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摘 要 针对支持向量回归因时空复杂度较高而无法处理大规模数据的问题，提出了一个新颖的增量学>-／模型⋯  

L增量 支持向量回归(L Incremental u Support Vector Regression，LISⅥ )。该模型针对支持向量丢失所产生的不 

利影响，通过不断对支持向量样本加权并及时淘汰非支持向量，降低了时空复杂度。从理论上证明了算法可收敛到全 

局最优解。结合人工数据集、UCI数据集和机场噪声的实际问题对该算法做 了相应测试，结果验证 了算法的有效性。 
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Abstract In view of costly time-space complexity for support vector regression in dealing with large scale data，this pa— 

per presented a novel algorithm named the L Incremental u Support Vector Regression(LISⅥ  )by means of incremen— 

tal learning．LISVR eliminates non-support vectors each iteration and then takes the support vectors as the training 

samples with the weight factor．It reduces time-space complexity and enhances the regression results simultaneously． 

Theoretically。this paper proved the convergence of the global optimal solution．The experiments on the artificial data 

sets，UCI data set and airport noises show the eriectiveness of the LIs、限 ． 
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1 引言 

由Vapnik等人提出的支持向量机(Support Vector Ma— 

chine)是一个面向有限样本的机器学习方法。该方法很好地 

解决了模式识别、回归估计和密度估计问题[s,la]，相应的解具 

有全局最优性、稀疏性，且能利用核函数解决非线性问题，因 

此具有较好的泛化能力。支持 向量机在分类领域的应用，实 

际上是对分类函数进行估计 ，若推广到估计实值函数 ，便成为 

回归问题。 

将支持向量回归应用于大数据集，由于需要解决一个二 

次规划(Quadratic Programming)问题，相应的时间复杂度和 

空间复杂度均为0(N3)，N为样本个数，因此需要消耗较大 

的存储空间与运算时间。进一步通过分解技术，如 SVMl~ht、 

SMOc 、libsvm等，可将大规模的 QP问题分解为较小的子问 

题从而有效提高训练速度，但由于工作集的选择不得不重新 

考虑所有样本多次寻找才能最终得到全局最优解，因此并不 

能本质解决大数据学习问题。 

增量学习作为解决大数据学习的重要方法，由于在训练 

过程中并不一次性需要整个数据集，可降低时空消耗，因此其 

主要应用于随着时间不断改变的流数据及大数据，如股票交 

易数据和Web日志记录_1 等。 

这里，根据 SVR增量学习算法是否保留全部样本，主要 

分为如下两类： 

其一是基于不舍弃样本的算法。J Ma针对 SVR提出了 

精确在线支持向量回归_8]。该方法是 Cauwenberghs等提出 

的精确增量／减量 SVM算法_4]的回归版本。通过把样本集 

分为支持向量集、误差集和剩余集 3类，可在学习过程中每次 

增加一个样本 ，利用 KKT条件对拉格朗 日系数进行矩阵中 

的迭代计算，最终使新增样本进入 3类集合之一并且保证达 

到 KKT条件，从而得到精确解。P Laskov的增 量学习算 

法[2 则根据新增样本初始位置的不同分 4种情况寻找最佳 

新样本的拉格朗日乘子变化量，从而使矩阵迭代过程更精确 

化，并将该算法推广到单类的情况。C P Diehl的增量 

SVME 在学习过程中设置了一个参数 PE E0，1]，用来表示 

每个样本的学习程度，夕：0为初始化状态，夕一1为学习完成 

时的状态，然后使用该参数修改迭代矩阵中的参数。WEN— 

JIAN WANG等则提出一种基于结构风险最小化(structural 

risk minimization，SRM)构造的增量 SVMc ]，该算法也需要 

进行复杂的迭代过程。另有一种基于高斯核局部特性的方 

法[153，该算法只更新对学习机输出影响最大的拉格朗日系数 
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以减少计算复杂度。上述算法虽大多可得到精确解，但迭代 

过程均较为复杂，且在计算过程中空间复杂度没有降低。再 

加之增量学习中每次只能增加一个样本，故在实际应用中存 

在重要缺陷。 

其二则是基于舍弃样本的算法。syed等提出了一种增 

量训练方法口]：通过每次将支持向量保留并与新增样本一起 

训练，可彻底舍弃训练结果中的非支持向量，即每次训练的样 

本为前一次的支持向量与本次新加入的样本。与标准 S、 

所采用的批处理方法相比，由于每步只需存储支持向量，相应 

的时空复杂度均有所降低。但由于其未充分考虑新增样本的 

加入可能导致增量训练过程中出现“震荡”现象，因此会影响 

算法的收敛速度_1 。针对上述不足，王嫒等提出了交叉验证 

增量学习算法l_13]，通过使用特征空间距离度量从上次的训练 

结果中选择样本保留，可避免将最终的支持向量在增量学习 

训练过程中误作为非支持向量而被遗漏。但上述计算过程较 

为复杂，增加了时空复杂度。Mitra等提出的错误驱动方 

法【2 (Error-driven technique)~1]通过每次保留错分样本和新 

增样本合并训练，不断用上次训练的错分样本修正分类面。 

由于错分样本仅是部分支持向量从而损失较多的支持向量， 

因此结果误差较大。 

基于上述分析且进一步考虑到大规模数据应用的需要， 

虽然不舍弃样本的方法大多可得到精确解，但由于其对于空 

间的消耗并无本质改善，因此本文是基于舍弃样本方法来展 

开的。 

在 Syed提出的 SVM简单增量学习算法中，由于舍弃一 

部分之前训练中的样本而大大忽视了之前训练样本的作用， 

即默认增加了下一次增量学习过程中样本的作用，使得回归 

曲线会偏向于后来增量样本那一方。在实际应用中这会导致 

得到的训练结果和真实的结果之间产生误差。为解决上述问 

题，这里我们对上一次训练所留下的支持向量添加修正因子 

L，而后与增量样本合并训练，称之为 L增量 支持向量回归 

(L Incremental uSupport Vector Regression，LIs、 )算法。 

本文第2节简介 u—SVR算法并讨论基于 u—SVR的L 

增量学习算法，然后证明方法的收敛性；第 3节在人工数据 

集、真实数据集和机场噪声数据上对所提出的方法的推广性 

进行了对比试验；最后为总结与展望。 

2 基于增量学习的支持向量回归算法 

在标准SVR中，存在着参数“管道(tube)[ ”e。这个参 

数的选取需要利用先验知识，使用较为困难，而 u-SVRc5]算 

法则不存在选择e的问题，且在 u—SVR中，参数u表示边界 

支持向量和支持向量数量的上下限的比例，而我们的算法中 

每次增量训练都需要保存支持向量，因此使用 —SVR来构建 

增量学习的模型。 

由于本文的工作是在 u支持向量回归上展开的，我们先 

介绍u支持向量回归算法。 

2．1 ”支持向量回归 

在 2000年，Scholkoph和 ~nola提出的 u—SVRE ]方法 中， 

引入反映超出s管道之外的样本数据点(即边界支持向量数 

量)和支持向量数的新参数 u，该方法简化了 SVR的参数调节。 

在 u—SⅥ 中，优化的 目标函数为： 

roan r(w，￡ )=÷【l W +c( +÷∑(毫+拿)) (1) 

((叫， ( ))+6)一 ≤ ￡+ 

S．t．yi一(( ，j5( ))+6)≤￡+￡ (2) 

毫， ，￡≥O 

其相对应的对偶优化问题为： 

maxW(a，口 )： (啦一 )Yf一专 ∑(啦一 )(嘶一 
l 1 2 1 

)愚( ，刁 ) (3) 

∑(啦一O／i*)一O 

s．t． (哦+ )≤cu (4) 

％， ∈[o，导] 

回归估计的形式为： 

f 

，(z)一蚤( 一 ) (z，xi)+b (5) 
其中，a／， 为拉格朗日乘子，b为偏差项。k(x ，xi)表示核函 

数，若元特殊说明，本文均使用径向基(Radial Basis Function， 

RBF)核函数[”]。 

支持向量回归中，有非零拉格朗日乘子的样本称为支持 

向量。对于边界支持向量(Bound Support Vector，BSV)，有 
，、 

啦一旱， 一0或者啦一o， 一孚。由式(4)，对NBsv个边界 
‘ ‘ 

， 1 ， T 

支持向量，有 N ≤ (al+ )=Cu，即u≥ 。同样 
‘ t l 

^ T T 

对于Nsv个支持向量，最后我们可以得到 学 ≤u≤ 。 
‘ ‘ 

由以上分析可知，fu表示边界支持向量数量上限和支持 

向量数量的下限_5]。训练一个问题的最优常数 c和核参数口 

一 般是通过一些模型选择技术来寻找的，例如交叉验证。 

2．2 基于增量学习的 u支持向量回归算法 

支持向量机的一个重要的特性就是：仅仅只用支持向量 

训练得到的结果和用整个训练集得 到的结果是一致的，且 

Syed等人用实验验证了支持向量的丢失会对学习结果造成 

不良影响[ 。 

但 Syed等提出的增量方法 和真实结果往往偏差较大。 

这是因为在增量训练过程中，支持向量在样本集中的分布是 

未知的，即支持向量只是能够充分描述决策边界，而不是那些 

训练样本[ 。但在整个训练集中，每个样本都是等价的，不应 

该更加重视支持向量而忽视非支持向量。 

使用Syed提出的方法做如下实验。观察图1，10个样本 

点由 —z产生，每个样本点添加了0均值、1方差的正态分 

布扰动。将样本分为初始集和增量集两部分，每部分各 5个 

样本。从图中实验结果可以看出，在增量训练后(右图)，回归 

曲线会偏向于增量样本集。显然，两次训练中初始样本集的 

支持向量对回归结果的影响不如增量样本集。而进行多次增 

量学习时，这种差异会越来越明显。图中“SV”表示使用初始 

样本训练之后得到的支持向量样本；回归曲线 1表示用初始 

样本得到的回归曲线；回归曲线2表示第一次加入增量样本 
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之后得到的回归曲线。 

使用柳始{一掉集 

图 1 初始训练集合引入增量训练样本对比 

以上问题出现的关键在于，在增量学习时，由于会舍弃一 

部分之前训练中的样本，这就相当于大大忽视了之前训练样 

本的作用而默认增加了下一次增量学习过程中样本的作用， 

使得回归曲线会偏向于后来增量样本那一方。在实际应用 中 

会导致得到的训练结果与真实的结果之间产生误差。 

由以上分析可以得出，简单 SVM 增量算法遇到了一个 

问题，即支持向量仅描述了决策函数边界而未描述整个数据 

集。经过上述分析可知，为了使增量学习能更快收敛，结果更 

加精确，我们对旧的支持向量给出一个更大的惩罚并因此提 

出了相应的改进算法——基于u—SVR的L增量学习算法(L 

Incremental”Support Vector Regression，LISVR)，下文简称 

为 USvR。 

在构建的基于u—SVR增量学习算法中，(蕊， ) ∈s表示 

旧支持向量，(丑， )吲表示新样本。所构建的 L增量 u～ 

SVR学习算法表示为： 

min r(w， ， )=T -li W I{ +c( +÷(∑(毫+ )+ 

L∑(毫+ ))) (6) 
t∈S 

对偶化可得 ： 

maxW(a，a )一墨(啦一 ) 一专 ，(啦一 ) 
l= l l，，= I 

(啦一 )k(xl，x1) (7) 

s．t ∑(al—ai*)：O 
{； 1 

∑(啦+ )≤ 

，、 (8) 

啦∈f，唾 f∈[O，- 7-] 

啦 唾 e[o， ] 

这个新的增量学习支持向量回归方法可看作是定义了一 

个新的损失函数或者是给旧样本一个更高的惩罚。 

对于L，我们作如下选择：L一韭 
，即上一次训练 

的样本数量和支持向量数量之间的比值。之所以如此的根本 

原因在于之前训练得到的每一个支持向量都代表着之前样本 

的一部分，我们想通过该办法让支持向量能够在一定程度上 

表示出之前的训练样本，从而使增量学习结果更快收敛。 

2．3 收敛性证明 

使用 L增量 s、 的主要问题在于，能否得到一个全局最 

优解。在实验中，我们将一个大数据集划分成多个子集 ，对子 

集进行增量式学习。每一次增量学习过程中，我们获取其中 

的支持向量，将支持向量和下一次的样本集合并作为新的训 
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练集。下面将证明这个方法最终可以在有限步骤内收敛到全 

局最优解。 

设 Q为整个样本集，s为一样本集且S Q， (s)是关于 

S的对偶优化函数式(3)的极大值。对于符号 Sv(S) S，Sv 

(S)表示 S的支持向量，则有w(S)一w(S口(s))≤w(Q)，V S 

Q。 

设F为 Q子集的集合，s ∈F，则有 W(F)一nlax 
S F 

W (S )≤W(Q)。 

定理 1c。 设 F和G均为 n子集 的集合，TC_G， E 

F，并且满足 Sv(S~) T，则有 W(G)≥W(F)。 

定理2c 设 F和G均为 Q子集的集合，S ∈F，VT 

G，满足Sv( ) T。若w(G)一w(F)，那么有w( )一 

W(UTEGT)。 

定义支持向量回归增量学习是一个{ }序列，满足： 

1)V 1，j TEF，使得 Sv(S~) T； 

2) k>t，V T∈ ，可得 Sv( ) T和U( )：Q。 

定理 3 SVR增量学习序列{ )在有限步骤内收敛到整 

个样本集 n的 SVR解，即了t ，Vt>t ，W(F!)=W(CD。 

3 实验及结果分析 

为了测试L增量算法的性能，先在Sin数据集上做实验， 

然后再将该模型在真实数据集中实验对比，并对参数 L进行 

验证分析。本文的评价指标为均方误差(Mean Square Error， 

MSE)，MSE一了1∑(_厂( )一y ) 。将经典的批处理 SVR、 

ISVR、A0s、 、LISVR作MSE和时间消耗的实验对比。其 

中，ISVR是指 Syed的增量算法，A0SⅥ 是指 J Ma的经典 

精确在线SVR，本文推荐的算法称为LISVR。 

3．1 人工数据集 

首先使用 Sin函数人工数据集。给出z个样本(Xl，yi)， 

其中．Ti∈[一3，3]，Yl=sin(nx1)／(确 )+ 。 服从高斯分 

布。本文使用RBF~ r．k(x， )一exp(一 )。 

这里随机生成 1000个 0均值、1方差的高斯分布数据， 
1 —2 

即— exp(一等)，并作十折交叉验证。通过参数寻优，此处 √Z
7c 厶 

取 —O．2， 一 ，并取不同的惩罚因子C对 MSE进行对 

比，如图 2所示。 

得罚因子C 

图 2 标准 SVR／ISVR／LISVR／AOSVR关于MSE的对比 

从图 2可看出，LISVR算法在多数时候 比增量 SVR算 

法的MSE小，但并不显著。产生该结果的原因是支持向量回 

归属于一个适合于小样本理论的机器学习方法 ，当较少的样 

本已经能够得到一个很好的学习结论时，学习机很难从之前 



的学习过程获取对下一步增量学习有效的训练样本，因而使 

用 LISVR算法并没有得到一个理想结果。 

现在使用之前 1000个数据的 Sin函数样本集。另外添 

加200个高斯噪声。实验结果如图3所示。 

徭罚因子C 

图 3 添加噪声后 SVR／ISVR／AOSVR／I ISVR关于MSE的对比 

由图 3可看出，当样本 中添加了噪声时，LISVR所得到 

的结果比ISVR好很多。对该结果的合理解释是：对于某问 

题，经过一定次数的增量学习后，新增样本含有的有用信息越 

来越少，而最终达到收敛。由于增量学习过程 中我们不断选 

择样本并对旧的支持向量增加权重，因此在存在噪声的情况 

下能得出一个较好的解。而 A0SⅥ 比LISVR好，是因为 

A0sⅥ 在训练过程中保留的有效信息较多。增量学习就是 

不断寻找样本中最富信息(most informative)样本点的过程。 

3．2 真实数据集 

首先在 UCI数据集上测试，然后将本文的模型应用到机 

场噪声中。 

3．2．1 UCI数据集 

首先在 UCI标准数据集 Boston housing(http：／／archive． 

ics．uci．edu／ml／datasets／Housing)中测试算法性能。该数据 

集有 13个属性，总共有 506个样本。A0sⅥ 在增量过程中 

每次只能增加一个数据。实验中，我们使用481个数据进行 

训练 ，25个作为测试。 

选取惩罚因子 C为 10， 为 4，p=O．18。可以得到 MSE 

的对比结果 ，如表 1所列。 

表 1 Boston housing的测试结果 

堕 
MSE 14．0263 14．3726 13．2033 13．2683 

由此可见，AOSVR结果最好，但是与 LISVR的差距可 

以忽略。由于 LISVR是在 ISVR上添加了一个系数 L得到 

的，在时间方面它们是一致的，因此我们只比较 SVR、AOS- 

VR、LISVR的时间。如图4所示，我们选取不同的样本数来 

比较训练时间。 

3口0 340 360 38o 4∞ 420 “ 0 4∞ 48o 5oo 

训练样本数 

图4 标准 SVR／AOSVR／LISVR的时间性能对比 

由图4可见，LISVR算法比SVR在时间复杂度上有极 

大提高，而相对于经典的AOSVR也有一定程度提高。； 

3．2．2 机场噪声数据集 

本文研究应用的一个重点是机场噪声。我国航空运输业 

快速繁荣发展 ，给人们 的生活带来便利的同时也带来了一系 

列问题，其中最严重的是航空噪声扰民问题。我国于1988年 

发布了《机场周围飞机噪声环境标准~(GB9660—88)。现在各 

民航机场主要使用的噪声预测是美国联邦航空局的噪声预测 

软件 INM(Integrated Noise Mode1)。通过噪声软件预测画出 

噪声等值线 。INM采用了固定的数学模型，因此输入数据对 

预测结果的影响较大；另外，固定不变的数学公式没有学习能 

力 ，不能通过大量的历史数据进行 自我学习和更新，因此导致 

噪声预测软件不能适应现在复杂多变的环境。考虑到机场噪 

声与影响因子之间复杂的关联关系和输入样本较多的问题， 

为提高计算模型的适应性，我们将支持向量机增量学习方法 

引入到机场噪声预测中。本文的算法可以更好地利用大数据 

以对未来进行更准确的预测。 

我们的目的是为国内机场构建一个噪声预测模型，实质 

就是利用增量 SVR对机场噪声指标计权等效噪声感觉噪声 

级L 进行预测。本文的原始数据集是以某国际机场的飞 

行历史记录为基础。该数据集中包含了监测点属性、飞机相 

关属性、飞过监测点上方航班的相关属性、机场的气象属性 

等，除了监测点坐标、飞机型号、发动机推力等固定参数，其余 

参数均由程序模拟生成。由于并没有获取真实的机场噪声 

值，因此预测目标为基于上述数据通过Noisemap软件计算出 

的20个监测点对某一航班测得的一天内的计权等效连续感 

觉噪声级值。 

数据集预处理之后的机场噪声部分样本展示如表 2所 

列。 

表 2 数据预处理后的机场噪声样本 

数据集中存在着奇异样本数据，奇异样本数据的存在可 

能会引起训练过程难以收敛，导致训练时间增加。为了避免 

这种情况，在训练之前，所有的数据都做了归一化处理。实验 

结果是通过 10折交叉运算得出的。增量的过程为，首先处理 

其中一半的数据 ，然后增量训练另一半数据 ，并将这一部分均 

匀分成 1O个部分，依次加入到训练模型中。机场噪声数据， 

分别取 3000和 5000个数据进行试验。MSE1表示 3000个 

数据的实验结果，MSE2表示5000个数据的实验结果。由于 

5000个数据在进行 SVR批量训练时内存溢出，使用“一”表 

示 。 

使用交叉验证取得参数，其中C为0．6， 为0．9535。结 

果如表 3所列。 

表 3 3000样本和 5000样本机场噪声 MSE对比 

算法 MSE1 MSE2 

sⅦ 42．8028 一 

IsⅦ  39．1446 34．4292 

A0SvR 35．2063 一 

UsⅥt 35．1172 31．6300 
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从表 3的测试结果可看出，LISVR优于 SVR和 ISVR， 

A()sVR和LISVR的差距可以忽略；并且由于内存的限制， 

A0SVR在数据量较大时和批处理的 SVR一样，内存溢出。 

表 4对 比SVR、AOSVR、LISVR在不同机场噪声样本数 

时的时间性能，时间单位为 s。 

表 4 SVR／AOSVR／I ISVR的时间性能对比(s) 

200 

500 

1000 

2000 

3000 

6．I 

89．7 

259．8 

776．5 

1206．3 

2．6 

19．7 

3O．2 

111．6 

205．9 

2．8 

11．4 

25．6 

70．5 

124．1 

在时间性能方面，因为 LISVR是有条件地选择样本进行 

训练，且每次训练时，对新增样本数量没有 限制，故其在时间 

性能方面大大优于 AOSVR，尤其在数据量较多时，优越性更 

为明显。 

最后，针对 L的选择作一个对比。本文选择 L增量算法 

中的常数 L，使用的是启发式选择的 L= ~4e xa m ples
。 为了 

d  

检测 L对学习结果的影响，我们做了一些关于 L选择的试 

验。其中包含0．5*L，L，2*L，5*L试验，如表 5所列，表明 

在取值为0．5*L和 5*L时，结果是比较差的。其中 sin函 

数表示使用之前的 sin函数人工数据集。其中Boston H是 

Boston Housing数据集。而机场噪声是上文所使用 的 5000 

样本的数据集。 

表 5 不同 L在不同数据集上的MSE对比 

结束语 本文提出了一个新的增量支持向量回归算法。 

该方法对一些真实数据集效果较好。通过实验 ，我们对比了 

该算法与已有经典增量算法，其结果明显优于已有算法，且时 

空消耗上远比批量处理算法的小，也 比现有经典在线 SVR算 

法的好。 

实验过程中，发现新算法的时间复杂度严重依赖于支持 

向量数 目，在数量较多时其时间消耗会急剧增加。另外 ，本文 

是对旧样本在训练中增加权重，进而在实验过程中也可相应 

减少新增样本的权重，并能在一定程度上提高算法效率。 
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