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基于模型组合的网络迭代识别法

丁霖泽， 葸娟霞

（广东东软学院 信息管理与工程学院， 广东 佛山 ５２８２００）

摘　 要： 针对当前常用的多层神经网络优化算法只能获得局部极值，算法性能与初始值有关，以及网络获得的参数与实际任

务的关联性非常模糊等问题，提出了一种基于模型组合的网络迭代法（ＬＤＫＢ），以较小速度损失，实现模型间的有效联合，强
化变量间的关联性，提升整体精度。 ＬＤＫＢ 引用 ＰＤＣＡ 循环工作法的概念，以完成模型间的自动迭代。 同时，在训练模型中数

据流正向传播过程中，用输出信息比较剔除方法，剔除非重要 ＢＰ 神经网络的学习信息，以提高循环过程中剪枝容错性。 结果

表明，相比单个决策树模型，ＬＤＫＢ 的影响识别精度持续提高；相对单个神经网络模型，ＬＤＫＢ 模型的识别性保持最佳。
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０　 引　 言

当前神经网络的应用已涉及到各个领域［１］，在
智能控制 、模式识别 、计算机识别［２］ 等方面取得了

长足的发展［３］ＢＰ 算法具有非线性转移函数的三层

前馈网络，体现了人工神经系统的最精华部分。
神经网络在实际问题应用中，受自身梯度下降、

步长规则等因素影响，在处理时会遇到 ４ 种常见问

题［４］：
（１）由于实际问题规模往往很大，因此理论上

需要神经网络与其相匹配，而网络过大，将极大降低

网络的推广能力，不能发现其合理规则，从问题中选

取典型实例组合是困难的。
（２）神经网络在执行梯度下降时，其所需的最小

化目标过于复杂，因此必然会出现“锯齿形现象” ［４］。

（３）运行中往往可能陷入“局部最优陷阱”从而

无法达到学习目的。
（４）在 ＢＰ 网络用于识别时，自身算法往往存在

收敛速度缓慢、网络性能较差、误差平方和函数可能

有局部极小点出现的可能性，以及学习率不稳定的

问题［５］。
综上所述，如采用自适应学习速率等不依赖梯

度信息［６］，但是收敛精度可能不高［７］；采用进化算

法，进行优化计算来确定，对大规模 ＦＮＮ，工作量

大，耗时过长且无法保证效果；采用删除冗余样本信

息的特征样本［８］，验证样本误差的下降趋势决定何

时结束训练，一旦出现部分数据与目标关系较小，将
会导致完全删除。

针对单模型容易丢弃或无视数据潜在的影响因

素，本文提出基于模型组合的网络迭代法（ＬＤＫＢ），



该方法基于多模型建立数据流循环模型，在保证主

题结构完整的前提下，有效减少单模型的局限性，实
现数据精确化展现。 ＬＤＫＢ 法通过数据流循环过

程，迭代模型组合，使其在现有机器学习模型下，通
过模型优化数据，获得较高精度结果，多次迭代后模

型组合策略为总体精度提升带来积极影响。

１　 ＬＤＫＢ 算法实现

１．１　 模型组合流程参数计算

ＬＤＫＢ 算法的组合流程如图 １ 所示，其实现步

骤如下：
（１）首次循环进入决策树部分（剪枝详见 １．４

节） 分别使用 Ｅｎｔｅｒ、 Ｆｏｒｗａｒｄ、 Ｒｅｍｏｖｅ、 Ｂａｃｋｗａｒｄ、
Ｓｔｅｐｗｉｓｅ ５ 种方法筛选变量优化回归模型，并利用

Ｃｈｉ－Ｓｑｕａｒｅ、－２ Ｌｏｇ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ、ＢＩＣ、ＡＩＣ 作为衡量标

准确立回归部分的最优参数［９］。
（２）以 ０．１ 为基础，引用函数“ｃｖ”在每一次迭代

中使用交叉验证， 并返回理想的树数量， 利用

ｂａｇｇｉｎｇ 算法降低泛化误差，计算基尼系数分割父子

节点，获取子节点的计算反馈数据模型迭代前最优

化树。
（３）选取目标中的一个样本点作为第一个聚类

中心，计算每个样本点与当前已有聚类中心的最短

距离，即
Ｄ（ｘｉ） ＝ ｍｉｎ［ｄｉｓｔ（ｘｉ，μ１），…，ｄｉｓｔ（ｘｉ，μｎ）］ （１）
则样本点被选为下一个簇中心的概率为

Ｄ （ｘｉ） ２

∑Ｄ （ｘ ｊ） ２
（２）

　 　 （４）在神经网络阶段，确定隐藏层中采用 ｔａｎｈ
函数作为激活函数，计算隐藏层神经元个数为

ｈ ＝ ｓ
ｃ（ｎ ＋ ｍ）

∈ ２，１０[ ] （３）

　 　 数据中共有 １１ 个字段，分别计算其权重 ｗ 与偏

差 ｂ 相对于损失的梯度，所有字段的权重 ｗ 总和与

偏差 ｂ 的总和为：

ｗ ｉ ＋１ ＝ ｗ ｉ － α∗ ｄＬ
ｄｗ ｉ

（４）

ｂｉ ＋１ ＝ ｂｉ － α∗ ｄＬ
ｄｂｉ

（５）

　 　 （５）更新系统数据，以融合得到新的类别与数

据。
（６）重复执行步骤（２） ～步骤（５）直至循环的第

Ｎ 次输出模型效果小于 Ｎ － １，保存最佳输出结果。

数据流持续优化
下进行循环迭代

终止优化并返回
最优结果流

输出样本优化数据流识别结果

特征分箱

WOE编码

类神经网络

聚类

决策树

相关因素判断

逻辑回归

开始

数据流优化

取用模型组合

拉格朗日法

图 １　 ＬＤＫＢ 算法流程

Ｆｉｇ． １　 ＬＤＫＢ ｆｌｏｗ ｐａｔｈ

１．２　 组循环判断实现

（１）原理：取最优组合权重向量，利用精度法判

断最优模型组合。
（２）实现： 当 ｃ 为真实值，ｂ 为使用 ＬＤＫＢ 法输
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出其中一节得到的预测值数， ａ 为使用 ＬＤＫＢ 法另

一节得到的预测值，那么利用精度法有：
ｅａ ＝ ｓｕｍ（（ｃ － ｂ） ２）
ｅｂ ＝ ｓｕｍ（（ｃ － ａ） ２） （６）

ｗ１ ＝
１ ／ ｅａ

（１ ／ ｅａ） ＋ （１ ／ ｅｂ）

ｗ２ ＝
１ ／ ｅｂ

（１ ／ ｅａ） ＋ （１ ／ ｅｂ）

（７）

ｘ ＝ ｗ１∗ａ ＋ ｗ２∗ｂ （８）
　 　 即可由公式（７）、（８）得到输出预测值 ｘ。

（３）利用结果构造损失函数，用来估量模型的

预测值 ｆ（ｘ） 与真实值 Ｙ 的不一致程度：

ｊ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｗ ｉｗ ｊ（∑

Ｎ

ｔ ＝ １
ｅｉｔｅｊｔ）[ ] （９）

　 　 （４）利用拉格朗日乘数法得最优组合权重向

量，以预测误差平方最小为最优构架优化模型，获取

最优组合：
ｍｉｎｊ ＝ ＷＴＥｎＷ

ｓ．ｔ． ＲＴ
ｎＷ ＝ １

（１０）

Ｗ ＝
Ｅ －１

ｎ Ｒｎ

ＲＴ
ｎＥ

－１
ｎ Ｒｎ

（１１）

ｊ ＝ １
ＲＴ

ｎＥ
－１
ｎ Ｒｎ

（１２）

　 　 由式（１０） ～式（１２）可得组合预测平方和最小

值 ｊ。
１．３　 ＢＰ 模型损失函数

在 ＬＤＫＢ 法的 ＢＰ 网络部分进行识别类时，使
用 ｓｏｆｔｍａｘ 模型利用权重参数 ｗ，偏差 ｂ （即上文提

到的预测输出值个数），将输出值作为对该类别的

置信度，通过 ｓｏｆｔｍａｘ 模型将其转化为正且为 １ 的概

率分布［１０］。 对于训练集样本，构造向量 ｙ ∈ Ｒｑ， 其

属于哪个类别，就将那个类别的值置为 １。 使用交

叉熵函数训练：

Ｈ（ｐ，ｑ） ＝ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｐ（ｘｉ）ｌｏｇ（ｑ（ｘｉ）） （１３）

　 　 训练 ＢＰ 网络时，由于输入数据标签已经确定

（分布率 Ｐ（ｘ） 已经确定），因此信息熵为常量［１１］。
ＫＬ 散度等于交叉熵－信息熵，因此需要最小化 ＫＬ
散度，所以选用交叉熵损失函数计算 ｌｏｓｓ 即可。
１．４　 特征分箱与 ＷＯＥ 编码

ＬＤＫＢ 法进入循环前，需将连续变量离散化或

将多状态的离散变量组合并成少状态的变量，易于

ＬＤＫＢ 模型的快速迭代。 根据向导变量，将现有的

连续变量按照导向变量间差异最大化的原则离散化

为分类变量。
在 ＬＤＫＢ 法的逻辑回归部分，由于数据流中数

据难以判断线性相关关系，数据存在极大偶然性，因
此需要 ＷＯＥ 编码将回归系数“正则化”。 ＷＯＥ 法

公式如下：

ＷＯＥ ｉ ＝ ｌｎ（
Ｂ ｉ ／ ＢＴ

Ｇ ｉ ／ ＧＴ
） （１４）

　 　 公式（１４）利用审批中的 ｇｏｏｄ 与 ｂａｄ 比例作为

条件，分别计算数据流分箱各项的 ＷＯＥ 值。 通常

情况下，可以通过建立较少的分箱提高数据的平滑

性，ＷＯＥ 重新编码后可以很容易的建立自变量与目

标变量间的单调关系。
１．５　 决策剪枝

在 ＬＤＫＢ 法的决策树部分， 最容易出现的问题

是过拟合［１２］。 剪枝过程需针对 ｉ 层的计算，其关键

需要获得等于 ｎ ＋ １ 循环操作的 ＦＬＯＰＳ，即
　 ＴＦＬＯＰＳ ＝ ２（１ － ｚ）ｃｏｕｔ ｆ ＋ （１ － ｚ）ｃｏｕｔ［（ ｚｃｏｕｔ ＋ １）ｈ ＋

ｚｃｏｕｔｈ］ （１５）
用权重因素的剪枝算法运行中， 第 ｉ 层保留的

ＦＬＯＰＳ 为

ＰＦＬＯＰＳ ＝ ２（１ － ｚ）ｃｏｕｔ ｆ （１６）
　 　 因此，在 ＬＤＫＢ 算法下的 ＦＬＯＰＳ 计算量差异为

（ＴＦＬＯＰＳ － ＰＦＬＯＰＳ）
ＰＦＬＯＰＳ

（１７）

　 　 通过式 （１４） 的推导，在相同的剪枝策略下，
ＬＤＫＢ 法的剪枝不但没有增加计算，反而降低了训

练时间。

２　 实验结果分析

２．１　 实验设置

文章采用 ＬＤＫＢ 法，利用银行中的个人信用评

级数据作为测试数据流进行循环处理，分别记录循

环中输出的模型概况与模型准确率等提升情况，比
较 ＬＤＫＢ 法与单模型训练差距，用以验证 ＬＤＫＢ 法

的优势。
２．１．１　 简介与预处理

本文使用数据是来自银行对于客户的申请信息

表、汇总信息表，消费记录表与拖欠记录表构成，数
据总量 １ 万条。 摘除重复的字段，将缺失率超过

５０％的数据字段舍去。 无法简单归一化变量，利用

随机森林算法进行数值填充。 加入 ＷＯＥ 编码将分

箱后的字段分别计算其 ＷＯＥ 值，将回归系数“正则

化”（详见 １．４ 节）。
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２．１．２　 回归部分

回归阶段使用部分差量较大的字段，利用 ＷＯＥ
编码（详见 １．４ 节）平滑数据，显示 ｇｏｏｄ 与 ｂａｄ 的差

异。 利用 Ｆｏｒｗａｒｄ、Ｒｅｍｏｖｅ、Ｂａｃｋｗａｒｄ、Ｓｔｅｐｗｉｓｅ 优化

回归模型，以及 Ｃｈｉ－Ｓｑｕａｒｅ、－２ Ｌｏｇ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ、ＢＩＣ、
ＡＩＣ 作为衡量标准，确立回归部分的最优参数。
２．１．３　 决策树部分

利用拉格朗日乘数法得 ＬＤＫＢ 循环最优组合中

含有决策树模型结果输出见表 １。 ＬＤＫＢ 法循环中

数据流会逐步通过选用模型调整与完善，因此不会

受到原数据反向 Ａｃｃ 的质量影响。
表 １　 决策树迭代节点

Ｔａｂ． １　 Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｓｅｃｔｉｏｎ

Ａｃｃ ｍｅａｎｓ ＡＵＣ Ｇｉｎｉ ｃｏｕｎｔ

１ ２１．６９ ＤＴ ０．４９４ －０．０１２ ６ ９７０

２ ２１．８５ ＤＴ ０．６１ ０．２１９ ６ ９７０

３ ６３．６ ＤＴ ０．６５６ ０．３９９ ６ ９７０

４ ７１．９ ＤＴ ０．８３５ ０．４６３ ６ ９７０

５ ７２．１３ ＤＴ ０．８３５ ０．４７ ６ ９７０

６ ７０．０１ ＤＴ ０．８３３ ０．４６６ ６ ９７０

　 　 循环中的总数据流经过 ＬＤＫＢ 算法优化， 验证

对于识别目标的影响程度，仅用作数据增强后的字

段筛选，输出终止 ｎ － １ 次最优效果。
由表 １ 可看出，决策树模型被选中循环 ６ 次，从

Ａｃｃ、ＡＵＣ、Ｇｉｎｉ 系数看出其中第 １，２ 次循环数据杂

冗严重且准确率低，在循环过程中数据流逐步被优

化，在第 ６ 次调用时准确率下降循环终止，输出影响

因素字段。
２．１．４　 聚类部分

表 ２，利用 ＬＤＫＢ 法循环中，聚类被选用 ３ 次，
同时 ＬＤＫＢ 法报出 ａｍｏｕｎｔ 为 ２ 或 ３ 时，ｑｕａｌｉｔｙ 值相

等的特殊情况。 因此，ＬＤＫＢ 法在循环运行时首先

在 ＢＰ 网络识别阶段验证首类中是否存在 Ａ 与 Ｂ 完

全分开互补影响的情况，再进行下一类迭代。
表 ２　 聚类迭代节点

Ｔａｂ． ２　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｎｏｄｅ

ａｍｏｕｎｔ ｑｕａｌｉｔｙ ｒａｔｉｏ

１∗ ２ ０．９ １．４７

２ ３ ０．９ １３．５９

３ ４ ０．７ ２．６０

２．１．５　 类神经网络部分

本研究在 ＢＰ 网络循环节点中准确率于 ２ 簇网

络起并于 ４ 簇网络开始回弱，见表 ３。
表 ３ 利用 ＬＤＫＢ 法在 ＢＰ 网络节点经过迭代输

出最优结果。 显而易见，聚类循环过程中特殊类 １∗

中为因素完全分开互补，可使用其判断好坏，无法用

作因素识别。 因目标中存在完全互补的量，因此网

络识别中总存在存储该效果的簇。 输出最优结果如

图 ２ 所示。
表 ３　 ＢＰ 网络迭代节点

Ｔａｂ． ３　 ＢＰ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｎｏｄｅ

Ｔｒａｉｎ Ａｃｃ Ｔｅｓｔ Ａｃｃ ＲＯＣ

特殊识别

　 　 １∗ １００ １００ １ １

四簇网络识别

　 　 １ ６９．２ ６８．６ ０．８５７ ０．８０９ ０．８４９ １

　 　 ２ ７１．４ ７２ ０．８９１ ０．８４５ ０．８６４ １

　 　 ３ ７３ ７２．４ ０．９０２ ０．８５３ ０．８７８ １

三簇网络识别

　 　 １ ９７ ９６．５ ０．９２７ ０．９８７ １

　 　 ２ ９６．９ ９７ ０．９４４ ０．９９１ １

　 　 ３ ９６．９ ９７．１ ０．９３６ ０．９９０ １

　 　 ４ ９６．８ ９７．３ ０．９３０ ０．９８９ １

　 注：表中∗为特殊值训练、ＲＯＣ 个数为循环中聚类数。
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Ｆｉｇ． ２　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｕｔｐｕｔ
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２．２　 实验分析

通过采用 ＬＤＫＢ 法识别信用等级，得到以下研

究成果：
ＬＤＫＢ 循环回归模型初步判定环节中，通过调

整分别使用 Ｆｏｒｗａｒｄ、Ｒｅｍｏｖｅ、Ｂａｃｋｗａｒｄ、Ｓｔｅｐｗｉｓｅ ４
种方法优化，利用 Ｃｈｉ － Ｓｑｕａｒｅ、 － ２ Ｌｏｇ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ、
ＢＩＣ、ＡＩＣ ４ 种因素衡量模型状态，并在循环中利用

决策树判定效果，通过公式计算父、子树的最优最小

记录数进行优化模型，并在 ＬＤＫＢ 循环法中不断验

证数据流，输出变量因素同比优化 ２３２． ５４％，达

７２．１３％。
ＬＤＫＢ 循环聚类环节共计调用 ３ 次，测试出特

殊聚类质量数并验证，数据存在 ２ 类为因素完全分

开互补情况，同步输出正常聚类效果结果并作为 ＢＰ
网络识别因素。

ＬＤＫＢ 循环 ＢＰ 网络环节中，采用构建的 ＢＰ 模

型，利用计算得到隐藏层最小单位为 ２３，最大单位

为 １０２，同时计算最初学习率为 ０．４３，在保证误差精

确度为０．００１ ０的前提下，利用参数参与迭代优化后

的 ＢＰ 模型收敛速度提高 ３７．２９％。
采用基于模型组合的网络迭代法对目标进行识

别，总体 Ａｃｃ 达 ９７．３％，ＲＯＣ 总体检测效果优于任

意单个模型或单个调参后模型。
综上，ＬＤＫＢ 法有效实现了客户信用等级因素

的评估，并有效根据历史记录识别信用等级。

３　 结束语

本文提出的基于模型组合的网 络 迭 代 法

（ＬＤＫＢ），使用拉格朗日乘数法取得最优组合权重

向量，并作为选用模型组合的依据。 实验证明，利用

回归、聚类加以辅助，提高了 ＬＤＫＢ 的容错性；迭代

优化数据流用于识别与多种单模型算法识别相比，
ＬＤＫＢ 法得到的信息有着更少的精度损失，在决策

识别时可以利用更小的决策成本得到更好的模型压

缩效果。
根据实例分析可知，结合了 ＬＤＫＢ 算法的信用

等级识别系统性能提升较高，输出也更接近实际值，

可达到评定需求。
进一步探索在循环迭代过程中同步迭代模型最

优参数［１３］，实现实时调优；当前迭代过程中无法实

现实时了解模型间的相互影响因素，其中决策树模

型剪枝效果是对于预训练权重的数据环境敏感，因
此迭代终止前可能产生当前迭代环境整体优化，而
调参后的单模型效果并非最优。 因此，未来可以尝

试调整实现单模型最优，以查看模型间的潜在影响

因素［１４］。
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