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基于 Bagging的概率神经网络集成分类算法 

蒋 芸 陈 娜 明利特 周泽寻 谢国城 陈 珊 
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摘 要 目前的神经网络较多集中在以BP算法为基础的BP神经网络上。针对BP神经网络的不足，在分析研究概 

率神经网络和机器学习的基础上，结合集成学习的思想，提出了基于Bagging的概率神经网络集成分类算法。理论分 

析和实验结果都表明，提出的算法能够有效地降低分类误差，提高分类准确率，具有较好的泛化能力以及较快的执行 

速度，能够取得比传统的BP神经网络分类方法更好和更稳定的分类结果。 
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AbstI t Neural networks classification algorithm nOW more concentrates on the BP algorithm  which is the representa— 

tive of the neural networks．Considering the disadvantage of BP neura1 network，based on the analysis of probabilistic 

neural networks and machine learning，and combining with the idea of ensemble learning，we proposed a new classifica— 

tion algorithm  which is probabilistic neural networks ensemble based on Bagging．Theoretical analysis and experimental 

results show that the proposed algorithm can effectively reduce the classification error and improve accuracy of classifi— 

cation．The proposed algorithm  has good generalization ability and faster speed of execution than the traditiona1 classifi— 

cation methods such as BP neural networks and it can achieve better and more stable c1assificati0n result． 
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1 概述 

分类是数据挖掘、模式识别和机器学习中的一个主要研 

究领域。目前很多分类算法已经被提出ElZ]，这些分类算法主 

要涉及决策树、关联规则、贝叶斯、K_邻近、遗传算法、粗糙集、 

支持向量机以及神经网络等方法E 。 

人工神经网络(Artificial Neural Network)ll4 是 20世纪 

8o年代后期重新迅速发展起来的人工智能技术。神经网络 

由一组通过权值相互连接的神经元组成，网络通过调整权值 

来实现输入样本与其相应类别的对应，只要把数据输入到已 

经训练好的神经网络就可以直接得到分类结果。神经网络因 

对噪声数据具有很强的承受能力以及对未经训练的数据进行 

分类的能力而推动 了它在数 据挖掘分类方面 的应用，BP 

(Back Propagation)算法作为一种经典有效的神经网络学习 

算法，在数据挖掘分类中被广泛研究。 

神经网络作为分类技术中的重要方法之一l5]，其优势在 

于：(1)神经网络可以任意精度逼近任意函数；(2)神经网络方 

法本身属于非线形模型，能够适应各种复杂的数据关系；(3) 

神经网络具备很强的学习能力，使它能够比很多分类算法更 

好地适应数据空间的变化；(4)神经网络借鉴人脑的物理结构 

和机理，能够模拟人脑的某些功能，具备“智能”的特点。基于 

神经网络的分类方法很多，基本是按照神经网络模型的不同 

而进行区分。用于数据分类常见的神经网络模型包括：BP神 

经网络、RBF神经网络、s0M神经网络、LVQ神经网络。目 

前神经网络分类算法研究较多集中在以 BP为代表的神经网 

络上。但 BP神经网络存在以下几个缺点：(1)网络结构比较 

复杂，需调节的参数较多，不容易确定网络的层数及每层的节 

点数，其隐层单元的选取没有确定性法则 ，需要根据经验反复 

试验得到；(2)网络的学习算法收敛速度慢，容易陷入局部极 

小值，在训练样本较大且要求精度较高时，网络的训练时间较 

长且常常不收敛；(3)网络扩充性能差，当网络的结构确定后， 

就难以适应新的环境，训练样本更改后则需要重新进行训练， 

网络的连接权值全部需要重新确定，相当于重新建立整个网 

络。 

传统的概率神经网络 (PNN)__6 是一种建立在径向基 函 

数网络( )基础之上的、简单的、应用范围广_7 ]的分类网 

络。与传统的BP网络比较，它有 3大优点：(1)网络学习过 

程简单，训练速度快，其训练时间仅仅略大于读取数据的时 
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间，无需反复训练网络，因而速度大约比BP神经网络快 5个 

数量级l_6 ；(2)网络的分类能力强，收敛性较好 ，且不存在不收 

敛或陷入局部极小值的情况，只要有足够多的训练样本，概率 

神经网络就能够保证获得贝叶斯准则下的最优解；(3)网络结 

构设计方便灵活，容错性及扩充性能好 ，允许增加或减少训练 

数据而无需重新进行长时间的训练。 

针对 BP神经网络的不足，在分析研究概率神经网络和 

机器学习的基础上，结合集成学习的思想，提出了基于 Bag— 

ging的概率神经网络集成分类算法。该算法通过构造多个分 

类器来增强系统的泛化能力 ，能有效地利用集成学习技术来 

提高系统的分类性能。本文第 1节介绍所用到的概率神经网 

络，并简单介绍机器学习中集成学习的相关知识；第 2节具体 

介绍基于 Bagging的概率神经网络集成分类算法；第 3节通 

过实验对该算法进行性能测试并对实验结果进行分析；最后 

对本文的工作进行总结。 

2 基本理论 

2．1 贝叶斯决策理论[0 

贝叶斯分类方法是概率统计学中的一种决策方法，可描 

述为：假设有两种已知的分类模式 、如，对于要判断的分类 

特征样本 X=(z1，z2，⋯，五 )， 

若 hAzAfA(X)>％fR．厂B(X)，则 X∈0A； 

若 hAzAfA(X)< lBfB(X)，则 X∈ 。 

上式中，ha、he为分类模式 、 的先验概率(ha—NA／N， 

HB一 ，B／N)；NA、NB为分类模式0A、0B的训练样本数；N为 

训练样本总数 ；fA为将属于 0n的分类特征样本 X错误地划 

分到模式 0e的损失； 为将属于 0e的分类特征样本 X错误 

地划分到模式 0 的损失；fA、_厂B为分类模式 、 的概率密 

度函数(Probability Density Function)，通常概率密度函数不 

能精确地获得，只能根据现有的分类特征样本求其统计值。 

针对贝叶斯分类的弱点，Parzen在 1962年提出了一种从 

已知随机样本中估计概率密度函数的方法，只要样本数目足 

够多，该方法所获得的函数就可以连续平滑地逼近真实概率 

密度函数。由Parzen方法得到的概率密度函数估计式如下： 

(X)= 蓦exp[一 号 ] 
(1) 

式中， 为分类模式 的第i个训练向量；m为分类模式 

的训练样本数量；p为待分类样本及训练样本的维数； 为平 

滑参数 ，参数 的不同取值对 PNN分类器的误差估计有很大 

的影响，因此需要以实验的方法在参数 的不同取值情况下 

根据所获得的分类准确率的比较来判定参数 的最佳取值。 

2．2 概率神经网络l6 

概率神经网络 (Probabilistic Neural Networks，PNN)是 

Specht在 1990首先提出的，它是一种基于贝叶斯分类规则与 

Parzen窗口的概率密度函数估计方法发展而来的并行算法。 

在实际应用中，尤其是在解决分类问题的应用中，它的优势在 

于用线性学习算法来完成非线性学习算法所做的工作，同时 

保持非线性算法的高精度等特征；这种网络对应的权值就是 

模式样本的分布，网络不需要训练，因而能够满足训练上实时 

处理的要求。 

PNN网络是由径向基函数网络发展而来的一种前馈神 

经网络，其理论依据是贝叶斯最小风险准则(即贝叶斯决策理 

论)，PNN作为径向基 网络的一种 ，适合于模式分类 。PNN 

的层次模型由输入层 、模式层、求和层、输出层共 4层组成，其 

基本结构如图 l所示。 

Xl 

X2 

．  
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盈 臣圈 臣 圈  

图 1 概率神经网络基本结构 

输人层接受来自训练样本的值，将特征向量传递给网络， 

其神经元数 目和训练样本的维数相等。 

模式层计算输入特征向量与训练样本集中各个模式的匹 

配关系，模式层神经元的个数等于各个类别训练样本数之和， 

该层每个模式单元的输出为： 

f(X，Wi)一eXp 一丁(Wl--XU(W~--X)] (2) 
L 厶0 _J 

式中， 为输入层到模式层连接的权值 ； 为平滑参数，它对 

分类起着很重要的作用。 

求和层将属于某类的概率累计 ，按式(2)计算，从而得到 

分类模式的估计概率密度函数。每一类只有一个求和层单 

元，求和层单元与只属于自己类的模式层单元相连接，而与模 

式层中的其他单元没有连接。因此求和层单元简单地将属于 

自己类的模式层单元的输出相加，而与属于其他类别的模式 

层单元的输出无关。求和层单元的输出与基于内核的各类密 

度的估计成比例，通过输出层的归一化处理 ，就能得到各类的 

概率估计。 

输出层在各个分类模式的估计概率密度中选择一个具有 

最大后验概率密度的神经元作为整个系统的输出。输出层神 

经元是一种竞争神经元，每个神经元分别对应于一个数据类 

型即分类模式，输出层神经元个数等于训练样本数据的种类 

个数，它接收从求和层输出的各类概率密度模式 ，概率密度函 

数最大的那个神经元输出为 1，所对应的那一类即为待识别 

的样本类别，其他神经元的输出全为0。 

2．3 集成学习方法 

机器学习(Machine Learning)E”]是研究计算机如何模拟 

或实现人类的学习行为，以获取新的知识或技能，重新组织已 

有的知识结构并使之不断改善自身的性能。 

在机器学习领域，Valiantl】l_曾对概率近似正确(probable 

approximate correct)学习给出如下定义：对任意的概率分布 

P和任意O<e， 1，对所有概念 f∈C，如果存在算法 A，通 

过使用 C产生的样本能在 1／e，1／3和N 的多项式时间内输出 

假设h，使得 P[A(h，c)<e]≥1一 或P[-A(h，f)>e]< ，则称 

概念c是可概率近似正确学习的。进一步，如果学习结果的 
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正确率(1一 很大，则称c为强可学习的。如果正确率只比 

随机猜测略好(即略高于 0．5)，则称 C为弱可学习的。Keams 

和 Valiant还提出了弱学习算法与强学习算法的等价性问题， 

如果两者等价 ，那么在学习概念时，只需找到一个比随机猜测 

略好的弱学习算法，就可以将其提升为强学习算法，而不必直 

接去寻找通常情况下很难获得的强学习算法_1 。1990年 

Shapire通过一个 构造性方法 ，对该 问题做 出了肯定 的证 

日月【 。 

集成学习(Ensemble learning)_1 ]将数个简单的、精度比 

随机猜测略好的弱分类器以某种方式组合在一起对新样本进 

行分类，构成一个高精度的估计，从而有效克服过学习，提高 

分类准确率。 

对于个体分类器的生成策略，常用的技术包括 Boosting 

和 Bagging等_1 。研究表明：这两种方法大大开发了弱学习 

的能力，在精确性和对不同领域数据的计算可行性等方面的 

表现都是比较突出的。 

Boosting算法首先对训练集样本赋一初始权重，随后对 

训练集采用学习分类器进行多次训练，对训练失败的样本赋 

以较大的权重，在后续学习中更重视对这些样本的学习，从而 

得到评价函数序列，最后根据某种策略进行综合。 

Bagging(Bootstrap aggregating)_1 ]是一种把多个不同的 

个体学习器集成为一个学习器的集成学习方法，其理论基础 

是通过可重复取样得到不同的数据子集，使得在不同数据子 

集上训练得到的个体学习器具有较高的泛化性能及有较大的 

差异度。该算法用从原始训练集中随机抽取的若干样例来训 

练模型，得到的预测集合体在预测一个类标时，采取投票方 

式，取多个预测类标中出现次数最多的那个类标为该样例的 

最后类标。由于Bagging算法的个体分类器之间不存在强的 

依赖关系，因此算法可以并行。利用现有网络的分布式计算 

可以进一步提高算法的时间效率，并且Bagging总是可以改 

善学习器的性能l】 。 

3 基于Bagging的概率神经网络集成分类算法Bag- 

ging-PNN 

Bagging技术的主要思想是采用重采样技术，从原始数 

据集中分别独立随机地选取数据，并且将此过程独立进行多 

次，直到产生很多个独立的数据集 。给定一个弱学习算法，可 

以通过该弱学习算法对产生的多个训练样本集进行学习，得 

出预测函数序列，将结果进行投票，得票最多的作为最后的结 

果。 

为了提高概率神经网络的分类准确率和泛化能力，本文 

采用 Bagging思想来生成集成所需的个体概率神经网络分类 

器。基于Bagging的概率神经网络集成分类算法具体如下： 

每次从大小为 n的训练样本集中随机抽取 个样本，用概率 

神经网络分类算法进行训练，得到一个概率神经网络分类器， 

利用相同的方法生成多个概率神经网络分类器，训练之后可 

得到一个分类函数序列c (z)，Cz( )，⋯，C (z)，最终的分类 

函数C(X)对分类问题采用投票方式，得票最多的分类结果 

即为分类函数C(X)的最终类别。 

Bagging方法通过重新选取训练集增加了分类器集成的 

差异度，从而提高了泛化能力。这样最后可以获得稳定的和 

更高准确率的结果。Bagging-PNN具体流程如图2所示。 
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图 2 Bagging-PNN分类算法流程 

Bagging-PNN算法具体描述为： 

输入 ：D：训练样本集；T：创建个体分类器的数量；A：概率神经网络分 

类算法。 

输出：集成分类器 C(X) 

方法： 

(1)fori一1 toT 

(2)从训练样本集 D中随机有放回的抽取 n份样本；创建样本集 

Di； 

(3)用样本集 Di和概率神经网络分类算法 A训练，得到概率神经 

网络分类器 C．(x)； 

(4)end for 

(5)输出集成分类器 

T 

c(x)=argmax~c：(x) 
1 

使用集成分类器 c(x)对未知样本 x分类 ： 

(1)未知样本 X分类时，每个分类器 C；(x)得出一个分类结果 ，T个 

分类器投票，得票数最多的类别即为未知样本 x的分类结果； 

(2)投票输出分类结果 

T 

c(x)=argmax~c：(x) 
l 

4 实验结果及分析 

本节主要通过实验研究集成分类算法 Bagging-PNN的 

性能。为此，从 UCI标准机器学习库 中选择 了 7个数据 

集 ，这些数 据集来 源于不 同的领 域：模式 识别 (iris，ZOO， 

glass)、医学诊断(breast-WisConsin，lymphography)、控制应 

用(balance-scale)、统计分析(haberman)。其主要特征如表 1 

所列。 

表 1 UCI标准数据集的特征描述 

采用 10层交叉(10一fold Cross Validation)的方法在数据 

集上做分类测试，将数据集随机分成 1O份，依次选择其中9 

份作为训练集，余下的1份作为测试集，分别记录其分类准确 

率，最后求得平均值，即算法的分类准确率。为了验证算法的 



性能，对比了概率神经网络分类算法PNN，同时还与著名分 

类算法 CA．5以及 Bagging-C4．5l1 进行 了对比，4种方法的 

详细测试结果如表 2所列，其中第 1列为数据集的名称，第 2 

列为采用决策树C4．5算法得到的分类准确率，第3列为采用 

Bagging-CA．5算法得到的分类准确率，第 4列为采用概率神 

经网络 PNN算法得到的分类结果 ，第 5列为采用本文提出的 

Bagging-PNN算法得 到的分类准确率。实验计算机配置 ： 

CPU为 Intel Pentium 4 3．O6GHz，内存 DDR 512MB，操作系 

统为 Windows XP SP3，测试工具为 MATLAB R2007b。 

表 2 4种方法的分类准确率比较( ) 

通过以上结果可以看出，本文提出的分类算法 Bagging- 

PNN在 7个数据集上都表现出了优越的分类性能。对比这 4 

种分类算法，Bagging-PNN分类算法在 6个数据集上获得了 

最高的分类准确率 ，仅仅在 lymphography数据集上的分类准 

确率略低于Bagging-CA．5算法0．66 ，但仍然比单独的C4． 

5以及 PNN要 好。虽然在 iris数据集 上 Bagging-PNN和 

PNN分类准确率相当，但泛化能力上 Bagging-PNN要强于 

PNN，造成这种结果的因素很多，但有两个因素值得考虑： 

(1)分布密度 SPREAD的值：当分布密度SPREAD的值接近 

于 0时，它趋近最近邻分类器；当 SPR D的值较大时，它构 

成对几个训练样本的邻近分类器 ；当分布密度 SPREAD 的值 

接近于。。时，它趋近线性分类器。最佳分布密度SPREAD 的 

值需要通过实验来获得。(2)分类器数量：使用 Bagging时应 

该选用多少个体分类器才最合适这个问题，Breiman[1。]指出 

个体分类器的数 目应当随着分类种数的增多而增加。一些研 

究成果[21 23]表明，当集成中的个体学习器差异较大时，集成 

的效果较好。但如何获得差异较大的个体学习器、如何获得 

最佳分类器数量以及如何评价多个学习器之间的差异度，目 

前仍没有特别好的方法。如果能找到这样的方法，将极大地 

促进集成学习技术在应用领域的发展。本文在这些数据集上 

通过实验得出，一般集成 10~50个就可以得到非常好的分类 

准确率，图 3展示的是在 breast-Wisconsin数据集上集成不同 

数量的分类器的分类误差率。可以看出，算法在集成 15个个 

体分类器时获得了最低的分类误差，并且在集成数量达到5O 

时仍然可以获得非常快的分类速度。表 3给出的是在 breast- 

Wisconsin数据集上集成不同数量的分类器时的训练以及测 

试用时，其中训练样本的数量为 620个，测试样本 的数量为 

7O个。可以看出，Bagging-PNN算法运行速度是非常快的。 

图 3 breast-Wisconsin数据集上集成不同数量的分类器的分类误 

差率 

表 3 breast-Wisconsin数据集上集成不同数量的分类器所用 的具 

体时间 

： ；i＼、 ： s 。 s z。zs。。ss 。 s s。 
620个样本 

训练时问(s) 

7O个样本 

测试时间(s) 

结束语 集成学习方法通过构造多个学习器来增强学习 

系统的泛化能力，本文针对分类问题，提出了基于Bagging的 

PNN集成分类算法。采用这种方法能有效地利用集成学习 

技术来提高系统的分类性能。理论分析和实验结果都表明， 

本文提出的方法能够有效地降低分类误差，提高分类准确率， 

具有较好的泛化能力以及较快的执行速度，能够取得比传统 

的 BP神经网络和决策树分类方法更好 和更稳定 的分类结 

果，是有效和实用的。 
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2．7387 ，4．4747％]，最后对两个部分的预测数值进行累加 

运算，利用第 5节中第(8)步中的误差进行分析，则得到的结 

果和误差分析如表 3和图 7所示。 

表 3 支持度计数向量 sV实际值与误差值对比表 

搽 
》  

枷 

世  

巅 
蠹 

靶 

图 7 支持度 SV实际值与预测值对比图 

从表 3和图7可看出预测的精准度比较高。 

结束语 利用小波变换多分辨率的特点，把小波变换和 

灰色模型应用到动态关联规则元规则挖掘中，该方法首先利 

用小波变换对动态关联规则元规则支持度计数进行处理，这 

样不仅能保持支持度计数向量在时间上的变化特征，而且能 

保持在时间上的细节部分，其次利用灰色模型来进行预测，其 

预测结果从表 3和图7中可以看出预测精准度比较高。然而 

本文也存在不足之处，如对于时间粒度的划分，现有的动态关 

联规则的时间段的划分都是等时间段划分，是静态的而动态 

关联规则的时间粒度的动态划分也是有着变化规律的，同样 

在动态关联规则元规则挖掘的趋势变化这一块也有待考虑。 

在文献[15]中论述的趋势度的概念是在支持度和置信度的基 
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础上提出的，因此也可以考虑把趋势度添加进来进行规则的 

挖掘，这样可以在支持度和置信度的基础上去除无用的关联 

规则，以对实际应用数据库的关联规则的挖掘做出更好的指 

导作用。 
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