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摘 要: 在高维特征空间中,具有支持向量机形式的学习机的决策超平面倾向于通过原点,并不需要偏置.但在 𝜈-支

持向量回归机 (𝜈-SVR)中存在偏置,为了研究偏置在 𝜈-SVR中的作用,提出了无偏置的 𝜈-SVR优化问题并给出其

求解方法. 在标准数据集上的实验表明,无偏置 𝜈-SVR的泛化性能好于 𝜈-SVR. 根据对偶优化问题的解空间分析,偏

置 𝑏不应包含在 𝜈-SVR优化问题中, 𝜈-SVR的决策超平面在高维特征空间中应通过原点.
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Abstract: In the high-dimensional feature space, the decision hyperplane of learning machine with support vector machine

style tends to pass through the origin and the bias 𝑏 is not need. However, bias exists in 𝜈-support vector regression (𝜈-SVR).

To study the role of bias in 𝜈-SVR, optimization formulation of 𝜈-SVR without bias is proposed and the corresponding

method of solving the dual optimization formulation is presented. The experimental results on benchmark data sets show

that the generalization ability of 𝜈-SVR without bias is better than 𝜈-SVR. Based on the analysis of solution space on dual

optimization formulation, the bias 𝑏 should not be contained in the optimization formulation of 𝜈-SVR, and the hyperplane

of 𝜈-SVR should pass through the origin.
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1 引引引 言言言

Huang和Ding[1]指出, 分类问题在高维空间中,

分类超平面倾向于通过原点, 即不需要偏置 𝑏. 对于

回归问题, 因为回归超平面在高维空间中的位置与

偏置 𝑏的值有关,而不同位置的超平面会影响 𝜈-支持

向量回归机 (𝜈-SVR)[2-4]的泛化性能, 所以在理论上

𝜈-SVR的泛化性能应与 𝑏有关. Poggio [5]从核函数的

正定理论分析得出,如果核函数是正定的, 则在支持

向量机 (SVM)的优化问题中不需要 𝑏;文献 [6-7]也指

出, 使用高斯核等常用核函数的 SVM优化问题不需

要偏置 𝑏. 因此无偏置的 𝜈-SVR的泛化性能是一个值

得研究的问题.

鉴于Chang和Lin[8]从理论上已研究了 𝜈-SVR与

Vapnik提出的 𝜀-支持向量回归机之间的关系,探讨了

参数 𝜈的一些性质; Chalimourda等人[9]从不同的噪声

模型和参数设置下研究了 𝜈的最优值,本文仅研究不

同参数 𝜈和核函数参数的值对下无偏置的 𝜈-SVR和

𝜈-SVR. 首先提出了无偏置 𝜈-SVR的优化问题;然后

给出了优化问题的求解方法,包括迭代停止条件和子

优化问题的求解方法.

2 无无无偏偏偏置置置𝝂-SVR的的的优优优化化化问问问题题题
给定一个含有 𝑙个样本的训练样本集 {𝒙𝑖, 𝑦𝑖}𝑙𝑖=1.

其中: 输入为 𝑑维向量𝒙𝑖, 输出为 𝑦𝑖. 通常训练样本

集在输入空间中是线性不可分的,需要引入映射函数

𝜙(𝒙)将𝒙𝑖映射到高维空间𝜙(𝒙𝑖)中. 由于无偏置 𝜈-

SVR优化问题的约束条件中没有 𝑏项,其优化问题可

表示为

min 𝜏(𝒘, 𝜉(∗), 𝜀) =

收稿日期: 2010-12-01；修回日期: 2011-05-02.

基金项目: 国家自然科学基金项目(61173040).

作者简介: 丁晓剑(1982−),男,博士生,从事神经网络和机器学习的研究；赵银亮(1960−),男,教授,博士生导师,从事

并行计算、数据挖掘等研究.



第 6期 丁晓剑等: 无偏置 𝜈-支持向量回归优化问题研究 867

1

2
∥𝒘∥2 + 𝐶

(
𝜈𝜀+

1

𝑙

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 )
)
;

s.t. 𝒘𝜙(𝒙𝑖)− 𝑦𝑖 ⩽ 𝜀+ 𝜉𝑖,

𝑦𝑖 −𝒘𝜙(𝒙𝑖) ⩽ 𝜀+ 𝜉∗𝑖 ,

𝜉
(∗)
𝑖 ⩾ 0, 𝜀 ⩾ 0. (1)

对式 (1)引入拉格朗日函数

𝐿(𝒘, 𝛼(∗), 𝛽, 𝜉(∗), 𝜀, 𝜂(∗)) =

1

2
∥𝒘∥2 + 𝐶𝜈𝜀+

𝐶

𝑙

𝑙∑
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉∗𝑖 )− 𝛽𝜀−

𝑙∑
𝑖=1

(𝜂𝑖𝜉𝑖 + 𝜂∗𝑖 𝜉
∗
𝑖 )−

𝑙∑
𝑖=1

𝛼𝑖(𝜉𝑖 + 𝑦𝑖 −𝒘𝜙(𝒙𝑖) + 𝜀)−

𝑙∑
𝑖=1

𝛼∗
𝑖 (𝜉

∗
𝑖 +𝒘𝜙(𝒙𝑖)− 𝑦𝑖 + 𝜀). (2)

其中: 𝛼𝑖, 𝛼
∗
𝑖 , 𝜂𝑖, 𝜂

∗
𝑖 为非负拉格朗日乘子,即

𝛼𝑖 ⩾ 0, 𝛼∗
𝑖 ⩾ 0, 𝜂𝑖 ⩾ 0, 𝜂∗𝑖 ⩾ 0. (3)

为了最小化式 (3)的目标函数, 对𝐿关于向量𝒘和变

量 𝜀, 𝜉𝑖, 𝜉
∗
𝑖 求偏导数, 当下列条件都满足时便可得到

式 (3)的最优解:

∂𝐿/∂𝒘 = 0 ⇒ 𝒘 =
∑
𝑖

(𝛼∗
𝑖 − 𝛼𝑖)𝒙𝑖, (4)

∂𝐿/∂𝜀 = 0 ⇒ 𝐶𝜈 −
∑
𝑖

(𝛼𝑖 + 𝛼∗
𝑖 )− 𝛽 = 0, (5)

∂𝐿/∂𝜉
(∗)
𝑖 = 0 ⇒ 𝐶/𝑙 − 𝛼

(∗)
𝑖 − 𝜂

(∗)
𝑖 = 0. (6)

将式 (4)∼ (6)代入 (1),可得对偶优化问题

min
1

2

𝑙∑
𝑖,𝑗=1

(𝛼∗
𝑖 − 𝛼𝑖)(𝛼

∗
𝑗 − 𝛼𝑗)𝐾(𝒙𝑖,𝒙𝑗)−

𝑙∑
𝑖=1

(𝛼∗
𝑖 − 𝛼𝑖)𝑦𝑖;

s.t. 0 ⩽ 𝛼
(∗)
𝑖 ⩽ 𝐶/𝑙,

𝑙∑
𝑖=1

(𝛼𝑖 + 𝛼∗
𝑖 ) ⩽ 𝐶𝜈. (7)

其中𝐾(𝒙𝑖,𝒙𝑗) = 𝜙(𝒙𝑖) ⋅ 𝜙(𝒙𝑗)为满足Mercer定理的

核函数. 根据Chang和Lin[8]的证明,对于任意给定的

𝜈, 式 (7)至少有一个最优解满足
𝑙∑

𝑖=1

(𝛼𝑖 + 𝛼∗
𝑖 ) = 𝐶𝜈,

即约束
𝑙∑

𝑖=1

(𝛼𝑖 + 𝛼∗
𝑖 ) ⩽ 𝐶𝜈可以转化为

𝑙∑
𝑖=1

(𝛼𝑖 + 𝛼∗
𝑖 )

= 𝐶𝜈进行求解.

3 无无无偏偏偏置置置𝝂-SVR求求求解解解方方方法法法
文献 [10]提出的有效集算法能够高效求解SVM

优化问题. 该有效集算法将 SVM对偶优化问题分解

为一系列子优化问题来求解, 其主要计算代价是每

次迭代过程中均需求解子优化问题.无偏置 𝜈-SVR对

偶优化问题的形式与 SVM优化问题较为相似, 但无

法直接利用 [10]的有效集算法求解. 本节将对无偏

置 𝜈-SVR对偶优化问题进行一系列推导和转换,包括

式 (7)的迭代停止条件推导和将式 (7)分解为一系列

子优化问题并给出求解方法;然后利用 [10]的循环过

程寻找最优解.

3.1 Karush-Kuhn-Tucker条条条件件件

为了得到式 (7)的最优解, 需要推导其完整的

Karush-Kuhn-Tucker (KKT)条件,即:

初始可行性⎧⎨⎩
𝜉
(∗)
𝑖 ⩾ 0, 𝜀 ⩾ 0,

𝒘𝜙(𝒙𝑖)− 𝑦𝑖 ⩽ 𝜀+ 𝜉𝑖,

𝑦𝑖 −𝒘𝜙(𝒙𝑖) ⩽ 𝜀+ 𝜉∗𝑖 ,

∀𝑖; (8)

对偶可行性

𝛼𝑖 ⩾ 0, 𝛼∗
𝑖 ⩾ 0, 𝜂𝑖 ⩾ 0, 𝜂∗𝑖 ⩾ 0, ∀𝑖; (9)

对偶与原问题的补条件⎧⎨⎩
𝛼𝑖(𝜉𝑖 + 𝑦𝑖 −𝒘𝜙(𝒙𝑖) + 𝜀) = 0,

𝛼∗
𝑖 (𝜉

∗
𝑖 +𝒘𝜙(𝒙𝑖)− 𝑦𝑖 + 𝜀) = 0,

𝛽𝜀 = 0, 𝜂𝑖𝜉𝑖 = 0, 𝜂∗𝑖 𝜉
∗
𝑖 = 0,

∀𝑖. (10)

由式 (6)和补条件 (10)可推得

(𝐶/𝑙 − 𝛼𝑖)𝜉𝑖 = 0, (𝐶/𝑙 − 𝛼∗
𝑖 )𝜉

∗
𝑖 = 0. (11)

令 𝑓𝑖为无偏置 𝜈-SVR对样本 (𝒙𝑖, 𝑦𝑖)预测的值,

有 𝑓𝑖 = 𝒘𝜙(𝒙𝑖). 当𝛼𝑖 = 0时,由式 (11)可知 𝜉𝑖 = 0,再

由式 (8)可知 𝑓𝑖 − 𝑦𝑖 ⩽ 𝜀;当𝛼𝑖 = 𝐶/𝑙时,由式 (10)可

知 𝜉𝑖 + 𝑦𝑖 − 𝑓𝑖 + 𝜀 = 0, 再由式 (8)可知 𝑓𝑖 − 𝑦𝑖 ⩾ 𝜀;

当 0 ⩽ 𝛼𝑖 ⩽ 𝐶/𝑙时,由式 (11)可知 𝜉𝑖 = 0,再由式 (10)

可知 𝜉𝑖 + 𝑦𝑖 − 𝑓𝑖 + 𝜀 = 0,即有 𝑓𝑖 − 𝑦𝑖 = 𝜀. 同理可推

得𝛼∗
𝑖 的KKT条件.综上,有下面条件成立:

𝛼
(∗)
𝑖 = 0 ⇔ 𝑓𝑖 − 𝑦𝑖 ⩽ 𝜀,

0 < 𝛼
(∗)
𝑖 < 𝐶/𝑙 ⇔ 𝑓𝑖 − 𝑦𝑖 = 𝜀,

𝛼
(∗)
𝑖 = 𝐶/𝑙 ⇔ 𝑓𝑖 − 𝑦𝑖 ⩾ 𝜀. (12)

只有当式 (12)满足时,优化问题 (7)才能得到最优解.

3.2 求求求解解解过过过程程程

令𝑊 (𝛼(∗))为式 (7)的目标优化函数, 则𝑊 (𝛼(∗))

可表示为如下形式:

𝑊 (𝛼(∗)) =
1

2

𝑙∑
𝑖,𝑗=1

(𝛼∗
𝑖 − 𝛼𝑖)(𝛼

∗
𝑗 − 𝛼𝑗)𝐾(𝒙𝑖,𝒙𝑗)−

𝑙∑
𝑖=1

(𝛼∗
𝑖 − 𝛼𝑖)𝑦𝑖 =

1

2

𝑙∑
𝑖,𝑗=1

(𝛼𝑖𝛼𝑗 − 𝛼𝑖𝛼
∗
𝑗 − 𝛼∗

𝑖𝛼𝑗 + 𝛼∗
𝑖𝛼

∗
𝑗 )×

𝐾(𝒙𝑖,𝒙𝑗)−
𝑙∑

𝑖=1

(𝛼∗
𝑖 − 𝛼𝑖)𝑦𝑖. (13)



868 控 制 与 决 策 第 27 卷

令 𝛼̄ = [𝛼;𝛼∗], 𝐾̄ =

[
𝐾 −𝐾T

−𝐾 𝐾

]
, 𝒑 = [𝒚;−𝒚], 𝒆 =

[𝒆; 𝒆], 𝒚 = [𝑦1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑙]T, 𝒆 = [1, ⋅ ⋅ ⋅ , 1]T,则式 (7)可表

示为如下形式:

min 𝑊 (𝛼̄) =
1

2
𝛼̄T𝐾̄𝛼̄− 𝒑T𝛼̄,

s.t. 0 ⩽ 𝛼̄𝑖 ⩽ 𝐶/𝑙, 𝒆T𝛼̄ = 𝐶𝜈. (14)

若将𝐶/𝑙视为𝐶, 则相应的约束 𝒆T𝛼̄ = 𝐶𝜈将变为

𝒆T𝛼̄ = 𝐶𝑙𝜈. 为了更好地描述有效集方法, 先定义一

些集合和向量. 定义 3个集合𝑆0 := {𝑖∣𝛼̄𝑖 = 0}, 𝑆𝐶 :=

{𝑖∣𝛼̄𝑖 = 𝐶}和𝑆work := {𝑖∣𝛼̄𝑖 ∈ (0, 𝐶)},根据这些集合

可定义向量 𝛼̄0, 𝛼̄𝐶和 𝛼̄work.

由于向量 𝛼̄0和 𝛼̄𝐶中元素的值是不变的, 求解

式 (14)等价于求解下式:

min 𝑊 (𝛼̄work) =

1

2
𝛼̄T
work𝐾̄𝑤𝑤𝛼̄work + 𝛼̄T

𝐶𝐾̄𝑤𝐶 𝛼̄work;

s.t. 0 ⩽ 𝛼̄𝑖 ⩽ 𝐶,∑
𝛼̄work = 𝐶𝑙𝜈 −

∑
𝛼̄𝐶 . (15)

其中: 𝐾̄𝑤𝑤和 𝐾̄𝑤𝐶为 𝐾̄的子矩阵, 行和列由相应的

集合𝑆𝐶和𝑆work标识. 同理, 由于式 (15)是对 𝛼̄work

求最小值,由 𝛼̄work的定义可知, 𝛼̄work中分量的值都

在区间 (0, 𝐶)中,即约束 0 ⩽ 𝛼̄𝑖 ⩽ 𝐶必然满足. 于是,

优化问题 (15)变为如下等式约束优化问题:

min
𝛿

1

2
𝛿T𝑄𝛿 + 𝒄T𝛿,

s.t. 𝑨𝛿 = 𝑡. (16)

其中: 𝛿 = 𝛼̄work ∈ 𝑹𝑛, 𝑄 = 𝐾̄𝑤𝑤, 𝒄 = 𝐾̄𝑤𝐶𝛼𝐶 ,

𝑨 = 𝒆T, 𝑡 = 𝐶𝑙𝜈 −
∑

𝛼̄𝐶 , 𝒆 = [1, ⋅ ⋅ ⋅ , 1]T ∈ 𝑹𝑛, 𝑛为

𝛼̄work中变量的个数.

式 (16)可以通过解条件问题的乘子法来求解. 构

造拉格朗日函数

𝐿̄(𝛿, 𝜆) =
1

2
𝛿T𝑄𝛿 + 𝒄T𝛿 + 𝜆T(A𝛿 − 𝑡), 𝜆 ∈ 𝑹𝑛. (17)

令 𝐿̄(𝛿, 𝜆)对 𝛿和𝜆的导数为零,得到线性方程组[
𝑄 𝑨T

𝑨 0

][
𝛿

𝜆

]
=

[
−𝒄

𝑡

]
. (18)

其中: 0 = [0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0] ∈ 𝑹𝑛, 𝛿和𝜆可通过求解式 (18)

得到. 至此, 无偏置 𝜈-SVR对偶优化问题 (7)便转化

为子优化问题 (16)来求解,而 (16)可通过解线性方程

组 (18)得出.

根据求解SVM优化问题的有效集算法[10],式 (7)

可以通过 2层循环来求解. 即先判断外循环 𝛼̄中边界

约束元素是否都满足KKT条件 (12). 如果满足,则算

法终止;如果不满足,则选取违反KKT条件的变量进

入内循环求解. 内循环目标是求解子优化问题 (16),

使得最优解 𝛼̄work满足上下界约束.

4 实实实验验验分分分析析析

为了公平地比较 𝜈-SVR和无偏置 𝜈-SVR的泛化

性能, 分别记作NUSVR算法和NBNUSVR算法. 核

函数均选择高斯核函数𝐾(𝒖,𝒗) = exp(−∥𝒖 − 𝒗∥2/
2𝛾2). 所有算法都是基于 Pentium 4, 2.83 GHz CPU,

Matlab 2007环境下实现. 实验中使用人工数据集和标

准数据集进行测试,前者的生成方法将在实验中给出,

后者来自UCI数据库[11]和 StatLib数据库[12]. 数据的

输入和输出都归一化到 [0, 1]之间, 数据的具体描

述见表 1. 其中Abalone数据集有一个属性“sex”是由

M,F和 I组成,分别用 1, 2, 3表示.

表 1 标准数据集

数据集 训练样本数 测试样本数 属性数

Babyfat 130 122 14

Baskball 50 46 4

Bolts 20 20 7

Elusage 25 20 2

fruitfly 60 65 4

Mbagrade 30 31 2

Pollution 30 30 15

Quake 1 000 1 178 3

Sensory 300 276 11

Stock 200 750 9

Strike 300 325 6

Space-ga 1 500 1 607 6

Abalone 2 000 2 177 8

Housing 250 256 13

4.1 参参参数数数设设设置置置

NUSVR和NBNUSVR算法均有 3个参数需要调

节: 𝜈, 𝐶和 𝛾. 根据文献 [8-9],可以在固定参数𝐶的情

况下调节参数 𝜈和 𝛾以找到最佳的泛化性能.经过反

复测试, 参数𝐶设为 1 000时两种算法的泛化性能较

好. 参数 𝜈按照文献 [2]的选择方法, 分别取 0.1, 0.2,

⋅ ⋅ ⋅ , 1; 参数 𝛾按照文献 [13]的选择方法, 分别取

0.001, 0.01, 0.1, 0.2, 0.4, 0.8, 1, 2, 5, 10, 20, 50, 100,

1 000, 10 000. 组合 (𝜈, 𝛾)共有 150 种参数对. 对于每

个数据集采用 50次测试,每次测试随机产生表 1描述

的训练样本数目和测试样本数目. 实验评价指标包括

平均训练时间和平均测试均方根误差 (RMSE).

4.2 人人人工工工数数数据据据集集集测测测试试试

人工数据集训练样本的输入𝒙和输出𝒚由下面

方法产生:

𝒙1 = 𝒙2 = 2 randn(100, 1), 𝒙 = [𝒙1,𝒙2],

𝒚 = exp(−2(𝒙2
1 + 𝒙2

2)).

测试样本由下面方法产生:

𝒙test= meshgrid([−3 : 0.1 : 3], [−3 : 0.1 : 3]).

NUSVR算法和NBNUSVR算法的参数对 (𝜈, 𝛾)均选

为 (0.1, 0.4),图 1和图 2分别为两种算法的测试结果.
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图 2 NBNUSVR的测试性能

由图可以看出, NBNUSVR算法在圆锥形外的测

试样本上的RMSE曲面非常光滑,且RMSE值基本趋

于一致;而NUSVR的RMSE曲面波动较大,且RMSE

值没有规律.

4.3 标标标准准准数数数据据据集集集测测测试试试

表 2为NUSVR与NBNUSVR在标准数据集上

的测试结果比较. 在 50次随机测试中, 除了 Strike数

据集, NBNUSVR在其他 13个数据集上的平均RMSE

值都较低. 两个算法在所有数据集上的训练时间相

差不大.可以看出NUSVR与NBNUSVR的最优参数

对并不总是一致, 这说明它们在解空间中搜索最优

表 2 NUSVR与NBNUSVR在标
准数据集上的泛化性能比较

NUSVR NUSVR
数据集

(𝜈, 𝛾) Time/s RMSE (𝜈, 𝛾) Time / s RMSE

Babyfat (0.8, 5) 0.244 8 0.025 3 (0.8, 5) 0.194 7 0.023 7
Baskball (0.5, 10) 0.030 3 0.131 5 (0.5, 10) 0.031 7 0.129 4

Bolts (0.4, 5) 0.025 0 0.144 9 (0.4, 5) 0.021 7 0.140 9
Elusage (0.7, 1) 0.029 9 0.137 9 (0.8, 1) 0.028 0 0.133 7
fruitfly (0.7, 1) 0.045 0 0.208 5 (0.7, 5) 0.056 6 0.200 5

Mbagrade (0.8, 2) 0.027 5 0.227 9 (0.8, 20) 0.028 0 0.215 9
Pollution (0.3, 10) 0.035 0 0.139 1 (0.3, 10) 0.019 2 0.135 2

Quake (0.3, 103) 4.900 8 0.174 1 (0.3, 103) 4.530 9 0.173 4
Sensory (0.3, 10−3) 1.168 1 0.165 0 (0.2, 104) 0.153 2 0.164 4
Stock (0.2, 0.8) 0.173 6 0.039 7 (0.6, 0.8) 0.373 5 0.038 7
Strike (0.3, 1) 0.561 7 0.077 5 (0.2, 10) 0.292 8 0.079 3

Space-ga (0.5, 1) 39.70 0.038 6 (0.5, 1) 39.65 0.038 0
Abalone (0.6, 0.4) 92.22 0.077 7 (0.3, 0.4) 100.15 0.076 7
Housing (0.7, 5) 0.256 4 0.084 9 (0.2, 1) 0.251 6 0.079 2

解的方向不一样. 这个结论也可以由前面 𝜈-SVR与

无偏置的 𝜈-SVR对偶优化问题得出,即两个对偶优化

问题的约束条件不同,其寻找最优解的方向也不同.

4.4 𝝂-SVR与与与无无无偏偏偏置置置𝝂-SVR对对对偶偶偶优优优化化化问问问题题题最最最优优优解解解
的的的比比比较较较

𝜈-SVR对偶优化问题比无偏置 𝜈-SVR对偶优化

问题多一个约束条件
𝑙∑

𝑖=1

(𝛼𝑖 − 𝛼∗
𝑖 ) = 0. 为了分析该

约束条件对求解最小化目标函数值的影响, 本实验

将进行两个优化问题目标函数最优值的比较. 为了

公平, 两个目标函数中的核矩阵必须一致,在此将两

个算法中的参数对一致设为NUSVR中的最优参数对

(见表 2). 在实验中,每次顺序选取各个数据集中如表

1描述的训练样本数目作为训练样本集.

表 3从对偶优化问题求解的角度给出了有约束

条件
𝑙∑

𝑖=1

(𝛼𝑖 − 𝛼∗
𝑖 ) = 0的最优值和无该约束条件的

最优值比较. 除了 Strike数据集, 无偏置 𝜈-SVR总能

得到更优的目标函数值.在 Strike数据集上, 𝜈-SVR与

无偏置 𝜈-SVR的对偶优化问题得到了相同的最优函

数值,而由表 2可见,前者的RMSE值更低,这是由于

对偶间隙的存在导致原始优化问题的最优解搜索方

向不同 (最优参数对不一致). 总体上可以看出, 约束

条件
𝑙∑

𝑖=1

(𝛼𝑖 − 𝛼∗
𝑖 ) = 0限制目标函数得到了更优的

解. 从前文的推导中可知,该约束条件恰好是由偏置 𝑏

引出的,所以偏置 𝑏并不应包含在 𝜈-SVR优化问题中,

𝜈-SVR的回归超平面在高维特征空间中应通过原点.

表 3 𝝂-SVR与无偏置𝝂-SVR最优目标函数值的比较
数据集 NUSVR NBNUSVR

Babyfat −1.741 0e-005 −1.786 4e-005
Baskball −7.440 1e-005 −7.449 4e-005

Bolts −6.842 6e-005 −6.848 6e-005
Elusage −6.582 0e-005 −6.726 6e-005
fruitfly −1.167 3e-004 −1.172 8e-004

Mbagrade −1.454 3e-004 −1.895 1e-004
Pollution −4.991 8e-005 −5.001 5e-005

Quake −7.447 8e-005 −7.454 5e-005
Sensory −4.517 9e-005 −4.827 5e-005
Stock −8.427 3e-006 −8.521 1e-006
Strike −2.323 5e-005 −2.323 5e-005

Space-ga −2.336 8e-005 −2.446 8e-005
Abalone −4.762 9e-005 −4.814 8e-005
Housing −5.943 1e-005 −5.986 4e-005

5 结结结 论论论

本文从优化对偶问题的角度分析了偏置 𝑏对 𝜈-

SVR泛化性能的影响, 提出了无偏置的 𝜈-SVR优化

问题, 并将其与 𝜈-SVR的优化问题进行了对比分析.

实验结果表明,没有偏置 𝑏的 𝜈-SVR对偶目标函数值
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能得到更小的值,且无偏置 𝜈-SVR的泛化性能好于传

统的 𝜈-SVR. 本文工作可推广到 𝜈-SVR的一些改进

算法中. 进一步的研究工作是将无偏置的 𝜈-SVR应

用于日常生活中,如图像处理和模型检测等.
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