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带偏置的选择性神经网络集成构造方法 

王正群 

(南京大学计算机软件新技术国家重点实验室 
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摘 要 训练多个神经网络并将其结果进行合成，能显著地提高神经网络系统的泛化能力。本文提出了一种带偏置的 

选择性神经 网络集成构造方法。对个体网络引入偏置项，增加 可选网络的数量。选择部分 网络集成 ，改善 网络集成 的性 

能。把个体网络的偏置项统一为集成偏置项，在训练出个体神经网络后，使用遗传算法选择部分网络集成，同时确定集 

成偏置项 。理论分析和实验结果表明 ，该方法能够取得很好的网络集成效果。 
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Abstract Neural network ensemble is a learning paradigm，which integrates many neural networks into an ensemble 

to solve a problem jointly．In this paper，the relationship between the ensemble and its component neural networks is 

analyzed and a novel approach for the construction of the selective neural network ensemble with bias is proposed． 

The genetic algorithm is used to select part of the trained individual networks to be integrated and the bias is deter— 

mined to correct the combination of the ensemble s~muhaneously．Theoreticalanalysis and experimental results show 

that this approach allows one to design effective neura1 network ensemble． 
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1 引言 2 神经网络集成 

1990年，Hansen和 Salamon[】 开创性地提出了神经网络 

集成(neural network ensemble)方法。他们证明，可以简单地 

通过训练多个神经网络并将其结果进行合成，显著地提高神 

经网络系统的泛化能力．由于该方法易于使用且效果明显，即 

使是缺乏神经计算经验的普通工程技术人员也可以从中受 

益。因此，神经网络集成已成为目前神经网络界的热点． 

典型的神经网络集成构造方法分如下两步实现[2]：首先 

训练一批神经网络，然后对这些网络的输出结论以某种方式 

进行结合，构成神经网络集成。Krogh等人口 通过理论研究发 

现，组成神经网络集成的各网络差异越大，集成的效果越好。 

网络的差异由使用的训练集、网络结构、学习算法的差异产 

生。有可能产生彼此非常相似的神经网络，这些网络对整个神 

经网络集成泛化能力的提高可能并不起作用。Zhou等人[．棚 

提出了一种选择性神经网络集成构造方法，从独立训练的一 

批神经网络中，选择出差异度较大的神经网络，由它们组成神 

经网络集成。这种方法能够有效地降低神经网络的泛化误差。 

由于最初生成的个体神经网络数量有限，对它们加入偏 

置项，极大地增加了可选择的个体神经网络的数量，从而有利 

于降低神经网络集成的泛化误差。本文提出一种带偏置的神 

经网络集成构造方法：在独立地训练出一批神经网络后，对它 

们加入偏置项，通过遗传算法选择出部分差异度较大的神经 

网络，组成神经网络集成。理论分析与实验结果表明，这种方 

法比已有的方法更有效。 

-)国客自然科学基金资助项目(No．620273033)。 
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神经网络集成是用有限个神经网络对同一个问题进行学 

习，集成在某输入示例下的输出，由构成神经网络集成的各神 

经网络在此示例下的输出共同决定[”。神经网络集成方法可 

以应用于很多领域，为便于讨论，本文仅考虑神经网络用于回 

归分析的情况。 

回归型神经网络集成的学习目的可视为模拟函数厂： 

—  ．假设神经网络集成由N个神经网络 ， ，⋯， 组 
Ⅳ 

成，各网络被赋予权值 蛳( 一1，2，⋯，Ⅳ)，满足厶 蛳一1，采用 

加权平均法组成神经网络，即 

Dl‘f 一 厶 ~#iOuti (1) 
i- 1 

1 

式(1)中Out 为第i个网络的第五个输出分量。当蚺一寺( 

一1，2，⋯，Ⅳ)时，称这种组成神经网络集成的方法为简单平 

均法．为了简单起见，本文仅讨论一个输出分量的情况，但是 

本文的结论也能推广到有多个输出分量的情形． 

假设输入 ∈R。满足分布户 )，若在输入 下目标输 

出为 )，神经网络 ( 一1，2，⋯，Ⅳ)的输出为 )，则神 
Ⅳ 

、．、 

经网络集成在输入 下的输出定义为7 )=厶 )，并 
●- l 

定义如下各量： 

①神经网络集成的泛化误差： 
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E= ( )(7( )一 ( ))。dx (2) 

② 各神经网络 ( 一 1，2，⋯，N)的泛化误差： 
r 

E = ( )( ( )一 ( ))。dx (3) 

⑨ 各神经网络泛化误差的加权平均值： 
Ⅳ 

E ： E． (4) 
l-l 

④ 神经网络 ( 一1，2，⋯，N)的差异度： 
r 

A = (z)( (z)一7(z))。dx (5) 

⑤ 神经网络集成的差异度： 
Ⅳ 

= >： A (6) 
l-l 

Krogh等人通过理论分析得到如下神经网络集成泛化误 

差的计算公式： 

E— E 一 (7) 

由于各网络的差异度均非负，从式(7)可知，神经网络集 

成的泛化误差E不大于各神经网络的泛化误差的加权平均值 

E，增大其差异度 (也就是增大差异度 A。)能够有效地降低 

神经网络集成的泛化误差。 

典型的一类构造神经网络集成的方法分两步进行：首先 

独立地训练多个神经网络，然后用这些神经网络通过加权平 

均或者简单平均方法进行集成。由于使用加权平均有可能导 

致过配(overfitting)[ ，因此很多研究者推荐使用简单平均 

法。由这种方法生成的神经网络集成中，各个神经网络的差异 

度通常由神经网络使用的训练集、网络结构、学习算法的差异 

或者学习算法的随机性来保证，所以可能存在彼此相似的个 

体神经网络，这种网络不一定能够促使集成泛化误差的降低， 

还有可能起相反的作用 。针对这种情况，Zhou等 “ 提出了 
一 种基于遗传算法的选择性神经网络集成方法。 

本文提出一种带偏置的选择性神经网络集成方法。对个 

体神经网络增加偏置量，一方面改变了它与其它神经网络之 

间的关系，另一方面，极大地增加了可选择的个体神经网络数 

量。下面我们给出把参与集成的个体神经网络的偏置项统一 

为网络集成的偏置项的理论依据。应用遗传算法，从一组神经 

网络中选择参与集成的部分神经网络，同时确定神经网络集 

成的偏置量。 

5 带偏置的选择性集成 

5．1 理论分析 

假设已有由N个神经网络 厂1，厂2，⋯， ，使用简单平均 

方法组成的神经网络集成 7。现在考虑剔除神经网络 后， 

由 ，厂2，⋯， 一 用简单平均方法组成的神经网络集成7『，满 

足 ： 
N-- 1 

7『( )一∑fi(x)／(N一1) (8) 
l- 1 

定义神经网络 与厂J的相关度为： 
r 

e 一 ( )( ( )一 ( ))( ( )一 ( ))dx (9) 

Ⅳ 

注意G。一E。，且c。 一C ，由于7( )一 ( )一∑( ( )一 
l-l 

( ))／N，因此有 

E一∑∑c。 ／Nz (1o) 
·-1 j-- 1 

考虑7的泛化误差E与7『的泛化误差E，的大小关系。根 

据式(1O)， 的泛化误差为： 

E，-∑∑C． ／(N一1)。 (11) 
-- 1 j-- 1 

由式(1O)、(11)，得： 
N-- 1N-- l 

(N一1)。N2(E，一E)一(2N一1)∑∑G 一2(N一1)。 
‘-1 j--1 

N-- 1 

∑C．Ⅳ+(N一1)。cⅣⅣ (12) 
l-l 

N-- 1 N-- 1 N --1 

(2N一1)∑∑Ci <2(N一1)。∑C． 一(N一1)。cⅣⅣ 

(13) 

由于有式(12)，因此当式(13)满足时，E <E成立，即剔 

除神经网络 后，神经网络的泛化能力得到了提高 “ ，这就 

证明了：在独立训练生成若干个神经网络后，首先进行选择操 

作，剔除部分神经网络，然后用剩下的部分神经网络组成神经 

网络集成，能够具有比使用所有神经网络构成的神经网络集 

成更好的泛化能力。 

现在考虑 给增加一个偏置量 ，即用 + 代替 

。 由式(12)有： 
N-- l N--1 

(N一1)。N2(E'一E)一(2N一1)∑∑C． 一2(N一1)。 
一-1 j--1 

N--1 N-- 1 ． 

∑Ci +(N一1)。cⅣⅣ一2(N一1)。[∑ ( )( ( ) 
l-1 l-1 

r 
—  ( ))d工一 ( )( ( )一 (z))dx-] + (N 一 

1)。器 (14) 

在式(14)中，由于船 的系数(N一1)。是正数，这就表明， 

即使有式(13)，使E < E成立，但有可能存在 的偏置量 

“，使得用 + 代替 后，E，> E成立。 

对独立训练生成每个神经网络 ( 一 1，2，⋯，N)，都增 

加一个偏置量 。由以上分析，偏置量改变了初始生成的各神 

经网络之间的关系。对于输入 ，设 ( )= ( )+ 。考虑 
一 种极端情形，当 一0时， ( )一 ( )，因而，在 ( 一1， 

2，⋯，N)中，选择部分神经网络组成神经网络集成，我们有理 

由相信，它不仅具有比使用所有神经网络构成的神经网络集 

成更好的泛化能力，而且具有比使用Zhou等的方法构成的神 

经网络集成更好的泛化能力。 

现在面临两个问题：①对于个体神经网络 如何选取偏 

置量 ，以改变它与其它个体神经网络的关系；②如何选择部 

分神经网络 ( ( )一 ( )+ )参与集成。 

本文考虑使用简单平均法对神经网络进行集成，N个神 

经网络 集成在输入 下的输出为： 
Ⅳ 

( )一 ： (z)／N (15) 
l-l 

N N 

设 一∑a,／N，7( )一∑L(x)／N，由式(15)： 
l-I l-l 

N N N 

( )一∑ff,(x)／N一∑L(x)／N+∑3,／N 

一 -f(z)+ (16) 

式(16)把个体神经网络的偏置量 ，统一为它们集成的 

偏置量 。 

对于N个神经网络 的集成，由式(2)、(16)得神经网络 

集成的泛化误差为： 

E。一 ( )( ( )一 ( ))。dx 
J 

r 

一  ( )(7( )一 ( )+ 3)Mx (17) 
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由式(17)，当 一吼一 (z)( (z)一7(z))dx时，神经 

网络集成的泛化误差 取极小值。设： 

d。(z)一 (z)一 。 (18) 

r 

c5一 (z)( (z)一d。(z))(厂，(z)一d。(z))／Ndx 
J 

(19) 

由式(1O)，有： 
H N 

E0一 c ，／Ⅳ。 (20) 
I一1 』一1 

式(10)把神经网络的泛化误差用各神经网络之间的相 

关度 c ，表示出来 ，c。，体现了两神经网络之间的相关程 

度。由于C，，的计算不涉及 和 之外的其它神经网络，在计 

算神经网络时易于使用。由式(20)可知，在得出集成的偏置 

氐后，本文神经网络集成方法在计算集成泛化误差时，同样具 

有这种优势。 

5．2 基于遗传算法的羹成实现 

实现神经网络的选择方法很多。最基本的方法是：生成 

(厂1，厂2，⋯，̂ }除空集外的所有子集，计算这些子集对应的神 

经网络集成在验证集上的平均误差，然后选择平均误差最小 

的集合。这种方法称为穷举法[9]，它能够得到最优解，但当 Ⅳ 

较大时，计算的复杂度太大，以致于无法实现。 

Zhou等人 ]采用遗传算法解决神经网络选取问题。本 

文也采用遗传算法进行神经网络选取。遗传算法 由美国 

Michigan大学的John Holland教授于20世纪70年代提出，它 

的基本思想是；首先以字符串对问题的解编码，然后在选择、 

杂交和变异等遗传算子作用下通过对字符串群体的进化，获 

取对现实世界的较优解。 

在遗传算法实现中，种群个体的染色体编码的每一位按 

等概率在0与1之 间产生，选择 算子采用轮盘赌选 择法 

(roulette wheel selection)，交叉算子(crossover)采用单点交 

叉。每一代遗传群体中适应度最高的前10 的个体不参加交 

叉和变异操作，自动保留到下一代。 

若某遗传个体与(厂1，厂2，⋯，̂ }的子集 相对应，假设验 

∑[ (z)一 ∑ (z)] 
证集为 V。由 一兰 ——— 计算总体偏置 

l l 

：( (z)--d。(z))(厂J(z)--d。(z)) 
的估计值；由 c 一生 ————— 丌——————一 计算 

与 厂J的相关度的估计值。根据式(20)，与 对应的神经网 

∑ c 
络集成在设验证集为V上的平均误差为 ，以该误差 

的倒数作为遗传个体的适应值。 

5．5 实验结果 

实验中，参与选择的神经网络的规模为20，因此，每个遗 

传个体的编码长度为20，其中每个网络用一位二进制位表示， 

若某位为1，则表示与其对应的网络参与神经网络集成。设定 

遗传算法的种群大小为40，交叉概率为0．8，变异概率为0．05， 

最大进化代数为100。 

对每个参与实验的数据集，首先独立地训练出20个 BP 

网络(1个陷含层，有6个神经元)，然后利用验证集，根据本文 

提出的方法，选择部分神经网络集成。为进行比较，本文给出 

了根据传统方法(简单平均法)和Zhou等人“ ]的选择性方 

法集成神经网络的实验结果，同时给出了每组实验中，个体神 

经网络在测试集上最好的实验结果 (即最佳网络的测试结 

·】54· 

果 )。 

实验1： 

采用 freidman#1数据集Ⅲ]，根据式(21)产生： 

￡一10sin(~xlz2)+20(x3—0．5)。+ 10x‘+5x5 (21) 

其中，z。( 一1，2，⋯，5)服从Eo，1]上的均匀分布。数据集共包 

含1600个示例。训练集大小为800，以其中400个示例作为验证 

集。测试集大小为800。实验结果如图1所示。 

图1 Freidman#1数据集误差比较 

实验2： 

采用Mexican Hat数据集，根据墨西哥草帽函数生成。由 

式(22)所示： 

10sinx 
t= — —  

Z 

(21) 

其中，z服从[一 ， ]上的均匀分布。数据集包含480个示例， 

训练集大小为80，以其中40个示例作为验证集，测试集大小为 

400。实验结果如图2所示。 

0 45 

0．4 

0 35 

0．3 

一  

02 

0 '5 

0 ' 

0咭  

0 2 3 4 5 6 

实验序号 

图2 Mexican Hat数据集误差比较 

在实验1中，简单平均法、Zhou等人的选择性方法、本文 

方法的神经 网络集成均方误差 的平均值分别为2．0900、 

1．5320、0．7452；在实验2中，简单平均法、Zhou等人的选择性 

方法、本文方法的神经网络集成均方误差的平均值分别为 

0．3873、0．3343、0．3321。在两组实验中，本文提出的带偏置的 

神经网络集成方法产生的均方误差平均值最小，这表明，我们 

提出的方法是有效的。 

在实验1中，最佳网络的均方误差平均值为0．5992。基于 

本文方法的神经网络集成均方误差平均值高于最佳网络的均 

方误差，但较之于基于简单平均法的神经网络集成的均方误 
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差平均值和 Zhou等人的选择性神经网络集成的均方误差平 

均值分别下降了64．34 、51．36 。在实验2中，最佳网络的均 

方误差平均值为0．3426。基于本文方法的神经网络集成均方 

误差平均值低于最佳网络的均方误差，更低于基于简单平均 

法的神经网络集成的均方误差平均值和 Zhou等人的选择性 

神经网络集成的均方误差平均值。一方面，在实际应用神经网 

络和神经网络集成时，我们不能够预先知道哪个网络误差最 

小(即哪个网络是最佳网络)，另一方面，在实验中我们发现， 

对于同一组训练数据，生成不同的个体神经网络集，应用本文 

方法生成的各神经网络集成之间的误差比较接近，这说明本 

文的神经网络集成方法性能是稳定的。因此，我们提出的神经 

网络集成方法有实际应用价值。 

结论 对单个神经网络 增加偏置量 。偏置量 ．不 

同， + 不同。偏置量的增加，一方面改变了单个神经网络 

与其它神经网络之间的关系，另一方面，大大增加了可选 

择的个体神经网络数量。 

本文提出的神经网络集成方法，对参与集成的个体神经 

网络增加偏置项，给出了把参与集成的个体神经网络的偏置 

项统一为网络集成的偏置项的理论依据。应用遗传算法在选 

择部分神经网络集成的同时，估计网络集成的偏置项。理论分 

析和数据实验都表明，本文提出的神经网络集成方法能有效 

地降低神经网络集成的泛化误差。 
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当 一̂O时，即最大相克情况 

— ̂ ．̂ ：：((口一— ̂ ．̂b一)A ．̂̂(口+— ̂．̂6+)，(口+— ̂ ．̂6+)> 

(6一，b > a一一 1，口+一 1 

(6+，b+> a一<：1，口+一 1 

(1，1> a一< 1，a < 1 

其中ite{ I ；)，}是条件式 ，即如果 ，则 ；否则 )，。 

这是全新的观点给出当h一1、0．75、0．5和0时，区间值逻 

辑的交、并和蕴涵的运算模型，当然，其具体的应用还需要进 
一

步研究。 

结论 蕴涵是研究逻辑学的重点和难点，本文用泛逻辑 

学的观点，把广义相关性引入到区间值逻辑中，重新定义了区 

间值逻辑的交、并、补运算和蕴涵，使得区间值逻辑运算模型 

连续可变，即区间值逻辑联结词具有柔性化，还证明区间蕴涵 

具有的正则性、单调性和伴随对性的良好性质。并在此基础上 

以全新的观点给出当 h一1、0．75、0．5和O时，区间值逻辑的 

交、并和蕴涵的运算模型，当然，其具体的应用还需要进一步 

研究。这对深入研究区间值逻辑柔性化，具有重要的意义。 
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