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基于熵值法的加权最小二乘支持向量机

刘 畅 范 彬

(中南大学机电工程学院长沙410012)

摘 要 支持向量机是一种以统计学习理论为基础的机器学习算法，着重解决小样本的建模问题，并且对非线性高维 

数据具有较好的处理能力。通常对于多维特征的数据，会对每一维数据做归一化处理以消除量纲的影响，但缺点在于 

忽视了各维特征的权重差异。提出了 一种加权最小二乘支持向量机的建模方法，通过熵值法确定每一维特征的权重， 

根据特征权重对数据进行加权处理，最后由最小二乘支持向量机建立该系统模型。实验表明，对于多维特征的数据， 

所提方法具有更好的建模效果。
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Weighted Least Squares Support Vector Machine Based on Entropy Evaluation
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Abstract Support vector machine is a kind of machine learning algorithm  based on statistical learning theory, which has 

a desirable modeling performance fo r nonlinear and high-dimensional data,even in the case of small samples. Typica lly , 

the data w ith  m ultip le features would be normalized due to different dimensions. However, i t  ignores the dissim ilarity of 

different features. A  weighted least squares support vector machine was proposed. According to the entropy evaluation 

method, the feature weights may be determined so that the data could be normalized and weighted. Then the system 

model would be established through the least squares support vector machine. The experimental results demonstrate the 

effectiveness and superiority of the proposed method fo r the system w ith  m ultip le features.
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1 引 言

非线性、多维的系统建模问题是一个备受关注的话题，系 

统的强非线性通常导致了难以获得其准确的物理模型。因此 

近年来，许多以数据驱动为基础的优秀算法相继被提出。

众所周知，神经网络是一种十分经典的数据挖掘方 

法[1_2]，然而传统的人工神经网络需要大量的训练样本和所调 

参数，当样本数量较少时，训练出的模型通常不具有推广性， 

并且容易陷入局部最优[3]，支持向量机 (S V M )的提出有效地 

解决了这一难题[4]。最初，S V M 是作为一种处理二分类问题 

的方法被提出，通过最大化几何间隔确定出超平面，从而实现 

不同类别的划分，该方法被推广到回归问题的建模中，基于结 

构风险最小化的原理，引入的正则化项有效地避免了过拟合 

问题，保证了模型的泛化性。尤其是当面对小样本、非线性以 

及高维数据时，S V M 表现出特有的优势。随后，最小二乘支 

持向量机(L & S V M )的提出有效地解决了计算复杂度的问 

题，它将最优化问题的求解转化为线性方程组的形式[54]，在

模式识别[7]、文本分类[8]、图像识别[9]、时间序列预测[1°]等领 

域都得到了广泛的应用。

当面对多输入的建模问题时，由于量纲的不同，容易造成 

输入的某些特征对模型的影响过大，进而影响建模的精度。 

因此，对输入数据进行归一化处理显得尤为重要[11]。通过归 

一化处理，可以消除数据的量纲，使物理系统数值的绝对值变 

成某种相对值关系。由此，输入数据的各特征便具有相同的 

权重，有效地避免了某些特征被“忽视”的问题。许多回归和 

分类的建模过程都将数据的归一化处理运用其中[1214]。然 

而，尽管归一化处理可以消除量纲，实现数据各特征的“等 

价”，但是，在实际的多输人回归问题中，各个特征的权重并非 

一定相同。因此，如何确定不同特征的权重，建立更有效的模 

型仍是一个有待解决的问题。

在信息论中，熵是对不确定性的一种度量，若不确定性越 

大，则熵也越大[15]。同时，根据熵的特性，也可以用它来判断 

某个指标的离散程度，指标的离散程度越大，意味着该指标对 

该事件的影响越大。
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基于此，提出了一种基于熵值法加权的支持向量机建模 

策略，重点解决了多维特征数据的建模问题。该方法能够有 

效地确定出不同指标的权重，区分不同特征的重要性，进而在 

使用 L & S V M 建立该多输入模型时，能够侧重于依赖权重较 

大的特征输入，使其对模型产生更重要的影响。因此，该方法 

基于支持向量机的建模策略，结合特征加权的思想，在多输入 

的建模过程中，表现出更好的效果。

2 最小二乘支持向量机

在回归分析的问题中，LS~S V M 旨在求出一个最优的映 

射函数，假定样本的数据集为{(石，：̂) U = l ，…， 分 

别作为样本的输入值与输出值。该映射函数/ 能够反映输 

入与输出之间的关系，即可表示为：y= / C r)。在 L & S V M 模 

型中，可具体表示如下：

y = c〇T </>C x ) + b  (1)

其中，必是一未知的非线性映射函数，将输入工从原始空间映 

射到特征空间，借此，将低维空间的非线性拟合问题转变为高 

维特征空间的线性问题;另外，co和 6 分别表示权重向量和

偏置。

该模型可转化为带约束条件的最优化问题： 

m in J (〇)9b9ei

s. t. y i = coT >̂C x i)-\-b-\-ei =

其中 a 代表建模误差，c 表示正则化参数，保证在模型复杂 

度与拟合误差之间取得折中。为求解上述问题，可引入拉格 

朗日因子，将带有约束条件的最优化问题转变为无约束的优 

化问题：

) = Y
厂 n

2+与 1 > ?
( 2)

L (co,b,ei — (coT ~\~b~\~
i =  l

(3)

其中，̂ 即为拉格朗日因子，根据 K K T 条件，则有：

$  =  0 — ⑴ = 免  a i  令
〇 〇 )  i =  l  f

n
^ 7 = 0 ^ Tjai= 0
o b  i =  l

^  =  0 ^ a i  =  y e i  , i = l r 9̂ n  

^ -= 0 ^ c o T ̂ >Cxi)-\-b-\~ei — y i= 0  , i  = l  ,•••

联立以上方程组，可得:

■ 〇 ■~b~ -0-
-1iv e + C 1!- - d - -Y .

(4)

(5)

其中，J 为单位矩阵，1N =  [1，…，1] e W ，a=  [tn，…，a„]T，

Y =  [3̂1 j'''jy tiY  jQij =  ^>{xj) = K {xi ? ̂ ? z — 1 ? ?

^ 同时，引入满足Mercer定理的核函数K 来代替特征空间

的点积计算，而不需要知道映射彡的显示表达式。

根据线性方程组(5)，可以求出拉格朗日因子a 和偏置项 

心，进而可得到最终的预测模型：

y =  Y^a iK ixjX i^-\-b (6)
i =  l

由此可以看出，LS~S V M 可以归结为一个线性方程组的

求解问题，相比于标准的S V M ，计算复杂度更小，速度更快。 

3 数据加权

3 . 1 归一化处理

在上述的建模问题中，当输入变量石是多维特征时，即 

^  = [勒 ，…，& ] ，这里假定是^维，那么通常首先对输入数 

据做预处理，以消除量纲，避免各个特征之间的量级差异。通 

过归一化方法，使得每一维的变量都落入[〇，1]的区间上，归 

一化后的数据为：

t  = ________ X jp — w i n j x i p r ' ^ X n p  }________  ⑴

ip msi^{xip }—min{xip r ' ^ x np }

其中，Z'= l ，…，7Z;/?=1，…，̂。

经过归一化处理之后，如若不考虑不同特征之间的权重关 

系，便可将处理后的输入、输出数据运用至L ^ S V M 建模中。 

3 . 2 熵值法确定特征权重

当考虑不同特征之间的权重关系时，可以根据每个特征 

的离散程度，通过熵值法，判断该特征对整体的影响，并确定 

其权重。当某个指标的离散程度较大时，说明该指标提供的 

信息量较大，其熵值较小;反之，当某个指标的离散程度越小， 

甚至完全相同时，说明该指标几乎不提供任何有效信息，可以 

剔除该指标，不考虑其影响，此时，熵值接近1。

此处，将 〃个^维特征的输入数据表示为：

确定这^维特征权重的具体步骤如下。

1)计算数据所占比重

首先，计算各个特征下每个输入数据占该指标的比重:

工 ip
f i p = ------，p = \ ， … ， d  (9)n

〇〇ip
i =  l

由此，得到 F 矩阵：

T r Y u … f \ d

h
=

/21 … f 2 d
(10)

- f n - - f n l • • •  f r d  —

2) 计算各特征熵值

用&表示所有输入对第户项指标的贡献总量，则第户 

维特征的熵值为：

Ep =  —K± f ip\n{f ip) (11)
i =  l

其中，常 数 ，这 样 可 以 保 证 由 此 可 以 看

出，当 = …=  时， = … 此时，

第户维特征熵值Ep =  l 。这意味着某项指标的数据相等时， 

该项指标无参考价值，可以不考虑其影响。

3) 计算各项指标的权值

得到各维特征的熵值后，首先计算各特征下所有输入的
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一致性程度，此处用表示第户维特征的一致性程度：

Dp =  l - Ep (12)

可以看出，一致性越高，A 越小，信息量越小，权重越小； 

反之，权重越大。因此，可求出各维特征的权重：

ZJUP =  P p ，p = l ， “ 、 d (13)
Y D P

夕=1
3 . 3 归一化数据的加权处理

将归一化之后的数据与求出的特征权重相乘，即可得到 

所需的输入数据：

Uip = tipU)p =  jd (14)

由此可以看出，经过处理的输入数据~不仅消除了量纲 

的影响，而且能够体现不同特征之间的权重关系，从而对建模 

产生或大或小的作用。将处理后的输入、输出数据{( %，3〇 I 

Z_= l ，…，7Z}运用至 LS~S V M 建模当中，即可建立多输入系统 

的回归模型：

y =  Y^aiKiujUi^-\-b (15)
i =  l

其中，拉格朗日因子&和偏置项6 的求解过程在第2 节已作 

说明。

4 实 验 验 证

为检验所提方法对多输入回归问题建模的有效性，将该 

方法与标准LS~S V M 、归一化 LS~S V M 方法以及同样确定特 

征权重的T M -S V M [16]方法作比较，以均方根误差(R M S E)作 

为评估标准，其定义如下：

R M SE ^ ^ t i y - y d 2 (16)

其中，n 为样本个数，M 和分别为实际和预测输出。

实验数据来自U C I机器学习数据库的“联合循环发电 

厂” （Com bined C ycle P ow er P la n t)实验。2006 年一2011 年， 

当该发电厂满载工作时，收集了 9568组样本数据，数据集的 

4 个输入与1个输出分别为：丁611̂ 6仿1：1^(1?)，八1111)丨6111?比3- 

sure(A P ) , R e la tive H u m id ity (R H ) , E xhaust Vacuum  (E V ), 

E le c trica l E nergy O u tp u t(E P)，具体属性信息如表1所列。

表 1 数据集属性信息

属性 范围

输 入 1 T 1. 81 〜37. l l / 〇C

输 入 2 AP 992. 89〜1033. 30/milibar

输 入 3 RH 25. 56%〜 100.16%

输 入 4 EV 25. 36〜81. 56/(cm/Hg)

输出 EP 420. 26〜495. 76/MW

可以看到，该数据集可视为一个多输入的回归系统，4 个 

输入变量具有不同的量纲，且离散程度也各不相同。从中随 

机选取5000组作为训练数据，剩余4568组作为测试数据，并 

用 3 种方法分别建模并进行比较。

根据5000组训练数据，通过熵值法分别计算出4 个输入 

的权重：〇• 6025 (T )，0. 0001 (A P )，0. 1879 (R H )，0. 2094 

(E V )。进而将输入数据归一化，并乘以相应权重，最后将处 

理后的输入数据用于L & S V M 建模中。

为了更加清楚地展示建模效果，分别从训练和测试样本 

中随机抽出1〇〇组数据样本进行观测，如 图 1 和 图 2 所示。 

可以看出，使用所提方法建立的模型不仅在训练样本上具有 

较好的逼近能力，而且在测试样本上同样能够较好地拟合实 

际输出。

样本

图 1 训练样本模型

样本

图 2 测试样本模型

此外，为展示所提方法的有效性与优越性，将其与另外3 

种 常 用 的 L & S V M 建模方法进行比较，分 别 为 标 准 L &  

S V M 、归一化 LS~S V M 以及同样确定特征权重的T M -S V M 。 

此处用相对误差反映模型的精确程度，其定义如下：

八

Relative Error (x ) =  ̂ I x  100% (17)yKx)
同样，为了清楚地观测对比效果，从测试样本中随机抽取 

30组数据，通过式(17)分别求得30组样本的相对误差，建模 

效果的对比如图3所示。可以看出，加权 L & S V M 具有更小 

的相对误差。

样本

图 3 建模效果对比

此外，通过式(16)分别计算出3 种建模方法的训练样本 

与测试样本的R M S E，其结果如表2 和表3所列。可以看到， 

在训练和测试样本上，所提方法都具有更小的建模误差，因此 

相比于标准LS~S V M 、归一化 LS~S V M 以及 T M -S V M ，所提 

加权 L & S V M 具有更高的建模精度。

表 2 训练样本均方根误差

方法
标准 归一化 TM-SVM 加权

LS-SVM LS-SVM LS-SVM
RMSE 4. 3368 4. 2473 4 .1826 4. 0495
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表 3 测试样本均方根误差

方法
标准 归一化 TM-SVM 加权

LS-SVM LS-SVM LS-SVM
RMSE 4. 9880 4. 7770 4. 7035 4. 6715

结 束 语本文提供了一种熵值法加权的最小二乘支持向 

量机的建模策略，主要针对多变量输入的回归分析问题。利 

用熵能够反映信息量的特性，根据每一维特征的离散程度，确 

定相应特征的权重大小；同时，对数据进行归一化处理，以消 

除量纲，避免各个特征之间的量级差异，将归一化后的数据与 

对应的特征权重相结合，得到能够充分反映特征信息的输入 

数据;最后，运用最小二乘支持向量机建立多输入的回归模 

型。仿真结果表明，所提方法取得了比常规方法更高的建模 

精度。
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C P U 的处理能力、内存处理能力、磁盘读写处理能力、带宽等

5 个参数来反映实际工作负载，并根据变异系数法求出相关

参数权重。实验结果表明，该副本放置改进策略比默认策略

更好地实现了各节点的负载均衡，同时也提高了集群的工作

效率。
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