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一种实现结构风险最小化思想的结构 自适应

神经网络模型

陈 果

南京航空航天大学民航学院 南京

摘 要 本文提出了一种实现结构风险最小化思想的结构自适应神经网络学习模型
,

该方法运用遗传算法进行神经网络结构

参数的学习
,

运用 算法进行神经网络内部权值学习
,

有效地实现了结构风险最小化思想
。

与传统的基于经验风险最小的神

经网络模型相比
,

它具有更强的自适应能力
,

能够弥补学习方法本身的缺陷
,

充分保证了模型的泛化能力
。

最后
,

将本文方法应

用于非线性时间序列预测和模式识别
,

并 与基于结构风险最小原则的支持向量机学习模型进行了比较
,

算例充分表明了本文方

法的正确有效性
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引 言

基于数据的机器学习是现代智能技术中
一

分重要的

一个方面
,

主要研究如何从一些观测数据 样本 出发得出

目前尚不能通过原理分析得到的规律
,

利用这些规律去分

析客观对象
,

对未来数据或无法观测的数据进行预测
。

目

前
,

神经网络已经成为机器学习方法的研究热点
,

并且得

到了广泛的应用
。

但是
,

基于经验风险小的学习原则使神

经网络的泛化能力不能得到保证
,

因此性能优越的神经网

络结构往往获取比较困难 基于结构风险最小学习原则的

支持向量机
’ ,

在理论 充分保证了模型的泛 化能力
,

但

收稿 期 一 。。
‘

。 , 、 ,。 一

生

基金项 国家自然科学基金
、

航空科学毯金 资助项 目



第 期 陈 果 一种实现结构风险最小化思想的结构自适应神经网络模型

其模型参数 如惩罚因子
、

损失函数 二
、

核函数及其相关
参数等 对模型的识别精度均具有很重要的影响 〕

。

文献〔 研究了神经网络预测模型的影响因素
,

并用

遗传算法进行了结构参数优化
,

本文在此基础上
,

提出一

种实现结构风险最小化思想的机器学习新方法—结构自适应神经网络学习模型
。

该模型运用遗传算法实现神

经网络结构参数的学习
,

运用 算法实现网络内部连接

权值的学习
。

与支持向量机相比
,

新方法在泛化能力上与

其基本相当
,

但是本文方法能够实现结构参数的自适应选

取
,

不存在模型参数选择问题
,

因此更加具有适用性
。

结构风险最小原则

统计学习理论中关于经验风险和实际风险之间关系
的结论

,

即推广性的界 〔
’〕,

是分析学习机器性能和发展新

的学习算法的重要基础
。

从推广性的界可以得出以下

结沦

当样本数较小时 通常小于
,

用经验风险近

似真实风险就有较大的误差
,

用经验风险最小化取得的

最优解可能具有较差的推广能力 样本数较多时
,

置信范

围就会很小
,

经验风险最小化的最优解就接近实际的最

优解
。

对于一个特定的样本数
,

学习机器 分类器 的

维越高 即复杂性越高
,

置信范围就越大
,

导致真实

风险与经验风险之间可能的差就越大
。

传统机器学习方法中普遍采用的经验风险最小化原

则是首先确定选定分类器模型
,

然后最小化经验误差
。

由于缺乏对模型推广能力的认识
,

这种选择往往是依赖

先验知识用另一种和经验进行的
,

造成了神经网络方法

对使用者
“

技巧
”

的过分依赖
。

结构风险最小化思想首先把函数集分解为一个函数

子集序列
,

使各个子集能够按照复杂性大小排列
,

也就是

按照 维大小排列
,

这样在同一个子集中置信范围就

相同 在每个子集中寻找最小经验风险
,

通常它随着子集

复杂度的增加而减少
。

选择最小经验风险与置信范围之

和最小的子集
,

就可以达到期望风险的最小
,

这个子集中

使经验风险最小的函数就是要求的最优函数
。

结构风险最小化原则为我们提供了一种不同于经验

风险最小化的更科学的学习机器设计原则
,

但是
,

实施这

一原则却非常困难
,

关键是如何构造函数子集结构
。

遗

憾的是
,

目前尚无关于如何构造预测函数子集结构的一

般性理论
。

支持向量机是一种比较好的实现了结构风险

最小化思想的方法
。

实现结构风险最小化思想的结构自适应

神经网络模型

本文构造了一种能够有效实现结构风险最小化思想

的结构自适应神经网络学习模型
。

该算法的基本思想

是 将神经网络模型分为外部结构参数和内部权值参数
。

利用样本集中的一部分数据作为训练样本
,

在给定神经

网络模型初始外部结构参数的情况下
,

利用神经网络的

算法进行学习
,

获取模型的内部连接权值参数
,

再利

用学习模型实现对全体样本的预测或识别
,

计算预测或

识别误差
,

形成遗传算法的适应度函数
,

然后运用遗传算

法的学习机制
,

自动调节神经网络模型的外部结构参数
,

在新的外部结构参数下
,

应用神经网络 调整算法再得

到模型内部连接权值参数
,

同时计算预测误差和适应度

值
,

再进行调整直到达到遗传算法停止条件
。

最后输出

具有最优泛化能力的神经网络模型
。

整个学习过程均自

动完成
。

因此
,

该机器学习算法具有很强的自适应能力
,

同时有效地实现了结构风险最小化思想
。

结构自适应神经网络学习模型的学习流程如图 所

示
,

该学习过程包括内部连接权值参数的学习和外部结

构参数的学习
,

在图 中
,

虚线框为内部参数的学习过

程
,

双点划线框中为外部参数的学习
。

下面将详细阐述

该方法的学习过程
。

尸一一一一 开始 卜
一
一
一

—
,

址

结束

图 结构自适应神经网络模型学习流程

启动遗传算法一一
建建建建建建建建建建建模的幼幼

莹莹莹莹莹 霭霭霭霭裂裂裂裂霎霎霎霎霎霎霎霎霎霎 产生初始种群一一

用用神经网络学习方法建立立立立立立立立立立立立模模型
,

获取模型内部参数数数 限型外部参数

耀耀耀
随随过选择

、

交叉刁刁
变异产生新种佣佣

输输出最优的 ,,莫型外部参数 一一

用神经网络学习方 去获取模型内部参数

算法开始后
,

读取样本数据
,

同时启动遗传算

法
,

对模型外部结构参数进行编码
,

产生初始种群
,

对种

群解码后得到模型的外部结构参数

将样本数据的一部分作为神经网络的训练样

本
,

对于模式识别
,

通常随机选取一半作为训练样本
,

对

于时间序列预测问题
,

通常为前一半数据
。

在获取了模型的初始外部结构参数和训练样本数

据后
,

将启动神经网络的 算法
,

通过对训练样本的学习
,

算法收敛后将得到模型的内部连接权值参数
。

对所得到的

神经网络模型
,

用全体样本数据进行验证
,

以衡量模型的泛

化能力
。

通常用模型的预测值与样本的实际值进行比较
,

得

到模型的误差
,

并转化为遗传算法的适应度函数值
。

依据种群中各染色体的适应度值
,

对种群中的
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个体进行选择
、

交叉和变异以获得新一代的种群
,

再对新

一代种群中的染色体解码
,

获取模型的新的外部参数
,

然

后启动神经网络 支持向量机在给定训练样本学习得到

新的内部参数
。

再运用全体样本对内部参数进行验证
,

并对外部参数进行调整
,

进行下轮的外部参数学习
,

肖到

达到遗传停止条件
几

最后输出模型最优的外部参数
,

同时在给定的

训练样本下
,

通过神经网络的学习也将得到最优的内部

参数
。

由于时间序列预测和模式识别是 类典型的机器学

习问题
,

因此本文将结构自适应神经网络模型应用于这

方面的机器学习问题进行研究

基于结构自适应神经网络模型的非线性

时间序列预测

设所研究的时间序列为 , , 。 , ,

⋯
, ,

则当

前状态的信息可以表示成 维的延迟矢量 丁 二

, 一 ,

⋯
, 一 一 ,

其中
,

为嵌入维

数
, 丁 为时间延迟

,

通常取为采样间隔 已经证明 假设动

力系统的维数为
,

如果 十 ,

则这种映射产生的伪

相空间和系统的状态空间微分同胚
,

即拓扑等价
,

它们的

动力学特性定性意义土完全相同
二

由此可见
,

对时间序列的预测
,

关键在于根据已知时

间序列数据
,

对非线性系统相空间的重构
,

找出从 维

空间映射到一维空间的映射函数 由于多步预测可以由

单步预测迭代而成
,

因此
,

不失一般性
,

可以以单变量单

步预测为例进行研究
。

设一个单变量时间序列
, ,

⋯
,

对它进行预测的前提是认为其未来值 与其前面的

个值之间有着某种函数关系
,

可描述为

戈
十、 戈 , ,

⋯
, 。 ,

由此可见
,

时间序列预测本质 卜仍然是一个函数逼

近问题
。

关键在于是否能通过对序列的学习获得式

所表达的函数
。

通常衡量预测值与实测值差别的变量

采用平均相对变动值 。 。 。 、 , ’
一

,

其定义为

的泛化能力
。

式 中的比较数据个数如果大样本总数
,

则得到整个样本的平均相对变动值 一通 工
,

如果比

较的数据个数为测试样本数
,

则得到测试样本的相对评

价指标
,

显然
,

当 与
‘

矛百 接近

时
,

表明模型具有很好的泛化能力
,

当二者相差很大时
,

表明模型的泛化能力很差
。

利用神经网络进行预测研究的基础是它能拟合任意

的非线性函数
,

并且具有很强的泛化能力 〕
。

通常利用

多层前向神经网络
。

由于只有一个隐层的神经网络
,

只

要隐层节点足够多
,

就可以以任意精度逼近一个非线性

函数
。

因此
,

不失一般性
,

可以用 层 网络来进行时

间序列的预测
。

基于神经网络的时间序列预测模型中
,

模型的内部

参数和外部参数分别为

内部参数 网络连接权值
,

通过对训练样本用神

经网络的 算法学习成功后 自动产生
。

外部参数 ①输入层节点数 嵌入维数 影响到

能否重构非线性系统的相空间 ②隐层节点数 直接影响

到所逼近的非线性函数复杂程度和模型的泛化能力 ③

训练步数 对网络泛化能力具有很大的影响
,

风络训练步

数越多
,

网络结构越复杂
,

泛化能力往往将变得很差
。

基于结构 自适应神经网络的模式识别

艺
一 无

艺
一 〕

式中 为比较数据个数 为实测数据值 为实测

数据平均值 叙 为预测值
。

显然
,

平均相对变动值

越小
,

也表明预测效果越好
,

注 二 表示达到了理

想预测效果
,

当 座 时
,

表明模型仅达到平均值的预

测效果
。

设样本总数为
,

将其分为训练样本集和测试样本

集
,

用训练样本集建立预测模型
,

用测试样本集测试模型

由于在模式识别中
,

多类问题往往可以转化为两类

问题来处理
,

而且这样做往往会使网络结构简单
、

训练样

本要求少
、

训练时间大大缩短
,

因此本文不失一般性
,

仅

仅考虑两类模式识别问题
。

并以 层 网络为研究

对象
。

设
, , ,

⋯
, 。

为输入 维输人向量
,

输人向量

需要归一化处理
,

将数值变换到 和 之间 为输出
,

训

练样本的取值为
“ ”

或
“ 一 ” ,

分别代表不同的 类
。

神经元激活函数均为双极性 函数
,

即
一 一工

一 丈 。

设神经网络模型的隐层节点数为
,

隐层节点的激

活函数为几
、

阑值为
, ,

⋯
,

输出层节点数为
,

输出层节点的激活函数为
、

阂值为口
。

第 个隐节点

与第 个输人节点的连接权为 。 ,

则
,

第 个隐节点与输

出节点的连接权为
。

则

关
,

叉 关
,

乏
,

」 口

由 类分类器原理
,

根据输出 的值来对样本进行判

别分类
,

即 如果
,

则判别为
“ ”

类 如果 了
,

则

判别为
“ 一 ”

类

基于神经网络的分类器模型中
,

模型的内部参数和
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外部参数分别为

内部参数 网络连接权值
,

通过对训练样本用神

经网络的 算法学习成功后 自动产生
。

外部参数 ①初始权值 影响网络的收敛位置

②隐层节点数 直接影响到所逼近的非线性函数复杂程

度和模型的泛化能力 ③训练步数 对网络泛化能力具有

很大的影响
,

网络训练步数越多
,

网络结构越复杂
,

泛化

能力往往将变得很差
。

算 例

时间序列预测算例

本文针对 一 年的太阳黑子数据
,

分别建立

结构自适应神经网络和支持向量机的学习模型
,

并对其

预测结果进行比较
,

在模型中
,

训练样本比例均为
。

结构自适应神经网络模型中遗传算法的参数为 交叉率

和变异率分别为 和
,

种群数为
,

进化代数为
。

图 为实测值与预测值的比较结果
。

侧量值

心引

年份
《义】

图 结构自适应神经网络学习模型获取的

最优模型预测值与实测值比较

通过结构自适应神经网络学习后
,

优化参数均用二

进制编码
。

得到的模型外部参数为 输入层节点数为
,

隐层节点数为
,

训练步数为
,

在该外部参数下
,

神经

网络通过对 的样本数据进行训练后
,

得到的模型对

整个样本的预测误差和测试样本的预测误差分别为
卜

,

牲 召
。

图 为实测

值与预测值的比较结果
。

橄斗嵘

墨 队队产办办叭叭从从
测量值

图

年份

支持向量机在最优参数下学习获取的

预测值与实测值比较

由于支持向量机也是基于结构风险最小的学习机

器
,

为了验证本文结构自适应神经网络模型有效地贯彻

了结构风险最小化思想
,

本文将结构自适应神经网络模

型与其进行对比
。

支持向量机通过人工选择最优模型参

数为 惩罚因子 为
、

多项式核函数的次数为
、

嵌人维

数为
,

在该参数下
,

支持向量机通过对 的样本数据进

行训练后
,

得到的模型对整个样本的预测误差和测试样本

的预测误差分别为
,

百

。

图 为实测值与预测值的比较结果
。

通过比较

可以得出以下结论

在结构自适应神经网络模型中
,

遗传算法起到

了调节模型泛化能力的作用
,

是实现结构风险最小化思

想的关键
,

因此在很大程度上弥补了神经网络模型的不

足
,

从而大大提高了神经网络的泛化能力
。

从预测结果

来看
,

神经网络的效果要比支持向量机好
,

这有力地证明

了结构自适应神经网络有效地实现了结构风险最小思

想
,

具有了良好的泛化能力和对参数的自适应能力
。

结构自适应神经网络模型在学习过程中自动选

取
,

支持向量机尽管理论上充分保证了模型的泛化能力
,

但其泛化能力也需要适当的模型参数才能体现出来
,

而

支持向量机的核函数及其参数的选择 目前尚无理论指

导
,

需要人工进行选择
。

因此
,

支持向量机模型的自适应

能力较差
。

模式识别算例

数据 圆分类问题

在直角平面 上
,

在圆 二
,

尹 内定义为一

类
,

标记为
“ 一 ” ,

在圆外定义为一类
,

标记为
“ ” ,

随

机产生 个训练样本
,

其中 个
“ ”

类
,

个
“ 一 ”

类 随机产生 个测试样本进行分类精度测试
。

数据 双螺旋问题

训练样本数为 个
,

在直角平面 上
,

设
,

,

⋯
, ,

二 , 一 ,

,

了 。

由点
, 了 , ,

⋯
,

组成第一类
,

标记为
“ ”

由点 一 , 一 , ,

⋯
,

组成第二

类
,

标记为
“ 一 ” 。

测试样本数为 个
,

在直角平面 上
,

设
,

,

⋯
, , 二 ,

〔
一 〕

,

口
,

。

由点
, , ,

⋯
,

组成第一

类
,

标记为
“ ”

由点 一 , 一 了 , ,

⋯
,

组成第二类
,

标记为
“ 一 ” 。

为了验证本文方法的有效性
,

分别用结构自适应神

经网络和支持向量机对分类数据 和 进行算例分析
。

表 为结构 自适应神经网络的模型参数及计算结

果
。

在遗传算法中
,

对中间隐层节点数 和网络训练步

数 以及产生初始随机种群的随机种子 进行二进制编

码
,

种群数为
,

进化代数为
,

交叉率为
,

变异率为
。

表 为支持向量机学习模型参数及计算结果
。
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表 结构自适应神经网络模型参数及计算结果

分类 隐层 节点

数据 编码位数

训练步数

编码位数

随机种子

编码位数

隐层 节点 甘

优化结果

口练步数 万

优化结果

随机种子

优化结果
误旅率 识别率 姊

数据集

数据集

表 支持向量机模型参数及计算结果

分类数据 惩下」系 数 高斯核函数 。 误旅率 凡 识别率

数据集

数据集

图 为对数据集
,

利川结构自适应神经网络学习模

烈得到的最优分类器对样本进行训练所得到的分类曲

线 图 为对数据集
,

利用支持向量机学习模型得到的

最优分类器对样本进行训练所得到的分类曲线 图 为

对数据集
,

利用结构自适应神经网络学习模型得到的

最优化分类器对样本进行训练所得到的分类曲线 图

为对数据集
,

利用支持向址机学习模型得到的最优化

分类器对样本进行训练所得到的分类曲线
、

从表
、

表
、

图
、

图
、

图 及图 可以得出以下结沦
「

图 数据集 的分类曲线 结构自适应神经网络

二 、 。 《 、‘ 仁 。〔
、

。协沁勺

‘

一

⋯
, ,

一
一 一 一 弓

图 数据集 的分类曲线 支持向嗽机
只 ‘一刊 《 、 、

,乡乙口易

一

一

图

一

数据集 的分类曲线 结构自适
、

认神经网络
、一

、

一 , 。 、, 、。 、。 仁、 一。
‘

一

叹
图

一

数据集 的分类曲线 支持向准机

卜
’

二 、 、, ‘ ,
、

一

对数据集 和
,

结构自适应神经网终模型和支

持向量机模型均获得了 作常好的计算结果
,

对数据集

和 的识别率均达到了 以上
,

整个学习过程不需要

人工干扰
,

大大提高了模式识别的自动化程度和精度

对于双螺旋这样的经典分类难题
,

许多文献均

进行了详细的研究
,

通常认为用常规的 网络很难获得

好的泛化特性
,

等人试图用一个 一 一 的 网

络来解决
,

未能获得 良好的结果
一

卜 等人提出生成

一个收缩算法来训练一个 一 一 一 的 户网络
,

经

过 次迭代后对测试样本的识别率只有 灼 ’

文献 」川优化神经元激活函数的方法使识别率达到

而本文提出的结构自适应神经网络
’、

笋习模型对

双螺旋问题所得到 的常规 网络模 型
,

模 型结构 为
一 一 ,

训练步数为
,

网络初始权值的陡机种子为
,

最后对双螺旋问题的识别率达到 三 整 个

夕。。
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过程不需要人工设置神经元函数
、

网络层数
、

每层节点数

以及设计复杂的学习算法等繁琐程序
,

因此
,

本文的算法

在自动化
、

适应性和识别精度等方面较其他方法具有明

显优势
。

在结构自适应神经网络学习模型中
,

遗传算法

起到了调节模型泛化能力的作用
,

因此在很大程度上弥

补了神经网络模型的不足
,

有效地实现了结构风险最小

化思想
,

从而大大提高了神经网络的泛化能力
。

从识别

结果可以看出
,

结构自适应神经网络模型与支持向量机

基本相当
,

均表现出很强的泛化能力
。

对数据集
,

结构

自适应神经网络模型识别效果更好
,

对数据集
,

更好
。

从模型参数选取来看
,

结构自适应神经网络学习模

型在学习过程中
,

能够自动选取模型参数
,

支持向量机尽

管是基于结构风险最小原则的学习方法
,

但是模型的泛

化能力需要适当的核函数及其参数才能表现出来
,

因此

本文提出的结构自适应神经网络模型比支持向量机更具

适用性
。

结 论

提出了一种实现结构风险最小思想的结构自适

应神经网络学习模型
。

利用遗传算法实现神经网络外部

结构参数的学习
,

运用 算法实现神经网络连接权值的

学习
,

有效地实现了结构风险最小化思想
。

将结构自适应神经网络模型应用于时间序列预

测和模式识别
,

并与支持向量机进行了比较分析
,

有力地

验证了结构自适应神经网络学习模型的正确性
、

有效性

和适用性
。
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