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摘　要　随着知识发现与数据挖掘领域数据量的不断增加，为了处理大规模数据，ｓｃａｌｉｎｇｕｐ学习成为ＫＤＤ的热

点研究领域．文中提出了基于 Ｈｅｂｂ规则的分布式神经网络学习算法实现ｓｃａｌｉｎｇｕｐ学习．为了提高学习速度，完

整数据集被分割成不相交的子集并由独立的子神经网络来学习；通过对算法完整性及竞争 Ｈｅｂｂ学习的风险界的

分析，采用增长和修剪策略避免分割学习降低算法的学习精度．对该算法的测试实验首先采用基准测试数据ｃｉｒｃｌｅ

ｉｎｔｈｅｓｑｕａｒｅ测试了其学习能力，并与ＳＶＭ，ＡＲＴＭＡＰ和ＢＰ神经网络进行比较；然后采用 ＵＣＩ中的数据集 ＵＳ

Ｃｅｎｓｕｓ１９９０测试其对大规模数据的学习性能．
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１　引　言

随着商业、政府、科研等领域信息数据的不断增

加，知识发现和数据挖掘（ＫＤＤ）领域的科研人员通

过对已有的机器学习、数据挖掘、模式识别等方法进

行扩展以使其能够应用于大规模数据集，提出了

ｓｃａｌｉｎｇｕｐ归纳学习方法和许多实现技术．Ｓｃａｌｉｎｇ



ｕｐ学习方法关心的不仅仅是提高学习算法速度的

问题，更关心的是扩展学习算法能否从大规模数据

中有效地学习到知识．传统学习算法研究的重点是

在有限（小规模）样本环境下如何使学习算法具有较

好的推广（泛化）能力，面临的主要问题是过学习

（ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ）问题；而在大规模数据集下由于时间和

空间的约束有可能无法对所有样本进行学习，从而

产生了欠学习（ｕｎｄｅｒｆｉｔｔｉｎｇ）问题．研究人员提出的

ｓｃａｌｉｎｇｕｐ学习实现技术按大类分包括：设计快速

的算法、利用关系表达和对数据进行分割等．快速算

法的研究包括降低渐进复杂性、优化搜索和表示、利

用问题自身的并行特征等［１３］；关系表达主要研究的

是充分利用知识的内在关系［４５］；数据分割技术的研

究包括将数据分割成子集、采样数据集、属性选择

等［６８］．

基于数据分割的ｓｃａｌｉｎｇｕｐ归纳学习的主要过

程是首先按分割规则犚将完整数据集分割成子集；

然后采用学习算法犔对子集进行学习；最后采用合

并机制犆将学习结果组合得到最终的知识模型．在

该领域研究人员通过对上述过程中犚，犔，犆研究的

侧重点不同，设计出了不同的ｓｃａｌｉｎｇｕｐ学习算法．

一类方法侧重对分割规则犚的研究，其主要思想是

从大规模数据集中采样出包含完整数据特征的小规

模数据集，并对小规模数据进行学习从而在不改变

传统学习算法的前提下实现对大规模数据的学习．

为了降低采样对学习性能的影响，研究人员提出了

递增采样机制，其对应的分割规则犚是将样本犇 分

割成犇＝｛犇０，犇１，…，犇狀｝，其中犇犻＜犇犼（犻＜犼）．按

子集增长比例的不同研究人员提出了算术采样［９］和

几何采样［１０］．为了判断采样子集多大时合适，通常

采用学习曲线方法［１１］．上述方法存在的主要问题是

通过对采样的样本进行学习得到模型可能无法完整

描述数据中暗含的知识，因为有可能部分知识包含

在没有被采样的样本中．即使通过学习曲线方法能

有效提高系统的准确率，但其有可能导致采样样本

不断增加而使学习算法仍然面临大规模数据处理的

难题．基于统计学的平衡样本数量和错误率的理论

分析［１２］以及增量学习算法［１３１４］的研究是克服上述

难题的重要途径．

另一类研究重点放在学习算法犔和合并机制犆

上．这类ｓｃａｌｉｎｇｕｐ归纳学习方法的分割规则犚非

常简单，只是将数据集犇 随机、均匀分割成狀个互

不相交的子集｛犇０，犇１，…，犇狀｝，每个子集犇犻采用学

习算法犔犻对样本进行学习并通过合并机制犆 得到

最终描述系统的知识模型（规则集）．各个子集对应

的学习算法既可以相同也可以不同，如元学习算法

采用不同的学习算法训练各个子集［１５１６］．合并机制

犆解决的主要问题是如何将各个子集的学习结果合

并起来组合成最终决策．除了常用的投票、加权投票

法［１７］外，元学习采用组合、仲裁法［１８］，ＳＣＡＮＮ 方

法［１９］综合叠加［２０］、一致性分析和最近邻方法．合并

机制也是模块神经网络［２１］、神经网络集成［２２］、学习

委员会机［２３］研究的重点．此领域的研究出发点是将

一个复杂任务分解成较简单的一系列子任务，每个

子任务用一个神经网络（子模块）来完成，或是通过

多个专家利用Ｂｏｏｓｔｉｎｇ／ＡｄａＢｏｏｓｔ方法提高系统的

准确率．由于其学习过程仍然是集中的，因此如何将

上述方法应用于大规模数据尚无有效机制．通过上

述合并方法，即使各个子集的学习结果具有较大的

误差，合并后的学习结果仍可以有效地提高系统的

准确率．但是在如下情况下合并方法的性能与集中

学习会有较大差距：①当存在大量冗余且学习结果

并不精确的子集时；②当准确地预测或分类结果存

在于某一子集中时．

利用相同或不同学习算法对互不相交子集分别

进行学习并对学习结果进行组合的方法，既提高了

对大数据集进行处理的速度又能保证学习结果的准

确率．但目前用于解决大数据集问题的方法主要集

中在决策树类学习算法［２４２５］，这主要是因为决策树

规则能够将各个子集得到的规则通过合并、剪枝等

方法［２６２７］将局部知识组合成全局知识，从而有利于

避免上述两种造成合并方法产生较大误差情况的出

现．模块神经网络、神经网络集成、学习委员会机等

神经网络方法尽管其体系结构也是多个神经网络对

样本进行学习，但现有方法无法有效地应用于大规

模数据处理的原因包括：①其学习过程仍是集中式

的，即所有或采样样本需提交给每个子神经网络（模

块、专家），然后通过门网、投票等机制来将任务、输

入空间进行分割，从而提高系统的准确率；②神经

网络是一种黑箱式系统，其知识存储在权重矩阵中，

不同的神经网络学习算法的权重矩阵含义和应用方

法不同，因此无法像合并决策树规则那样通过合并

权重矩阵来组合各个子神经网络的学习结果．本文

提出了基于 Ｈｅｂｂ规则的分布神经网络学习算法，

让多个独立的神经网络同时处理随机分割的部分数

据并将所得知识通过集中学习进行组合，这样在发

挥单个神经网络并行处理能力的同时使其可以对分

布存储的大规模数据集进行学习．
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２　分布神经网络学习算法

神经网络的两个重要特征是分布和并行．分布

是指一个知识描述分布在多个处理节点中；并行是

指计算以并行的方式在分布的处理节点中进行．尽

管每个独立的神经网络以并行方式处理数据，但让

多个分布的神经网络合作处理一个任务则是一个难

点．因为神经网络的学习过程要求把所有的样本数

据都提交给神经网络进行训练直至其在一次或多次

循环训练后稳定．这种机制使得当数据量非常大以

至内存空间无法满足时学习无法进行．本文提出的

分布神经网络学习算法，利用Ｈｅｂｂ规则的局部学习

特征，通过增长、修剪机制实现对大规模数据的处理．

２１　学习过程

学习算法的主要过程如图１所示，其主要步骤

如下．

１．将大块数据集分割成小块，然后将小块数据提交给

各个独立的神经网络；

２．各个神经网络对其分得的子数据集进行学习直至

稳定；

３．利用各个神经网络的学习结果生成新的数据集，该

数据集远小于各个子数据集之和；

４．对新的数据集进行学习直至稳定．
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图１　分布神经网络学习过程

每个子神经网络在接收第一个样本向量狓０后，

添加第一个神经元狑０并置初始值为狓０；在后续提交

样本进行训练时，首先判断学习是否结束，若否，则

计算相似度值，然后由竞争函数计算出竞争获胜的

神经元；若获胜神经元的相似度小于等于相似度门

限值，则根据学习算法修正神经元权重值，否则添加

新的神经元并将新添加的神经元的权重值置为该次

提交的样本向量狓犻．

整个过程包括两个学习阶段：分布学习和集中

学习．分布学习的样本为子数据集，学习算法既要保

证学习到子数据集中的完整知识，又不能丢弃因分

割产生的部分知识；集中学习的样本为由各个子神

经网络学习结果组成的新数据集，该数据集不仅包

含各子数据集的知识而且样本数量远小于原始数据

集．一个稳定的 Ｈｅｂｂ神经网络学习到的知识存储

在权重矩阵犠（犿×狀）中，其中犿为神经元的个数，狀为

每个神经元的维数．在上述学习过程中每个分布学

习的神经网络中神经元的维数狀等于每个样本

狓（１×狀）的维数，当神经网络稳定后，其权重矩阵犠 的

每一行为从子数据集中学习得到的知识．例如，原始

数据集犡含有狆×狇个样本，数据集犡被分割成狆

个子数据集（犻）犡 （犻＝１，２，…，狆），每个子数据集含有

狇个样本．当对
（犻）犡 进行学习的神经网络学习稳定

后其权重矩阵（犻）犠 含有
（犻）狉行（

（犻）狉狇），由所有
（犻）犠

中的知识点生成新的样本数据集珟犡 远小于原始数

据集犡．

２２　犎犲犫犫规则

上述学习过程可以通过基于 Ｈｅｂｂ规则类神经

网络学习算法实施是因为该类神经网络具有如下两

个特征：①Ｈｅｂｂ学习是一种局部学习；②该类神经

网络的权重向量代表了知识点．这两个特征确保了

即使代表某类知识的训练样本被分割到多个子集中

也能在分布学习时被保留并在集中学习后被抽取出

来，从而避免了当存在大量冗余且学习结果并不精

确的子集时分割学习误差较大的问题．而其它学习

算法因无法同时具备上述特征而无法采用上述学习

过程对大规模数据进行学习．如ＢＰ类学习算法是

一种全局优化过程，因此分布学习过程中各子ＢＰ

神经网络会尽最大可能对子集进行学习，这种方式

可能会丢弃包含在子集中的不完整的知识点；此外，

ＢＰ神经网络的学习结果存储于权重矩阵中，权重矩

阵对外界来说是一个黑盒，其可用的信息只是针对

某一输入各子ＢＰ网络给出的分类或回归结果，因

此集中学习过程只能采用投票类方法得出最优的结

论，而无法通过集中学习对学习结果进一步学习从

而避免子集学习准确率低或某一结论只存在于某一

子集的问题．ＲＢＦ类学习算法具备第一类特征，但

其第二层网络的权重矩阵也是一个黑盒，因此集中

学习时仍面临与ＢＰ网络同样的问题．

根据 Ｈｅｂｂｉａｎ假设，可用能量函数表示一个

Ｈｅｂｂ神经元的学习规则
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犈（狑）＝－ψ（狑
Ｔ狓）＋

α
２
狑 ２

２ （１）

其中，狑是突触权重向量，狓是输入样本向量，ψ（）为

可微函数，α０为遗忘系数．神经元的输出为

狔＝
ｄψ（狏）

ｄ狏
＝犳（狏） （２）

其中，狏＝狑Ｔ狓是神经元的活跃系数．通过快速下降

法导出连续时间的学习规则

ｄ狑
ｄ狋
＝－μ狑犈（狑） （３）

其中，μ＞０为学习速度系数，狑犈（狑）＝犈（狑）／

狑，则式（１）的梯度为

狑犈（狑）＝－犳（狏）
狏

狑
＋α狑

＝－狔狓＋α狑 （４）

由此可得单神经元的学习规则为

ｄ狑
ｄ狋
＝μ［狔狓－α狑］ （５）

则离散时间的学习规则为

狑（狋＋１）＝狑（狋）＋μ［狔（狋＋１）狓（狋＋１）－α狑（狋）］

（６）

　　在竞争学习中，神经网络中的输出神经元彼此

通过竞争来成为活跃的，正是这个特性使竞争学习

适合于发现统计上的突出特征．传统的竞争机制为

胜者全得，即每次只有一个神经元是激活的，在基于

Ｈｅｂｂ规则的神经网络里，除采用胜者全得机制的

ＡＲＴ
［２８］、ＰＣＡ

［２９］等外，也有若干输出神经元同时处

于激活状态的ＳＯＭ
［３０］、ＲＰＣＬ

［３１］等．为了克服竞争

学习中竞争层神经元个数固定导致无法适用于事先

不知道类别数目、数据提交的顺序和学习速度等参

数的选择会导致类别中心来回振荡以及神经元数目

过多从而导致神经网络过度拟合数据等问题．除了

上述经典神经网络采用基于Ｈｅｂｂ规则的竞争学习

算法外，还有很多类似的学习算法，如 ＲＰＣＬ
［３１］的

思想是在每次学习中，与输入最为相似的神经元得

到学习，同时对第二相似的神经元进行惩罚，使其中

心远离输入样本；ＤＧＮＮ
［３２］、ＬＴＣＬ

［３３］对所有神经

元根据竞争的结果实施不同级别的奖励和惩罚．

２３　完整性分析

神经网络学习算法是一个从预测函数集｛犔（狔，

犳犠（狓））｝中选择一个适当的函数犳犠（狓），使预测期

望风险

犚（犳犠（狓））＝∫犔（狔，犳犠（狓））ｄ狆（狓，狔） （７）

最小的过程，其中犔（狔，犳犠（狓））为由于用犳犠（狓）对狔

进行预测造成的损失．通常概率分布狆（狓，狔）是未知

的，无法直接最小化风险泛函，但得到了依犱（狓犻，

犠犼）λ独立地随机抽取出的观测样本

（狓１，狔１），（狓２，狔２），…，（狓狀，狔狀） （８）

因此采用经验风险泛函

犚ｅｍｐ（犳犠（狓））＝
１

狀∑
狀

犻＝１

犔（狔犻，犳犠（狓犻）） （９）

来逼近式（７）定义的风险泛函．

分布式学习算法对随机分割的数据进行学习的

结果如果等价于对完整数据的学习结果，则说明分

布式学习算法具备完整性．从式（８）中的有限数据点

恢复其背后隐含的函数犳（狓，狑）是一个反问题，因而

往往是不适定的，为此 Ｔｉｋｈｏｎｏｖ提出了正则化方

法解决不适定问题．正则化理论要求的最小化泛

函为

犚（狑）＝犚狊（狑）＋λ犚犮（狑） （１０）

其中犚狊（狑）为实际风险项，犚犮（狑）为正则化项，λ为

正则化参数．正则化的基本思想是通过某些含有解

的先验知识的非负的辅助泛函来使解稳定．分析结

果表明，本文提出的分布式学习方法与采用正则化

理论的学习方法等价．

定理１．　基于 Ｈｅｂｂ规则的分布神经网络学

习算法等价于正则化方法．

证明．　分布学习得到的权重矩阵
（犻）犠 的每一

个行向量（犻）犠犼为一部分样本的邻域函数中心，因此

对于该部分样本中的一个样本（犻）犡犽，
（犻）犠犼 ＝

（犻）犡犽＋犃犽 （１１）

在新数据集（犻）珟犡中，
（犻）珟犡犾 ＝

（犻）犠犼＋犅犿 （１２）

其中｜犃犽犻｜β，｜犅犿犻｜β合并式（１１）和式（１２）得到
（犻）珟犡犾 ＝

（犻）犡犽＋犃犽＋犅犿 （１３）

对于局部风险最小化模型中的误差函数 犔（狔，

犳狑（狓））在新数据集珟犡 中为犔 狔，犳狑 狓＋犪＋（ ）（ ）犫 ，将

犳狑 狓＋犪＋（ ）犫 按泰勒级数展开得

犳狑（狓＋犪＋犫）＝犳狑（狓）＋犳狑（狓＋犪＋犫）
Ｔ（犪＋犫）＋

　
１

２
（犪＋犫）Ｔ

２
犳狑（狓＋犪＋犫）（犪＋犫）＋…

＝犳狑（狓）＋Δ犵（狓） （１４）

其中｜犪犻＋犫犻｜２β，犳（狕）为狀元函数犳（狕）＝犳（狕１，

狕２，…，狕狀）的梯度，
２
犳（狕）为赫森矩阵．犔（狔，犳狑（狓））

取最小二乘法，则

犚（狑）＝∫（狔－犳狑（狓＋犪＋犫））
２ｄ狆（狓，狔）

＝∫（狔－犳狑（狓））
２ｄ狆（狓，狔）＋
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∫（（狔－犳狑（狓））Δ犵（狓）＋Δ犵（狓）
２）ｄ狆（狓，狔）

（１５）

由式（１５）可以发现分布式学习即为在风险泛函

∫（狔－犳狑（狓））
２ｄ狆（狓，狔）的基础上增加惩罚项∫（（狔－

犳狑（狓））Δ犵（狓）＋Δ犵（狓）
２）ｄ狆（狓，狔），这种方法在均衡

神经网络的偏置与方差［３４］中普遍采用，因此在β控

制在一定小的范围下［３５］等价于正则化方法． 证毕．

２４　局部学习风险界分析

通过分析上述 Ｈｅｂｂ规则可以发现其特征是首

先通过竞争选出与样本狓犻距离在一定范围内的神

经元犠犼，即犱（狓犻，犠犼）λ，然后按着Ｈｅｂｂ规则修正

犠犼的值．这种学习过程的本质是不同犠犼对其周围

的样本最小化风险，所以该学习过程是一种局部学

习［３６］，但与文献［３７］中定义的局部风险最小化模型

不同的是邻域中心为竞争获胜的预测函数犔（狔，

犳犠（狓）），因此本文定义如下最小化风险模型．

定义１．　竞争函数犆（狓，犠，λ），对于ＡＲＴ类学

习算法

犆（狓，犠，λ）＝
１， 犱（狓，犠犼）λ

０，｛ 其它
（１６）

当犱（狓，犠犼）＞λ时谐振发生；对于ＳＯＭ类学习算法

犆（狓，犠，λ）＝ｅｘｐ －
犱（狓，犠犼）｛ ｝λ

（１７）

在典型ＳＯＭ学习中λ随学习过程逐渐缩小．

定义２．　基于 Ｈｅｂｂ规则的竞争学习算法的

风险泛函

犚犆（犳犠（狓），λ）＝∫犆（狓，犠，λ）犔（狔，犳犠（狓））ｄ狆（狓，狔）
（１８）

　　定义３．　基于 Ｈｅｂｂ规则的竞争学习算法的

经验风险泛函

犚犆ｅｍｐ（犳犠（狓），λ）＝
１

狀∑
狀

犻＝１

犆（狓犻，犠，λ）犔（狔，犳犠（狓犻））

（１９）

　　为了估计经验风险最小化的推广能力和学习过

程的收敛速度，按照统计学习理论需估计风险泛函

犚犆（犳犠（狓），λ）所能达到的风险值和这一风险值接近

于最小可能风险值的程度．

定理２．包含狉个有限元素的函数集｛犆（狓，犠，

λ）犔（狔，犳犠（狓））｝和随机抽取出的狀个观测样本，对于

最小化经验风险犚犆ｅｍｐ（犳犠（狓），λ）的函数（犳
α

犠
（狓），

λ
α）不等式

犚犆（犳
α

犠
（狓），λα）犚犆ｅｍｐ（犳

α

犠
（狓），λα）＋

ｌｎ２狉－ｌｎμ
２槡 狀

（２０）

依至少１－μ的概率成立．

证明．　由 ＧｌｉｖｅｎｋｏＣａｎｔｅｌｌｉ定理可知对于任

何给定的概率测度犘和任何给定的β＞０，则

犘 ｓｕｐ狘犘（犃）－狏狀（犃）狘＞｛ ｝β →
狀→∞
０ （２１）

其中狏狀（犃）为在狀次独立随机试验中事件犃 出现的

频率．ＧｌｉｖｅｎｋｏＣａｎｔｅｌｌｉ定理说明当试验次数狀趋

于无穷大时频率收敛于概率．Ｃｈｅｒｎｏｆｆ不等式

犘｛ｓｕｐ（犘（犃）－狏狀（犃））＞β｝２ｅｘｐ｛－２β
２狀｝

（２２）

犘｛ｓｕｐ（狏狀（犃）－犘（犃））＞β｝２ｅｘｐ｛－２β
２狀｝

（２３）

给出了收敛速率．对于指示函数风险泛函犚犆（犳犠（狓），

λ）定义了概率，经验泛函犚犆ｅｍｐ（犳犠（狓），λ）定义了频

率，所以根据式（２２）可以得到

犘｛ｓｕｐ
１犼狉

（犚犆（犳犠犼（狓），λ犼）－犚犆ｅｍｐ（犳犠
犼（狓），λ犼））＞β｝

∑
狉

犼＝１

犘｛（犚犆（犳犠犼（狓），λ犼）－犚犆ｅｍｐ（犳犠
犼（狓），λ犼））＞β｝

２狉ｅｘｐ｛－２β
２狀｝ （２４）

若定义

μ＝２狉ｅｘｐ｛－２β
２狀｝ （２５）

则求出

β＝
ｌｎ２狉－ｌｎμ
２槡 狀

（２６）

由不等式（２４）可得对于函数集｛犆（狓，犠，λ）犔（狔，

犳犠（狓））｝中的所有狉个函数，不等式

　　犚犆（犳犠犼（狓），λ犼）－犚犆ｅｍｐ（犳犠
犼（狓），λ犼）β （２７）

依１－μ的概率成立．因此对于最小化经验风险

犚犆ｅｍｐ（犳犠（狓），λ）的函数（犳
α

犠
（狓），λα），不等式（２７）同

样成立，将式（２６）代入不等式（２７）得到不等式（２０）

依至少１－μ的概率成立． 证毕．

对于最小化风险犚犆（犳犠（狓），λ）的函数（犳
ε

犠
（狓），

λ
ε），由不等式（２３）可得

犘｛（犚犆ｅｍｐ（犳
ε

犠
（狓），λε）－犚犆（犳

ε

犠
（狓），λε））＞β１｝

　　　　　２ｅｘｐ｛－２β
２
１狀｝ （２８）

令２ｅｘｐ －２β
２
１｛ ｝狀 ＝μ，则

β１ ＝
ｌｎ２－ｌｎμ
２槡 狀

（２９）

由不等式（２８）可得不等式

犚犆（犳
ε

犠
（狓），λε）犚犆ｅｍｐ（犳

ε

犠
（狓），λε）－

ｌｎ２－ｌｎμ
２槡 狀

（３０）
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依１－μ的概率成立．因为（犳
α

犠
（狓），λα）最小化经验风

险犚犆ｅｍｐ（犳犠（狓），λ），所以

犚犆ｅｍｐ（犳
ε

犠
（狓），λε）犚犆ｅｍｐ（犳

α

犠
（狓），λα） （３１）

由定理２和不等式（３０），（３１）可推出不等式

犚犆（犳
α

犠
（狓），λα）－犚犆（犳

ε

犠
（狓），λε）

　　
ｌｎ２狉－ｌｎμ
２槡 狀

＋
ｌｎ２－ｌｎμ
２槡 狀

（３２）

依至少１－２μ的概率成立．

对于 包含无 穷 多 个 元 素 的 函 数 集｛犔（狔，

犳犠（狓））｝，Ｖａｐｎｉｋ证明了对于随机抽取出的２狀个

观测样本和任何给定的β＞０

犘 ｓｕｐ
犚（犳犠（狓））－犚ｅｍｐ（犳犠（狓））

犚（犳犠（狓槡（ ））） ＞｛ ｝β 
　　４ｅｘｐ

犎ａｎｎ ２（ ）狀
狀

－β
２

（ ）４｛ ｝狀 （３３）

犎ａｎｎ（狀）为指示函数集在大小为狀的样本集上的退

火熵

犎ａｎｎ（狀）＝ｌｎ犈犖（（狓１，狔１），（狓２，狔２），…，（狓狀，狔狀））

（３４）

犖（（狓１，狔１），（狓２，狔２），…，（狓狀，狔狀））为 函 数 集

｛犳犠（狓）｝分离样本的分法数目，犈为犖 的期望值．

由于犚犆（犳犠（狓），λ）是由两个函数集犆（狓，犠，λ）

和犔（狔，犳犠（狓））共同决定的，若犆（狓，犠，λ）的退火熵

为犎犆
ａｎｎ，犔（狔，犳犠（狓））的退火熵为犎

犔
ａｎｎ，则犆（狓，犠，

λ）犔（狔，犳犠（狓））的退火熵犎
犆犔
ａｎｎ犎

犆
ａｎｎ＋犎

犔
ａｎｎ．

定理３．　包含无穷多个元素的函数集｛犆（狓，

犠，λ）犔（狔，犳犠（狓））｝和随机抽取出的２狀个观测样

本，对于最小化经验风险犚犆ｅｍｐ（犳犠（狓），λ）的函数

（犳
α

犠
（狓），λα）不等式

犚犆 犳
α

犠
（狓），λ（ ）α 犚犆ｅｍｐ 犳

α

犠
（狓），λ（ ）α ＋

２犎μ
狀
＋

　　２
犎μ
狀
犚犆ｅｍｐ 犳

α

犠
（狓），λ（ ）α ＋

犎μ（ ）槡 狀
（３５）

依至少１－μ的概率成立，其中 犎μ＝犎
犆
ａｎｎ ２（ ）狀 ＋

犎犔
ａｎｎ ２（ ）狀 ＋ｌｎ４－ｌｎμ．

证明．　由不等式（３３）可得

犘 ｓｕｐ
犚犆 犳犠（狓），（ ）λ －犚犆ｅｍｐ 犳犠（狓），（ ）λ

犚犆 犳犠（狓），（ ）槡（ ）λ
＞｛ ｝β

　 ４ｅｘｐ
犎犆犔
ａｎｎ ２（ ）狀
狀

－β
２

（ ）４｛ ｝狀
　 ４ｅｘｐ

犎犆
ａｎｎ ２（ ）狀 ＋犎

犔
ａｎｎ ２（ ）狀

狀
－β

２

（ ）４｛ ｝狀 （３６）

令４ｅｘｐ
犎犆
ａｎｎ ２（ ）狀 ＋犎犔

ａｎｎ ２（ ）狀
狀

－β
２

（ ）４｛ ｝狀 ＝μ，则

β
２
＝
４

狀
犎犆
ａｎｎ ２（ ）狀 ＋犎

犔
ａｎｎ ２（ ）狀 ＋ｌｎ４－ｌｎ（ ）μ ＝

４犎μ
狀

（３７）

由不等式（３６）可推出对于函数集中的所有函数，不

等式

犚犆 犳犠（狓），（ ）λ －犚犆ｅｍｐ 犳犠（狓），（ ）λ

犚犆 犳犠（狓），（ ）槡 λ
β （３８）

依至少１－μ的概率成立，由不等式（３８）可得

犚犆 犳犠（狓），（ ）（ ）λ
２
－ ２犚犆ｅｍｐ 犳犠（狓），（ ）λ ＋β（ ）２ ·

　犚犆 犳犠（狓），（ ）λ ＋ 犚犆ｅｍｐ 犳犠（狓），（ ）（ ）λ
２
０（３９）

要使不等式（３９）成立，犚犆（犳犠（狓），λ）应同时满足如

下条件：

犚犆 犳犠（狓），（ ）λ 
β
２
－β ４犚犆ｅｍｐ 犳犠（狓），（ ）λ ＋β槡

２

２
＋

犚犆ｅｍｐ 犳犠（狓），（ ）λ （４０）

犚犆 犳犠（狓），（ ）λ 
β
２
＋β ４犚犆ｅｍｐ 犳犠（狓），（ ）λ ＋β槡

２

２
＋

犚犆ｅｍｐ 犳犠（狓），（ ）λ （４１）

由于不等式（４１）对函数集｛犆（狓，犠，λ）犔（狔，犳犠（狓））｝

中的所有函数都成立，所以对于最小化经验风险

犚犆ｅｍｐ 犳犠（狓），（ ）λ 的函数 犳
α

犠
（狓），λ（ ）α 不等式

犚犆 犳
α

犠
（狓），λ（ ）α 犚犆ｅｍｐ 犳

α

犠
（狓），λ（ ）α ＋β

２

２
＋

　　
１

２
４犚犆ｅｍｐ 犳

α

犠
（狓），λ（ ）α ＋β（ ）２ β槡

２ （４２）

依至少１－μ的概率成立，将式（３７）代入不等式（４２）

定理得证． 证毕．

由于不等式（４１）对函数集｛犆（狓，犠，λ）犔（狔，

犳犠（狓））｝中的所有函数都成立，所以对于最小化风

险犚犆（犳犠（狓），λ）的函数（犳
ε

犠
（狓），λε）不等式

犚犆（犳
ε

犠
（狓），λε）犚犆ｅｍｐ（犳

ε

犠
（狓），λε）＋β

２

２
－

　　
１

２
４犚犆ｅｍｐ 犳

ε

犠
（狓），λ（ ）ε ＋β（ ）２ β槡

２ （４３）

依至少１－μ的概率成立．由定理３，不等式（３１），

（４３）可推出

犚犆 犳
α

犠
（狓），λ（ ）α －犚犆 犳

ε

犠
（狓），λ（ ）ε 

　
１

２
４犚犆ｅｍｐ 犳

α

犠
（狓），λ（ ）α ＋β（ ）２ β槡

２
＋

　
１

２
４犚犆ｅｍｐ 犳

ε

犠
（狓），λ（ ）ε ＋β（ ）２ β槡

２ （４４）

依至少１－２μ的概率成立．

由定理２，３可知实际风险由经验风险和置信区

间两部分组成．通常学习方法是首先通过选择模型

来固定置信区间，然后通过最小化经验风险泛函来
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求最小风险，因为缺乏对置信区间的认识，这种选择

往往是依赖于先验知识和经验进行的．为此，Ｖａｐ

ｎｉｋ提出结构风险最小化原则，即选择最小经验风

险与置信区间之和最小的子集，这个子集中使经验

风险最小的函数为所求的最优函数．在分布式学习

中为了防止被分割的知识丢失，在分布学习阶段没

有采用结构风险最小化原则，而在集中学习阶段采

用后修剪算法实现结构风险最小化．

２５　学习算法

学习算法的主体学习过程可描述如下．

初始化学习速度系数μ，相似度门限值；

１．接收第一个样本向量狓，添加第一个神经元狑０并置

初始值为狓；

２．判断学习是否结束：若否，则从样本空间中接收一个

样本向量，并计算相似度值犱犻；

３．由竞争函数判断获胜神经元犼，若犱犼＞，则添加新

的神经元并使其突触权值为狓，返回步２，否则继续；

４．按式（６）更新突触权值，返回步２．

由于完整数据集是被随机地分割成不相交的子

集，因此描述某些知识点的样本可能被分割到不同

的子集，为了避免因这类知识点被忽略而降低准确

率，在分布学习阶段各个子神经网络采用不断增长

的学习方式，即当一个样本与当前知识点具有较低

的相似度时该样本将成为一个新的知识点并被增加

到权重矩阵，并且该阶段相似度门限值较大．在分

布学习结束后，各个分割数据的学习结果中包含了

一些较完整的知识点和一些没有完全学习到并被分

割表示的知识点．因此，需要通过集中学习对这些中

间结果构成的样本空间进行再学习从而形成完整的

知识．上述过程在解决了样本被分割后一些知识点

可能被丢弃的问题的同时也降低了学习结果的泛化

能力，因为样本数据中一些特征有可能被重复表示

从而导致过学习．因此采用后修剪算法来实现结构

风险最小化原则．后修剪算法以训练后的每一个神

经元为修剪的候选对象，将相似的神经元合并为一

个神经元或多个（总数比合并前少）神经元．修剪后

新神经元的计算公式为

　　犠ｎｅｗ＝ 犠ｏｌｄ１×狋１＋犠ｏｌｄ２×狋（ ）２ ／狋１＋狋（ ）２ （４５）

其中，狋１为神经元犠ｏｌｄ１的学习次数，狋２为神经元犠ｏｌｄ２

的学习次数．某个神经元学习的次数越多，其信息在

新神经元中占的比例越大．

３　实　验

实验测试首先采用Ｃｉｒｃｌｅｉｎｔｈｅｓｑｕａｒｅ基准测

试数据集测试了算法的学习能力，然后采用ＵＣＩ中

的数据集ＵＳＣｅｎｓｕｓ１９９０Ｄａｔａ测试了其对大规模数

据的学习性能．

３１　犆犻狉犮犾犲犻狀狋犺犲狊狇狌犪狉犲

Ｃｉｒｃｌｅｉｎｔｈｅｓｑｕａｒｅ是美国国防部高级研究计

划署（ＤＡＲＰＡ）人工神经网络技术（ＡＮＮＴ）计划采

用的基准测试问题．该问题要求神经网络能准确分

辨出一单位正方形的点中位于一圆内和圆外的点，

该圆位于正方形中且面积为单位正方形的一半．文

献［３８］用２狀１ＢＰ神经网络对该基准测试进行了

分析．实验分别测试了当隐层神经元数狀从５增加

到１００，权向量个数从２１增加到４０１，训练集从１５０

增加到１４０００时的学习能力，最后得出当隐层神经

元个数为２０～４０个时，经过５０００个周期的训练，神

经网络辨别的准确率在９０％左右．ＦｕｚｚｙＡＲＴ

ＭＡＰ
［２８］的测试结果表明当犃犚犜犪的神经元数从１２

增加到１２１，训练集从１００增加到１０００００时其错误

率从１１．４％降低到２．０％．测试使用文献［２８］的基

准测试数据，该数据集可从 ＣＥＬＥＳＴＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

Ｗｅｂｓｉｔｅ（ｈｔｔｐ：／／ｐｒｏｆｕｓｉｏｎ．ｂｕ．ｅｄｕ／ｔｅｃｈｌａｂ／ｍｏｄ

ｕｌｅｓ）下载．数据集ｃｉｓ＿ｔｒａｉｎ２．ｔｘｔ中包含１０００个样

本数据，为了测试分布式学习算法的学习能力，将数

据集按图２进行分割，其中犃１，犃２组成犃 块数据

集，犅１，犅２组成犅块数据集．将上述犃，犅，犆块数据

分别分发给三个神经网络按分布式学习算法进行学

习，分布学习的结果见图３～５，最终的学习结果见

图６．

!"

#$

!$

%

#&

图２　分割数据的分布情况

采用ＳＶＭ 对上述样本进行训练，核函数采用

‘ｒｂｆ’，交叉验证采用‘ＨｏｌｄＯｕｔ’时的训练和识别结

果见图７和图８，其准确率在９４．４３％～９７．３３％之

间．当相似度门限值０．０５增加到０．０８时，神经网络

的训练次数，神经元数和准确率与其他方法的比较

列在表１中．对于分布式学习，其训练次数为分布学

习中训练次数最多的神经网络的训练次数加上集中
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学习的训练次数．在训练的一个周期中，若谐振发

生，某个样本可能被多次学习，所以分布式学习的训

练次数等价于其它方法的训练周期乘以样本数，从

学习结果可以看出分布学习并没有丢弃被分割的知

识，学习结果能较好地分辨出点所在的区域．

表１　犆犻狉犮犾犲犻狀狋犺犲狊狇狌犪狉犲测试结果

训练次数 正确率／％ 神经元数

分布神经网络 ５１８～６２１ ９６～９８ ９１～１９６

ＡＲＴＭＡＰ
（１×１００）～
（１×１０００００）

８８．６～９８ １２～１２１

ＢＰ
（５０００×１５０）～
（５０００×１４０００）

９０ ２１～４０１
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图３　犃部分数据的分布学习结果

!"#

$%&

$

$'''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''$"&''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''''!"$

图４　犅部分数据的分布学习结果
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图５　犆部分数据的分布学习结果
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图６　集中学习结果
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图７　ＳＶＭ学习结果
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图８　ＳＶＭ识别结果

３２　犝犛犆犲狀狊狌狊１９９０犇犪狋犪

上面实验结果表明，即使样本中的知识点包含

在分割的子样本集中，分布神经网络算法也能有效

地学习到并与单个神经网络学习具有等价的性能．

对于大数据集的测试，本文采用了 ＵＣＩ中的 ＵＳ

Ｃｅｎｓｕｓ１９９０Ｄａｔａ，这个３５２Ｍｅｇａｂｙｔｅｓ数据集包含

了由６８个属性组成的２４５８２８５条记录．实验中将数

据集按记录顺序分割成１２个不相交子集，前１１个

子集每个包含２０００００条记录，最后一个子集包含最

后的２５８２８５条记录．实验测试了在分布学习下各个

子神经网络的神经元个数和集中学习后神经元个数
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及总共消耗的时间，并将其与采用一个神经网络对

全部样本进行学习的结果进行了比较．

实验中分布学习时的门限值为１５，集中学习时

的门限值为１０，单个神经网络学习的门限值为１８．

学习后的神经元个数和消耗时间情况见表２．其中

分布学习阶段前１１个子神经网络消耗时间在１２分

钟左右，第１２个子神经网络耗时较多是因为其训练

样本比其它子集多了５８２８５条．由上述结果可知分

布神经网络消耗的总时间为１６．８＋０．５＝１７．３ｍｉｎ，

而单个神经网络消耗的时间是其６倍多．

表２　犝犛犆犲狀狊狌狊１９９０犇犪狋犪测试结果

消耗时间

／ｍｉｎ

神经元数

／个

消耗时间

／ｍｉｎ

神经元数

／个

分布１ １２．３ ２１７ 分布８ １３．４ ２４２

分布２ １２．２ ２２１ 分布９ １１．８ ２１０

分布３ １２．３ ２１２ 分布１０ １１．９ ２１３

分布４ １２．４ ２１５ 分布１１ １２．７ ２２９

分布５ １２．８ ２３１ 分布１２ １６．８ ２３２

分布６ １１．９ ２０８ 集中 ０．５ １２５

分布７ １２．１ ２１５ 单个 １０５．１ １４７

４　结　论

为了对大规模数据进行归纳学习，ＫＤＤ研究人

员提出了对数据进行采样学习，将数据分割后分布＼

并行学习等Ｓｃａｌｉｎｇｕｐ学习方法．Ｓｃａｌｉｎｇｕｐ学习在

面临着学习算法过学习难题的同时更面临着因数据

量巨大导致的欠学习难题．数据分割后对数据进行

分布＼并行处理面临的主要问题是如何将各个子数

据集的学习结果进行合并，从而使分散的知识组合

成最终的知识模型．本文提出了基于 Ｈｅｂｂ规则的

分布神经网络学习方法，Ｈｅｂｂ规则的局部学习特

征使被分割到各个子集的部分知识能够在分布学习

阶段得到保留并在集中学习阶段被提取出来．对

Ｃｉｒｃｌｅｉｎｔｈｅｓｑｕａｒｅ的实验证明了该分布神经网络

的准确性与单个神经网络相当．通过 ＵＳＣｅｎ

ｓｕｓ１９９０Ｄａｔａ实验表明该学习方法通过分布学习不

仅解决了大规模数据样本学习时的空间约束问题，

如即使在１ＧＢ的内存容量下 Ｍａｔｌａｂ都无法装载完

全部的 ＵＳＣｅｎｓｕｓ１９９０Ｄａｔａ样本数据，而且分布处

理大大提高了系统的整体学习速度．
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