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迭代重加权最小二乘支持向量机快速算法研究 

温 雯 郝志峰 。 邵壮丰。 

(广东工业大学计算机学院 广州 510006) (华南理工大学计算机科学与工程学院 广州 510641)。 

(中国电信广东互联网与增值业务运营中心 广州 510110)。 

摘 要 迭代重加权(heratively Reweighted)方法是提高最小二乘支持向量机(LS-SVM)稳健性的重要手段 ，但由于 

涉及到多次加权和重复训练，该方法需要大量运算，无法广泛应用。通过数值推导，获得了求解迭代重加权最小二乘 

支持向量机(IRL sVM)的快速算法，大幅度减少了其运算复杂度。引入 了3种经典的加权函数 ，并在多个仿真数据 

集和实际数据集上进行实验，证实了IRLS-SVM 能获得相 当稳健的学习结果，所提 出的快速算法也确实能够大幅度 

减少训练时间。实验结果同时表明，在快速训练算法的框架下，3种不同的权重函数可能要求不同的训练时间。 

关键词 支持向量机，稳健性，异常样本，快速算法 
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Abstract heratively reweighted method is an important approach to improve the robustness of least squares support 

vector machine(L SVM)．However，the reweighting and retraining procedure demands a lot of computational time， 

which makes it impossible for practical applications．In this paper，the iteratively reweghted least squares support vecmr 

machine(IRL SVM)was studied．An improved training algorithm of IRLS-SVM was proposed．It is based on novel 

numerical method．and can effectively reduce the computational complexity of IRL SVM Three different weight func— 

tions were implemented in the IRLS-SVM．Experiments on simulated instances and real—world datasets demonstrate the 

validity of this algorithm．Meanwhile，the results reveal that different weight function may require different computa— 

tiona1 time for the fast training algorithm of IRL SVMl 
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1 引言 

支持向量机(SVM)是由 Vapnik等人提出的一种机器学 

习算法，其基础为小样本统计学习理论[】。]。该算法具备良 

好的泛化能力和学习性能，已广泛应用于模式分类、函数估计 

以及密度估计等领域l3“]。由于引入了结构风险最小化的目 

标，支持向量机 (SVM)算法具备较以往算法更好的推广能 

力。然而这并不能保证 SVM 算法的稳健性。所谓稳健性， 

是指对于偏离理论假定时的不敏感性_5]。具体来说，针对回 

归问题，稳健性就是学习机对于异常样本的不敏感性，即学习 

机的学习效果不会受到训练集中异常样本的影响。 

SVM算法对结构风险的控制是通过控制模型的复杂度 

(1I W ll )和经验风险(损失函数)来实现的。其中对稳健性 

起关键作用的就是 SVM 算法的损失函数。Christmann和 

Messem通过其最新的理论研究发现，如果 SVM使用 Lips— 

chitz连续的损失函数以及有界的BIF核，则算法在影响函数 

(Impact function)的意义下是稳健的[6]。根据这一结论 ，采用 

不敏感损失函数、Huber损失函数_7]和 pinball损失函数[8] 

的支持向量回归算法是相对稳健的，而采用误差平方和(Sum 

Squared Error：SSE)损失 函数的最小二乘支持 向量机 (LS- 

SVM)回归算法则无法满足稳健性条件。～这一结论与过去的 

经验研究相吻合。 

早在 LS-SVM[9]算法提出的初期，Suykens等人似乎已 

经意识到该算法对异常样本的敏感性，因此在 2002年提出了 

加权 LS-SVM 算法(Weighted Least Squares Support Vector 

Machine，又为 WLS-SVM)_】o]来减少异常样本对回归机的负 

面影响。可以说对SVM进行加权的思路是正确而有实际意 

义的。这种思路也正是传统回归中用于解决稳健性问题的经 

典思路[11,12]。此外，对于采用其他损失函数的SVM回归算 

法，也有研究者提出了不同的加权方案，譬如Chuang等人提 

出的鲁棒支持向量回归机算法口 ，以及Zhang和Guo提出的 

重加权算法_1 。这类算法都是借鉴传统稳健回归中重加权 
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最小二 乘 (heratively reweighted least squares methods)策 

略 1̈ ，通过对样本进行重加权，逐步减少异常样本的影响，修 

正回归机的估计值。但由于需要进行多次的权重设置和重复 

学习，所耗费的时间也是相当巨大的。 

本文以迭代重加权最小二乘支持向量机(Iteratively re 

weighted least squares support vector machine，IRL SVM)为 

研究对象，针对重加权所引起的算法运算量增加的问题，首先 

提出了一种能够根据权重变化，求解单次加权 I SVM 的迭 

代更新算法；而后在该算法的基础上，提出并实现了若干种稳 

健权重设置方案下的快速 IRLS-SVM学习算法 ；最后从运算 

时间和求解精度上比对了该算法和经典 LS-SVM 以及 ￡一SVR 

的性能。 

2 最小二乘支持向量机回归算法 

记 Zi一( ，yi)，其中 Xi为第 i个样本的输入值 ，yi为对 

应的输出值。对于给定样本集 Z一{ ”，22 }的回归问题， 

首先通过一个映射 ( )：R 一 将输入值映射到一个高维 

特征空间，在该特征空间中回归函数可以表示成 ： 

(z)一 ( )+6 (1) 

有别于传统回归，SVM在最小化经验风险的同时，也追 

求结构风险的最小化，即其目标是最小化风险函数： 
1 1 N  

R(y)一÷ +÷)，· L( ，y(x )) (2) 
l— l 

其中损失函数可以有多种表现形式，LS-SVM 选择平方和作 

为损失函数，并将不等式约束条件变成等式约束条件。具体 

地，LS-SVM 回归可以表示为如下优化问题 1̈ 。 

量 e 赋予一个权重因子 口 ，输入样本集可表示成(五，y ，vi)， 

其中Xi∈ ，yiER，O≤vi≤1， 一1，2，⋯，N，优化函数变为： 

min J (训 ，P ) 1 ll叫 ll。+专 e ～ (6) 
S．t．yl一 ( )+6 +e ， 一1，⋯ ，N 

式中，"Oi由下式决定： 

I 1， 训 ／5 l≤c 

{ ，if l ei ≤c (7) 
l 10一， otherwise 

C ，C2的建议取值分别为 2．5和 3．O(这是因为：在高斯分布 

N(0，1)的假设下，绝对值小于 2．5的样本出现概率为 99．38 ； 

而绝对值大于 3．0的样本出现概率仅为 0．13 )，S为 e 的标 

准偏差的稳健性估计，可以由式(8)或式(9)给出。 

一 (8)0 6745 2
*

． 

IQR为四分位数间距，即将误差值排 序后，分别位于 

75 和 25 位置的两个数据间的差值。 

S一1．483MAD(z ) (9) 

MAD(x )代表 Median Absolute Deviation，即绝对离差 

的中位数。 

WLS-SVM 要求在训练 LS-SVM 的基础上，获得误差的 

分布信息，进而设置权重 v／， 一1，⋯，N，最后再次训练加权 

后的 LS-SVM。因此其运算复杂度相当于训练两次 LS-SVM 

的计算复杂度。 

min (硼 一吉训 +丢墙 (3) 3 wLS-sVM的快速训练算法 
S．t．Y 一WT (五)+6+e ，i一1，⋯，N 

式中，e ( —o，1，⋯，N)为对应第 i个样本的估计误差。我们 

期望从该优化问题(3)中获取形如 (-z)一议厂 (-z)+b的估计 

式，以对未来的样本进行估计和诊断。但是 (z)的具体表达 

式往往无法知道，因此需要采用一定的技巧将问题加以转换。 

利用拉格朗日乘子及矩阵变换方法，优化问题(3)可以转 

换成对偶空间中的线性方程组(4)的形式。 

r0 1 ]广6]FO9 I 
Q+ 小 _J—l J ， _J 

式中， 一[ “， ] 为样本输出向量，1 一E1，⋯，1] ，a一 

一

， N] 为拉格朗日乘子 ， 一 (z ) (乃)一K(z ，乃) 

为核矩阵，其中 一1，⋯，N，J一1，⋯，N。该线性方程组表达 

方式非常简洁且相对容易求解，这也正是 LS-SVM 引起 了众 

多研究者及实际应用者关注的主要原因。求解式(4)后，可以 

获得函数估计式： 
N 

(z)一 啦K(z，-z )+6 (5) 

虽然 LS-SVM 具有模型简单 、求解便捷等优点 ，但 由于 

使用平方和误差作为损失函数，异常样本对估计函数的负面 

影响将被扩大 ，因此如何控制学习机对异常样本的敏感性便 

显得尤为重要。Suykens提出的加权最小二乘支持向量机 

(Weighted least squares support vector machine，WLS-SVM) 

是对这一问题的经典尝试。 

WLS-SVM 的基本思想是对每个样本 ( ，Y )的误差变 

注意到不管采用哪种加权方案，WLS-SVM 都会要求重 

新训练一次 LS-SVM，因此将耗费较多的运算时间。针对这 

一 问题，我们从数值计算的角度给出了一种WLS-SVM的快 

速学习算法。为了便于讨论 ，首先将 wLS-SVM 的对偶问题 

改写成如下形式 ，见式(10)。 

[Q+ Vr lvl[；]~Eo0 LbJ Lo]J L 1 (1O) 

式中， — g i ，⋯， j是一个对角矩阵。对照式 

(4)，可以发现它与 LS-SVM模型非常相似，唯一的不同之处 

在于传统LS-SVM的对偶问题中 一diag{专，⋯，专}。 
这启发我们可以尝试通过 LS-SVM 的训练结果来快速获得 

wLS-SVM的结果。若记A一[Q 一 

[Q x一[：] [ 的目的是利用 
快速获得 A-。，从而避免对 A重新求逆。为了清晰描述我们 

的算法原理，首先引入 Sherman-Morrison-Woodbury公式。 

Sherman-Morrison-Woodbury公式 

给定一个可逆矩阵A、列向量 撕和 地，假设 1+订 地≠ 

0，则有以下公式成立： 

(A+“ “ )一1一A一1一A亍- 1 蒜TA-1 (11) 

受 Sherman-Morrison-Woodbury公式启发，我们可以采 

· 225 · 



用一种迭代更新的方法由 一 快速计算获得A～。令A 一 

一

， 一 l：I(其中 ，占是传统LS-SVM在最优超参数下求 
LoJ 

得的a向量和偏置6)。在每一步迭代中，只考虑与矩阵 在 

第k行第k列上元素值不一样的对应矩阵，即在第k次迭代， 

则考虑： 

A =A 一̂1+ 

O ⋯ 0 ⋯ 0 

o⋯一1(1—1)⋯ 。 
： ‘． ： 。． ： 

O ⋯ O ⋯ 0 

k Co1． (12) 

显然，当 七一l(1是所有训练样本的样本总数)时，有 Az— 

A。令 

加( )一(O，⋯ ，O， 1，O，。⋯O) 
， 

“2(̂)一(0，⋯ ，0， 一1，0，⋯ ，0) 

式中，Ul )的第 k个元素是 1／1，且Uz∞的第 k个元素是 1／ 一1， 

则有 —A一1+U1(̂)“ 因此，根据 Sherman-Morrison- 

Woodbury公式 ，有： 

一  

-- 1 T -- 1 

(13) 

即，若令 是A 的第 i行、第 J列的元素，则有 ： 

一  )
一  

)·专( 一1)· 喾 ／(1+专· 
嚣 ’·( 一1)) (14 

由于 Af—A，A =Ai- ，则更新后的 X可以根据式(14) 

计算而得。 

X=Ai- y (15) 

x中的元素即对应着WLS-SVM的a和b。因此，获得 

LS-SVM的训练结果之后，可以用以下迭代算法快速地求解 

W L SVM 。 

算法 1 wL s、，M的快速求解算法 

1．训练 LS-SVM，并将 LS-SVM 对偶问题的逆矩阵 一1保存到 

M 中。 

2．采用给定方法对样本进行加权。 

3．设置 =1。 

4．对于第k个样本，如果权重 "ok<1．0，则根据式(14)更新矩阵 

M 的各个元素；否则转而执行步骤 5。 

5．令 k=k+1。如果 ≤z，转而执行步骤 4；如果 >z，执行步骤 

6。 

6．根据式(15)计算 口和 b，输出它们作为 WLS-SVM 的训练结 

果 。 

直观地，算法 1的流程如图1所示。由于采用式(14)对 

逆矩阵进行更新，针对快速求解算法的复杂度有以下结论：显 

然在WLSSVM的快速求解算法中，对矩阵A-。，只有当 < 

1时，才需要进行迭代更新。而在每次更新中，将产生复杂度 

为z。的计算量。令 m代表对应 <1的样本数，为了获得 

WLS-SVM的解，总共需要进行复杂度为 ml 的计算。由于 

异常样本的数量通常不会太多，因此在合适的权重方案下，大 

部分样本的权重都将被设置为 1．0，即 <1的样本数只占少 

部分，即有 m<<z。而直接求解 WLS-SVM 至少需要复杂度 
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为nz。的计算量，其中a>1。因此，使用快速求解算法后， 

WLS-SVM的运算时间复杂度将大幅度减少，为迭代重加权 

提供了时间上的保证。当然 ，从空间复杂度来看 ，算法 1需要 

额外的空间用于存储中间矩阵M，即它所要求增加的存储量 

是一个 z*l的对称矩阵，在 目前硬件的发展水平下，这是完 

全可以接受的 

图 1 WLS-SVM的快速求解算法流程图 

4 IRLS-SVM 及其快速算法 

在异常样本数目较少的情况下，WLS-SVM 可以正确地 

设置样本权重 ，从而较好地消除噪声影响；但随着异常样本数 

量的增加，根据一次学习获得的信息进行权重设置其正确性 

逐渐降低。事实上，针对这个阿题，Suykens在文献ElOq中曾 

经提到可以采用多次重(复)加权的方法：即在每一轮的学习 

中根据上一轮训练结果，对样本设置权重，重新训练，并将这 

种学习过程进行若干次重复，从而逐渐纠正有偏差的学习结 

果。这种方法正是迭代重加权最tJ~--乘支持向量机 (IRLS- 

SVM)的思路。然而 IRLS-SVM面临若干关键难点：其一是 

权重的设计和选择；其二是加权训练终止条件的确定；其三是 

快速训练算法的设计和实现。最后一点恰恰是 IRLS-SⅥvI 

最困难的一个问题，因为重复训练将导致运算量的大幅度增 

加，也正是因为如此，Suykens并不推荐使用重复加权的方 

案。但是根据前一节所提出的算法 1，发现大幅度减少一次 

加权训练的运算时间是有可能的，这为多次加权训练创造了 

条件。在本小节 中，将提出实现 IRLS-SVM 的一种完整算 

法，并基于算法 1提出适用于IRLS-SVM快速训练算法，使 

其能够根据异常样本数量 自适应调整加权的次数 ，从而较快 

速地获得稳健的学习结果。 

首先引 入 3种 经 典 的权 重 函数 ：Huber权 重 函数， 

Bisquare权重函数以及Suykens权重函数。前两种是传统稳 

健回归中常用的权重函数[15,163，最后一种则是 Suykens在经 

典 W~ SVM 中所用的权重函数(事实上，Suykens权重函数 

也是来源于稳健回归口 )。对于第 t次迭代中的第 k个样本， 

3种权重函数可以分别用式(16)一式(18)表示。 

Huber权重函数 ： 

， 、 
f 1．0， I u(t)k I≤1．345 ⋯ 、 

【1．345／I“( ) I， I“(￡) l>1．345 

Bisquare权重函数： 

v(t)k=l lL 0_( _J，I I ·685(17) 
【10～， I (t) l>4．685 



 

Suykens权重函数： 

r1， if f (￡) l≤2．5 

{ ，if 2．5≤ J≤3．o(18) 
l 1o一， 。therwise 

在以上 3种权重函数中，“(f)̂一P(￡) ／s( )，P(￡) 是第 t 

次学习后第k个样本对应的误差 ，s(f)则由式(19)给出。 

IQR(t) 
2*0．6745 (19) 

式中，IQR(t)代表第 t次循环中的误差项的四分位数间距，即 

将第 t次迭代学习获得的误差值{P( ) Ik一0，⋯，Z}排序后， 

分别位于 75 和 25 位置的两个数据间的差值。 

3种权重函数的直观图形如图 2所示。从图2可以看出， 

3种权重函数的特点都是对位于高斯分布尾部的样本赋予小 

权重值，因为处于这一位置的样本往往是偏离了正常分布的 

异常样本。其次 ，根据我们的观察 ，无论使用上述哪一种权重 

函数，随着重复加权次数的增加，异常样本和正常样本的权重 

都将逐渐趋向于一个稳定的水平。因此，IRLS-SVM可以选 

择在样本权重变化异常微小(即小于某个阈值)的情况下的终 

止加权和重复训练。再者，针对 IRLS-SVM 耗费运算量过大 

的情况，可以使用前一小节中的结论，充分利用算法1的迭代 

更新方法，减少运算复杂度，加快算法的运算速度，即只需要 

将更新公式(14)修改为如下形式： 

一

矿”一 。专 一 )·妒”／ 
1 1 1 

(H专。a譬 一 ) (20) 
式中，口( ) 代表第t次加权后第 k个样本对应的权重。 

图 2 3种不同的权重函数：Huber权重函数，Bisquare权重函数以 

及 Suykens权重函数 

以下给出加速 IRL2％SVM 的完整算法。 

算法 2 加速 IRLSSVM 

1．设置各样本权重初始值 口(O) 一1．0，k一1，2，⋯，l。训练 LS- 

SVM，并将 LS-SVM对偶 问题的逆矩 阵 一1保存 到 M 中。选择式 

(16)一式(18)中的一个作为权重函数。 

2．令迭代次数 t=0。 

3．根据选定的权重函数对样本进行加权。 

4．采用算法(1)对 wL SVM进行快速训练，即执行以下步骤： 

4．1令 k一1，flag=0； 

4．2对于第 k个样本，如果 1口(￡) 一v(t一1) I> 1'则根据式 

(2O)更新矩阵M 的各个元素，并置 fZag=1；否则，直接执行步骤 4． 

3； 

4．3令 k=k+1，转而执行步骤 4．2，直到 k>l。 

5．如果 fZag为真，令 ￡ ￡+1，转而执行步骤 3；否则，执行步骤 

6。 

6．根据式(15)计算 a和b，输出它们作为 IRL SⅥⅥ的训练结 

果 。 

在 IRLS-SVM 中，步骤 4中的变量 ，2ng保证 了 IRLS- 

SVM在以下条件满足时停止迭代：如果在前后两次加权过程 

中，任何一个样本的权重变化量都不超过阈值 ，停止迭代。 

由于权重的值域为(O，13， 可以设置为(O，o．O1]中的一个较 

小的数。在我们的实验中，通常将 设置为 o．005。在这种迭 

代终止条件下 ，限L SⅥⅥ可以针对每一次学习的结果，纠正 

权重设置，并在学习结果无法再改善的时候，自动终止重复加 

权的过程，从而保证算法的稳健性。并且在 IRLS-SVM 中， 

快速训练算法大大减少了迭代加权过程中产生的重复计算， 

从而保证了算法的效率。 

5 实验结果与分析 

为了考察算法的有效性，我们分别在若干个仿真数据集 

和实际数据集上进行了测试 ，主要从运算时间和测试精度两 

个方面考察IRLS-SVM的算法性能。为了使结果更加客观， 

实验中不仅记录了经典 LS SVM 回归算法的测试结果，还加 

入了相同数据集下 ￡-SVR的测试结果。所有程序在 VC++ 

6．0环境下编写和运行 ：其中，我们编写了经典 LS-SVM 以及 

IRLS-SVM 的对应算法，包括未加速的IRLS SVM(即在算法 

2步骤 4中直接使用普通的训练方法)和加速的 IRLS SVM 

(即算法2)；~SVR的求解则使用文献[18]中的公开源代码 

(本文使用的版本为 Libsvm-2．86)。实验 中硬件配置条件 

为：633MHz的 Celeron 2，960MB的内存。所用操作系统为 

W indows XP。 

首先使用非线性回归中的基准函数 sinc函数进行仿真 

实验。训练样本由两部分构成：一部分是正常样本，由 sinc 

附加小方差的正态扰动随机产生，见式(21)；另一部分为异常 

样本，由输出值分布于[一1，3]的随机均匀分布产生。 

，(z)一 +拿，z∈[一15，15] 车～N(o，0．09) (21) 
山  

仿真实验中考虑了 5个训练样本集 ，样本总数从 166递 

增至 226。每个 样本集 中正常样本个 数均为 151个，由式 

(2O)等间隔采样产生；异常样本个数从 15个递增至 75个(即 

6个训练集中的异常样本比例大约从 9 递增至 33 )。正 

态扰动和异常样本均由 Matlab工具箱随机生成。测试样本 

集由不加扰动的信号函数产生，且设置不同的采样间隔，以确 

保测试样本与训练样本不同。测试样本个数为 197。 

各算法测试精度对比如表 1所列，训练时间的相关结果 

如表2所列。表 1的结果显示，使用 3种加权函数中的任意 

一 种，IRLS SVM 都可以获得远远好 于 LS SVM 的测试精 

度 ，这说明通过重复加权的方式，确实可以大幅度提升最小二 

乘支持向量机的稳健性。对于仿真数据集，Suykens加权方 

案和 Bisquare加权方案都较为出色，可以稳定地获得 比 e_ 

SVR好得多的结果。表 1同时显示，LS-SVM 的测试精度是 

3种算法中最差的，这与文献[6]中的研究结果相一致(因为 

LS-SVM模型中的 SSE损失函数并不满足稳健性要求，而 

SVR相对而言更能满足稳健性要求)。从训练时间来看，加 

速 IRLS SVM 可以节省大量的训练时间，远远少于未经加速 

的IRLS SVM所需的时间，这使得重复加权的方式具备运算 

时间上的可操作性：只需要增加较少的训练时问就能使 

IRLS-SVM 获得较 e_sVR更好的测试精度。此外 ，对于 3种 
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不同的权重函数，IRLS-SVM所需要的时间也不尽相同：大多 

数情况下 Suykens权重方案需要的训练时间最少 ，Bisqare所 

需的时间最多。这是因为在 Suykens权重方案下，多数正常 

样本能够稳定地被赋予恒定权重 1．0，每次迭代学习中需要 

变化更新的只有介于正常和异常之间的少量的样本权重。与 

此相反 ，Bisquare权重函数是连续函数，在每次学 习中，都有 

较多的样本需要变更其权重值 ，从而导致迭代更新的次数增 

加，训练时间也同步增加。 

表 1 仿真数据集测试结果：预测精度对比 

*MAE为mean absolute error，即平均绝对误差 

表 2仿真数据集测试结果：训练时间对比 

数据集样本l 数异慕 本 训 秒)训 ) 权重函数 迭 篓权 箜 璺! 未加速算法 加速算法 

15 0．11 0．11 

O．14 

0．70 

O．58 

0．50 

0．75 

0．75 

0．64 

1．09 

1．06 

0．92 

1．00 

1．17 

1．16 

1．66 

1．42 

1．88 

0．21 

0．21 

0．21 

0．22 

0．26 

0．28 

0．30 

0．36 

0．39 

0．41 

0．44 

0．52 

0．42 

0．48 

0．63 

为了进一步验证算法的有效性，我们还选择源自实际问 

题的 Motorcycle数据集[”]、Boston Housing数据集[1 9J以及 

Abalone数据集_2o 进行测试。Motorcycle数据集是模拟头部 

受到撞击后产生的加速度的相关数据，共有133个样本，该数 

据集输入值的采样并不是等距的，且在某些情况下对应的同 

一 个输入值可能有不同的输出值 ，而且输出值具有异方差性。 

Boston Housing数据集包含 506个样本，每个样本有 13个输 

入特征和 1个输出特征。Abalone数据集是源 自生物学研究 

领域的一个数据集，它共包含 4177个样本，每个样本有 7个 

输入特征和 1个输出特征。我们将样本集随机分为 5等份， 

其中4份用于训练，1份用于测试，算法测试精度和训练时间 

分别记录在表3和表4中。实际数据集上的测试结果与仿真 

数据集上的结果具有相似的趋势：迭代重加权算法具有远远 

优于 LS-SVM 的稳健性 ，而且也具有较 sVR更好的测试精 

度。而从训练时间上来看，加速算法大幅度减少 了 IRLS- 

SVM 的运算时间，且在 Suykens和 Huber的权重方案下，加 

速算法能够在增加不太多训练时间的前提下获得更稳健的测 

试结果。 

表 3 实际数据集测试结果：测试精度对比 

*MAE为 mean absolute error，即平均绝对误差 

表 4 实际数据集测试结果：训练时间对比 

￡_SVR LS-SVM 

数据集 训练时间 训练时间 

(秒) (秒) 
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警 篓 函数 次数 喜 

Boston Housing 1．42 1．59 

0．3O 

O．59 

0．56 

14．11 

18．24 

23．42 

3632．6 

3058．2 

2485．4 

O．11 

0．33 

O．31 

3．63 

6．41 

8．42 

311．2 

242．3 

324．1 

结束语 为了提升LS-SVM的稳健性，本文对迭代重加 

权模式下的 LS-SVM(即IRLS-SVM)进行了深入研究。通过 

数值推导，获得了求解 IRLS-SVM 的快速算法，该算法能大 

幅度减少运算复杂度，为迭代重加权扫除了运算时间上的障 

碍；此外，我们还通过实验研究了迭代重加权中的 3种常见的 

加权函数(Suykens权重函数、Huber函数和 Bisquare函数)， 

发现无论使用哪种加权函数 IRLS-SVM都能获得较为稳健 

的学习结果。但3种权重函数可能会对快速算法的训练时间 

造成一定的影响。 

从研究结果来看，迭代加权的方式确实可以提高最tb-- 

乘支持向量机的稳健性。虽然该方法主要从改进求解过程的 

角度人手，但其本质是改变了损失函数 ，即通过迭代加权的处 

理，IRLS-SVM 的模型实际上 已经有异于 LS-SVM 模型，其 

优化 目标中的损失函数不再是简单的 SSE函数，而是对样本 

进行了加权之后(在某些权重函数下对异常样本进行了几乎 

是“抛弃”处理的权重设置之后)的SSE。这就充分降低了异 

常样本对算法的影响，使得 IRLS-SVM 抗干扰能力更强、更 

加稳健。从这个角度来说，IRLS-SVM 稳健性的提高符合文 

献[6]所阐述的规律。 
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经过上述转换，得到可执行模型 OPN。要保证 OPN模 

型可执行，还必须对图 5和图 6中的转移、位置以及对象进行 

详细的描述，如转移的动作函数(可根据作战规则模型细化)、 

各种令牌的传递 (可根据信息交换关系细化)等。按照 OPN 

建模要求完成相关细节建模后，就可以利用对象 Petri网仿真 

环境执行 OPN模型，进行体系结构的验证评估 。 

结束语 基于可执行模型的体系结构验证评估可以通过 

执行来分析验证执行流程，可以分析执行中的相关数据来评 

估体系结构对需求的满足程度。可执行模型的构建是该验证 

评估方法的关键。在具体建模中，要根据可执行模型的建模 

特点和元素，建立体系结构数据与它们之间的关系。因此，选 

择不同的可执行模型，其建模过程也有所不同。 

为了更好地评估体系结构，该方法最好与体系结构综合 

评估的方法配合使用 ，综合评估方法 ，确定评估内容和评估指 

标，基于可执行模型的验证评估方法分析过程和收集各评估 

指标的数据，最后利用综合评估方法评估体系结构。 
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