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摘　要：基于最优化理论中的ＫＫＴ互补条件建立支持向量回归机的无约束不可微优化模型，并给出了一种有效的

光滑近似解法———调节熵函数方法．该方法不需参数取值很大便可逼近问题的最优解，从而避免了一般熵函数法为

了逼近精确解，参数取得过大而导致数值的溢出现象，为求解支持向量回归机提供了一条新途径．数值实验结果表

明，回归型支持向量机的调节熵函数法改善了支持向量机的回归性能和效率．
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１　引　　言
　　近年来，建立在统计学习理论基础上的支持向

量机（ＳＶＭ）方法，已成为数据挖掘和机器学习领域

研究的一个热点．ＳＶＭ 作为一种通用有效的学习

机，已成功地应用于模式分类、回归分析和密度估计

等问题［１，２］．支持向量回归对离散数据的拟合具有

很好的效果．目前，对于支持向量回归机（ＳＶＲ）
［３，４］

模型的算法机理已有较为明确的认识，但算法的设

计和实现依然比较困难，而且收敛速度较慢．

将光滑函数用于ＳＶＲ，可使原来不可微的模型

变成可微模型，从而可以采用快速的求解算法，降低

ＳＶＭ的计算复杂性．２００５年，Ｌｅｅ等提出了光滑的

ＳＶＲ模型εＳＳＶＲ
［５］，结果表明εＳＳＶＲ的效果好于

ＬＩＢＳＶＭ
［６］和ＳＶＭｌｉｇｈｔ

［７］算法．２００８年，熊金志等运

用插值函数和复合函数的方法提出一类新的光滑函

数［８］，回归性能有了进一步的改善．采用光滑化技巧

解决ＳＶＲ的研究尚有很大的发展空间，有待于进一

步深入地研究．

极大熵方法是近几年出现的一种新的数值优化

方法，可以有效地处理极大极小问题和多约束非线

性规划等优化问题．它具有收敛速度快、数值稳定性

好、易于计算机实现等优点，是求解大型多约束优化

问题和某些不可微优化问题的有效方法．文献［９

１２］中的数值例子表明，该方法具有一定的应用价

值，但进一步的分析表明它存在严重的不足［１１］，只

有当参数狆趋于无穷大时，才能逼近问题的精确

解，然而当狆取较大值时，又容易产生数值的溢出

现象．［１３，１４］分别采用传统的熵函数和分段熵函数

法训练ＳＶＭ的分类问题，虽然避免了数值的溢出

现象，但只有参数狆取值很大时才能取得满意的结
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果．［１５］提出将调节熵函数法应用于支持向量机的

分类问题，使得当参数狆的取值不太大时，便可以

逼近问题的最优解．

本文给出了带调节因子的熵函数法，并将其应

用于ＳＶＲ问题，克服了极大熵函数法训练ＳＶＲ所

造成的数值溢出的现象，不需要参数狆取值很大，

便可以逼近问题的精确解．本文将调节熵函数应用

于ＳＶＲ，从而为求解ＳＶＭ 的回归问题提供了一种

新途径．数值实验结果表明，ＡＥＦＳＶＲ具有较好的

回归性能和效率，并成功地避免了数值的溢出现象．

２　支持向量机
　　考虑回归问题，给定训练样本｛狓犻，狔犻｝，犻＝１，２，

…，犾．其中：狓犻∈犚
犽，狔犻∈犚，狓犻为犽维输入样本，犾为

样本的总个数．ＳＶＲ的学习问题就是一个二次规划

问题，通常采用Ｖａｐｎｉｋ的ε不敏感损失函数，即指

定容许误差ε．若样本狓犻误差为ξ犻，则当狘ξ犻狘≤ε时，

不计损失；否则，损失计为狘ξ犻狘－ε．回归函数可表示

为

狆（狓）＝∑
犾

犻＝１

（α犻－α

犻 ）犽（狓，狓犻）＋犫．

其中：α 和α 均为待求的犽维向量；犽（狓犻，狓犼）＝

φ（狓犻）·φ（狓犼）称为核函数，φ（狓）为从样本空间到高

维特征空间的映射函数，核函数表示为两个φ（·）的

点积．ＳＶＲ需求解如下二次规划问题（Ｐ１）：

ｍｉｎ
１

２
‖狑‖

２
＋犆∑

犾

犻＝１

（ξ犻＋ξ

犻 ）；

ｓ．ｔ．狔犻－（狑·φ（狓犻））－犫≤ε＋ξ犻，

（狑·φ（狓犻））＋犫－狔犻≤ε＋ξ

犻 ，

ξ犻，ξ

犻 ≥０，犻＝１，２，…，犾．

其中：（狑·φ（狓犻））表示内积；参数犆为常数，表示对

超出误差ε样本的惩罚程度．

模型（Ｐ１）的对偶形式为（Ｐ２）

ｍｉｎ
α，α



１

２∑
犾

犻＝１
∑
犾

犼＝１

（α犻－α

犻 ）（α犼－α


犼 ）犽（狓犻，狓犼）－

　　∑
犾

犻＝１

狔犻（α犻－α

犻 ）＋ε∑

犾

犻＝１

（α犻＋α

犻 ）；

ｓ．ｔ．∑
犾

犻＝１

（α犻－α

犻 ）＝０，

　　α犻，α

犻 ∈ ［０，犆］，犻＝１，２，…，犾．

其中

α＝ （α１，α２，…，α犾）
Ｔ，

α

＝ （α１ ，α


２ ，…，α


犾 ）

Ｔ．

求得α及α
 后，可得回归函数狆（狓）．令

犳（α，α）

１

２∑
犾

犻＝１
∑
犾

犼＝１

（α犼－α

犼 ）犽（狓犻，狓犼）（α犻－α


犻 ），

犵犻（α，α
，犫）

狔犻－ ∑
犾

犼＝１

（α犼－α

犼 ）犽（狓犻，狓犼）＋（ ）犫 ，

犻＝１，２，…，犾． （１）

则模型（Ｐ１）等价于模型（Ｐ３）

ｍｉｎ
α，α


犳（α，α）＋犆∑

犾

犻＝１

（ξ犻＋ξ

犻 ）；

ｓ．ｔ．犵犻（α，α
，犫）≤ε＋ξ犻，

－犵犻（α，α
，犫）≤ε＋ξ


犻 ，

ξ犻，ξ

犻 ≥０，犻＝１，２，…，犾．

对于优化问题（Ｐ３），引入Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子β，β
，

γ，γ，其中

β＝ （β１，β２，…，β犾）
Ｔ，

β

＝ （β


１ ，β


２ ，…，β


犾 ）

Ｔ，

γ＝ （γ１，γ２，…，γ犾）
Ｔ，

γ

＝ （γ１ ，γ


２ ，…，γ


犾 ）

Ｔ．

建立Ｌａｇｒａｎｇｅ函数

犔（α，α，犫，β，β
，γ，γ）＝

犳（α，α）＋犆∑
犾

犻＝１

（ξ犻＋ξ

犻 ）－

∑
犾

犻＝１
β犻（ε＋ξ犻－犵犻（α，α

，犫））－

∑
犾

犻＝１

γ犻ξ犻－∑
犾

犻＝１
β

犻 （ε＋ξ


犻 ＋

犵犻（α，α
，犫））－∑

犾

犻＝１

γ

犻ξ


犻 ．

利用ＫＫＴ互补条件，有

β犻（ε＋ξ犻－犵犻（α，α
，犫））＝０， （２）

β

犻 （ε＋ξ


犻 ＋犵犻（α，α

，犫））＝０， （３）

（犆－β犻－γ犻）ξ犻 ＝０， （４）

（犆－β

犻 －γ


犻 ）ξ


犻 ＝０． （５）

由式（２）～ （５）可知

ξ犻 ＝ｍａｘ｛０，犵犻（α，α
，犫）－ε｝，

ξ

犻 ＝ｍａｘ｛０，－犵犻（α，α

，犫）－ε｝．

因此，模型（Ｐ１）可等价为无约束优化模型（Ｐ４）

ｍｉｎ
α，α

，犫

犳（α，α）＋犆∑
犾

犻＝１

［ｍａｘ｛０，犵犻（α，α
，犫）－

　　ε｝＋ｍａｘ｛０，－犵犻（α，α
，犫）－ε｝］．

引入函数

狉犻（α，α
，犫）＝犵犻（α，α

，犫）－ε，

狉犻＋１（α，α
，犫）＝－犵犻（α，α

，犫）－ε，

犻＝１，２，…，犾．

则无约束不可微优化模型（Ｐ４）可等价于如下含有

２犾＋１个变量的无约束不可微规划（Ｐ５）

ｍｉｎ
α，α

，犫

犳（α，α）＋犆∑
２犾

犻＝１

ｍａｘ｛０，狉犻（α，α
，犫）｝．

０１６１
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令

‖ξ‖１ ＝∑
２犾

犻＝１

ｍａｘ｛０，狉犻（α，α
，犫）｝，

‖ξ‖∞ ＝

ｍａｘ｛０，狉１（α，α
，犫），狉２（α，α

，犫），…，狉２犾（α，α
，犫）｝，

则由有限维线性空间上的向量范数等价性定理，可

得如下不等式：

１

２犾
‖ξ‖１ ≤ ‖ξ‖∞ ≤ ‖ξ‖１． （６）

因此，若用‖ξ‖∞ 代替式（６）中‖ξ‖１，则可得无约

束优化模型（Ｐ６）

ｍｉｎ
α，α

，犫

Γ（α，α，犫）＝

犳（α，α）＋犆ｍａｘ｛０，狉１（α，α
，犫），

狉２（α，α
，犫），…，狉２犾（α，α

，犫）｝．

显然，无约束优化模型（Ｐ６）在形式上更加简洁．

（Ｐ６）的目标函数是凸的，但不可微，当犽较小时，可

用直接搜索法求解，如 ＮｅｌｄｅｒＭｅａｄ单纯形法、

Ｐｏｗｅｌｌ方向加速法．当犽较大时，直接搜索法效率

低，需采用其他方法（熵方法是处理这类极大值函数

不可微优化的一种有效技巧）．下面给出优化问题

（Ｐ６）的一种光滑函数的解法．

３　 调节熵函数法
　　 对于极大极小问题ｍｉｎ

狓∈犚
犽
ｍａｘ
犾≤犻≤犿
犳犻（狓）（这里犳犻（狓）

是犚犽中连续可微的函数，犿≥２是正整数），利用极

大熵原理推导出的可微函数

犉狆（狓）＝
１

狆
ｌｎ（∑

犿

犻＝１

ｅｘｐ（狆犳犻（狓））），

常称为极大熵函数．用该可微函数来逼近最大值函

数犉（狓）＝ｍａｘ
１≤犻≤犿
犳犻（狓），只有当参数狆趋于无穷大时，

犉狆（狓）的解才趋于犉（狓）的精确解，所以当精度要求

很高时，狆必须取得很大．由文献［９］知，这样容易产

生数值的溢出现象．为了克服犉狆（狓）的不足，本文提

出了带调节因子的熵函数法来训练 ＳＶＲ，即

ＡＥＦＳＶＲ方法．

定义调节熵函数

犉（狆，μ）（狓）＝
１

狆
ｌｎ（∑

犿

犻＝１
μ犻ｅｘｐ（狆犳犻（狓）））． （７）

其中：狆和μ 均为参数，狆＞０，μ∈犚
犿，μ犻 ≥０且

∑
犿

犻＝１
μ犻 ＝１．

通过引入调节熵函数，问题（Ｐ６）的求解可转化

为如下的无约束优化问题（Ｐ７）

Γ（狆，μ）（α，α
，犫）＝

犳（α，α）＋
犆

狆
ｌｎ（∑

２犾

犻＝０
μ犻ｅｘｐ（狆狉犻（α，α

，犫）））．（８）

其中：狉０（α，α
，犫）＝０，狆＞０，μ∈Δ＝ ｛μ∈犚２犾＋１，

μ犻≥０，犻＝０，１，…，２犾，∑
２犾

犻＝０
μ犻＝１｝为参数．由以上分

析，优化问题（Ｐ１）等价于无约束优化问题（Ｐ７），容

易证明Γ（狆，μ）（α，α
，犫）是任意阶可微的凸函数．因

此，优化问题（Ｐ７）的任一局部最优解都是全局最优

解．

定义犚（α，α，犫）＝ ｍａｘ
０≤犻≤２犾

狉犻（α，α
，犫），犐（α，α，犫）

＝｛犻狘狉犻（α，α
，犫）＝犚（α，α，犫），犻＝０，１，…，２犾｝，Δ犐

＝｛μ∈Δ，对犻犐（α，α
，犫），μ犻＝０｝，由极大熵函数

的逼近性质可得如下定理：

定理１　 设μ∈Δ且μ ≠０，则犆ｌｎ
犻∈犐
μｍａｘ／狆≤

Γ（狆，μ）（α，α
，犫）－Γ（α，α，犫）≤ ０，其中 μｍａｘ ＝

ｍａｘ｛μ犻，犻∈犐（α，α
，犫）｝，且当狆∞ 时，Γ（狆，μ）（α，

α
，犫）一致收敛到Γ（α，α，犫）．

证明 　 显然有

Γ（狆，μ）（α，α
，犫）≤

犳（α，α）＋
犆

狆
ｌｎ（∑

２犾

犻＝０
μ犻ｅｘｐ（狆犚（α，α

，犫）））＝

犳（α，α）＋犆犚（α，α，犫）＝Γ（α，α，犫）．

因为对于犻∈犐（α，α
，犫），有狉犻（α，α

，犫）＝犚（α，

α
，犫），则

Γ（狆，μ）（α，α
，犫）≥

犳（α，α）＋
犆

狆
ｌｎ（μ犻ｅｘｐ（狆犚（α，α，犫）））＝

犳（α，α）＋犆犚（α，α，犫）＋
犆

狆
ｌｎμ犻．

于是有

Γ（狆，μ）（α，α
，犫）≥Γ（α，α

，犫）＋
犆

狆
ｌｎμｍａｘ．

所以，当μ∈Δ，μ≠０时

犆ｌｎ
犻∈犐
μｍａｘ／狆≤

Γ（狆，μ）（α，α
，犫）－Γ（α，α，犫）≤０，

当狆→ ∞ 时，Γ（狆，μ）（α，α
，犫）一致收敛于Γ（α，α，

犫）．

定理２
［１１］
　 对于（α，α，犫）犚

犾
×犚

犾
×犚，狆∈

犚＋，有Γ（狆，μ）（α，α
，犫）＝Γ（α，α，犫），当且仅当μ∈

Δ犐．

以上２个定理表明，不仅可以调节狆，而且可以

通过调节μ，使Γ（狆，μ）（α，α
，犫）更快地逼近Γ（α，α，

犫）．如果一直调节狆使狆充分大，则会出现ｅｘｐ（狆狉犻）

溢出的数值计算问题．所以调节熵函数法在取得充

分大的狆后，便不再增大狆的值，而是调节μ，使得

Γ（狆，μ）（α，α
，犫）收敛到Γ（α，α，犫），从而避免数值的

溢出问题．下面给出μ的调节方法．
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设狆＞０，μ∈Δ是当前的迭代点值，即对于狆＞

Δ，μ∈Δ，（α，α
，犫）是Γ（狆，μ）（α，α

，犫）的极小解，则

有Γ（狆，μ）（α，α
，犫）＝０，即

Γ（狆，μ）（α，α
，犫）＝

犓（α－α）

－犓（α－α）

熿

燀

燄

燅０

＋

犆［
∑
犾

犻＝０
μ犻ｅｘｐ（狆狉犻）－∑

２犾

犻＝犾＋１
μ犻ｅｘｐ（狆狉犻）

∑
２犾

犼＝０
μ犻ｅｘｐ（狆狉犼）

］
－犓犲犻

犓犲犻

－

熿

燀

燄

燅１

＝０．

（９）

其中：核矩阵犓＝ （犽（狓犻，狓犼））
犾
犻，犼＝１ 为对称矩阵，犲犻表

示第犻个分量为１的犾维单位向量．选取

σ犻 ＝ μ犻ｅｘｐ（狆狉犻）

∑
２犾

犼＝０
μ犼ｅｘｐ（狆狉犼）

，犻＝０，１，…，２犾， （１０）

则σ犻∈Δ且满足

犓（α－α）

－犓（α－α）

熿

燀

燄

燅０

＋犆（∑
犾

犻＝０

σ犻－∑
２犾

犻＝犾＋１

σ犻）
－犓犲犻

犓犲犻

－

熿

燀

燄

燅１

＝０，

（１１）

所以式（１０）定义的σ犻可作为下一个调解因子的值，

Γ（狆，μ）（α，α
，犫）的Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵也容易求出．

４　 支持向量机的调节熵函数法
　　Ｎｅｗｔｏｎ下降法具有二次收敛性．下面给出二次

无约束规划问题（Ｐ７）的Ｎｅｗｔｏｎ算法．

算法１　 输入｛（狓犻，狔犻）｝
犾
犻＝１，初值狕０＝ （α０，α


０ ，

犫０），ε１ ＞０，ε２＞０，狆０＝１，μ
０
犻 ＝１／（犾＋１），犻＝０，

１，…，２犾，犽＝０．

Ｓｔｅｐ１：计算犵犽 ＝ Γ（狆犽，μ犽）（狕犽），若 ‖犵犽‖ ≤

ε１，则转Ｓｔｅｐ４．

Ｓｔｅｐ２：计算

犎犽 ＝
２
Γ（狆犽，μ犽）（狕犽），犱犽 ＝－犎

－１
犽犵犽．

Ｓｔｅｐ３：一维搜索ｍｉｎ
λ＞０
Γ（狆犽，μ犽）（狕犽 ＋λ犱犽），得λ犽，

狕犽＋１ ＝狕犽＋λ犽犱犽，犽＝犽＋１，转Ｓｔｅｐ１．

Ｓｔｅｐ４：狕（狆犽）＝ 狕犽，若 满 足 ‖狕
（狆犽）－

狕（狆犽－１）‖ ＞ε２，则计算

狆犽＋１ ＝１０狆犽，

μ
犽＋１
犻 ＝ μ

犽
犻ｅｘｐ（狆犽狉犻（狕犽））

∑
２犾

犼＝０
μ
犽
犼ｅｘｐ（狆犽狉犼（狕犽））

，

犻＝０，１，…，２犾，犽＝犽＋１，

转Ｓｔｅｐ１；否则转Ｓｔｅｐ５．

Ｓｔｅｐ５：算法结束，输出最优解（^α，^α，^犫）＝狕犽．

由于Ｎｅｗｔｏｎ算法是二次收敛的，对于较小的

狆，只需很少几部迭代便满足了ε１ 限制．整个算法具

有二次收敛性．

传统的ＳＶＲ训练算法需要解决大规模样本条

件下的凸二次规划问题，需要处理犾×犾阶矩阵，运算

量和所需内存都比较大．ＡＥＦＳＶＲ在求解过程中，

除必须存储原始数据外，只涉及到２犽＋１阶方阵的

存储和求逆，对于回归问题，一般有犽犾．相比而

言，对于大规模的回归问题，该算法的存储量和计算

量都较小．

５　 数值实验
　　 为了充分比较 ＡＥＦＳＶＲ，ＭＥＦＳＶＲ和传统

εＳＶＲ的性能差异，分别将这３种算法应用于２个人

工数据集和３个实际数据集回归问题．采用高斯核

函数

犽（狓犻，狓犼）＝ｅｘｐ（－θ‖狓犻－狓犼‖
２），

犻，犼＝１，２，…，犾，

其中θ为高斯核的宽度参数．实验均在ＰＩＶ机上完

成，程序采用 Ｍａｔｌａｂ７．０编写．以二范数相对误差

（ＳＲＥ）作为性能指标来衡量不同方法对训练数据

的拟合效果以及对测试数据的预测效果．

ＳＲＥ＝
‖狔－狔^‖２

‖狔‖２
． （１２）

其中：狔为实际观测值，^狔为预测值．

实验１　 人工数据集回归问题

ｓｉｎ犮函数

犳（狓）＝０．５·
ｓｉｎ（３０

π
狓）

３０

π
狓

＋ρ

是例证ＳＶＲ的流行选择．其中ρ是附加的高斯白噪

声，均值为０，方差σ
２
＝０．０８．在区间［－１，１］上等间

隔产生１０１个点作为训练样本，观测值由ｓｉｎ犮函数

产生．用随机产生的１０００个无噪声样本度量误差，

取１０次实验的平均值作为测试误差．设ε＝０．０２，θ

＝５．５６，犆＝３０．在 ＭＥＦＳＶＲ和ＡＥＦＳＶＲ中，分

别取１００００和１０．

实验结果表明，与εＳＶＲ相比，ＭＥＦＳＶＲ和

ＡＥＦＳＶＲ 的相对误差较小，且二者相差不大，

ＭＥＦＳＶＲ和 ＡＥＦＳＶＲ的ＣＰＵ 用时也比传统的

εＳＶＲ短．但是，ＡＥＦＳＶＲ算法中参数狆的取值远

远小于 ＭＥＦＳＶＲ中狆的取值．

图１给出了ＡＥＦＳＶＲ的回归曲线．其中：“＋”

表示训练样本点，中间一条实线是ＡＥＦＳＶＲ产生

的回归曲线，上下两条点线到回归曲线垂直方向的

间距为ε，从而上下两条点线形成了ε管道，该管道

套住了训练集中的所有样本点．具体实验结果见表１．
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表１　３种算法的实验结果比较

算 　 法 （θ，犆，ε，狆） 训练误差 测试误差 ＣＰＵ时间／ｓ

ＡＥＦＳＶＲ （５．５６，３０，０．０２，１０） ０．０５３３ ０．０４９２ ０．０３６

ＭＥＦＳＶＲ （５．５６，３０，０．０２，１００００） ０．０５２７ ０．０４９９ ０．０３１

εＳＶＲ （５．５６，３０，０．０２，＼） ０．０６１１ ０．０５７０ ０．０４９

图１　 调节熵函数支持向量回归机产生的回归曲线

　　 实验２　 实际数据集回归问题

波士顿住房问题［１６］是检验算法回归性能的基

准数据集，该实验分别测试了ＡＥＦＳＶＲ在波士顿

住房问题、Ｋｉｎｆｈ数据集
［１７］ 和 Ｃｏｍｐａｃｔｉｖ数据

集［１８］上的性能，并与ＭＥＦＳＶＲ和εＳＶＲ分别进行

了比较．对于波士顿住房问题，试验中随机选取４５０

个样本作为训练样本，其余的作为测试样本；对于

Ｋｉｎｆｈ数据集，从整个数据集中随机选择７３７３个样

本作为训练样本，其余的作为测试样本；对于

Ｃｏｍｐａｃｔｉｖ数据集，随机选取７３７３个样本作为训练

样本，其余的作为测试样本．实验中对所有的样本数

据都进行了归一化处理，取１０次实验的平均值作为

最终结果．表２给出了所使用的回归基准问题的数

据特征；表３为ＡＥＦＳＶＲ，ＭＥＦＳＶＲ和εＳＶＲ在３

个回归基准问题上的实验结果，包括回归问题的均

方误差（ＭＳＥ）和训练时间（ＣＰＵ）比较．

表２　 基准问题的数据特征

数据集 训练样本／个 测试样本／个 特征数

ＢｏｓｔｏｎＨｏｕｓｉｎｇ ４５０ ５６ １３

Ｋｉｎｆｈ ７３７３ ８１９ ３２

Ｃｏｍｐａｃｔｉｖ ７３７３ ８１９ ２１

　　ＡＥＦＳＶＲ算法因为可以同时调节参数狆和μ，

从而狆不需取得很大便可以得到较好的实验结果．

在以上３个试验中，狆分别取１０，１０，１２．ＭＥＦＳＶＲ

采用传统的极大熵函数法训练ＳＶＲ，可以得到很好

的回归效果，但狆的取值都较大．在以上３个实验

中，狆分别取５０００，５０００，１０００００，３种算法均具有很

高的拟合能力，而ＡＥＦＳＶＲ和ＭＥＦＳＶＲ的回归性

能和训练速度均优于εＳＶＲ．ＭＥＦＳＶＲ算法虽然

避免 了 数 值 的 溢 出 现 象，训 练 时 间 略 短 于

ＡＥＦＳＶＲ，但参数狆的取值比较大，均不小于５０００，

甚至达到１０５ 才取得了表３所示的结果．ＡＥＦＳＶＲ

在狆的取值很小、训练时间较短的前提下，取得了比

较好的回归性能．

表３　 基准问题上的对比实验结果

数据集 算 　 法 参数（犆，ε，狆） 训练误差 测试误差 ＣＰＵ时间／ｓ

ＡＥＦＳＶＲ （５０，０．１，１０） ０．２０３４ ０．１９５６ ０．０４５

Ｂｏｓｔｏｎ ＭＥＦＳＶＲ （５０，０．１，５０００） ０．２０４０ ０．１９５２ ０．０４０

εＳＶＲ （５０，０．１，＼） ０．２０６５ ０．１９８８ ０．９９

ＡＥＦＳＶＲ （１０，０．１，１０） ０．１３４６ ０．１３４０ ２．３３２

Ｋｉｎｆｈ ＭＥＦＳＶＲ （１０，０．１，５０００） ０．１３２３ ０．１３５４ ２．２０７

εＳＶＲ （１０，０．１，＼） ０．１３４６ ０．１３５９ １２．３１０

ＡＥＦＳＶＲ （６０，０．２，１２） ０．０２８ ０．０３３ １．６６４

Ｃｏｍｐａｃｔｉｖ ＭＥＦＳＶＲ （６０，０．２，１０００００） ０．０３１ ０．０３３ １．５２５

εＳＶＲ （６０，０．２，＼） ０．０３７ ０．０３４ ８．６５２

６　 结 　 　论
　　本文在εＳＶＲ约束优化模型的基础上，依据最

优化理论建立了无约束模型．为了解决目标函数不

可微问题给求解带来的困难，引入了调节熵函数这

一光滑化技术，将上述问题转化为可微的无约束优

化问题，进而给出一种简单易行且二次收敛的

Ｎｅｗｔｏｎ算法，为求解 ＳＶＲ 提供了一种新思路．

ＳＶＲ的调节熵函数法可以同时调节参数狆和μ，以

任意精度逼近原问题的解，避免了数值的溢出现象，

节约了学习过程的存储空间，在保证回归性能不减

（或稍有增加）的前提下，提高了学习效率．
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