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摘 要: 针对实际应用中数据的批量到达,以及系统的存储压力和学习效率低等问题,提出一种基于信念修正思想的

SVR增量学习算法. 首先从历史样本信息中提取信念集,根据信念集和新增数据的特点选择相应的信念集建立支持

向量回归模型并进行预测;然后对信念集进行修正,调整当前认知状态,使该算法对在线和批处理增量学习都有很好

的适应性. 在标准数据集上的测试验证了算法的良好性能;在某机场噪声实测数据上的对比实验也表明,该算法的性

能明显优于传统学习算法和一般增量学习算法.
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An SVR-based incremental learning algorithm based on belief revision
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210016，China．Correspondent：FENG Wen-an，E-mail：fengwenan@126.com)

Abstract: In order to reduce the storage cost and improve the learning efficiency when data arrives in batches in practical

applications, an SVR-based incremental learning algorithm based on belief revision is proposed. In this algorithm, belief

sets are extracted from the historical samples firstly, and appropriate belief sets are selected to establish the prediction SVR

model according to the characteristics of belief sets and the new incremental data set. Then, the belief sets are revised and the

current epistemic state is adjusted to adapt the new environment. The algorithm perform well when applied to online learning

and incremental learning. Experiments conducted on the standard data sets and the airport noise data set demonstrate that the

proposed algorithm is effective and superior to the traditional methods and the general incremental learning algorithms.
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0 引引引 言言言

增量学习是机器学习领域的一个研究热点,广泛

应用于众多领域.随着信息技术的发展,数据量越来

越庞大,系统无法一次分析所有数据, 或者由于数据

分批次到达,系统无法获得一个完备的数据集, 从而

要求模型应具有良好的增量学习功能,能够快速有效

地捕捉新知识, 不断巩固现有的学习成果,提高模型

的预测能力.

近年来,随着增量学习算法研究的不断深入,很

多新颖的改进方法相继涌现出来. 有的方法着力于提

升增量学习效率,如 Syed等[1]提出将新增样本与当前

SVM模型的支持向量组成新的训练集, 缩短了模型

更新的时间; Mitra等[2]提出了一种数据约减的方法,

选取分类边界附近的样本进行训练, 减少了训练量,

降低了内存需求; Okamato等[3]利用优化后的梯度下

降法选取新增样本和历史样本进行训练,在保证增量

学习能力的前提下缓解了存储压力,并提高了运行效

率; Zhu等[4]优化了 ISVM的矩阵运算,提高了增量学

习的效率; Zheng等[5]提出了一种在线 SVM增量学习

算法,能够快速有效地处理大数据问题; Du等[6]提出

了一种快速增量学习算法,基于聚类的思想对新增样

本进行快速有效的处理. 也有的方法旨在提高模型预

测能力, 如Schlimmer等[7]提出了特征加权以及在增

量学习过程中抓取实例特征并标记,增强模型的鲁棒

性; Zhang等[8]提出使用样本点与两类中心点的距离

的比值来约减数据样本; Cauwenberghs[9]提出了一种
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增量学习精确算法,通过新增数据不断地对原有的模

型参数进行修正; Li等[10]引入多核学习方法和惩罚

因子来解决大数据学习问题,提高了增量 SVM性能;

Elwell等[11]提出了一种非平稳环境下的增量学习算

法,增强了模型的预测能力.

本文从信念修正角度分析并提出一种新的增量

学习算法, 抛弃传统的模型依赖的增量学习算法, 根

据信息关联度从历史样本信息中提取信念集,进而构

造学习模型,根据信念特征对新增样本信息归类并对

信念集进行修正;同时,提出了相似情形的概念,强调

周边样本在预测中起到的重要性. 基于信念修正的增

量学习算法可以在保证并提高算法精度的同时,大大

缩短所需的时间.

1 信信信念念念修修修正正正

1.1 信信信念念念修修修正正正的的的概概概念念念

信念修正起源于哲学和逻辑学,后来渐渐发展成

为人工智能领域的研究热点,并延伸为数据库和数据

挖掘的研究方法. 信念修正是变更信念来采纳新的信

息片段的过程, 人的知识或信念不是一成不变的, 而

是随着新的认知信息不断调整自己的认知状态以达

到一种理想化的平衡状态.信念修正的研究成果中,

较为重要的有真值维护方法、序列极限方法、迭代方

法和AGM (Alchourron, Gardenfors和Makinson)方法.

其中AGM理论在计算机科学和人工智能领域有很大

影响,使用集合论来刻画认知状态、认知输入信息以

及 3种信念修正函数,便于进行技术处理.

信念修正一般遵循 3个原则: 一致性原则, 新消

息优先原则和最小改变原则.一致性原则是指认知状

态是一种平衡状态,必须保证信念集的一致性以及逻

辑闭包; 新消息优先原则强调新信息的重要性, 需要

改变旧信念来适应新信息;在信念变更或修正过程中,

需要遵循最小改变原则, 以最小的代价接受新信息,

前后的知识应尽可能地类似[12].

1.2 信信信念念念修修修正正正的的的变变变化化化形形形式式式

信念变化包括 3个基本形式: 扩充、收缩和修正.

令𝛤 表示当前认知状态, 称为信念集合; 𝛼表示

任意的语句.

扩充: 将一个语句𝛼及其增加的逻辑结论加入信

念集合𝛤 得到新的集合𝛤+
𝛼 .

收缩: 将𝛤 中某个语句𝛼及其相关的逻辑结论

删除,得到的集合𝛤−
𝛼 仍是一个逻辑闭包.

修正: 将一个与𝛤 不一致的语句𝛼加入𝛤 中,需

要将𝛤 中原有的某些语句删除,使得修改后的信念集

𝛤 ∗
𝛼与𝛼是协调的.

这 3个基本形式只有扩充可以确切定义;对于收

缩和修正, AGM理论给出了若干假设. 根据Harper等

式, 可以将收缩函数转化为修正函数𝛤−
𝛼 = 𝛤

∩
𝛤 ∗
¬𝛼,

这里不再赘述. 下面重点考虑修正过程假设的部分基

本条件[13]:

1) 对于任意的𝛼和信念集𝛤 , 根据AGM理论,

𝛤+
𝛼 = {𝛽 : (𝛤

∪{𝛼}) ⊢ 𝛽}, 𝛤 ∗
𝛼是信念集合;

2) 𝛼 ∈ 𝛤 ∗
𝛼 ,在信念修正过程中,新信息𝛼不可丢

失;

3)当¬𝛼 /∈ 𝛤 , 𝛤 ∗
𝛼 = 𝛤+

𝛼 ,如果𝛼与𝛤 保持一致性,

则修正等价于扩充;

4)当¬𝛼 ∈ 𝛤 , 𝛤 ∗
𝛼 ⊆ 𝛤+

𝛼 , 如果𝛼与𝛤 矛盾, 则需

要对𝛤 中原有的某些语句进行约减;

5) 𝛤⊥表示所有语句组成的集合, 𝛤 ∗
𝛼 = 𝛤⊥,当且

仅当⊢ ¬𝛼,除非𝛼常假,否则𝛤 ∗
𝛼需要保持一致性;

6)如果⊢ ¬𝛼 ↔ 𝛽,则𝛤 ∗
𝛼 = 𝛤 ∗

𝛽 .

2 基基基于于于信信信念念念修修修正正正思思思想想想的的的SVR增增增量量量学学学习习习算算算法法法
2.1 数数数据据据的的的一一一致致致性性性原原原则则则

数据集可以视为向量的广义集合,由于数据集中

可能会出现重复数据, 在增量学习中, 这些重复数据

的价值相对于其他数据而言会贬值,在同等训练规模

的条件下, 需要保证数据质量, 则必须对这些冗余样

本进行约减. 本文提到的所有集合都是经过重复数据

约减操作后得到的数据集合,在下文表述中不再特别

说明.

本文研究的是一种基于信念修正思想的 SVR增

量学习算法, 而在 SVR建模过程中, 最大化间隔、建

立超平面以及典型核函数的构造形式,都与数据间的

欧氏距离有关,所以相似样本和不一致样本集是根据

样本间的欧氏距离来定义的[14].

假设 𝑠𝑝是样本 𝑠的属性向量, 𝑠𝑡是样本 𝑠的目标

值,样本 𝑠𝑖与 𝑠𝑗之间的关联可以表如下:

属性关联

𝑑𝑠𝑖𝑠𝑗 =
√

∣𝑠𝑝𝑖 − 𝑠𝑝𝑗 ∣2; (1)

目标关联

𝑑′𝑠𝑖𝑠𝑗 =
√

∣𝑠𝑡𝑖 − 𝑠𝑡𝑗 ∣2. (2)

假设存在数据集𝐸、𝑆以及一条数据 𝑠. 其中: 𝐸

∕= ∅, 𝑆 ⊆ 𝐸, 𝑠 ∈ 𝑆, 𝑑min与 𝑑′min是根据不同数据集和

不同问题设置的阈值,通过观察各数据集中数据分布

的特点选择相应阈值区间,然后交叉验证分别得到合

适的阈值. 于是 𝑠在𝑆中的相似样本子集记作 𝑠∼𝑆 , 定

义为

𝑠∼𝑆 = {𝑠𝑖∣(𝑠𝑖 ∈ 𝑆)
⋀
(𝑑𝑠𝑠𝑖 ⩽ 𝑑min)}; (3)

𝑠在𝑆中的最相似样本子集记作 𝑠≈𝑆 ,定义为

𝑠≈𝑆 = {𝑠𝑖∣(𝑠𝑖 ∈ 𝑆)
⋀ ∀𝑠𝑗 ∈ 𝑆(𝑑𝑠𝑠𝑖 ⩽ 𝑑𝑠𝑠𝑗 )}; (4)

函数 𝑓𝐵
𝑆 (𝑠)表示𝐵中样本在𝑆中的最相似样本集包

含 𝑠的集合,定义为
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𝑓𝐵
𝑆 (𝑠) = {𝑏𝑖∣(𝑠 ∈ (𝑏𝑖)

≈
𝑆 )

⋀
(𝑏𝑖 ∈ 𝐵)}; (5)

𝑠的不一致样本集记作¬𝑠,定义为

¬𝑠 = {𝑠𝑖∣(𝑠𝑖 ∈ 𝑆∼
𝐸 )

⋀
(𝑑′𝑠𝑠𝑖 > 𝑑′min)}; (6)

𝑆的不一致样本集记作¬𝑆,定义为

¬𝑆 = {𝑠𝑖∣(𝑠𝑖 ∈ 𝑆∼
𝐸 )

⋀
(𝑑′𝑠𝑠𝑖 > 𝑑′min)

⋀
(𝑠 ∈ 𝑆)}. (7)

不一致样本其实并非是相互矛盾的,也可能是当

前认知状态所不能解读的.例如,数据集的属性不是

完备的, 即除了这些属性之外, 还会有其他的属性影

响着目标属性,而这些没有被归纳进来的属性可能是

导致这种不一致性的根源.

2.2 数数数据据据集集集上上上的的的信信信念念念集集集构构构造造造

信念集含有很多信念,这些信念其实能分成很多

种类. 例如,人有衣食住行各方面的知识,在大脑中已

自行划分了区域,这样便能有针对性地调用相应知识

解决问题.而且知识的频繁更新需要人对新知识具有

良好的适应能力, 包括处理能力和处理速度,最终目

的是快速有效地提高人的认知水平[15].

如果将数据看成信息,从信息中凝聚出知识,则

可以将模型看成系统的认知状态. 知识应尽量覆盖

各个方面以应对各种问题,而解决问题时只需要运用

某一个或几个区域的知识.若过多运用其他知识, 则

可能会起到相反的效果.同样,对于模型而言,应使训

练数据分布在整个数据集上,能大体反映整个数据集

的规律,以达到较高的总体预测精度;而对于单条数

据的预测,这样选取训练数据并不一定能达到好的效

果[16-17].

对于一个数据集而言,当前所有属性的信息并不

是完备的; 当某些属性值的变动触发某种事件时, 可

能会由量变产生质变,从而使其遵循另外的一种规律,

这种规律的变化不易察觉. 因此,对于单条数据样本,

真正影响其预测精度的是其附近的样本,较远样本的

影响并不明显,甚至会起到负面影响.直观上看,训练

属性值较为接近的训练样本能更好地反映测试样本

的真实情况,而差异较大的样本则可能是遵循另外一

种规律,如果一起训练,则会影响最终的预测效果.

在增量学习中, 模型表示系统当前的认知状态,

而模型的性能体现了当前的认知水平,模型的更新速

度则体现了系统的学习效率.根据信念修正思想,将

现有信息分为 𝑘个簇, 对各簇信息进行归纳, 建立相

应的模型,这里的信息簇为信念集,模型为认知状态.

这样便可根据预测样本的特点选择相应的模型以进

行更有效的预测.

定义 ird为信息关联度, 𝑁为信息量. 𝑘应随着

ird的增大而单调递减. 当 ird = 0时, 𝑘 = 𝑁 ,即信息

之间没有关联,所以每条数据是一个簇;当 ird = 1时,

𝑘 = 1,即信息之间都有关联,所以全部数据视为一个

簇.

不同的数据集其 ird也不同,本文在数据集上对

每个数据进行最近邻样本采集,计算其与最近邻样本

的欧氏距离 𝑑𝑖,有

𝑛𝑖 =

{
1, 𝑑𝑖 ⩽ 𝑑min;

0, 𝑑𝑖 > 𝑑min.

统计拥有相似样本的样本个数𝑛 =

𝑁∑
𝑖=1

𝑛𝑖,数据集的

信息关联度为 ird = 𝑛/𝑁 .

定义数据集𝑅 = {𝑟𝑖∣𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁},为便于处

理,定义任意两个信念集之间的交集为空,即

𝑅∗ =
{
𝑅𝑖

∣∣∣(𝑅 =

𝑘∪
𝑖=1

𝑅𝑖

)⋀
(∀𝑥, 𝑦, 1 ⩽ 𝑥 ⩽ 𝑦 ⩽ 𝑘,𝑅𝑥

∩
𝑅𝑦 = ∅)

}
.

定义操作𝐷𝑅(𝑅
+):假设𝑅+是集合的集合, ∀𝑅𝑎,

𝑅𝑏 ∈ 𝑅+, 𝑅𝑎
∩

𝑅𝑏 ∕= ∅,如果 ∣𝑅𝑎∣ ⩽ ∣𝑅𝑏∣,则𝑅𝑎 = 𝑅𝑎

−𝑅𝑏.

下面开始构造信念集.

Step 1: 𝑥 = 0, 𝑟0 = {(𝑟𝑖)∼𝑅∣𝑟𝑖 ∈ 𝑅}, 将数据集中

的每个样本及其相似样本抽取出来.

Step 2: ∃𝛼,𝛽 ∈ 𝑟𝑥
⋀ ∣𝛼∩

𝛽∣ ⩾ 𝑝 ∗ (∣𝛼∣ + ∣𝛽∣), 有
𝑟𝑥+1 = (𝑟𝑥 −{𝛼}− {𝛽})∪{𝛼∪

𝛽}. 根据 ird调整 𝑝的

值, 将相似样本集按要求进行合并, 如果 𝑟𝑥+1 = 𝑟𝑥,

则令 𝑟 = 𝑟𝑥,执行 Step 3;否则令𝑥 = 𝑥 + 1,继续执行

Step 2.

Step 3: 𝑟𝜁 = {𝑟𝑖∣𝑟𝑖 ∈ 𝑟}, 𝑘为整数, 且 1 ⩽ 𝑘 ⩽
∣𝑟𝜁 ∣, ∃𝑟0𝑐 (𝑟𝜁 ⊆ 𝑟𝑐

⋀ ∣𝑟0𝑐 ∣ = 𝑘), 选取模较大的 𝑘个相似

样本集,并求解样本集中心.

Step 4: 假设各相似样本集中心 𝑟0𝑐 = {𝑟0𝑖 ∣𝑖 = 1,

2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘}, 𝑦 = 0, 𝑅0 = {𝑅0
𝑖 ∣(𝑅0

𝑖 = 𝑓𝑅
𝑟0𝑐
(𝑟0𝑖 ))

⋀
(𝑟0𝑖 ∈

𝑟0𝑐 )};消除𝑅0中重复样本𝐷𝑅(𝑅
0).

Step 5: 𝑟𝑦+1
𝑐 = {𝑅𝑦

𝑖 ∣𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘}, 分别求

解新的相似样本集中心; 𝑅𝑦+1 = {𝑅𝑦+1
𝑖 ∣(𝑅𝑦+1

𝑖 =

𝑓𝑅
𝑟𝑦+1
𝑐

(𝑅𝑦
𝑖 ))

⋀
(𝑅𝑦

𝑖 ∈ 𝑟𝑦+1
𝑐 )}; 消除𝑅𝑦+1中重复样本

𝐷𝑅(𝑅
𝑦+1); d𝑡𝑦+1 =

𝑁∑
𝑖=1

𝑑𝑟𝑖𝑟′𝑖 , 𝑟
′
𝑖 ∈ (𝑟𝑖)

≈
𝑟𝑦+1
𝑐

, 根据与

样本集中心的相似性将数据集中的数据划分成 𝑘个

簇,如果 (∣d𝑡𝑦+1−d𝑡𝑦∣ ⩽ 𝜉)
⋁
(𝑦 > 𝑡),则令𝑅∗ = 𝑅𝑦+1,

信念集构造完成; 否则令 𝑦 = 𝑦 + 1,重复执行 Step 5,

迭代继续对数据集重新进行划分,直至达到规定迭代

次数的上限 𝑡或者该标准测度函数收敛至 𝜉为止[18].

由此可见,本文提出的信念集构造方法能够更好

地对数据集进行划分,将相似情形样本作为重点归纳

出来, 但是在构造信念集时, 并没有考虑信念集的一

致性原则.由于无法区分不一致数据的 “正确性”, 本

文研究的是增量学习算法,可以随着新样本的到来而
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不断对其进行修正.

2.3 基基基于于于信信信念念念修修修正正正思思思想想想的的的样样样本本本约约约减减减方方方法法法

数据集𝐷𝑠可以看作当前认知的复合命题信息集

合,定义操作Dn,对于任意一个数据子集𝐷 ⊆ 𝐷𝑠,都

有Dn(𝐷) = {𝑑∣𝐷 ⊢ 𝑑}.由于知识库的不完整性和不

一致性, 可将信念集限制在有限集上, 并且对逻辑闭

包性不作要求,这时可以假设Dn(𝐷) = 𝐷;而数据集

可以认为是小型的知识库, 能够支持决策, 该假设同

样成立, 只是会表现出更明显的不完整性, 具体表现

为冗余、包含、循环以及冲突现象的不一致性在信息

缺乏情况下可能直接导致错误的决策[19].

对知识的处理,应尽量保证其完整性,而系统所

能接受的知识都是有上限的.在机器学习中, 应注重

知识的应用, 发挥关键信息的作用, 摒弃无用以及错

误的信息;而当信息出现不一致时, 常常会导致系统

的错误决策,所以应减免信息不一致性的影响.因此,

当接收到新信息时, 如果发现它与历史信息不一致,

则应根据信念修正中新消息优先原则,对历史信息进

行优化, 约减部分相关历史信息,使得新信息能够被

信念集接受;如果没有出现不一致现象,则将新增数

据放入历史样本集, 当样本已达到存储上限时, 需要

对历史不一致信息和最相似样本进行约减,并对新信

息进行优化.

假设当前数据集𝑀 = {𝑚𝑖∣𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁}, 𝑁

是数据量,增量样本集为𝐷,存储上限为𝐶,定义𝑀+
𝐷

= 𝑀
∪

𝐷 ,增量学习之后的数据集为𝑀∗
𝐷,则有:

1)当 ∣𝑀 ∪
𝐷∣ ⩽ 𝐶时

𝑀∗
𝐷 = 𝑀+

𝐷 − (¬𝐷∩
𝑀).

当¬𝐷∩
𝑀 = ∅时, 𝑀∗

𝐷 = 𝑀+
𝐷 , 增量过程表现

为知识扩充; 当¬𝐷∩
𝑀 ∕= ∅时,增量过程表现为修

正过程.

2)当 ∣𝑀 ∪
𝐷∣ > 𝐶时

𝑀∗
𝐷 = 𝑀+

𝐷 − ((¬𝐷′ ∩𝑀)
∪

𝐷≈
𝑀 ),

其中

𝐷′ =
𝑁∪
𝑖=1

( ¯𝑓𝐷
𝑀 (𝑚𝑖))

≈
𝑓𝐷
𝑀 (𝑚𝑖)

.

当增量样本为𝐷 = {𝑑}时,可对增量过程进行如

下化简:

1)当 ∣𝑀 ∪
𝑑∣ ⩽ 𝐶时

𝑀∗
𝑑 = 𝑀+

𝑑 − (¬𝑑∩𝑀);

2)当 ∣𝑀 ∪
𝑑∣ > 𝐶时

𝑀∗
𝑑 = 𝑀+

𝑑 − ((¬𝑑∩𝑀)
∪

𝑑≈𝑀 ),

从而避免了冗余样本和不一致样本.

上述样本约减方法可以逐步削弱并消除初始信

念集中样本的不一致性、新样本中的不一致性以及新

样本和旧样本的不一致性. 而且,在保证新消息优先

的同时,根据最小改变原则,首先,只对部分信息进行

变更,尽可能多地保留历史知识;然后,样本筛选不依

赖于模型. 这样,新信息的到来将不会导致模型的大

幅变化. 当系统停止运行或不进行预测工作时,可以

避免模型的更新损耗,而样本依然可以优化.通过这

样的样本约减可以控制样本集的大小,优化历史样本,

保证样本质量,从而提高模型的预测精度.

2.4 一一一种种种基基基于于于信信信念念念修修修正正正思思思想想想的的的SVR增增增量量量学学学习习习
算算算法法法 (BISVR)

BISVR算法流程如图 1所示.
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图 1 基于信念修正思想的 SVR增量学习算法流程

算法步骤如下.

Step 1: 对初始样本集进行信念集构造,并分别建

立 SVR模型.

Step 2: 判断是否有新增样本, 如果没有新增样

本, 则算法结束; 如果有, 则记录新样本的相似样本,

根据新样本的相似样本对新样本进行信念集的判断,

并选用相应的模型进行预测.

Step 3: 根据样本约减公式删除与新样本不一致

的历史样本,并判断是否需要对新样本进行优化以及

历史样本的再次约减.

Step 4: 调整信念集,并对有变动的信念集进行模

型修正.
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3 实实实验验验及及及结结结果果果分分分析析析

3.1 算算算法法法性性性能能能验验验证证证

本文分别在 10个标准数据集上进行实验, 如果

数据集中数据量大于 5 000,则随机抽取 5 000条数据

的数据段.保持原始数据的有序性, 模拟数据的动态

变化,从而验证增量学习算法应对动态变化的数据的

适应能力. 由于在实际应用中系统性能以及存储能力

的限制,应当限制训练集的大小.

实验 1 验证相似样本的预测能力. 为便于实验,

选取测试样本一定比例的近邻样本作为相似样本,采

用THEIL作为精度评价标准, 选取前 90%作为训练

样本集,剩余的作为测试样本. Rand SVR算法是指分

别采用将整个训练样本集作为训练集和随机抽取其

中 10%样本两种抽样方法进行训练. KNN SVR算法

是从训练样本集中抽取 10%测试样本的近邻样本作

为训练集进行预测. 实验结果如表 1所示.

从实验结果可以看出: KNN SVR算法只用 10%

表 1 相似样本预测能力验证实验结果比较 %

Database
Rand SVR KNN SVR

100 10 10

abalone 0.097 88 0.144 7 0.096 59

cloud 0.009 862 0.021 55 0.007 893

cpusmall 0.018 52 0.023 78 0.017 54

forestfire 0.800 1 1.000 0 0.757 1

housing 0.156 7 0.168 1 0.114 8

parkinsons u 0.219 6 0.242 7 0.211 2

pyrim 0.042 45 0.074 08 0.043 20

space ga 0.095 74 0.130 5 0.086 67

triazines 0.129 0 0.144 0 0.133 2

whitewine 0.050 75 0.073 53 0.058 86

的训练集就能够保证预测精度,甚至超过将所有样本

作为训练集的预测精度;而随机抽取同等样本数的训

练集根本无法达到这种效果.可见,相似样本在预测

中起到了关键作用, 而其他样本则很难发挥作用, 甚

至会干扰问题的处理.本文提出的BISVR算法就是

在KNN SVR算法的基础上展开的.

实验 2 验证本文提出的BISVR算法的性能并

与传统学习算法TSVR、传统增量学习算法TISVR以

及基于聚类的局部支持向量机增量学习算法CISVR

进行对比.对于TISVR、CISVR、BISVR, 选取数据集

中前 3/5的数据作为初始样本集,接下来的 1/5作为增

量样本集,剩余的 1/5作为测试样本集;对于TSVR算

法, 选取数据集中前 4/5的数据作为训练集, 对其余

1/5的样本进行预测;对于BISVR算法,设定存储空间

大小等于初始样本集的大小,而其他 3种算法不做限

制.采用THEIL和MSE作为精度评价标准,实验结果

如表 2和表 3所示.

表 2 标准数据集实验效率比较

Database TSVR TISVR CISVR BISVR

abalone 223.86 179.90 52.35 45.96

cloud 21.29 8.98 2.91 1.57

cpusmall 662.00 400.83 202.04 146.38

forestfire 10.36 2.50 0.82 0.73

housing 13.21 9.50 2.46 2.33

parkinsons u 1 298.83 911.46 185.28 188.20

pyrim 0.12 0.10 0.09 0.04

space ga 218.62 139.27 82.79 79.57

triazines 0.77 0.65 0.19 0.14

whitewine 580.28 377.5 232.39 128.99

表 3 标准数据集实验精度比较

Database
THEIL MSE

TSVR TISVR CISVR BISVR TSVR TISVR CISVR BISVR

abalone 0.092 50 0.092 70 0.092 59 0.092 56 3.322 3.332 3.329 3.324

cloud 0.006 300 0.006 100 0.007 691 0.005 860 9.033 8.602 13.49 7.827

cpusmall 0.018 20 0.018 70 0.020 50 0.017 79 9.751 10.37 12.54 9.453

forestfire 0.863 5 0.861 1 0.081 18 　0.836 0 6 497 6 490 6 453 6 385

housing 0.192 8 0.183 4 0.176 1 0.156 3 56.38 49.74 36.50 28.44

parkinsons u 0.219 3 0.144 6 0.160 1 0.140 6 0.013 10 0.006 600 0.007 367 0.006 040

pyrim 0.042 80 0.043 00 0.059 47 0.030 52 0.003 200 0.003 200 0.006 183 0.001 638

space ga 0.181 6 0.178 9 0.185 7 0.152 6 0.049 40 0.047 80 0.051 06 0.034 46

triazines 0.126 9 0.110 0 0.138 0 0.114 3 0.028 80 0.023 10 0.033 12 0.023 14

whitewine 0.055 50 0.055 76 0.052 99 0.053 61 0.440 5 0.401 4 0.397 5 0.405 3

从表 2和表 3可知: BISVR比TSVR和TISVR在

精度上有一定的优势, 尤其是在数据分布呈现一

定的变化规律的数据集上优势更为明显, 如 cloud、

housing、pyrim、space ga等数据集; CISVR的预测能

力不稳定, 而且在多数数据集上不如BISVR的预测

精度高; BISVR和CISVR对数据的处理速度都非常

快, 然而BISVR数据的更新过程脱离模型单独进行,

在非预测阶段, 可以避免模型的及时更新, 效率会

比实验结果更快, 更符合增量学习对运行效率的要

求; 而且BISVR能够在规模受限的样本集上尽可能

地提高样本质量, 更适用于嵌入式开发.综上所述,

BISVR在保证精度并有所提高的同时,大大降低了时

间开销,而且预测能力比较稳定.

3.2 在在在机机机场场场噪噪噪声声声预预预测测测中中中的的的应应应用用用

本文在机场实测噪声数据上进行实验. 以某国际
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机场的飞行历史记录为原始数据,数据集包含了监测

点属性、飞过监测点上方航班的相关属性以及气象属

性, 如:点坐标、飞行类型 (起、降、盘旋)、飞机型号、

发动机推力、航速、飞行高度、斜距、早中晚各时段的

飞行次数、温度湿度压强. 因实测数据是不断到达的,

使得数据分布出现层次性和阶段性,故预测模型的学

习也是随之增量式开展的.

选取一段 5 000条数据, 对于TISVR、CISVR、

BISVR,选取前 3/5的数据作为初始样本集,接下来的

1/5作为增量样本集, 剩余的 1/5作为测试样本集; 对

于TSVR算法, 选取数据集中前 4/5的数据作为训练

集,对其余 1/5的样本进行预测.

实验结果如表 4所示.可以看出: BISVR算法与

TSVR和TISVR相比, 在保证精度并有所提高的同

时, 大大加快了运行效率;在时间开销和预测精度上

BISVR比CISVR好.

表 4 机场实测噪声数据结果比较

Algorithm THEIL MSE TIME

TSVR 0.049 30 55.99 1 762.44

TISVR 0.050 00 57.84 1 147.21

CISVR 0.049 42 57.43 319.06

BISVR 0.041 96 41.76 271.04

4 结结结 论论论

本文提出的基于信念修正思想的SVR增量学习

算法采用了新的样本约减方法,从数据角度利用原始

样本对新样本进行优化,同时利用新样本对原始样本

进行约减, 保证了训练样本的质量和多样性, 避免了

训练样本的不一致性, 并且将样本进行细化, 将相似

情形的样本大致归纳为同一信念集,利用多个信念集

进行信念融合;在进行信念修正时, 只需要对部分信

念集进行调整, 从而加快了知识的更新速度.该算法

不仅适合批处理增量学习,也适合在线增量学习,使

用这一算法分别对标准数据集数据和国内某机场的

实测数据进行预测,从常用的两种精度评价标准和时

间开销上可以看出,本文提出的算法能够在保证精度

并有所提高的同时,大大降低了时间开销.
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