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基于 AP二次聚类的神经网络集成算法研究 
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摘 要 为了提高个体神经网络精度及差异度进而提高神经网络集成(Neural Network Ensemble，NNE)的泛化性 

能，提 出了一种基于二次聚类的神经网络集成方法。首先对所有样本进行聚类，得到第一次聚类样本子集；然后对每 
一 类样本子集进行二次聚类，得到每一子类的样本子集，通过 Affinity Propagation(AP)聚类使得“类 内相似，类间相 

异”的准则最大化 ，类内样本能够反映真实的数据分布；最后按照排列组合的方式，从二次聚类的每个样本子集中选取 
一 类样本构成训练集来构造一个个体神经网络。这样从不同类中选择样本集构造的个体神经网络差异性较大，既能 

使数据的规模较小，又能反映真实的数据分布，用这种方法产生的个体神经网络进行集成具有较高的性能。仿真 实验 

表明，该方法能够取得较好的性能。 
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Abstract In order to improve the precision and diversity of individual networks to improve the generalization perfor- 

mance of neural network ensemble(NNE)，this paper proposed a method to generate individual neural network for en— 

sembling based on twice clustering．Firstly，all the samples are chosen to cluster for the first time to form once cluste— 

ring subclass，and then the twice clustering is perform ed for each type of subclass to form the sample subsets of each 

subclass．Affinity Propagation(AP)clustering makes the otherness criterion of“similar in classes，diversity between 

classes”maxization，and the samples in the class can response the real data distribution．Finally，according to the permu— 

tation and combination 3 subset is selected from each twice clustering ot each subclass to construct a trainset to train an 

individua1 neural network．So the trainset with the smaller size of the data and the real data distribution can train the in— 

dividual neural networks with the bigger diversity，and the ensemble of these individual neural networks can get better 

performance．Simulation experiments show that our proposed method here is effective． 

Keywords Affinity propagation(AP)clustering，Neural network ensemble(NNE)，Twice clustering，Individual neural 

network 

1 引言 

1990年 Hansen和 Salamon证明：通过训练多个神经网 

络并将其结果进行集成，能显著地提高神经网络系统的泛化 

能力l1]。由于神经 网络集 成 (Neural Network Ensemble， 

NNE)在泛化能力上的优 良性能以及精度 的大幅提高，它 自 

1990年被提出以来，得到了众多学者的广泛研究l_2 ]。NNE 

由两部分组成，即个体生成部分和结论生成部分。文献[2，3] 

指出，集成学习有效的条件是每个单一的学习器错误率都应 

当低于0．5，否则集成的结果反而会提高错误率。文献[4]给 

出了神经网络集成泛化误差的分解公式 ，并表明只要个体神 

经网络泛化误差均值保持不变 ，增加差异性就可以提高网络 

的泛化能力，因此构造具有较大差异的神经网络在理论上被 

认为是集成方法所具有的重要特性。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l5]，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。目前常用的神经网络个体生成方法是通 

过扰动训练数据来 获得差异度较 大 的个体 网络，主要有 

Boosting[8]类算法与 Baggingl_g]类算法两大类。Boosting中各 
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网络的训练集决定于之前产生的网络的表现 ，被已有网络错 

误判断的示例将以较大的概率 出现在新网络 的训练集 中。 

Boosting算法有很多优点，如它有较高的正确率、不需要先验 

知识、只需要选择合适的迭代次数等，但它的速度在一定程度 

上依赖于训练数据集和弱分类器的选择，训练数据不足或弱 

学习器太“弱”，都会导致训练精度的下降。Bagging的基础 

是可重复取样，从原始训练集中随机抽取各神经网络的训练 

集 ，训练集的规模通常与原始训练集相当。这样，原始训练集 

中某些示例可能在新的训练集中出现多次 ，而另外一些示例 

则可能一次也不出现，而且当数据规模较大时，训练数据集的 

规模也比较大。 

聚类(Clustering)作为一种非监督学习方法，是智能计算 

领域中的一个重要的研究方向，同时，聚类技术也是数据挖掘 

中进行数据处理的重要分析工具和方法。AP(Affinity Pmpa- 

gation，AP)聚类算法是由Frey B J．和 Dueck D_于 2007年提 

出的一种新的聚类算法，该算法无需事先定义类数，在迭代过 

程中不断搜索合适的聚类中心，自动从数据点问识别类中心 

(exemplars)的位置及个数。与其他聚类算法相比，AP聚类 

算法具有如下优点：1)在处理大量数据时，时间快、精度高；2) 

AP算法不需要事先指定聚类中心数目。因此 ，可以选用 AP 

算法选取训练样本，通过 AP聚类算法优化数据集后，将得到 

高质量、小样本的分类器训练样本集。 

样本的分布情况对建立精确 的网络模型是必要的，样本 

点的空间分布一般是不均匀的，有的区域样本点比较稠密，而 

有的区域样本点则比较稀疏。如果随机选取样本，就有可能 

导致各区域的抽样率不一样，得到样本之间的映射很难被网 

络学习，得到的网络也是不完备的。通过 AP算法聚类样本， 

得到子空间样本，各子空间中样本间具有较大的相似度，能够 

反映样本的真实分布。分别对每个子空间中的样本进行二次 

聚类 ，得到每个子空间样本的子类 ，显然，各子空间的各类子 

类样本具有相近的数据分布，从各子空间的子类中分别选取 
一 类样本构成一个训练集 ，既能使各训练集样本均匀分布，又 

能减小训练集的规模。 

基于以上分析，本文结合聚类算法 ，提出了基于二次聚类 

的神经网络集成方法。首先对所有的样本进行聚类，得到第 
一 次聚类样本子集；然后对每一类样本子集进行二次聚类，得 

到每一子类的样本子集，通过 AP聚类使得“类内相似，类间 

相异”的准则最大化 ，类 内样本能够反映真实的数据分布；最 

后按照排列组合的方式从二次聚类的每个样本子集中选取一 

类样本构成训练集来构造一个个体神经网络。这样从不同类 

中选择样本集构造的个体神经网络差异性较大，既能使数据 

的规模较小，又能反映真实的数据分布，用这种方法产生的个 

体神经网络进行集成具有较高的性能。本文第 2节介绍了本 

文的相关理论基础 ：神经网络集成和聚类算法；第 3节分析了 

基于二次聚类的神经网络集成方法，在此基础上给出了基于 

二次聚类的神经网络集成方法的体系结构、算法描述及分析； 

最后，通过仿真实验验证了本文提出的基于二次聚类的神经 

网络集成方法的有效性和性能。 

2 相关理论 

经网络在此示例下的输出共同决定 4̈]。 

假设输入 z∈ 满足分布 P( )，若在输入 -z下 目标输 

出为d(z)，神经网络 ( 一1，2，⋯，N)的输出为 (z)，则神 

经网络集成在输入 下的输出定义为： 
N 

．  州 (z)一∑(u f (z) (1) 

神经网络集成的泛化误差： 
r 

点 —I P(z)(，删一 (-z)--d(x)) dx (2) 
J 

各神经网络 ( 1，2，⋯，N)的泛化误差 ： 
r 

E= l P( )( ( )一d(-z)) dx (3) 
J 

各神经网络泛化误差的加权平均值为： 
N  

E ( )一 ∑∞ E (4) 

神经网络 ( 一1，2，⋯，N)的差异度 ： 
r 

A 一 l P(z)( (z)一 ( )) dx (5) 
J 

神经网络集成的差异度： 
N 

A —6 一 ∑ A (6) 

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．删 一A (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A 册岫 (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。 

2．2 聚类算法 

AP(Affinity Propagation，AP)聚类算法是由 Frey B J． 

和 Dueck D．于 2007年提出的一种新的聚类算法[1O,l1]。该算 

法无需事先定义类数，同时把所有的数据点作为潜在的类中 

心，在迭代过程中不断搜索合适的聚类中心，自动从数据点间 

识别类中心(exemplars)的位置及个数[1 。AP算法以其简 

单、高效的优势已广泛应用于多种领域 ，如：设施选址[1。 、图 

像识别 、图像分割C17,1s]、文本挖掘 、生物医学~10,20]、视频 

关键帧提取 。 和图像检索 等方面。王开军等人也对 AP 

聚类算法进行了各种改进，并取得了较好的结果[23-30]。与以 

前的方法不同，AP算法[3妇不需要数据集具有某种特殊的结 

构，主要根据 ～个样本点之间的相似度进行聚类 ，这些相似 

度组成 NXN 的相似度矩阵s，如：S(i， )表示样本点 i和样 

本点 之间 的相似度。矩 阵 S主对角线 上的数值 又称 为 

Preference，该值是对应的样本点能否成为聚类中心的评判标 

准，一般来说，其值越大表示这个点成为聚类中心的可能性就 

越大。AP算法主要依靠一种“信息传递”机制实现数据集的聚 

类。这种消息传递机制中主要包含两类信息：Responsibility 

和 Availability。Responsibility表示样本点对不 同的候选类中 

心发出的信息 ，表明候选类中心相应于该样本点作为潜在类 

中心的适合程度，该值越大表明候选类中心越可能成为实际 

的类中心；Availability表示候选类中心对样本点发出的信息， 

表明该样本点相应于候选类中心的聚合程度，该值越大表明 

样本点越可能属于某一类。 

2．1 神经网络集成 3 基于聚类的神经网络集成算法 

神经网络集成是用有限个神经网络对同一个问题进行学 3．1 AP聚类算法 

习，集成在某输人示例下的输出，由构成神经网络集成的各神 AP算法通过迭代过程不断更新每一个点的Responsibility~lJ 
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Availability值，直到自动产生若干个类中心，同时将其余的数 

据点分配到相应的类团中。AP算法的步骤如下： 

1)算法初始化 ，计算初始相似度矩阵 S，对 Preference 

(P)赋初值。 

2)计算样本点间的 Responsibility值： 

R(i，k)一 s(i，k)一 max(s(i， )+A(i， )) 
J≠^ 

A(i， )表示 对于i的 Availability值。 

3)计算样本点间的 Availability值： 

A(i，k)一min{0，R(k，k)+ ∑ max(0，R(J，k))} 
J≠ f．k 

A(k，是)一 max(0，R(j，是)) 
，≠ 

4)Responsibility和 Availability的更新： 

R 1(i，k)一 ·R (i，k)+(1一 )·Rco+d1(i，k) 

A l(i，志)一 ·A ( ， )+(1一 )·A 1( ，点)， ∈Eo．5，1) 

A汁l( ， )一P(k)一max[A汁l( ， )+s升1( ， )]， 

{1，2，⋯ ，N)， ≠矗 

其中， 是收敛系数，主要用于调节算法的收敛速度及迭代过 

程中的稳定性。 

5)如果迭代次数超过设定的最大值或者当聚类中心在若 

干次迭代中不发生改变时，则终止计算，确定类中心及各类的 

样本点；否则返回2)，继续计算。 

6)根据 AP聚类结果，记录类中心及其类样本。 

研究表明，使用收缩因子(Constriction Factor)可以有效 

地保证算法收敛ll ，收缩因子的定义如式(8)所示。 

9 
p一 — — — — — 兰  = = ：

， > 4 (8) 

f 2一 一 I 

为加速算法收敛，对 Responsibility和 Availability进行 

更新，如式(9)、式(10)所示。 

R 1(i， )一p· ·R (i，k)+(1一 )·Rd汁dl(i，k) (9) 

A，一-1(i， )一p‘ 。Ai( ，走)+(1--；0 ·A 1( ，是)， 

∈Eo．5，1) (10) 

3．2 基于聚类的神经网络集成算法描述 

与其它聚类算法不同，AP聚类算法无需事先定义类数 

和类中心，同时把所有的数据点作为潜在的类中心，在迭代过 

程中不断搜索合适的聚类中心，自动从数据点问识别类中心 

(exemplars)的位置及个数_】 。因此选择 AP算法作为本文 

的聚类算法。如下所述，通过二次聚类，从每一类二次聚类的 

聚类样本子集中选择一类样本构成一个训练集用于训练一个 

个体神经网络，这样可以满足：1)减小训练集的数据规模 ，达 

到数据降维的目的；2)使得“类内相似，类间相异”的聚类准则 

最大化，得到的样本集能够反映真实的数据分布；3)从不同二 

次聚类结果中选择子样本集构成训练集能够构造出较大差异 

度的个体神经网络。具体基于二次聚类的神经网络集成方法 

过程分析如下： 

首先对所有样本进行聚类，得到第一次聚类样本子集；然 

后对每一类样本子集进行二次聚类，得到每一子类的样本子 

集，通过 AP聚类使得“类 内相似，类间相异”的准则最大化， 

类内样本能够反映真实的数据分布；最后按照排列组合的方 

式从二次聚类的每个样本子集中选取一类样本构成训练集来 

构造一个个体神经网络。这样从不同类中选择样本集构造的 

个体神经网络差异性较大，既能使数据的规模较小，又能反映 

真实的数据分布，用这种方法产生的个体神经网络进行集成 

具有较高的性能。图 1给出了基于二次聚类的神经网络集成 
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方法的体系结构。 

Once 

Clustering 

Twiee 

Clustering 

Construet 

TminingSet 

图 1 基于二次聚类的神经网络集成方法体系结构 

相应的算法描述如下： 

Stepl 训练样本集 X一{ ，32 ，⋯，z }，用 AP算法第 

一 次聚类样本 ，记录类中心 G(i一1，2，⋯，m)及类内数据 ，C 

为一次聚类样本类数，ll C ll为样本的数 目，其中C 一{ ， 

，⋯，37 }，X=c1 U c2 U⋯UCm； 

Step2 用 AP算法对 G(i一1，2，⋯，m)进行二次聚类， 

记录类中心 (i一1，2，⋯，m； 一1，2，⋯， )及类内数据 ～C 

为对一次聚类中第 c 类样本二次聚类的样本类数 ，I ，ll为 

样本的数 目，其中 ：{z ， 2，⋯， )； 

Step3 用一定的规则分别从每个 a(i一1，2，⋯， )样本 

的二次聚类结果中抽取一个样本 ，组成新的训练样本，产生 

个训练子集，利用这些训练子集训练神经网络，得到对应的 k 

个个体神经网络。 

Step4 集成 k个个体神经网络输出结果。 

3．3 集成个体神经网络结果 

结论生成方法通常 由各网络的输 出通过简单平均 (等 

权)[ 。 删 或加权平均产生 “ 。在 Bagging中采用简单平 

均，而 Boosting使用加权平均。关于是否使用权重，目前有 

不同的观点。Perrone等人[3 删认为采用加权平均法 比采用 

简单平均法得到更好的泛化能力，并给出了指导权值选择的 

公式 ，但也有研究者[。 认为，对权值的优化过程会导致过拟 

合 ，从而使集成的泛化能力降低，因此提倡使用简单平均。本 

文提出的基于二次聚类的神经网络集成算法侧重于个体网络 

生成方面，通过提高个体神经网络精度和泛化性能，达到网络 

集成的目的，得到所希望的网络集成效果，因此集成的输出采 

用简单平均(等权)的方法。 

4 仿真实验 

本节提供的实验数据来 自UCI标准数据库，用 Iris、Wine 

和 Zoo 3种数据库验证了本文提出的基于 AP二次聚类的神 

经网络集成算法的有效性。表 1列出了Iris、Wine和 Zoo 3 

种数据库的类数、样本数和属性数。 

表 1 3种数据集参数 

数据集 类数 

Iris 3 

W ine 3 

Zoo 7 

样本数 

150 

l78 

214 

属性数 

13 

16 

首先对所有的样本进行聚类，得到第一次聚类样本子集 

C ( ：1，2，⋯， )。图 2给出了在 Iris数据集上一次聚类的 

迭代过程 。图 3给出了在 Iris数据集上一次聚类的聚类结 

果。然后对每一类样本子集 (ix1，2，⋯， )进行二次聚类， 



得到每一子类的样本子集 C ，(i一1，2．⋯，m；J—l，2，⋯， )。 

图 4一图 9给出了在 Iris数据集上二次聚类的迭代过程及其 

相应的聚类结果，在其它数据集上二次聚类的迭代过程及其 

相应的聚类结果在此不再赘述。在各种神经网络模型中，BP 

(Back Propagation，BP)具有较强的非线性模拟能力，是用得 

最多的一种模型，因此，本文选用 BP网络作为待集成的个体 

神经网络。根据个体神经网络输入和输出神经元的个数确定 

个体神经网络隐层神经元的个数为 2—13。表 2给出了个体 

神经网络隐层神经元数量对个体神经网络性能的影响，本文 

选择个体神经网误差率达到最小时的网络隐层神经元数。 

毳 
重量 

塑 
Pr~ on 0{ iterations of once clustering 

图 2 一次聚类迭代过程 

。 

图3 一次聚类结果 

图4 对 C1的二次聚类迭代过程 图 5 

Result of twice clustering 

对 c1的二次聚类结果 

堇藿 
盟。 。 等 

图 6 对 c2的二次聚类迭代过程 图 7 对C2的二次聚类结果 

：r 

图8 对 C3的二次聚类迭代过程 图 9 对C。的二次聚类结果 

表3分别比较了个体神经网络及其集成的误差率(由于 

本文实验在 Iris、Wine和 Zoo等小数据集上进行 ，个体神经网 

络的个数根据排列组合出的训练集个数确定)。总的来说，本 

文提出的基于二次聚类的神经网络集成算法在小数据集上具 

有更好的精度，从集成的结果来看，个体神经网络具有较大的 

差异度 ，获得了较好的性能。因此，通过二次聚类方法构造的 

样本子集能够反映真实的数据分布，而且使数据的规模较小 ， 

用这些样本构成训练集能够训练出精度和差异度较大的个体 

神经网络。 

表 2 个体神经网络隐层神经元数量对个体神经网络性能的影响 

数据集 —  — 丁 —  —  —  1  —  —  

表 3 个体神经网络及神经网络集成的误差率 

结束语 本文结合聚类算法，提出了基于二次聚类的神 

经网络集成方法。首先对所有样本进行聚类，得到第一次聚 

类样本子集；然后对每一类样本子集进行二次聚类，得到每一 

子类的样本子集，通过 AP聚类使得“类内相似，类间相异”的 

准则最大化，类内样本能够反映真实的数据分布；最后按照排 

列组合的方式从二次聚类的每个样本子集中选取一类样本构 

成训练集构造一个个体神经网络。这样从不同类中选择样本 

集构造的个体神经网络差异性较大，既能使数据的规模较小， 

又能反映真实的数据分布 ，对这种方法产生的个体神经网络 

进行集成具有较高的性能。仿真实验表明，本文提出基于二 

次聚类的神经网络集成方法能够获得更高的性能。下一步我 

们将探索个体神经网络及其隐层神经元个数的自适应确定方 

法，并将基于二次聚类的神经网络集成方法应用于现实生活， 

以进一步验证该方法的实际应用价值。 
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