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对基于知识发现的神经元网络集成方法的研究 ) 

王 泳 邢红杰 

(中国科学院自动化研究所模式识别国家重点实验室 北京 100080) 

摘 要 该文对应用知识发现技术训练神经元网络集成的方法进行了研究，提出了以并行操作的方式结合归纳学习 

所获取的知识和演绎学习所获取的知识的神经元网络集成模型KBNNE(Knowledge-based Neural Network Ensem。 

bles)。实验表明，通过调节所获取知识的权重因子，新模型可以有效提高网络集成的性能。 
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Abstract This article explores the utility of knowledge discovery in Neura1 Network Ensembles．A novel neural net— 

work ensemble model KBNNE(Knowledge-Based Neural Network Ensembles)integrating KDD(Knowledge Discovery 

in Database)techniques and neural network ensemble algorithms by parallel operations is proposed．By balancing the 

relative importance of knowledge learned by induction and deduction，the new model improves the quality of neural net— 

work ensembles and has been applied successfully to actua1 modeling problems． 
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1 引言 

神经元网络的学习过程就是对周围环境的模拟过程，数 

据作为一种对周围环境的抽象描述(尽管可能有误差)，在学 

习过程能够中发挥着不可替代的作用_1]。虽然根据“没有免 

费的午餐定理”(No Free Lunch，NFL)l2]，在没有任何先验知 

识的情况下，只根据训练数据所获得的学习模型是不可靠的。 

但通过使用知识发现技术(Knowledge Discovery)I3 ，完全可 

以从原始数据集中获得新的有关周围环境的信息，即实现了 

数据变换。根据更新后的训练数据所学习得到的模型，其可 

靠性完全可以得到保证。从这个角度上说，数据在知识发现 

技术和神经元网络训练算法之间架起了沟通的桥梁。本文重 

点研究了在训练神经元网络集成中应用知识发现技术的方 

法。 

文章第 2节简述了知识发现、数据变换和神经元网络之 

间的关系；第 3节提出了一种将知识发现技术与神经元网络 

训练算法相结合的神经元网络集成模型 KBNNE(Knowl— 

edge~Based Neural Network Ensemble)；第 4节是模拟实验； 

最后对文章内容进行了总结。 

2 知识发现 

知识发现是指数据库知识发现(Knowledge Discovery in 

Database，KDD)，是一个从数据 中获取有效的、新颖的、具有 

潜在使用价值的且最终可被理解的模式的非平凡过程【 。传 

统的数据分析方法(例如，统计方法)只能获得数据的表层信 

息，而KDD的目的则是寻找和观察数据之间的某种规律，增 

强数据的“可解释性，，{ ，且在此过程中往往就包含了对原始 

数据的数据变换。从知识发现的主要步骤看l5 ，在实施数据 

挖掘(Data Mining)之前需要对原始数据进行整理(Data 

Cleaning)，这其中包括对冗余数据的删除(Duplicate Elimina— 

tion)、数据一致性分析(Consistency)、去除数据噪声(Noise 

Remova1)、对数据中缺失信息的修复(Data Restoring)；而在 

数据挖掘之后对知识进行描述(interpret)，也就是采用语言、 

图形、可视化等手段对所获得的模式进行解释(规则提取)，其 

中也包含着对数据的重新认识(如表 1)。 

虽然传统上 KDD是面向数据库等大型数据集合的 ， 

但其数据挖掘方法大多是基于决策树、统计学习、机器学习、 

神经元网络等l7]，因此 KDD对于广义上的任何数据集合都 

是适用的。通过对数据的变换，一方面，神经元网络方法成为 

知识发现的有力工具，另一方面，知识发现所获得的信息也有 

助于神经元网络的训练。近年来对二者之间关系的研究日益 

受到人们的重视 J。 

3 KBNNE 

应用神经元网络进行知识发现是一个归纳学习的过程， 

而将知识发现所获得的知识应用到神经元网络的训练是一个 

演绎学习的过程，在人工智能领域已有学者就如何将归纳学 

习和演绎学习进行结合的问题进行了研究l2 ，而所获得的非 

常重要的结论就是将归纳学习和演绎学习以分步操作的方式 

进行结合的EBNN(Explanation-Based Neural Network)[26i学 

习算法。它将数据集D一{Z．Y )} (其中 ∈R ，yi∈R) 

划分为支持数据集(Support Set)Ds一{(xs， )) 】和训练 

数据集(Training Set)DT一{(磊 ， 可)}7： ，其中 nDT一 ， 

UD 一D，通过神经元网络对支持数据集中的数据进行训 

练学习，并从中归纳学习出一些通常用 IF⋯THEN表示的域 

知识(Domain Knowledge)，然后将所获得的域知识当作结构 

*)本文研究得到国家自然科学基金资助(#60275025，#60121302)。王 泳 博士研究生，主要研究方向为人工智能、模式识别、知识发现、数 

据挖掘。邢红杰 博士研究生，主要研究方向为智能系统、模式识别、数据挖掘。 
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约束结合训练数据集来训练新的神经元网络，从而以串行操 作的方式实现了归纳学习与演绎学习的结合(如图 1)。 

表 1 应用KDD技术进行数据变换的方法 

数据变换 的步骤 具体方法说明 丰要参考文献 

删除冗余数据 删除重复数据和重复属性 
(多出现于多源数据中) Lee和Hsu[9] 

调和数据内部(SelbConsistency)以及数据和 
数据一致性分析 参照数据(Relative-Consistency)之间的矛盾 Mimonte和Zibordi El0] 

调和数据和算法之间的矛盾 
(Deterministic Learnin~．Active I,earning) Cervellera和 Muselli[11] 

数 提取数据主要特征(降维) Duda等L2J Tenenbaum等L12J 
据 去除数据噪声 (PCA，NLCA，ICA，MDS，IsomaD，I LE) Rowels和 saul r13] 

恢复损失特征 恢复数据原有特征(维数不变) Arabie等LI4] 
整 (聚类、层次聚类、约柬聚类) Kaufman和Rousseeuw 1-1 51 
理 增加数据额外特征 考虑数据之间的相关性或时序性 

给数据添加额外的信息特征(升维) Cao和Tay[16] 

去除数据噪声 
对单点数据损失使用各种滤波 Awate和 Whitaker L17J 
方法或相邻点平均法进行恢复 Tholudur等F18q 

恢复损失数据 对局部区域数据损失使用变换 
域修复法或 域修复法恢复 Sun等El9] 

忽略无法恢复数据 降低损失数据对模型的影响 
(最大似然估计、贝叶斯估计) Little和 Rubin[2O] 

以语言的形式描述规则 Zhou和 SunLnJ 
以图形的形式描述规则 Jordan和SeinowskiL22J 规则提取 

以数学表达的形 式(假设检验 )描述规 则 G；arsonhea~ 
以可视化技术描述规则 Kelle Jr等L24j 

图1 EBNN-以串行操作的方式结合归纳学习和演绎学习 

如果用U代表全部的域知识，Ls：{Ls ，Ls2，⋯， } 

代表对支持数据集进行训练的神经元网络所代表的域知识， 

Rs一{Rm，Rsz，⋯，Rsm)代表归纳得出的学习规则，LT一 

{Ln，L ，⋯，LTN)代表由训练数据集演绎得出的域知识，则 

有下式成立： 

Rs 三LsGUc~Rs1 URs2 U⋯ R Lsl ULs2 U⋯L U 

(1) 

Rs LT U甘Rs1 URs2 U⋯R Ln ULr2 U⋯L U 

(2) 

最终，通过对每一个演绎规则施加权重 ZUi，构造网络集 

成对目标函数进行估计(式3) 
N Ⅳ 

．  

∑ Ln，(∑ 一1，ZUi≥O) (3) 
= 1 i= 1 

虽然Rs来自于对Ls的归纳，Lr是对Rs的演绎，但在 

串行操作的情况下Ls和Lr并没有直接的联系，而且 Ls和 

Lr都是以神经元网络的形式代表域知识，而Rs是以符号语 

言的形式代表域知识，因此在知识描述的转化过程中很难避 

免知识的遗漏(Knowledge Leakage)，即： 
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TargetFunctionf 

Ls ULT≠Lr (4) 

为了克服由于知识描述方式不同所产生的知识遗漏，KBNNE 

将以Ls表示的神经元网络和以Lr表示的神经元网络进行 

了集成(如图2)。在集成过程中，KBNNE根据归纳学习所获 

得的知识动态地对训练数据集进行调整，同时通过权重因子 

s 和 r来调节所获取知识对最终结果的影响程度，并将归 

纳学习和演绎学习以并行的方式进行了结合(式 5)。当 s 

取值为 0， T取值为 1时，式(5)就退化为式 (3)，因此 

KBNNE是对 EBNN的扩展。 
M  Ⅳ  

．

，_≈ sL +mTLT=佻 ∑wsL&+mT∑wriLn 
i— l i— l 

M  N  

∑"~2Si一1， ≥0；∑咖 ：1，ZUTi≥0 

ms+mT一1，ms≥O，mT≥0 (5) 

根据已有研究，在网络集成中使用加权平均有可能导致 

过匹配|2 ，因此在 KBNNE中使用简单平均法构造网络集 

成。同时，考虑到演绎学习所获得的知识比归纳学习所获得 

的知识更能影响最终学习的结果，因此 r的取值一般要比 

s 大(式(6))。 
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图2 KBNNE-I~A并行操作方式结合归纳学习和演绎学习 

M N 

佻 ∑ +优T∑ L 

佻L +晰LT一 产  
ms+mT一1，mT>ms≥O (6) 

4 实验结果 

实验全部是在Scilab科学计算软件环境下完成(http：／／ 

scilabsoft．inria．fr)。KBNNE模型由一条归纳准则 (一个 

SVM分类器)和两条演绎准则(两个单隐层前馈神经元网络) 

组成。SVM方法和基于Shepard插值的核函数方法_2 】中都 

使用RBF核函数，神经元网络集成由3个前馈神经元网络组 

成。为保证实验结果的公平，实验中的模型都取相同的参数 

值(例如，RBF核函数中的参数，神经元网络中都使用 Sig— 

mold激活函数，隐层节点数都是2O等)。 

实验 1 本实验数据来自人造数据。对测试神经元网络 

计算能力的标准异或问题_1 进行扩展，随机产生先验概率分 

布分别为0．5的两类分类数据： 
· 第一类样本由中心点分别为(一O．5，0．3)和(O．3，0．6) 

的二维高斯分布函数产生，标准偏差(standard deviation)都 

取值 0．05，其中由第一个中心点产生的数据占全部第一类数 

据的10／11，由第二个中心点产生的数据占全部第一类数据 

的 1／11(如图 3中 点所示)。 
· 第二类样本由中心点分别为(O．5，0．6)和(～O．3，0．3) 

的二维高斯分布函数产生，标准偏差都取值0．03，其中由第 
一 个中心点产生的数据占全部第二类数据的 10／11，由第二 

个中心点产生的数据占全部第二类数据的 1／11(如图3中 

点所示)。 

训练数据集由110个样本组成，测试数据集由1100个样 

本组成。我们将KBNNE方法与 SVM方法和神经元网络集 

成方法进行了对比测试，图3显示了不同学习模型产生的不 

同分类界面(RBF核中参数 g一1，c一100)，表2列出了不同 

学习模型在不同模型参数下的分类误差，实验结果表明 

KBNNE模型可以有效利用知识，降低分类误差。 

实验2 本实验数据来自Increment SVM软件包中所带 

两类分类基准测试数据 nonlineardatal00(http：／／bach．ece． 

jhu．edu／pub／gert／svm／incrementa1)。我们分别使用不同的 

TargetFuncfionf 

(a) KBNNE 

(c) Neural Network Ensembles 

图3 不同学习模型所产生的分类界面(RBF核参数g一1，c 

一 100) 
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表2 实验 1中不同学习模型在不同模型参数下的分类误差 

KBNNE 

SVMs ： ! 三 QQ ! 
0．5。C一1OO 5．45 

91 

Network Ensembles g~层节点额 O 1o． _0／r— 

训练样本个数(20，30，40，50)来检测模型的泛化能力。测试 

样本个数都是5O。我们将KBNNE与基于Shepard插值的核 

函数方法、SVM方法和神经元网络集成方法进行了对比测 

试。实验结果见图4。 

图4 KBNNE模型与其它学习算法的对比 

可以看出，基于知识发现的神经元网络集成模 型 

KBNNE的泛化性能显得很稳定。尽管有时候在所有方法中 

它的判别准确率不是最高的，但也远远高于一般的神经元网 

络集成的方法，并且与最佳值比较接近。 

结论 本文从知识发现的角度出发，以构造神经元网络 

集成的方式将知识发现技术与神经元网络训练算法进行结 

合，实现了归纳学习和演绎学习的有效互补。与传统的 

EBNN模型不同，本文提出的 KBNNE模型以并行操作的方 

式建立了知识的描述方式和网络训练之间内部的联系，通过 

对训练数据的动态变换，不仅增强了模型的适用范围，而且对 

于解决神经元网络以何种方式应用知识，如何理解网络计算 

的“可靠性”、“透明度”等有关神经元网络本质的问题都是有 

益的探索。 
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的算法。文中的分析和仿真实验的结果表明，本文提出的 

MIOFN运行是可靠的，在工程应用中是有效、可行的。 
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