

为求得M(而，卢， )的最大值，在式(8)中，使硼 而，对卢 

求偏导数并令其等于O，得 

一( + l( p( + 

奠 
一  

T
了
．。

zp( 『 ) )p(z)出 3w十, 3M=o 

+ 2“ 

即得 ， 

( ( 一面 一而  (12) 

同理，在式(8)中，使 =而并对 求偏导数并令其等于 

0，得 

粤 一(面+ 』(wT丁 p( 1 )dy 
de ’ n 一0。 一 。 

+ 

-IT Iz)dy z)出) + 一。 
．Tg+ zf| 一 一 

即得 
／WT x

'

- 2／' ( + 1 

w

w

T

T

x

~
一

+

zf|

2P

( 一 x)2p(y 

+ 』p(ylx))p(x)dx 
w X+2“ 

： 一  三 (13) 3 
一 2 +3 

式(9)、(12)和(13)构成了 Huber支持向量回归机后验估计 

最大化的必要条件。对于不同的输入声( 一面 )噪声，只需 

令P(Y f )一声( 一 )后代入式(12)和(13)，即可求得 、 

与输入噪声间的关系。 

在实际中，拉斯噪声和均匀噪声也是典型的噪声。以下 

研究 Huber支持向量回归机的参数 与拉斯和均匀噪声的 

芒 秦 

4 Huber-SVR的参数与输入噪声间近似线性关系 

的理论推导结果 

4．1 Huber-SVR的参数与拉斯输入噪声间的近似线性 

关系 

当输入噪声取以下拉斯分布时， 

声( ： 1 exp(一 ) 

只需分别在式(12)和(13)令 

P(Yl )一声( 一硼 z)， 

即 

P(Y =去e冲(一 ) 
解出参数口，并利用式(1O)，可以求得我们所要的SVR的参数 

和输入噪声标准差 的关系。 

为此，由式(12)得 

Exv(厶 (y--wTx))= 

』』L (y--w x)p(ylz)p(z)dydx 

一 』( c而 一 一 去e (一 ．) 
w  
T

x +2P 1 c 
一  z  去e冲(一 )d 

· 】56 · 

+ ( 一而 z一 )exp(一 ) )p(z)出 

(14) 

为便于推导，在此仅讨论一维的情形。对X是多维的情 

形，只要选择合适的每一维的积分子区间，也不难得到类似的 

结论。 

对一维的情形，当X服从 [--L，L]上的均匀分布(即X 

～ u[一L，L])时，注意到L(w--w) ，经推导，式(14) 

可化为 

!± 一! ± !至二 2 
卢(3 一2 +3) 

+袁[4 一( +4 +2 )( 一 ) (15) 
同理 ，由式(13)经推导得 

二 一￡ 
3 一2 +3 

+盥  (16) 
’ 4 ⋯  

为消去口，对式(15)、(16)右边分别令 

(警)一 

+ 二!堑：± 缸± 2 1三二 

，2(警)一 + 
[垒 二 堑：±垒缸± 2 主二塾2 

由式(15)、(16)解出口，得 

8一 

为表示得更简洁，令 

，3(警)=一 

则口可表示为 

卢一÷，。(警) (17) 
以下通过式(1O)求出参数 和输入噪声标准差的关系。 

由式(1O)，求式(1O)中的M 的最大值，也就是求 ，(卢， ) 

一犀E y(L̂咐 盯( 一面Tz))--log C(卢， ) (18) 

将式(17)代入式(18)，综合式(14)、(15)，并令 

而  

，( ， ) ÷，s(警)‘￡̂(警)一l。g (詈)一l。g (19) 
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明显地，上式与(警)相关。当(警)取一定值时，，( ， 
)14达到最小。这一结果表明，在拉斯噪声中， 与 存在着 

近似线一III关系。又因为拉斯噪声的标准差 一√2 ，所以 与 

也是近似线一III的关系。 

4．2 Huber-SVR的参数与均匀输入噪声间的近似线性 

关系 

同理 ，当输入噪声为均匀分布时 ， 

( 一 ，r／(-[一 ，臼 

类似式(14)，有 

ExY( ( 一而 ))一 

』』L (y--ivrx)p(y l z)p(z)d3，dx 

一 』( c --y--,u)去 毒c 一而 去 
+ 』 ( 一而 z一 )去d ) )(Lz 

一  +丢一 12# +嬖一 ㈣ 4 。4 。3 3 ⋯ 
同样 ，对式(13)的左边 ，有 

』(w 去 +壶 ： c 一而 去 
+
w 如去)p cz 

一  + 一 (21) 。3 3 

所以综合式 (12)、(20)和式 (13)、(21)可得 

!± 一 (圭二 2 
fl(3fltz一 +3) 4 。4 

一  

12# +嬖一 。3 3 ⋯ 
3--

2 4fl~ 一 +姜 (23) 舡一2 +3 。3 3 ⋯ 
类似式(19)，可得到 

F( ， 一÷Fs(等)‘ (等)一l。g (等)一l。 
显然，上式与(警)相关。当(警)取一定值时，F( ， ) 

将达到最小。这一结果表明，在均匀噪声中， 与 同样也存 

在着近似线性关系。又因均匀分布的标准差 一￡／√3，所以 

与 也是近似线性关系。 

4．3 Huber-SVR的参数与输入噪声间的近似线性关系 

由于 Huber-支持向量回归机中参数 分别与高斯输入 

噪声 、拉斯输入噪声和均匀输入噪声之间均呈近似线性 

关系，依据文[3]的同样逻辑，可以得出更一般的结论，即 Hu— 

ber-支持向量回归机中参数 与输入噪声间呈近似线性关 

系。 

5 实验和实验结果 

5．1 实验目的 

本实验的目的有二：第一，验证 Huber-SVR中参数 与 

拉斯输入噪声间的近似线性关系；第二，验证 Huber-SVR中 

参数 与均匀输入噪声间的近似线性关系。 

5．2 实验步骤 

分别对拉斯噪声、均匀噪声做二组实验，每组都按以下步 

骤进行。 

取函数 一 ，x(-[一10，10]，为基准函数。令z从 

一 10至 10，步长为0．5产生其样本(五，Y )， 一1，⋯，41。用 

Huber-SVR对这些样本做回归，得到对应于 一 的回 

归曲线r—r(z)。对应地，取函数Y 一 +忌·17，xE[一 

10，10]为加入噪声后的信号，其中为信噪比系数。令 z从一 

10至 10，步长为0．5产生其样本(五，Y )，i一1，⋯，41。用 

Huber-SVR对这些样本做回归，得到对应于 Y 一 +忌 

·田的回归曲线 r 一r(z)。在进行 Huber-SVR回归时，令 
4】 

在[0．1，2．0]上变化。对于一个给定的 ，取使∑Huber(r' 一 

)最小的 ，观察 与 之间的关系。由于 叩是随机变量 ，实 

际计算时，对于每一个给定的 ，产生 20组 '7的值，每一组都 

计算出一个 ，取该20个 的平均值作为最后的 ，以抑制 

的随机性。 

5．3 实验结果与分析 

在图2和图4中，符号“+”是 。由于 有随机性，对其 

进行回归并用实线表示，实线反映了 随着 的变化而变化 

的趋势。 

图 1、图2给出了第一组实验结果。图 1是对加有拉斯 

噪声的基准函数用 Huber-SVR回归的结果 ，图2给出拉斯输 

入噪声下使 Huber-SVR鲁棒性最佳时 与 的关系。该组 

实验结果表明：当 在0到1．2时，Huber-SVR中参数 与拉 

斯输入噪声间呈近似线性关系。 

图 1 对加有拉斯噪声的基准函数用 Huber-SVR 

回归的结果(忌一0．05) 

“* * *，，： 一 ，一 ” 一 ( 

“+ + + ”： 一旦 + · 

6 

图2 拉斯输入噪声下 与 间的近似线性关系 
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图3、图4给出了第二组实验结果。图 3是对加有均匀 

噪声的基准函数用 Huber-sVR回归的结果，图4给出均匀输 

入噪声下使Huber-SVR鲁棒性最佳时的 与 的关系。该 

组实验结果表明：当 在0到1．4时，Huber-SVR中参数 与 

拉斯输入噪声间呈近似线性关系。 

结束语 本文运用 SVR的贝叶斯框架，推导 Huber- 

SVR中的参数 与拉斯噪声和均匀噪声之间均呈近似线性 

关系，这一理论推导结果也与实验结果相吻合。由于高斯噪 

声、拉斯噪声和均匀噪声的典型性，在文[4，5]的基础上，综合 

理论和实验两方面结果，可以进一步得Huber-SVR的参数与 

输入噪声间呈近似线性关系这个更为一般的结论。这一结论 

可以为鲁棒的HubersVR的参数选择提供更完善的理论依 

据。 

图 3对加有均匀噪声的基准函数用 Huber-SVR 

回归的结果(点一0．05) 

“***，，旷  ，“一”．／一 )， 
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图4 均匀噪声下 与 间的近似线性关系 
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