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基于特征提取的选择性神经网络集成方法 ) 

朱帮助 

(北京航空航天大学经济管理学院 北京100083) (五邑大学系统科学与技术研究所 江门529020) 

摘 要 针对现有神经网络集成研究方法在输入属性、集成方式和集成形式上的不足，提出一种基于特征提取的选择 

性神经网络集成模型—一NsNNEIPcABag。该模型通过 Bagging算法产生若干训练子集；利用改进的主成分分析 

(IPCA)提取主成分作为输入来训练个体网络；采用 IPCA从所有个体 网络中选择 出部分线性无关的个体网络；采用 

神经网络对选择出来的个体网络进行非线性集成。为检验该模型的有效性，将其用于时间序列预测，结果表明本文提 

出的方法的泛化能力优于流行的其它集成方法。 
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Abstract In order to solve the problems of the existing research methods in input attribute，ensemble fashion and en— 

semble forrn，a novel selective& nonlinear neural network ensemble method，i．e．NSNNEIPCAI~g，iS proposed in 

this paper．In this model，some different training subsets are first generated by Bagging algorithm．Then the feature 

extraction technique，improved principal component analysis(IPCA)，is used to extract the data feature for training in— 

dividual networks，and to select the appropriate number of ensemble members from the available networks．Finally， 

the selected members are aggregated into an ensemble model by neural network．For illustration and testing purposes， 

the proposed ensemble model is applied to time series forecasting with the favor results obtained，which shows that the 

generalization ability of the proposed method can be superior tO those of other neural network ensembles． 
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1 前言 

1990年，Hansen和SalamonE1]开创性地提出了神经网络 

集成(Neural Network Ensemble)方法。神经网络集成通过 

训练多个神经网络并将其结果进行合成，可以显著地提高神 

经网络系统的泛化能力。1995年，Krogh和 Vedelsbyg ]指 

出，神经网络集成的泛化误差等于集成中个体网络的平均泛 

化误差和平均差异度之差。因此，要增强神经网络集成的泛 

化能力 ，一方面应尽可能提高个体网络的泛化能力 ，另一方 

面应尽可能地增大集成中各网络之间的差异。 

目前 ，常见的神经网络集成主要是通过扰动训练数据来 

获得差异度较大的个体网络，例如 Boosting、Bagging算法。 

然而，现有的神经网络集成存在着三个主要问题 ：(1)多数研 

究将所有的输入属性都用来训练个体网络。实际上，这些输 

入属性在对未知数据进行预测或分类时并非都是有用的，或 

者并非都是十分有用的。从特征选择的角度，预测或分类在 

很大程度上是由最能体现回归或类别特征的少数关键属性决 

定的_3j。由此，通过特征选择出对预测或分类最有用的属性 

作为神经网络的输入可能取得更好的结果。(2)多数研究将 

所有被训练的个体网络都进行集成。然而，“越多，越好”原则 

并不适用于任何情况，从中选择若干个体网络进行集成有可 

能取得更好的效果E4~6]。(3)多数研究采用简单平均[7，8]或加 

权平均[9]对个体网络输出进行线性集成。然而，现实中个体 

网络之间更多地表现为非线性关系|5]，线性集成很难抓住这 

种非线性特征。 

基于上述分析，本文将特征选择技术——改进的主成分 

分析(IPCA)引入神经网络集成的构建中，以相对较少的主成 

分去发现和保留绝大部分样本信息，并将这些主成分作为输 

入来创造和训练个体神经网络；在此基础上，采用 IPCA法从 

所有被训练的个体网络中选择出部分线性无关的个体网络； 

随后，利用神经网络对选择出来的部分个体网络进行非线性 

集成，形成一 种新 的选择 性神经 网络集成模 型—— 

NSNNEIPCABag；最后，为检验该模型的有效性 ，将其应用于 

时间序列预测。结果表明，本文提出的方法的泛化能力优于 

流行的其它集成方法。 

2 lPCA 

特征提取的基本任务是如何从众多特征中提取出那些最 

有效的特征，即研究如何把高维特征空间压缩到低维特征空 

间，同时保留住绝大部分样本信息[3]。特征提取的方法很多， 

其中主成分分析(PCA)被认为是一种有效的约简方法。然 

而，传统的PCA只保留了各维指标间相互影响的信息，忽视 

了各维指标变异程度上的信息，因此 ，有必要加以改进。本文 

采用均值标准化方法[7 0_来改进传统的PCA，该方法能够使 
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得标准化后的相关矩阵不仅消除了指标量纲与数量级的影 

响，还体现出了各维指标变异程度上差异的影响。 

设输入空间 中的，z个样本数据向量 (忌 1，2，⋯， 

，z)，Xh ER ，构建 nXP原始数据矩阵。 

(1)将原始数据进行均值标准化处理 ： 

|z 3 

其中 ，一∑ ／，z。 

(2)标准化变换后，计算相关矩阵R=(rij) × ，其中 

var(xi) ． ． 
—  一

，2 J 

其中var(而)一 蚤( 一 )。。 
(3)令lR— Ii—O，求解相关矩阵R的特征根 ，且使得 

1≥ z≥⋯≥ ，其对应的特征向量为“1≥“z≥⋯ 。 

(4)引入新的变量： 

fFil—UlXi—UllXil+“l2z 2+⋯+Ulp 

2一如Xi=“21 1+“22 2+⋯+“2p p 

L U'pXi—UplXil+ 2Xi2+⋯ +“ 

其中， ( 一1，2，⋯，夕)为第 主成分。 

(5)计算累计方差贡献率： 

E=∑ ／∑ 

当E≥0(0通常为85 )时m的最小整数作为m的值，即 

主成分的个数为 m。 

3 NSNNEIPCABag算法 

假设训练集 S由属性A ，Az，⋯，A 组成 ，其中A ，Az， 
⋯

，A 为输入属性，而 + 为期望输出属性。目前存在的大 

多数集成方法在训练个体网络时是将所有的输入属性都用 

上，即希望建立从 Al，Az，⋯，A 到A 的映射。由于预测 

或分类在很大程度上是由最能体现回归或类别特征的少数关 

键属性决定的[3]，因此只需要提取出一些对预测或分类最有 

用的属性作为神经网络的输入。 

NSNNEIPCABag算法的具体做法如下：给定训练集，通 

过Bagging算法获得m个训练子集，并在各训练子集上用IP— 

CA提取出对预测或分类起重要作用的属性作为输入训练出 

个体网络；然后，利用 IPCA选择出部分线性无关的个体网 

络 最后，利用神经网络对选择出的部分个体网络进行非线性 

集成。NNEIPCABag算法的基本过程如图1所示。 

图 1 NSNNEIPCABag算法的流程 

4 试验测试 

为验证上述 NSNNEIPCABag方法的有效性，将其用于 

广东省江门市 GDP增长率的预测。本文采用 BP神经网络 

作为个体网络和非线性集成工具，并采用 MATLAB 7．O1编 

程实现。 

4．1 数据描述 

本文选择江门市 1982~2004年的 8个指标构成 GDP预 

测指标体系_7]：江门市 GDP( 1)、国家 GDP( 2)、广东省 

GDP(xa)、外贸出口总额( )、财政支出(xs)、社会消费品零 

售总额( s)、固定资产投资( )和实际利用外资( s)。 

考虑到诸年数据的可比性 ，将原始数据环比化处理： 

= 一 一 1'2，⋯ 8 = 1982， 

1983，⋯ 。2004 

式中，蕾( ) 为指标i的环比值 ( )为指标 i的原始数据值； 

W为累积物价指数；t和t一1分别代表当前年度和上一年度。 

原始数据限于篇幅不便给出，具体数据可参考江门市历年统 

计年鉴或与作者联系。 

采用单步预测，即用上一年度的经济数据作为输入，下一 

年的GDP增长率作为输出。设 1983~1999年的经济数据及 

其对应的 1984~2000年GDP增长率为训练样本集；设 2000 

~ 2003年的经济数据及其对应 的 2001～2004年 GDP增长 

率为测试样本集。此外，本文还利用 2004年的经济数据来预 

测 2005年的 GDP增长率。 

进一步地，利用Bagging算法形成 5个训练子集，大小分 

别为17，16，15，14和13。将 IPCA对各训练子集进行特征提 

取，分别得到三个主成分 F1，F2和 F3，其累积贡献分别为 

92．34 ，91．65 ，92．O1 ，92．31 和 92．O7％。因此，在 

一 定程度上，主成分可以被用来作为个体网络输入。此外，本 

文还利用 IPCA对 2000~2004年的经济数据进行了特征提 

取 。 

4．2 试验结果 

利用MATLAB 7．O1神经网络工具箱，创造 5个个体网 

络，分别用各子集主成分训练个体网络。个体网络均为BP 

神经网络，网络结构为 3-5—1。使用 BP算法，最大学习次数 

5000次，学习率为 0．001，训练误差为 0．00001，网络初始权 

值设置为[一1，1]间的随机数。当所有的训练结果都达到要 

求，即认为个体网络被训练好了。 

当所有个体网络被训练完成后，利用 IPCA选择出3个 

线性无关的个体网络，并采用 BP神经网络进行非线性集成。 

为了便于比较，本文还利用相应的经济数据，构建出了以下四 

种集成模型 ：(1)NNEBag——不进行特征提取，直接将所有 

属性数据训练个体网络，并采用简单平均集成所有个体网络； 

(2)NNEIPcABag——进行特征提取，利用特征数据训练个体 

网络，并 采 用 简 单 平 均 集 成 所 有 个 体 网 络；(3) 

sNNEIPCABag一 进行特征提取，利用特征数据训练个体 

网络，并 采 用 简 单 平 均 集 成 部 分 个 体 网 络；(4) 

NSNNEIPCABag——进行特征提取，利用特征数据训练隔热 
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3．3 实验比较 

我们用某地区 1985年到 1998年以来有关林业方面的统 

计数据作为数据集来验证算法2的有效性。为了简单起见， 

我们只选择了其中的部分属性 ：人数、平均工资、投资额、原木 

产量、等外材产量、小规格树产量和总销量。{人数，平均工 

资，投资额，原木产量 ，等外材产量，小规格树产量)为条件属 

性集合，总销量为决策属性 。我们还对表中的数据进行 了离 

散化处理：采用相对比较的方法，将数据转化为前一年的增幅 

表，然后通过离散编码的方式，再将其转化为 Boolean表。相 

对于前一年，数据增加的记为 1，数据减少的记为 0。这样 ，我 

们可以较方便地用 KNN算法来分析总销量的变化与其他因 

素之间的关系。同时，为了提高分类结果的可靠性，在这里我 

们采用交叉验证的方法对数据集进行分类。 

为便于理解，在这里我们只给出几个简单的实验结果。 

按传统的KNN算法进行分类的一些结果如下：当K值为3、 

训练数据为9个(1985年到 1993年数据)、测试数据为 5个 

(1994年到 1998年数据)时，我们得到的分类准确度为 6O 。 

当K值为 3、训练数据为 9个(1990年到 1998年数据)、测试 

数据为 5个(1985年到 1989年数据)时，我们得到的分类准 

确度为 4O 。 

采用算法2对与上面相同的数据集进行分类的结果如 

下：先采用粗糙集理论对布尔表进行属性约简，得到的属性约 

简结果为：{人数、投资额、原木产量、等外材产量)。删除不相 

容以及冗余的属性值{平均工资，小规格树产量)后，再用 

KNN算法对其进行分类。当K的值为 3、训练数据为9个 

(1985年到 1993年数据)、测试数据为 5个(1994年到 1998 

年数据)时，我们得到的分类准确度为8o 。当K值为3、训 

练数据为 9个(1990年到 1998年数据)、测试数据为 5个 

(1985年到 1989年数据)时，我们得到的分类准确度为 6O 。 

通过上述实验比较，我们可以看出，当样本数据的特征属 

性较多以及样本的容量较大的时，用算法 2得到的结果比用 

传统KNN分类算法要好。 

结束语 KNN算法是目前数据挖掘领域一种比较常见 

的分类算法，由于其实现的简单性，在许多领域有着广泛的应 

用。由于KNN算法不需要构建分类模型，所有的有关分类 

的计算都是在对新样本数据分类的时候进行的，因此当样本 

数据的特征属性的数量较多、样本的容量较大时，分类的时间 

代价很大，分类的效果不是很好，这会对实际应用产生很大的 

影响。本文提出的算法 2是在对新的样本数据进行分类之 

前，先对它们用算法 1进行属性约简，删除那些对样本的决策 

影响很小或者是根本没有影响的冗余属性，从而使KNN分 

类能够比较顺利地进行；提高了分类的效率，扩大了KNN算 

法的应用范围，同时保证了分类的准确性。但是，在现实中， 

样本数据集中可能会包括一些噪声样本数据，同时也可能会 

包括一些属性缺失的样本数据，这将会对 KNN分类造成很 

大的影响。如何用粗糙集理论对这些噪声样本数据以及属性 

缺失的样本数据进行处理，从而可以使 KNN分类能够顺利 

地进行 ，将是我们下一步要研究的问题 。 
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17个学习样本，本文提出的 NSNNEIPCABag方法的泛化能 
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