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基于最大熵估计的支持向量机概率建模
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摘　要: 提出一种基于最大熵估计的支持向量机概率建模方法. 针对传统的支持向量机方法不能提供后验概率的输

出问题,从信息熵的角度采用最大熵估计方法,直接对支持向量机输出进行后验概率建模. 实验结果表明,与同类算

法相比,所提出的基于最大熵估计的概率建模方法具有优良的性能.
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Abstract: A modelling m ethod of p robab ilist ic ou tpu ts fo r suppo rt vecto r m ach ines (SVM ) based on the m axim um

entropy estim ation is p ropo sed. To the p rob lem that the standard SVM does no t p rovide p robab ilit ies ou tpu t, the

p robab ilist ic ou tpu ts fo r suppo rt vecto r m ach ines is modeled based on the m axim um entropy estim ation. Experim ent

resu lts show that the p ropo sed m ethod ach ieves the better classificat ion effect and the better po sterio r p robab ility

distribu tion than o ther m ethods.
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1　引　　言
　　在解决样本分类的不确定性问题中,一般对分

类结果采用概率的方式输出. 传统的支持向量机方

法 (SVM )不能提供后验概率的输出,在决定样本的

分类类别时,只考虑两种极端情况,即属于某一类的

概率为 1 或为 0. W ahba [1 ]和 P lat t [2 ]最早在支持向

量机方法中引入后验概率,通过样本的后验概率来

确定样本的类别,使样本在分类时不仅具有定性的

解释,而且具有定量的评价.

后验概率的确定主要有两大类方法: 一类是采

用Bayes框架理论,先求出各类的类条件概率密度,

再依据Bayes理论求出其后验概率[3～ 5 ]. 文献[ 5 ]采

用含一个方差参数的高斯函数拟合类条件概率密度

的分布, 由贝叶斯方法得到样本的后验概率为

Sigmo id 函数形式. 在大多数情况下,用含一个方差

参数的高斯分布不能准确地拟合类中样本的分布规

律. 当采用含方差和均值两个参数的高斯函数时,由

贝叶斯方法得到样本后验概率的函数形式不是单调

函数, 违背了后验概率必须满足单调性的条件. 另

外,高斯函数的假设条件在实际过程中也不一定完



全满足. 另一类方法不计算类概率密度,直接拟合后

验概率. V apn ik 将后验概率看作余弦函数和的形

式[6 ] , P la t t 将后验概率看作 Sigmo id 函数的形

式[7, 8 ] ,然后采用最大似然估计准则,求出其函数的

参数.

本文针对采用Bayes框架理论对支持向量机输

出进行概率建模的不足,从信息熵的角度,采用最大

熵估计方法,直接对支持向量机输出进行后验概率

建模.

2　后验概率模型的确定
　　支持向量机的标准输出为

y = sign (f (x ) ) , (1)

其中

f (x ) = (w 3 × x ) + b3 . (2)

在计算过程中需要对样本进行归一化, 即对于离分

类面最近的样本点 (支持向量) ,应满足

‖f (x )‖ = 1. (3)

显然,对于分类面上的样本点,有

f (x ) = 0, (4)

对于其他的样本点,有

f (x ) = ± d‖w‖. (5)

其中: d 表示样本点 x 到分类面之间的距离,正负号

表示该样本点在分类面的两侧. 则任意样本点 x 到

分类面之间的距离为

d x = f (x ) ö‖w‖, (6)

支持向量到分类面之间的距离为

d sv = 1ö‖w‖. (7)

　　从支持向量机的分类超平面的几何角度,如图

1所示,可通过样本与最优分类面之间距离的远近,

定量地评价两类分类问题中样本属于所在类程度的

大小. 由式 (6) 和 (7) 可以看出, f (x ) 是 d x 与 d sv 的

比率,可通过支持向量机方法的标准输出 f (x ) 来度

量样本的后验概率,因此后验概率模型可看作 f (x )

函数.

图 1　最优分类面示意

由文献 [ 2 ] 可知, 要成为概率输出函数必须满

足以下条件: 1) 函数的值域为[ 0, 1 ]; 2) 函数满足单

调性.

依据文献[ 9 ] 对几种单调性函数作为概率输出

函数的对比分析,在支持向量机的输出概率建模中,

含两个参数A 和B 的 Sigmo id函数具有灵活的函数

形式, 在实际应用中表现出较好的分类精度. 因此,

本文采用含两个参数A 和B 的 Sigm o id函数作为后

验概率模型.

在两类分类问题中,采用含两个参数A 和B 的

Sigm o id 函数,给出支持向量机的概率输出形式

p (y = 1û f (x ) ) =
1

1 + eA f (x) + B , (8)

p (y = - 1û f (x ) ) = 1 - p (y = 1û f (x ) ). (9)

其中:参数A 和B 控制Sigm o id函数的形态, f (x ) 为

支持向量机中样本 x 的标准输出值.

可以看出,对传统支持向量机进行概率建模后,

通过式 (8) 和 (9) 确定样本 x 的类别,概率的大小也

提供了样本属于所在类程度的大小. 而在传统的支

持向量机方法中,是通过式 (1) 中 y = 1或 y = - 1

来确定样本 x 的类别.

3　基于最大熵估计的模型参数的确定
　　 通过支持向量机方法的标准输出 f (x ) 建立

Sigm o id 函数的后验概率模型后, 需要确定概率模

型参数A 和B . 本文从信息熵的角度,采用最大熵估

计方法确定 Sigm o id 函数中的参数.

熵的概念来源于香农信息理论[10 ] ,它描述系统

的不确定性,是关于事件的不确定因素的度量方法.

一个概率分布 P = (p 1, p 2,⋯, p n) 的熵定义为

H (P ) = E (- log P ) = - ∑
n

i= 1
p i log (p i). (10)

当各信号出现的概率相等时, 式 (10) 的熵达到最

大. 此时,系统给每个输出提供最大可能的平均信息

量.

设训练样本集为 (f i, y i) , i = 1, 2,⋯, n (为了方

便将 f (x i) 记为 f i). 其中: y i∈{- 1, 1}, y i = 1类的

样本数为N + , y i = - 1类的样本数为N - . 为避免采

用小数据集拟合 Sigm o id 函数时出现过拟合现象,

最简单的方法是在原始数据集中加入高斯噪声[6 ].

在重新构造的训练样本集中, 正样本的支持向量机

输出值为 f (x i) ,对应的目标值 ti = 1 - Ε+ ,而没有

令 ti = 1,这里假设了同一值 f (x i) ,还存在一些对应

的负样本; 同理,负样本对应的目标值 ti = Ε- . 利用

Bayes后验概率估计 Ε+ =
1

N + + 2
和 Ε- =

1
N - + 2

,

即得到重新定义的一组新的训练样本 (f i, ti) , i = 1,

2,⋯, n. 其中

ti =

N + + 1
N + + 2

, y i = 1;

1
N - + 2

, y i = - 1.

(11)
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　　通过基于最大香农信息熵对支持向量机后验

概率的估计, 即通过对新训练样本集的香农信息熵

的最大化,求取 Sigmo id函数的参数A 和B . 将求解

参数A 和B 写为向量形式, 用向量 Z 表示为 Z =

(A ,B ) T ,即最大化下式:

m ax
Z = (A ,B ) T

F (Z ). (12)

其中

F (Z ) = - ∑
n

i= 1
tip i log (p i) + (1 -

　　 　ti) (1 - p i) log (1 - p i) , (13)

p i =
1

1 + eA f i+ B. (14)

　　 采用具有逆向线性搜索特点的牛顿迭代方

法[8 ] ,对式 (12) 求解参数A 和B . 即将式 (12) 转换为

迭代求解

H (Z ) + ΡI = - ¨ F (Z ). (15)

其中: H (Z ) 为 F (Z ) 的 H essian 矩阵, ¨ F (Z ) 为

F (Z ) 的梯度.

¨ F (Z ) =

∑
i

[ t i (1 + log (p i) ) - (1 - ti) ×

(1 + log (1 - p i) ) ]p i (1 - p i) f i

∑
i

[ t i (1 + log (p i) ) - (1 - ti) ×

(1 + log (1 - p i) ) ]p i (1 - p i)

, (16)

H (Z ) = ¨ 2F (Z ) =
H A A H A B

H B A H B B

. (17)

其中

H A A =

∑
i

[ (1 - p i) ti + p i (1 - ti) +

[ ti (1 + log (p i) ) - (1 - ti) (1 +

log (1 - p i) ) ] (1 - 2p i) ] (1 - p i) p if
2
i ,

H B B =

∑
i

[ (1 - p i) ti + p i (1 - ti) +

[ ti (1 + log (p i) ) - (1 - ti) (1 +

log (1 - p i) ) ] (1 - 2p i) ] (1 - p i) p i,

H A B = H B A =

∑
i

[ (1 - p i) ti + p i (1 - ti) +

[ ti (1 + log (p i) ) - (1 - ti) (1 +

log (1 - p i) ) ] (1 - 2p i) ] (1 - p i) p if i.

4　实验结果及分析
　　采用H eart2scale数据,对支持向量机进行概率

输出的实验. 实验数据为两类分类问题,总样本数为

270. 其中正样本数为 120, 负样本数为 150, 数据特

征维数为 13. 采用交叉验证法对训练和拟合数据集

进行选择,将原始数据集分为 3等份,其中任意 2份

用于训练支持向量机分类器, 余下的 1 份作为拟合

后验概率函数的数据集. 重复 3次训练和拟合,将求

出的 3次A 和B 参数的平均值作为最终参数A 和B

的值.

采用基于最大熵估计方法对支持向量机进行概

率建模实验,将得到的后验概率与 P la tt的概率建模

得到的后验概率进行对比, 两种建模得到的后验概

率曲线如图 2 所示. 利用获得的后验概率对

H eart2sca le数据进行分类预测, 采用支持向量机硬

输出方法和两种概率建模方法预测的错误率如表 1

所示.

图 2　基于最大熵估计建模和 Pla tt

　 　概率建模两种后验概率分布

表 1　3种输出方法预测错误率对比

方　　法
分类错误

率ö◊
参　　数

标准支持向量机 18. 15

P lat t’s概率建模 14. 8
A = - 1. 706 948

B = - 0. 165 390

最大熵估计

的概率建模
13. 7

A = - 2. 665 771

B = - 0. 739 645

　　由表 1可以看出,采用支持向量机硬输出方法,

P la t t 的概率建模和基于最大熵估计的概率建模分

类预测的错误率分别为 18. 5◊ , 14. 8◊ 和 13. 7◊ ,

可见采用支持向量机概率建模输出方法提高了支持

向量机的分类性能. 与 P lat t 的概率建模方法相比,

本文提出的基于最大熵估计的概率建模方法具有优

良的性能.

5　结　　论
　　传统的支持向量机方法不能提供后验概率的输

出. 本文针对采用Bayes框架理论对支持向量机输

出进行概率建模的不足,从信息熵的角度,采用最大

熵估计方法,直接对支持向量机输出进行后验概率

建模. 该方法不仅使支持向量机的分类精度得到了
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提高,而且提供了样本属于所在类中的可信程度. 实

验结果表明,与 P lat t 的概率建模方法相比,本文提

出的基于最大熵估计的概率建模方法具有优良的性

能. 在下一步工作中,作者将对支持向量机方法中多

类分类问题进行概率建模的研究.

参考文献 (References)

[1 ] W ahba G. Suppo rt V ecto r M ach ines, R ep roducing

Kernel H ilbert Spaces and the R andom ized GA CV [A ].

A d vances in K ernel M ethod s S upp ort V ector L earn ing

[C ]. M assachusetts:M IT P ress, 1999: 69288.

[2 ] P lat t J C. P robab ilit ies fo r Suppo rt V ecto r M ach ines

[ A ]. A d vances in L arg e M arg in C lassif iers [ C ].

M assachusetts:M IT P ress, 2000: 61274.

[3 ] So llich P. Bayesian M ethods fo r Suppo rt V ecto r

M ach ines: Evidence and P redict ive C lass P robab ilit ies

[J ]. M ach ine L earn ing , 2002, 46: 21252.

[4 ] Kw ok J T Y. M oderating the O utpu ts of Suppo rt

V ecto r M ach ine C lassifiers[J ]. IE E E T rans on N eu ra l

N etw orks, 1999, 10 (5) : 101821031.

[5 ] H astie T , T ibsh iran i R. C lassificat ion by Pairw ise

Coup ling [J ]. T he A nnals of S ta tistics, 1998, 26 (1) :

4512471.

[6 ] V apnik V. S ta tistica l L earn ing T heory [M ]. N ew

Yo rk: W iley, 1998.

[7 ] 张文生,王珏,戴国忠. 支持向量机中引入后验概率的理

论和方法研究 [J ]. 计算机研究与发展, 2002, 39 (4) :

3922397.

(Zhang W S, W ang J , D ai G Z. Study of T heo ry and

M ethod In troducing Po sterio ri P robab ility in to Suppo rt

V ecto r M ach ines [ J ]. J of Com p u ter R esearch and

D evelopm ent, 2002, 39 (4) : 3922397. )

[8 ] L in H T , L in C J , W eng R C. A N ote on P la tt’s

P robabilistic O u tp u ts f or S upp ort V ector M ach ines [R ].

N ational T aiw an U niversity, T aibei, 2003.

[9 ] 张翔. 支持向量机及其在医学图像分割中的应用 [D ]. 武

汉:华中科技大学, 2004.

(Zhang X. S upp ort V ector M ach ine and I ts A pp lica tions

in M ed ica l Im ag e S egm enta tion [D ]. W uhan: H uazhong

U niversity of Science and T echno logy, 2004. )

[10 ] T heodo ridis S, Koutroum bas K. P attern R ecog n ition

[M ]. Am sterdam : E lsevier P ress, 2003.

　　 (上接第 766页)

5　结　　论
　　本文分析了用蚁群算法求解 T SP 问题的收敛

性. 得到的结论是:若全局最优解属于严格趋近的封

闭路径,当设定 q0= 1时,算法一定能快速收敛于最

优解; 当设定 q0 < 1 时,会使收敛速度变慢. 若全局

最优解不属于严格趋近的封闭路径, 当设定 q0 = 1

时, 算法不能收敛到最优解; 当设定 0< q0 < 1 时,

算法能够收敛到最优解,但收敛时间将很长. 在一定

范围内加大优化路径上的信息素,会加快收敛. 根据

这一结论,在算法设计时,应估计或分析优化解的性

质,据此合理地设定 q0, 并在一定范围内加大全局

优化路径上的信息素,以利于提高收敛速度.

通过本文的分析可以看出,影响蚁群算法收敛

速度的两大因素是信息素和启发函数. 选择合适的

启发函数对提高收敛速度至关重要,启发信息的值

过大,将抑制信息素的作用; 启发信息的值过小,则

会影响收敛速度. 通过分析证明,采用最近邻选择策

略可以提高收敛速度.
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