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摘要:介绍神经网络的统计学习过程和理论 讨论基于经验风险最小化的学习理论对神经网络推广性能的影

响 分析基于结构风险最小化的支持向量机 .认为神经网络因其出色的高度非线性映射能力 ~自组织和适应能

力 ~记忆联想能力 使得神经网络成为机器学习的重要研究领域 .
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Abstract: The statistical learning process and theory of the neural network are introduced. The
inf luence of generation ability based on the empirical risk minimization and the support vector
machines based on the structural risk minimization are discussed. The neural network becomes a
research hotspot in machine learning because of its outstanding nonlinear mapping self -
organized parallelity adaptation.
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神 经 网 络 是 现 代 人 工 智 能 技 术 的 重 要 研 究 领

域 它主要研究如何从观测数据中寻找规律 依次对

某系统的输入和输出之间的依赖关系进行估计 并

使其对未来的输出做出尽 可 能 准 确 的 预 测[1~ 3].神

经网络是基于机器学习的重要研究方面 它具有从

环境中学习的能力 并通过学习来改善自己的行为 
以适应环境[4].神经网络的学习过程是网络参数(网
络的权值和阈值D被环境所激励 激励的结果是网络

参数的改变并以新的方式来响应外部环境[5].神经

网络有 5 种基本学习算法:误差-修正学习 ~ 基于记

忆 的 学 习 ~ Hebb 学 习 ~ 竞 争 学 习 和 Boltzmann 学

习[5 6].本 文 回 顾 了 神 经 网 络 的 统 计 学 习 过 程 和 理

论 讨论了基于经验风险最小化的学习理论对神经

网络推广性能的影响 并介绍基于怨偶了小化的支

持向量机 最后对神经网络的统计学习理论作了展

望.

1 神经网络的学习过程

神 经 网 络 的 学 习 模 型 为[2]:设 X 是 网 络 的 输

入 相应的网络输出为 Y C表示网络参数构成的向

量 对 M 对学习样本

T 一 (XW YWD  W 一 1 2 … M ( 1D
通常我们并不知道 X 和 Y之间确切的函数关系 因
而提出以下回归模型[7]

Y 一 ／(X CD 十 s s~ N( 0 j2D ( 2D
来讨论 其中 ／(X CD 是一个函数(可能是线性也可

能是非线性D ; s是随机期望误差.
回归模型具有如下性质[7]:
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< I ) f<  ) = E[GI X], < s)
< I )E[G  f< ) ] = 0. <  )
回归模型是对随机环境的一个数学描述, 它的

目的是用输入向量 X 解释或预测输出向量 Y, 神经

网络通过样本 T 学习, 并获取一组参数向量 C, 有 ,
YA = F< X, C) , < 5)

上式称为逼近函数, 它只能是对回归模型一个近似

的描述, 参数向量是通过最小化损失函数[5]

L< C) = 1
2   

M

:= 1
< y:- F< X:, C) 2 < 6)

获得, 令 ET 为作用在整个学习样本 T上的均值算子,
则有 ,

L< C) = ET[Y-F< X, C) ]2 = ET[Y-f< X, C) +
f< X, C) - F< X, C) ]2 = ET[G2] + ET[< f< X, C) -
F< X, C) ) 2] + 2ET[G< f< X, C) - F< X, C) ) ],
由性质< I ) , < I ) 则

L< C) = ET[G2] + ET[< f< X, C) - F< X, C) ) 2],
< 7)

< 7) 式右边的第一项式在训练样本 T 之上期望误差

的方差, 它代表内在误差而且它独立于参数向量 C,
就最小化损失函数 L< C) 而言, 它可以被忽略, 由此

最小化损失函数 L< C) 的解也就是最小化回归函数

f< X) 和逼近函数 F< X, C) 之间总体均方距离, 即 ,
L< f< X) , F< X, C) ) = ET[< f< X, C) -

F< X, C) ) 2] = ET[< E[YI X] - F< X, C) ) 2].
又因为

E[YI X] - F< X, C) = E[YI X] -
ET[F< X, C) ] + ET[F< X, C) ] - F< X, C) , < s)
故而 L< f< ) , F< X, C) ) = B2< C) + V< C) , < 9)
其 中, B< C) = ET[F< X, C) - ET[YI X]]; V< C) =
ET[< F< X, C) - ET[F< X, C) ]) 2], B< C) 称 作 逼 近 误

差, 它是逼近函数 F< X, C) 的平均值相对于回归函

数 f< ) 的偏差, 同时也说明神经网络通过对学习样

本的学习, 得到的函数 F< X, C) 不可能准确地逼近

回归函数. V< C) 是在全部学习样本 T之上, 逼近函数

F< X, C) 的方差, 它是估计误差的体现, 由此我们说

神经网络在学习过程中, 如果要取得良好的整体性

能, 需要逼近误差和估计误差都很小. 但是研究人员

发现对于学习样本一定的神经网络, 获得小偏差的

代价是方差大, 只有当学习样本无限时才能同时消

除二者, 这称为偏差 - 方差困境[s].

z 神经网络的推广问题

网络的期望风险为 ,

R< C) = L< y, F< X, C) ) dPX, Y<  , y) , < 10)

其中, L< y, F< X, C) ) 为 损 失 函 数, 一 种 最 常 见 的 损

失函数, 其定义为 ,
L< y, F< X, C) ) = < < y - F< X, C) ) 2. < 11)
网络学习的目标是期望风险最小化, 但是在多

数情况下, 由于联合概率分布函数 PX, Y<  , y) 是未

知的, 期望风险无法计算, 一般采用经验风险最小化

归 纳 原 理 < Empirical Risk Minimization, 简 称

ERM) , 即用学习样本定义经验风险[2],

Remp< C) = 1
M   

M

:= 1
L< Y, F< X, C) ) =

1
M 

M

:= 1
[< y:- F< :, C) ) ]2,

作为< 10) 式的估计, 神经网络是通过对学习样本的

学 习, 使得网络在学习集 T 上的实际输出和网络输

出之间的经验风险最小, 以此求的网络的最佳参数

向量 C, 但是基于 ERM 的机器学习存在许多问题,
其中有两个方面对神经网络至关重要[9],

一方面, 设 C0 使 R< C) 达到最小, 设 Cc 使 Remp< C)
达 到 最 小, R< Cc) 和 Remp< Cc) 之 间 的 差 异 是 否 足 够

小, 如果足够小, 我们说神经网络通过有限样本学习

求得既能使经验风险最小也能使期望风险最小; 另

外还需要考虑 R< Cc) 和 R< C0) 之间的差异, 如果二者

足够接近, 则表明 Cc 与全体集合上的最佳参数 C0 足

够接近, 对这 2 个问题的回答, 就是网络推广问题,
即用有限个学习样本求得 F< X, Cc) 是否适于全体集

合< 或者说对学习集外的数据, 其损失函数是否依然

保持最小) .
另一方面, 当学习集的规模 M 一定时, 应如何

选择神经网络的结构, 以使得 R< Cc) 达到最小, 这个

问题称为结构风险最小问题.
Vapnik 和 Chervonenkis[9, 10] 经过系统深入的研

究, 对上述问题一给出肯定的回答, 即 ,
定理 1[10] 对任何参数 C 和 V G > 0,
lim
M-O

P[I Remp< Cc) - R< Cc) I > G] = 0,

lim
M-O

P[I R< Cc) - R< C0) I > G] = 0.

成立的充分必要条件为 ,
lim
M-O

P[sup
C
I R< C) - Remp< C) I > G] = 0, < 12)

即学习样本的数量 M 无穷时, R< Cc) 以概率收敛到

R< C0) , 经验风险 Remp< C) 的最小点也以概率收敛到

期望风险 R< C) 的最小点, 而实际问题中学习样本个

数总是有限的, 为了分析这种情况下的学习质量, 需

要考虑收敛速度.

s01神经网络的统计学习理论基础



考 虑 收 敛 速 度 时, 有 一 个 重 要 参 数 是

Vapnik-ChervOnenkis dimensiOn 维 数 (简 称 VC 维

数 ) , 其 名 称 是 为 纪 念 它 的 创 立 者 Vapnik 和

ChervOnenkis而命名的.在模式识别中 VC维数的直

观定义是[11]:对一个指标函数集,若存在 h个样本能

够被函数集中的函数按所有可能的 2h 种形式分开,
则称函数集能够把 h个样本打散.函数集的VC维数

就是它能打散的最大样本数目 h, VC 维数是统计学

习理论的一个核心概念, 它反映了函数集的学习能

力, VC维数越大表示机器学习能力越复杂[12].
20 世纪 90 年代初,人们证明了神经网络的 VC

维数与其连接的神经元的个数以及神经元内部的激

活 函数有关, 一般条件下, VC 维 数 是 有 限 的, 但 是

可能 是 一 个 很 大 的 数[13]. 如 对 一 个 激 活 函 数 取 函

数,输出层取线性函数的 2 层单输出的前馈网络,其

VC维数由下列不等式界定[14]:

4[N1

2 ]1N < h < 4Nzlg( eNN) , ( 13)

其中, N 为输入层节点; N1 隐层神经元个数; Nz 是

网络中权总数; NN 网络中神经元总数; [% ]1 表示取

整数部分.
定 理 2( Vapnik 和 Chervonenkis 定 理 ) [15] 损

失函数 L(J, F(X, Z) ) 分成 2种情况讨论:全有界函

数集, - O < A< L(J, F(X, Z) < B< O;全有界

非否函数集, 0 < L(J, F(X, Z) < B < O,则有:
( I ) 全有界函数集

P{ \ R( Zc) - Remp( Zc) \ < (B - A)
2 E} } 1 - 7,

( 14)

P{R( Zc) < R( Z0) + (B - A)
2 ~ E + (B -

A) - ln7~ 2M } } ( 1 - 27) ; ( 15)

( I ) 全界非否函数集

P{Remp( Zc) < R( Z0) + BE
2 ( 1 +

1 + 4Remp( Zc)~ BE ) } } ( 1 - 7) , ( 16)

P{R( Zc) < R( Z0) + BE
2 ( 1 + 1 + 4~ E ) +

B( - ln7~ 2M } } ( 1 - 27) , ( 17)

其中, E =
4[hln( 2Mh + 1) - ln n4 ]

M , M > h, h 为学

习 集 的 VC 维 数, M 学 习 样 本 个 数. Vapnik 和

ChervOnenkis 定理进一步说明, 神经网络在学习 过

程中的实际风险由 2 部分组成:一是经验风险(训练

误差) ; 二是称作置信范围, 它和学习机的维数及训

练样本有关, 因 而 上 述 ( 14) , ( 16) 式 可 以 简 单 地 综

合为:

P{R( Z) < Remp( Z) + g( hM) } } ( 1 - 7) , ( 18)

( 18) 式表明, 要使网络的实 际 风 险 最 小, 必 须 使 经

验 风险 VC 维数与样本数的比率同时最小, 才能使

实际风险最小.在神经网络的学习过程中,由于训练

样本有限,为使神经网络对学习样本拟合好,就需要

扩大网络的规模, 规模扩大必然导致 VC 维数 h 增

加,从而对给定的学习样本, 导致置信范围增加, 因

此即使经验风险为 0,总的期望风险 R( Z) 也可能很

大,也就是网络的泛化能力差, 这就是所谓的 过拟

合 ' 问题[16].

3 结构风险最小化

对一个 2层单输出前向神经网络的学习过程而

言,可以选择的参数是学习集的规模 M 和隐层神经

元的个数 N1,后者的作用表现在学习机的 h 值(VC
维 数 ) [17]. 对 于 一 个 特 定 的 学 习 任 务, 为 了 保 证

R( Zc) 足够小,由于M 不可能任意增大,这时隐层神

经元的个数成为唯一可选择的参数.在 M 一定的条

件下, 必须选择 N1 使得 R( Zc) 达到最小值, 为此将

( 15) , ( 17) 式改为下列形式:
RN1( Zc) < RN1( Z0) + TN1(M) , ( 19)

其中, R( Zc) 和 R( Z0) 加下标 N1 是为表明了它们随

N1 而变化. TN1(M) 是( 15) , ( 17) 式左侧第 2项和第

3项之和,它决定于M和N1,也被称为置信限.在M
一 定 的 条 件 下, RN1 ( Zc) 随 着 N1 的 增 加 而 减 少, 而

RN1( Z0) 随 着 N1 的 增 加 而 增 加. N1 有 一 定 的 最 佳

值,使 RN1( Z0) 与 TN1(M) 之和达到最小, 用这种方

法来决定网络的规模称为结构风险最小化[18].
实现 !"#原则基于以下 2 种思路[11]: ( I ) 保

持置信范 围 固 定 (通 过 选 择 一 个 适 当 的 结 构) 并 最

小化经验风险; ( I ) 保持经验风险固定并最小化置

信范围.
支持向量机就是第二种思路的实现, 设计函数

集的某种结构使每个子集取得经验风险最小 (神经

网络的训练误差为 0) ,然后适当选择子集使置信范

围最小,则这个子集便是最优函数[19].
COr$es和Vapnik在 1995年提出支持向量机[19],

它是 近 年 来 机 器 学 习 研 究 的 一 项 重 大 成 果, 是 在

Vapnik 等人提出的小样本统 计 学 习 理 论 基 础 发 展
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而来 其 算 法 是 基 于 结 构 风 险 最 小 化 准 则     与 传

统的神经网络相比 支持向量机不仅结构简单而且

各种技术性能明显优于神经网络 这已被大量的实

验 证 实     1  尤 其 它 在 处 理 非 线 性 问 题 时 通 过 非

线性核函数 将输入向量映射到高维线性特征空间 
该空间构造样本最优超平面 以此将非线性问题就

转化为高维空间中的线性问题 然后用一个核函数

来代替高维空间中内积计算 从而巧妙地解决了复

杂计算问题 并且能有效地克服维数灾和有效提高

泛化能力        

 展望

统 计 学 习 方 法 和 统 计 建 模 是 解 决 带 有 不 确 定

性 复杂性系统问题的一种自然选择的工具 一直是

机器学习领域的重点和热点  4  随着基于经验风险

和基于结构风险最小化理论统计学习理论研究的深

入 传统的神经网络统计学习理论会得到全新的发

展 目前神经网络的统计学习理论的研究主要集中

在以下四个方面:
 1 选择适当的网络结构并最小化经验风险 

寻找最优网络拓扑结构 限制网络模型的复杂度 即

在偏差-方差之间找到适当的折中 提高网络泛化性

能 采用的方法是优化网络结构  5  7  并行学习和

串 行修改  利用正 则 化 控 制 网 络 的 有 效 复 杂 度  8 

或者将结构优化和正则化方法结合  9  
   在神经网络学习中加入先验知识 利用贝

叶斯分析方法和贝叶斯统计计算构造贝叶斯神经网

络 可以将统计数学以条件概率的形式融入神经网

络的学习过程中 这样就能将人类的先验知识和后

验数据紧密结合进行逻辑推理学习     
   神经网络学习中加入模糊推理学习技术 

建立模糊神经网络统计学习方法  1  
 4 神经网络统计学习算法与其它智能算法 

仿生算法的结合 如和遗传算法 模拟退火算法 粒

子群算法等算法的结合     
本文认为神经网络的统计学习发展的一个趋势

把支持向量机的学习方法应用到神经网络学习中 
用以指导神经网络的学习并把二者结合 另外的一

个趋势是在神经网络学习中借助概率统计学中的非

参数方法和思想 建立新的神经网络统计学习理论 
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后 由 于 嵌 入 了 许 多 script 脚 本 页 面 变 得 比 较 复

杂 这一点恰好反映了瘦客户机模式应用于象 GIS
这样的大量数据处理系统时所带来的局限性0 希望

随着智能客户端技术的发展 通过解决瘦客户端与

胖客户端的矛盾 找到更优的处理方式0
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