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Abstract: Current neural network ensemble methods usually generate accurate and diverse component networks 
by disturbing the training data, and therefore achieve strong generalization ability. In this paper, causal discovery is 
employed to discover the ancestor attributes of the class attribute on the results of the sampling process. Then, 
component neural networks are trained on the samples with only the ancestor attributes being used as inputs. Thus, 
the mechanism of disturbing the training data and the input attribute is combined to help generate accurate and 
diverse component networks. Experiments show that the generalization ability of the proposed method is better than 
or comparable to that of the ensembles generated by some prevailing methods. 
Key words: neural network ensemble; neural network; ensemble learning; causal discovery; generalization 

摘  要: 现有的神经网络集成方法主要通过扰动训练数据来产生精确且差异度较大的个体网络,从而获得较

强的泛化能力.利用因果发现技术,在取样结果中找出类别属性的祖先属性,然后使用仅包含这些属性的数据生

成个体网络,从而有效地将扰动训练数据与扰动输入属性结合起来,以产生精确度高且差异度大的个体.实验结

果表明,该方法的泛化能力与当前一些流行的集成方法相当或更好. 
关键词: 神经网络集成;神经网络;集成学习;因果发现;泛化 
中图法分类号: TP18   文献标识码: A 

神经网络集成[1]利用多个神经网络对同一个问题进行学习,集成在某输入示例下的输出由构成集成的各
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神经网络在该示例下的输出共同决定.该领域的工作可以追溯到 20 世纪 90 年代.1990 年,Hansen 和 Salamon[2]

证明,可以简单地通过训练多个网络并将其结果进行投票合成,显著提高了神经网络系统的泛化能力.该方法易

于使用且效果明显,被视为一种非常有效的学习方法.Krogh 和 Vedelsby[3]在 1995 年指出,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.现在常用的神经网络集

成方法都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[4]中各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.Bagging[5]的基础是可

重复取样(bootstrap sampling),从原始训练集中随机抽取若干示例来训练网络.本文将因果发现技术引入神经网

络集成的构建中,将扰动训练数据和扰动输入属性结合起来,以生成精确且差异度大的个体神经网络.实验表

明,本文提出的 CNE(causal neural ensemble)方法的泛化能力与著名的 Boosting,Bagging 等方法相当或更好,从
而显示出,从多方面引入扰动,将是获取神经网络集成中个体差异度的有效途径. 

本文首先介绍因果发现的研究现状,然后提出 CNE方法,接着给出实验结果,最后对进一步的研究内容进行

讨论. 

1   因果发现 

示例的各个属性之间通常有一定的因果关系,例如,长江流域的洪水很可能与太阳的周期活动有关,图模型

就是刻画这种属性之间因果关系的得力工具.简单地说,图模型包括两部分内容,即用以定性描述属性之间相互

关系的结构以及用以定量描述该属性与其父亲属性的相关程度的参数.当图中各属性的连线是有向弧并且结

构中没有环时,该图模型称为 DAG(directed acyclic graph),有时也称为因果模型(causal models).因果模型不仅表

示出了不同属性之间的因果联系,而且还是进行概率推理的有效工具. 
根据属性性质的不同可以将因果模型分为两类:线性因果模型(linear causal model)和贝叶斯网络(Bayesian 

network).线性因果模型又称为路径模型(path model),最早是 Wright[6]为了解决生物和社会科学中的一些问题

而设计的,通过在属性集上构造线性函数来表示因果关系,其属性值通常是连续的.贝叶斯网络又称为贝叶斯信

念网(Bayesian belief network),通过条件概率表来定量描述属性之间的关系,其属性值通常是离散的. 
从训练数据中学习因果模型是近年来的一个研究热点.对于这一问题通常可以从两个角度考虑:一是考虑

网络结构,可以预先给定,也可以从训练数据中推得;二是考虑网络中的属性和属性值,某些可以从训练数据中

直接获得,而某些可能不能直接观察到. 
如果网络结构已知,并且所有属性和属性值可以从训练数据中获得,则直接通过计算就可以容易地得到条

件概率表 .若某些属性存在缺失值 ,则可用多种方法来近似 .Geman 等人 [7]提出了 Gibbs 取样方法 (一种

Monte-Carlo 法),Kass 等人[8]采用了高斯近似(Gaussian approximation)方法,Saul[9]则采用了由 Dempster 等人[10]

提出的 EM 算法.对于学习条件概率表中的项,Russell 等人[11]提出用梯度上升法可以得到较好的结果. 
如果网络结构未知,则构造因果模型是非常困难的事情.因为如果属性的数目是 n,那么可能的结构数目至

少是 n 的指数阶[12].在这样巨大的搜索空间寻找出合理的因果模型是十分耗时的,必须通过一些评价标准从中

进行挑选 .常用的评价标准有 MDL(minimum description length),BIC(Bayesian information criteria)以及

Be(Bayesian likelihood equivalent)等.MDL 和 BIC 的基础都是信息论,其核心都是要构建较短的编码长度.而 Be
尺度适用于参数符合特定分布的情况 ,其中最著名的有 BDe(Bayesian dirichlet likelihood equivalent)和
BGe(Bayesian Gaussian likelihood equivalent)[13].常用的搜索算法有贪心搜索 (greedy search)、模拟退火

(simulated annealing)、最好优先搜索(best-first search)等.Heckerman 等人[14]在 1995 年指出,若从搜索结果和计

算开销综合考虑,贪心搜索是最好的策略.由于贪心搜索通常只能得到局部最优结果,一种解决方案是赋予多个

随机初始值[15]. 
值得一提的是,近年来一些学习因果模型的系统已被开发出来.Cooper 和 Herscovits[16]基于 BDe 设计了一

个称为 K2 的启发式搜索算法,通过贪心搜索,在给定各属性的初始排序的情况下,成功地从 3 000 个训练样例中

创建出了与正确网络结构几乎一样的贝叶斯网络.同年,Thomas,Spiegelhalter 和 Gilks[17]开发了 Bugs 系统,将
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Gibbs 取样用于学习问题.不久,Badsberg[18]和 Højsgaard 等人[19]开发出了可以通过多种评价标准学习得到混合

图模型的系统.Scheines 等人[20]开发出了基于条件独立的因果发现系统 TETRAD II.通过贪心搜索学习线性因

果模型的系统也在近几年被开发出来[21]. 

2   CNE 算法 

假设训练集 S 由属性 A1,A2,…,An 组成,其中 A1,A2,…,An−1 为输入属性,而 An 为类别属性.通常方法使用所有

的输入属性来训练个体网络,即希望建立从 A1×A2×…×An−1 到 An 的映射.实际上,某些输入属性在对未知数据进

行预测分类时可能是无用的.从因果模型的角度来说,类别属性在给定其祖先属性时是条件独立于其他属性的.
举例来说,在如图 1 所示的因果模型中,类别属性 A8 依赖于其祖先属性 A1,A2,A3,A4,,而条件独立于 A5,A6,A7. 

 
Fig.1  An example of causal model 

图 1  因果模型的例子 
在寻找类别属性的祖先属性方面,可以通过构造属性集上的可达矩阵 P 获得.为方便起见,用 D 表示DAG矩

阵,其中元素dij(1≤i,j≤n)定义如下: 
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是否为 0 就可以写出可达矩阵 P,然后再判断 A)1,()1( jinjib n
ij ≠=− 且 1~An−1 是否为 An 的祖先属性. 

在构建神经网络集成时,可通过可重复取样获得多个训练集.由于可重复取样会改变数据分布,因此即使在

原数据集中是类别属性的祖先属性,在新训练集中也可能变得不再是类别属性的祖先.所以,对个体网络仅用在

训练集上发现的类别属性的祖先属性作为输入可能效果更好.这样,不同的个体网络可能使用了不同的输入神

经元,其差异度会显著增加,而且由于不使用的属性均为在新训练集上对类别属性不起决定作用的属性,因此这

样做不会损失个体网络的泛化能力. 
CNE的具体做法如下:给定训练集 S,通过可重复取样获得一系列子训练集 S1,S2,…,ST,然后在各个子训练集

上生成因果模型 CM1,CM2,…,CMT,在每个因果模型中寻找出类别属性的祖先属性,用这些祖先属性作为输入神

经元训练出个体网络,然后通过投票法进行集成.CNE 算法伪码描述如下: 
Input: training set S, neural network algorithm N, trials T 
Output: neural network ensemble N* 
Process: 

for i=1 to T{ 
Si=bootstrap sample from S 

  



 1482 Journal of Software  软件学报  2004,15(10)    

CMi=CausalDisc(Si)  /*discover causal model from Si 
Ni=N(Si,CMi) /*train a neural classifier using the ancestor attributes of the class attribute 

} 

∑
=∈

=∗
yxNiYy i

xN
)(:
1maxarg)(  

3   实验测试 

本文将 CNE 算法、Bagging 算法和 Boosting 算法(本文使用的是 Adaboost 算法[22])进行了比较.在生成因

果模型的 DAG 图时用的是 Murphy 在 2001 年开发出的 BNT 包[23].该包专为图模型设计,用 Matlab 实现,支持

确切推理和近似推理、参数学习和结构学习,可用于静态和动态模型.在结构学习方面,本文采用的是基于 MDL
的贪心搜索法.由于该软件包只能处理离散属性,所以遇到连续属性时需将其离散化.但在产生了 DAG 图之后,
可将连续属性恢复,从而在训练神经网络时使用原始值.每个神经网络集成均包含 10 个单隐层 BP 神经网络[24],
其隐层神经元数均设为 5.需要注意的是,由于本文关注的是 CNE 与其他神经网络的集成方法的相对优劣,因此,
本文没有对个体神经网络的结构和训练过程进行优化. 

实验数据 Balance,Diabetes,House-votes-84 以及 Vote 都来自著名的 UCI 的机器学习数据库[25],有关信息见

表 1. 
Table 1  Details of experimental data 

表 1  实验数据有关信息 
Data set # Instances Discrete attributes Continuous attributes Classes 
Balance 625 4 0 3 
Diabetes 768 0 8 2 

House-votes-84 232 16 0 2 
Vote 435 16 0 2 

为了得到准确的测试结果,本文在每个数据集上使用 10 倍交叉验证方法,将原始数据集划分为相近大小以

及相近分布的 10 个子数据集,在每轮实验中用 1 个子数据集作为测试集而其余 9 份子数据集的合集作为训练

集,轮转一遍,共进行 10 次实验,并记录平均值.实验结果见表 2.为了进行比较,表 2 中还记录了单一 BP 神经网

络的测试结果. 
Table 2  Comparison of testing error 

表 2  测试误差比较 
 Single (%) Boosting (%) Bagging (%) CNE (%) 

Balance 9.09 8.30 8.61 8.94 
Diabetes 27.10 25.92 25.27 25.14 

House-votes-84 7.42 6.10 4.79 3.52 
Vote 7.61 6.89 6.43 5.97 

从表 2 可以看出,CNE 的泛化能力在 4 个数据集上均显著优于单一神经网络.在 Diabetes,House-votes-84 以

及 Vote 这 3 个数据集上分类效果都显著优于 Bagging 和 Boosting.特别是在 House-votes-84 上,CNE 的误差比

Bagging 减少了 26.5%((4.79%−3.52%)/4.79%=26.5%),比 Boosting 减少了 42.3%((6.10%−3.52%)/6.10%= 42.3%);
在 Vote 上 ,CNE 的 误 差 比 Bagging 减 少 了 7.3%((6.43%−5.97%)/6.43%=7.3%), 比 Boosting 减 少 了

13.4%((6.89%−5.97%)/6.89%=13.4%).在 Balance 上,Bagging 和 Boosting 优于 CNE,这可能是因为该数据集属性

较少,因此对属性的扰动作用不大,但 CNE 仍然显著优于单一神经网络.总的来说,CNE 的泛化能力与 Bagging
和 Boosting 方法相当或者优于这两种方法. 

4   结束语 

本文提出的 CNE 方法通过扰动训练数据和扰动属性这两方面来获得差异度较大的个体,从而提高神经网

络集成的泛化能力.在扰动训练数据方面,采用可重复取样方法;在扰动输入属性方面,采用因果发现技术.实验

结果表明,CNE 的泛化能力与常用的 Bagging 和 Boosting 方法相当或者优于这两种方法.进一步的工作主要包
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括如何从输出表示、内部结构等更多方面进行扰动以获取泛化能力强且差异度大的个体,从而进一步提高神经

网络集成的泛化能力. 
值得一提的是,最近,Dai[26]等人将集成学习技术引入线性因果发现领域,获得了比以往最佳方法更好的结

果.而本文工作则是将因果发现技术引入集成学习中,也取得了较好的效果.这在一定程度上说明,将集成学习

与因果发现技术进行适当的结合,是一个值得进一步研究的方向. 
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