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种含两层专家网络的委员会机器模型 ) 

金 健 黄国兴 梁道雷 鲍 钰 

(华东师范大学信息科学技术学院 上海 200062) (华东师范大学软件学院 上海 200062) 

摘 要 针对含单层专家网络的委员会机器在处理复杂问题时拟合能力不足的情况，本文提出了一种基于两层专家 

网络的委员会机器(CM_2LE)模型，并推导了其中的网络权值学习规则。对人造数据的整体检验和对实际的气象数据 

的逐次预报检验，通过调节隐含层节点数目，实验误差结果出现了较明显的减小过程，表明通过增加委员会机器中专 

家网络的层数 ，可以提高委员会机器的拟合能力。 
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1 引言 

神经网络自上世纪中叶被提出以来，经历了曲折的发展 

历程。如今的电脑CPU已经发展成为双内核处理器，甚至是 

多内核处理器。神经网络也发展出了多网络系统，并且今后 

很可能成为神经计算领域的一个重要组成部分_1]。委员会机 

器(Committee Machine，CM)具有一种并行处理结构，通过 

组合单个专家模块的输出来得到系统的总体输出_2]。其中， 

专家模块可以是人工神经网络、经验公式，或者其它算法_3]。 

委员会机器大体上可分为两大类，静态结构和动态结构。动 

态结构中，输入信号被直接用于专家模块的组合策略；而在静 

态结构中，专家模块输出的组合并不与输入信号直接相关[4]。 

文[5]介绍了一种含单层专家网络的动态委员会机器，文中称 

之为模块化模糊神经网络(Modular Fuzzy Neural Network， 

MFNN)，它被用于建立短期气候预测模型。委员会机器模型 

中，门网络是用于对专家网络的输出组合的。在MFNN中， 

专家网络采用的是单层线性神经网络，门网络中采用了模糊 

C均值(fuzzy c-means，FCM)聚类 。FCM将输入样本进行粗 

分类，单层神经网络用于在各自类别中对输入样本进行相对 

较精确拟合。尽管在 MFNN中各专家网络的组合可以部分 

抵消因为采用单层线性 网络而带来的精度低 的问题，但对于 

像降水量预测这样的复杂问题 ，该模型在预测能力上还有一 

定局限。 

本文介绍了一种含两层专家网络的委员会机器(Com— 

mittee Machine with Two-Layer Experts，CM-2LE)，尝试通 

过增加专家层神经网络的层数来提高委员会机器的拟合能 

力，并使用一组人造数据和一组实际降水数据进行检验，将 

CM-2LE和 MFNN(即，CM-1LE)进行比较。 

2 理论和方法 

2．1 委员会机器(CM) 

人工神经网络(ANN)由两部分组成，信息处理体和模拟 

生物神经系统进行信息处理的模式识别工具l6]。它利用输 

入一输出模式对，将近似函数映射为对输出值的潜在控制规 

则，而该输出值是在复杂的实际空间中与输入值相对应的l7]。 

委员会机器，即多个专家模块的集成(专家通常由人工神 

经网络组成)，先要经历一个学习过程 ，而后委员会可对一个 

外界新输入，以单个委员预测值的组合的形式给出总体输出。 

委员会机器可在很多方面得到应用 ，原因主要有以下几个：首 

先，委员会可以得到单个委员难以取得的性能。当多个委员 

的预测值进行组合后，其误差可以得到一定程度的抵消，从而 

使最终的误差减小。即使取极端的情况 ，多个委员使用相 同 

的数据集进行训练，各委员的预测值也会不尽相同，有利于将 

结果组合。其次是委员会机器的模块化。通常情况下，输入 

到输出的映射由多个预测机组成，可以使单个预测机把更多 

注意力放在其特定的子空问上。委员会机器的最后预测值常 

常由各单个委员的预测值经过加权组合而成。在一些实际应 

用中，单个委员还可以自动将预测任务划分成多个具有实际 

意义的模块。最后，委员会机器可以降低计算复杂度。先将 

数据划分成多个子集，或者划分成多个子空间，而后训练与其 

对应的预测机，这样做在计算上可能会比使用单个预测机，而 

对所有数据进行训练会有更高的效率_8]。委员会机器总体结 

*)上海市科委项目(065115023)和华东师范大学 211重点(521B0108)资助。金 健 博士研究生，研究方向为知识发现与数据挖掘；黄国兴 

博士生导师，研究方向为智能信息系统、知识发现与数据挖掘；梁道雷 博士研究生，研究方向为知识发现与数据挖掘；鲍 钰 博士研究生，研 

究方向为知识发现与数据挖掘。 
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构如图 1所示。 

局部预测机 

图 1 委员会机器结构 

模块，经过聚类后每个输入样本不是完全属于某个类或某个 

模糊 C均值聚类由BezdekE。 提出，通过使 C均值 目标函 

其中：U ，。]∈Eo，1] 是输入样本集 P的模糊隶属度矩 

ll 是样本 P。与聚类中心 之间的不相似度，此处用欧氏 

一  ㈦  

一 ( 蓦( ) --1，V ． ㈤ 

层使用 log-sigmoid传递 函数，第二层使用纯线性传递 函数 

权值矩阵，它集成了阈值 。log-sigmoid和纯线性传递函数分 

输 

专家输出 

图 2 第 c类的专家网络结构 

整个委员会机器的最后输出可以概括为 

Y 一∑ ( ∞·。 ’) 

一 ∑ ( ，q·X ’·logsig(X“’”)· ) (7) 

CM-2I E的训练规则采用梯度下降算法，通过求能量 函 

数的最小化来实现。能量函数定义为： 

—g；一( q--tq)。 (8) 

网络中任一权值的学习规则可写成 

x(k+1)一z(忌)一ag(k) (9) 

其中， 是学习率，用于控制学习速度；g是误差函数E对z 

(忌)的偏导，gp oE
。 因此，关键问题是要寻找 g。接下来 ，我们 

以第 c类专家网络中第 z层中第 S“ 个神经元与(z 1)层中 

第 s“ 个神经元之问的梯度为例，即 g ． 一)，来作推导 

( 如图3所示)。 

第l一1层 第l层 

(~a-D 

S(~a-D 

(c,l一 )+1 

) 

S( t ) 

图 3 神经网络两层中神经元的连接关系 

应用求偏导中的链规则可得 

)
,s
(C,l-- 1) ： 

其中＼ V sd c ' ’ “ 

式(10)中的第二项可推导为 

) a(z )
， 口 

‘ ) 

(10) 

az 卜1) 卜1) 

c(卜 l】__1 

a ∑ (z ；) ， ) 
一—  而  一 一 1 (11) 

一
(c， ) f， 一 ⋯  

dZ (c，n
． 

Lct 一 1) 

其 中， 是第 s “ 个神经元的净输出(net output)。 

式(10)中的第一项常被称为灵敏度因子。因此可定义 

躜 一 ， (12) 

利用式(11)和(12)，式(10)可改写为 

g 一)一出 · -̈ (13) 

对敏感度因子的求取分两步走。 

先考虑网络 的输出层。这里我们 只考虑 CM-2LE中的 

情况，即专家网络为两层 ，且输出层只有一个神经元。 

再次使链规则 ，有 

，

2 一 一 · cqa(-z)

Oa “ ( t ) ‘ t ) ‘ ’。’ 

其中，等式右边第一项和第二项可分别推导为 

一  ～  

(1 5) 
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一 地  一1 (16) 
a ‘ ， ’ a ‘ ， ) 

因此，式(14)~J改写为 

一 e。 (17) 

对于第一层网络，有 

一  ．  (18) 

其中，对于 VS‘ ∈{1 2 ⋯ S‘ > 
c(1)+l 

。 一z 。z“ 一 蚕i(x )求 f)) (19) f’』，
一  

式(19)中的 0 )可能取n ．If)，也可能是 1。 

则(18)式又写成 

慕一暴· +．．．+暴·豢 
一  薹一 (纛 · an(c,2)) 
一  

：  (慕 ‘嬲 ) 
将式(14)代入式(2O)可以得到 

纛 一 躜 · ，， (21 
式(18)等式右边第二项可推导为 

豢一 一 e 譬 ?) 譬 ?) f1+n ．If)) 
结合式(18)、(21)和(22)可得到 

一( ( ·遗 ))· 一( ( ·遗 ))‘ 

(23) 

特别地，在 CM-2LE中， 

鼢  ’ 一 (24) 

最后，将CM-2LE的权值学习规则概括为： 

f)) )(志+1)一 0 州～t (走)一 0 f) 

其中 

f2Z~， q Z一2 

· 

6 

整个系统的工作过程可以归结为两个阶段 ：训练阶段和 

测试阶段。 

训练阶段： 

1)设置FCM聚类参数：c指聚类数；优指模糊加权指 

数；Ku指最大迭代次数；cL，最小中止迭代误差(当相邻两次迭 

代后的目标函数之差达到此值，则中止迭代)。 

在约束(2)下将隶属度矩阵U初始化为随机数。 

2)利用前文介绍的 FCM 聚类算法求 出各类的聚类 中心 

V和训练样本的隶属度 U。 

3)设置专家网络参数：s“’指第 1层的神经元数目；Kw 

指最大训练次数； 指最小中止训练误差(当Q个训练样本 

的均方误差达到此值，则中止训练)； 指学习率，它控制误差 

收敛速度。 

初始化所有专家网络中两层神经网络权值，CM-2LE中 

· 162 · 

共有 C个专家网络。 

4)利用式(25)对所有Q个样本都进行一次权值更新，我 

们称之为一次训练。重复多次训练，直到均方误差达到 或 

最大训练次数达到Kw。 

测试阶段： 

1)利用训练阶段得到的聚类中心和式(4)计算测试样本 

的隶属度矩阵。 

2)利用第 1步得到的隶属度矩阵和训练阶段得到的神 

经网络权值，根据式(7)可求得最终预测值。 

3 实验及分析 

3．1 数据集 

采用一组人造数据和一组连续 47年的气象数据对 CM- 

2LE进行实验检测。 

第一组人造数据是根据下式进行采样的， 

一 (1．o+ +去+夕 ) (27) 
共采样 4O个样本，部分数据如表 1所示。其中自变量取 

1到 5间的整数 ，该组数据与文[1O]中的完全相同。其中测 

试集含有几个与训练集中相同的样本，不过这不影响我们对 

CM-2LE和之前的 MFNN的性能比较。 

表 l 部分人造数据 

N。． ! !型 墨坠 

! ! ! ! 1 

1 1 3 1 1l_11O 1 1 5 9．545 

2 1 5 2 6．521 1 3 4 6．043 

3 1 1 3 1O．19O 1 5 3 5．724 

4 1 3 4 6．043 1 1 2 l1．250 

20 5 5 4 12．680 5 3 2 15．390 

气象数据取 自广西全省 89年气象观测站连续 47年五月 

份日平均降水量资料，其中还包括1o个经过挑选的相应气候 

参数作为预报因子，部分数据如表 2所示。 

对两组数据采用不同的测试方式。对于人造数据，我们 

用 2O个样本作为训练集，另外 2O个作为测试集。而对于降 

水量数据，我们采用逐步预测方式对其测试。先将第 1～4O 

年的数据作为训练集，第 41年的作为测试 ；接下来将第 1～ 

41年的数据作为训练集 ，第 42年的作为测试 ；以此类推 ，一 

直到以第47年的数据作为测试。文[-11]中也采用这种测试 

方式。 

3．2 实验结果及分析 

由于最佳学习率会随着隐层结点数或随着训练过程的变 

化而变化 ，我们在测试过程中通过手动方式人为地调节学习 
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率 ，尽量取较优值。 

为了考察 CM-2LE中隐含层在系统中表现出的效果，在 

与MFNN的比较实验时固定如C，m， ，Ku和 Kw等与 

MFNN公有参数的情况下 ，将第一层专家网络的神经元数从 

1开始逐步增加到 30。对人造数据实验产生的两组结果分别 

如表 3和表 5所示。 

产生第一组结果所使用的参数设置为：C一 3，m 一 2， 
一 le-5，Ku一 100，KⅣ一 500。经过调整学习率(最终确 

定为 3e-2)，得 到 CM-1LE 的训 练 样 本 的平 均相 对 误差 

(MRE )和测试样本平均相对误差(MRE )分别为 8．15 

和 15．12 ，明显不如表 3所示的 CM-2LE的结果。 

表 3 CM-2LE对人造数据实验结果(C一3) 

在第二组结果中，聚类数 C增加到 5，参数 ，Ku不 

变，其它参数及 CM-1LE的测试结果如 表 4所示。可以看 

到，其测试结果也远不如 CM-2I E的结果。 

表 4 不同学习率和劫I练次数情况下CM-1I E的测试结果 

表 5 CM-2LE对人造数据 实验结果(C一5) 

从上面几个表格 可以看 出，CM-2LE的性能要比 CM- 

1LE的好。表 3和表 5表明增加隐层神经元数可以显著提 

高委员会机器的拟合能力。而尽管调节 了 CM-1LE的学习 

率和训练次数，但其性能还是难以得到较明显提高(见表 4)。 

在对气象数据进行 的实验 中我们也手动改变 了一些参 

数，参数改变遵循 以下原则： 
· 首先，将 m，Ku， ，S“’和 KⅣ分别设定为 2，100，le 

一

5，5和 3000； 

· 然后，将聚类数设定为一个较小值，比如 2；设定一个 

探测性的值 1e一3作为学习率值；接下来根据权值学习规则 

对 CM一2LE进行训练。通过观察训练集的平均误差，将学习 

率调整为一个相对合适的值 。如果误差曲线很陡，则减小学 

习率；否则增大学习率。如果通过调整得到的结果仍不能令 

人满意，或感觉到系统未被充分训练，或均方误差曲线不稳定 

不平滑，贝4增加聚类数 目。 

经过多次探测性的实验，我们得到的气象数据数值预报 

结果，如表 6所示。其中，MAE 和 MAE 分别代表训练集 

和测试集的平均绝对误差。 

表 6 气象数据 7年的逐年预测结果 

利用 CM-2LE对 7年气象数据的逐步预报性能 曲线如 

图 4所示。 

酉 

耋 

41 42 43 44 45 46 47 

年份 

图 4 CM-2LE对 7年气象数据预报结果及相应的实况值 

表 6和 图 4表明 CM-2LE的性能要优于改 进的 CM- 

1LE，即MFNNef 1 ，文[11]中实验数据采用了与本文相同的 

47年气象数据。 

毫无疑问，增加委员会机器中的隐层数和隐层神经元数 

可以提高委员会机器的性能，但这也不是无条件的。增加隐 

层数和隐层神经元数也可能引起过拟合现象，而且该现象在 

我们所做的实验中也出现了。我们通过将隐层神经元数初始 

为一个较小值，并将学习率调整到一个满意的水平来克服。 

在某些情况下，增加聚类数也能从一定程度上提高 CM-2LE 

模型的拟合能力。在实验过程中我们还发现，最佳学习率的 

值和聚类数、隐层神经元数之间存在一定关联，因为对聚类数 

和隐层神经元数的改变 ，常引起最佳学习率数量级的改变。在 

我们所做的实验中还发生另一个现象，即，在对人造数据进行 

实验时，测试误差比训练误差高；而对气象数据实验时，测试误 

差低于训练误差。后者也发生在文I-s]和文[-12]的实验中。 

小结 针对含单层网络的委员会机器面对复杂问题而拟 

合能力不足的情况，我们构造了含两层专家网络 的委员会机 

器，并命名为 CM-2LE。考察该模型的相关特性是非常重要 

的。为了提高整委员会的拟合能力，它可以为我们在确定是 

否扩大委员会成员的规模 ，或加强单个专家网络的拟合能力 

时提供依据。而且本文工作也是更复杂专家网络探索过程的 
一 部分，在今后的专家网络的探索中，本文中采用的神经网络 

可以被其他更有针对性的算法(如遗传算法、SVM，等)所取 

代。只要其数据样本符合 N一1的输入一输出对格式，CM- 

2LE模型也能应用于其他领域。如果数据是 N_N形式，只要 

相应增加输出层的神经元数即可，对网络的权值更新方法与 

( M-2LE相同。 

(下转第 180页) 
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同理可证 一ln(n+6—1)一z n>o。 
口  

所以，F(a，6)关于 a，b严格递增 ，即 T(x， ，h)是随 优单 

调递减的。 

由于 T(x， ， )关于 优是递减的，如果能证明 m关于h 

总是递减的，则说明 T(x， ，h)关于 h是递增的。 

(2)再证明优关于h总是递减的 

一 = ( ! = 2 2二( 二 生2 1 二 
ah (4h(1--h)) 

～ 16h+16h 一(12—16 一24h+32h0) 

(4 (1--h)) 

一 f16h —24h+12) 

(4h(1--h)) 

要证明 <o，就是要证明 16h ～24h+12>0，即要证明 4h。 

一 6 + 3> 0 

由于判别式 △一(一6) 一4×4×3一一12<O，因此总有 

4 一6 +3>O，即／T／关于h是递减的。 

综上所述，丁关于h是递增的。(证毕) 

定理 2 对 hE(O．5，0．75)，T(x， ， )是随 h单调递增 

的 。 

证明：根据对 优和h的定义，要证明 T(x， ， )关于 h是 

递增的，需要分别证明T(x， ， )关于优总是递减的，并且优 

关于h也总是递减的。 

(1)先证明 T(x， ， )关于优总是递减的。 

由于 T(x， ， ) (max(o， + 一1)) ， 

3— 4 
优 一  

考虑丝 
，若 <o，则 T(z， ， )是随 

优单调递减的。 
‘

．‘当 0．5<h<0．75时，有 m>0，O<z <1，O< <1。 

当 + ～1≤O时 ，有 T(x， ， )一O。 

当 + ～1>0时 ，有 T(x， ， )一( + 一1)4。 

下面考虑 + 一1>0的情况。 

对 T(x， ， )一( + 一1) 两边取对数 ，有 lnT(x， ， 

)一 ln(Zo+ vm一1)。 

两边关于 优求导，有 

旦!( ! ! 
可 一(一 1)l

n( + 一1)-+- T(
z，v， ) 优2 ⋯ ’ 

× 辫  
要证明 <o，即等价于证明 

ln( + > × 辫  优。 优 z 十、，～l 
其证明过程与定理 1相似 ，故省略。因此 T(x， ， )是随 

优单调递减的。 

由于 T(x， ， )关于 优是递减的，如果能证明 优关于h 

总是递减的，则说明 T(x， ， )关于h是递增的。 

(2)再证明优关于h总是递减的 

其证明过程与定理 1类似，故略。 

综上所述，T关于h是递增的。(证毕) 

结论 基于 Schweizer范数的柔性概率逻辑算子，可 以 

通过 h的变化 ，使其值在[O，1]区间连续单凋变化。实际上， 

由定理 1和定理 2还可以推出，当hE(O．75，1)时有 P(AIB) 

>P(A)，当 hE(O．5，0．75)时有 P(AIB)<P(A)。这一研 

究，为实现逻辑框架内的概率逻辑不确定推理 ，提供了一条有 

效途径。笔者下一步的研究重点是要建立基于 Frank算子的 

柔性概率逻辑算子及其运算模型。 
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另外 ，本文实验过程中手工确定最佳学习率、聚类数、隐 

层神经元数和最大训练次数的工作非常烦琐，且增加不确定 

性。因此，确定一种自动确定上述参数的机制显得非常迫切。 

也有一些参数的确定已有现成方法，在今后的工作中，我们将 

会在模型中集成这些算法，并作进一步探索。 
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