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摘要 
本研究提出最小風險神經網路(Minimum Risk Neural Networks, MRNN)，它

以倒傳遞神經網路(BPN)為基礎，加入結構風險最小原理的分類間隔最大化的觀

念，其目的為了提高 BPN 分類模型的普遍性，克服過度學習，以提高對驗證範

例的準確度。為了證明此網路的性能，本研究以 15 個實際應用的分類問題來做

測試，並與倒傳遞網路做比較。結果證明最小風險神經網路的模型準確度優於倒

傳遞網路。本文並比較 MRNN 與支援向量機的關係，為兩者建立一個統一的理

論架構，並證明權值衰減技術是 MRNN 的簡化，為此技術找到較嚴謹的理論基

礎。 

 

關鍵字：倒傳遞網路、結構風險最小原理、支援向量機、權值衰減。 

 

Abstract 
To enhance the generalization of neural network model, we proposed a novel 

neural network, Minimum Risk Neural Networks (MRNN), whose principle is the 

combination of minimizing the sum of squares of error and maximizing the 

classification margin, based on the principle of structural risk minimization. Therefore, 

the objective function of MRNN is the combination of the sum of squared error and 

the sum of squares of the slopes of the classification function. Besides, we derived a 

more sophisticated formula similar to the traditional weight decay technique from the 

MRNN, establishing a more rigorous theoretical basis for the technique. This study 

employed 15 real application examples to test the MRNN. The results led to the 

following conclusions. (1) As long as the penalty coefficient was in the appropriate 

range, MRNN performed better than pure MLP. (2) MRNN may perform better in 

difficult classification problems than MLP using weight decay technique.  

 

Key words: back propagation network, structural risk minimization, SVM, weight 

decay. 

 

壹、 前言 
倒傳遞神經網路(back-propagation neural networks, BPN)藉由學習規則來修
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正本身的加權值和偏權值，可以建構準確的輸入變數與輸出變數之間的非線性模

型，因此應用十分廣泛，例如診斷與預測等領域。因為類神經網路學習的目的在

於降低網路輸出單元目標輸出值與推論輸出值之差距，所以一般以下列誤差函數

(或稱能量函數)表示學習的品質 [1,2]： 

∑ −=
j

jj YTE 2)(
2
1       (1) 

其中 jT 為訓練範例之輸出層第 j 個輸出單元的目標輸出值； jY 為訓練範例之輸

出層第 j 個輸出單元的推論輸出值。 

 

網路的連結權值修正量可用最陡坡降法得到 [1,2] 

ij
ij

ij X
W
EW ηδη =

∂
∂

−=Δ  (2) 

其中 ijW ＝第 i 個單元與第 j 個單元間的連結加權值；η =學習速率 (learning 

rate)，控制每次加權值修改的步幅； jδ =第 j 個單元的誤差量； iX ＝第 i 個單元

的輸入值。  

 

雖然最小化(1)式的能量函數可以使類神經網路具有建立對訓練範例而言非

常精確的非線性模型的能力，即模型具有重現性，但此一模型未必具有預測測試

範例的能力，即不具普遍性。這種種現象稱之為過度學習(overlearning)。為了克

服過度學習，有學者提出權值衰減(weight decay)的技術，即在能量函數中加入權

值的平方和[3-7]：  

21 EEE += = ∑ −
j

jj YT 2)(
2
1 + ∑

=

WN

k
kW

1

2

2
λ  (3) 

其中 kW ＝第 k 個連結權值； WN ＝網路的連結權值總數；λ =連結權值懲罰係數，

控制權值衰減的程度，其值大於等於 0。 

 

此時網路的連結權值修正量為 

)( ijij
ij

ij WX
W
EW ⋅−=

∂
∂

−=Δ λδηη  (4) 
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(4)式蘊藏「權值的修正量與權值大小反向」的概念，即當權值為正值時，

連結權值修正量會含一個與權值大小成比例的負項；當權值為負值時，連結權值

修正量會含一個與權值大小成比例的正項；兩者都有避免權值往極端方向發展的

效果，因此這種技術被稱為權值衰減。這個方法不是建立在嚴謹的理論根據上，

而是基於啟發式的直覺：「在降低網路輸出單元目標輸出值與推論輸出值之誤差

平方和的同時，盡量維持較小之權值平方和，可以產生較具普遍性的網路。」此

方法雖然有時可以改善模型的普遍性，但也經常不具實效[3-7]。 

支援向量機（Support Vector Machine, SVM）是 Vapnik 等人根據統計學理論

提出的一種新的通用學習方法，它是建立在統計學理論的 VC 維（Vapnik 

Chervonenks Dimension）理論和結構風險最小原理(Structural Risk Minimization 

Inductive Principle）的基礎上，能較好地解決小樣本、高維次、非線性和局部極

小點等實際問題，已成為機器學習界的研究熱點之一，並成功的應用於分類、函

數逼近和時間序列預測等方面[8-14]。 

支援向量機是從線性可分情況下的最優分類面發展而來的，其基本思想可用

圖 1 的二維情況說明。圖中黑點和白點代表兩類樣本，H 為分類超平面，H1、

H2 分別為過各類中距離分類超平面最近的樣本且平行於分類超平面的平面，它

們之間的距離叫做分類間隔（margin）。所謂最優分類面就是要求分類面不但能

將兩類正確分開（訓練錯誤率為 0），而且使分類間隔最大，從而提高分類預測

能力 [8-14]。在圖 1 中，雖然圖(a)與圖(b)均可完全區分兩類樣本，但圖(b)顯然

具有較佳的普遍性。因此在 SVM 中採取下列的能量函數[8-14]： 

21 EEE += = ∑
=

k

i
iC

1

ξ +
),(

1
bwp

 (5) 

其中 C=懲罰係數，C≥0，C 越大，對分類的誤差的懲罰越重。 iξ =鬆馳變數，

0≥iξ ，代表第 i 個樣本的分類誤差程度。 ),( bwp =分類間隔大小。 
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(a)較差的分類超平面(分類間隔較小) 

 

 
(b)較佳的分類超平面(分類間隔較大) 

圖 1 線性可分情況下的最優分類面 

 

在(5)式的能量函數中，第一項是使超平面分類的誤差儘量小，使模型具有

重現性；第二項是使樣本到超平面的距離儘量大，從而提高模型分類預測能力，

即普遍性。比較(3)式與(5)式知，(5)式的第一項相當於(3)式的誤差平方和項，第

二項相當於(3)式的權值平方和項。這個觀察啟發了本研究利用結構風險最小原

理推導權值衰減技術理論基礎的動機。 

本研究試圖提升類神經網路的普遍性，其原理是以倒傳遞神經網路為基礎，

加入結構風險最小原理的分類間隔最大化的觀念。例如圖 2 的一維分類問題，自

變數軸的右端樣本屬於 Class A，其分類函數值為 1；自變數軸的左端樣本屬於

Class B，其分類函數值為 0。假設類神經網路經過不同的學習歷程去學這兩個分

類的樣本後，產生 H、H1、H2、H3 等分類函數，由圖可知這四個分類函數如以

函數值大於 0.5 為界，都可以完全正確地區隔這兩個分類，但 H1 很明顯有過於

H2

支援向量 

H 

分類間隔 

H1

支援向量 

H1
H 

H2

支援向量 
支援向量 分類間隔 
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傾向預測 Class A 的可能；H3 有過於傾向預測 Class B 的可能；兩者在預測測試

範例時都必須冒著較大的誤判風險。H 與 H2 分類函數雖然都沒有過於傾向預測

Class A 或 Class B 的可能，且兩者在預測測試範例時都有較小的誤判風險，但由

於這兩個分類中間有相當寬闊的區段沒有樣本，因此要產生 H2 分類函數是困難

的；但如果限制分類函數必須有「最小坡度」，則可能產生 H 分類函數。 
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圖 2 一維分類問題與分類函數 

 

 

因此本文提出「最小風險神經網路」(Minimum Risk Neural Networks, 

MRNN)，其能量函數除誤差平方和以外，還考慮分類函數的坡度平方和，即一

次微分的平方和： 

21 EEE ⋅+= γ = ∑ −
j

jj YT 2)(
2
1 +

2

2 ⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
∂

∂
∑∑

i

j

i j X
Yγ  (6) 

其中γ =坡度平方和的懲罰係數，控制坡度平方和在能量函數中的比例，其值大

於等於 0。 

本文將證明(6)式的第二項可以得到與傳統權值衰減相似但更精緻的公式，

為權值衰減技術找到嚴謹的理論基礎。倒傳遞神經網路 (BPN)、支援向量機 

(SVM)、最小風險神經網路(MRNN)這三種模式之能量函數的比較如表 1 所示。 

 
表 1 三種模式之能量函數的比較 

Class B 

Class A 

H3H1 H2 H 
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模式 最小化誤差項 1E  強制普遍化項 2E  強制普遍化原理 

權 值 衰 減 倒 傳 遞

神經網路 (BPN) 
∑ −

j
jj YT 2)(

2
1  ∑

=

WN

k
kW

1

2

2
λ  

最 小 化 連 結 權 值

的平方和 

支援向量機 

(SVM) 
∑
=

k

i
iC

1
ξ  

),(
1

bwp
 最 小 化 分 類 間 隔

的倒數 

最 小 風 險 神 經 網

路 (MRNN) 
∑ −

j
jj YT 2)(

2
1  

2

2 ⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
∂

∂
∑∑

i

j

i j X
Yγ  

最小化 Y 對 X 斜

率的平方和 

 

貳、 理論推導 
傳統的倒傳遞網路的隱藏層的輸出值公式如下： 

)exp(1
1)(

k
kk net

netfH
−+

==  (7) 

kiik
i

k XWnet θ−= ∑                   (8) 

其中 kH ＝第 k 個隱藏單元的輸入值； knet ＝輸入值之加權乘積和； iX ＝第 i 個

輸入單元的輸入值； ikW ＝第 i 個輸入單元與第 k 個隱藏單元間的連結加權值；

kθ =第k個隱藏單元的門限值。 

 

輸出層的輸出值公式與傳統的倒傳遞網路相同： 

)exp(1
1)(

j
jj net

netfY
−+

==  (9) 

j
k

kkjj HWnet θ−= ∑                (10) 

其中 jnet ＝隱藏值之加權乘積和； kjW ＝第 k 個隱藏單元與第j個輸出單元間的

連結加權值； jθ ＝第 j 個輸出單元的門限值。 

 

最小風險神經網路的能量函數如(6)式所示，根據最陡坡降法，網路的連結

權值修正量可用能量函數對連結權值的偏微分得到

⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛

∂
∂

⋅+
∂
∂

⋅−=
∂
∂

⋅−=Δ
ijijij

ij W
E

W
E

W
EW 21 γηη     (11) 
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以下分成二部份推導具有一層隱藏層的神經網路其加權值與偏權值的修正

量公式： 

 隱藏層與輸出層間之連結加權值與偏權值的修正量公式 

kjjj
kj

j

j

j

jkj

HnetfYT
net

net
Y

Y
E

W
E

⋅⋅−=
∂

∂

∂

∂

∂
∂

−=
∂
∂

− )(')(
W

1  (12) 

令 )(')( jjjj netfYT ⋅−≡δ  (13) 

則 

kj
kj

H
W
E

⋅=
∂
∂

− δ1  (14) 

⎟
⎟

⎠

⎞

⎜
⎜

⎝

⎛
⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
∂

∂

∂
∂

−=
∂
∂

− ∑∑
i j i

j

kjkj X
Y

W
E

2

2

2
1

W
 (15) 

 
上式中的一階微分可用連鎖律推導 

i

l

l

l

l l

j

j

j

i

j

X
net

net
H

H
net

net
Y

X
Y

∂
∂

∂
∂

∂
∂

∂
∂

=
∂
∂

∑ ∑ ⋅⋅⋅=
l

illljj WnetfWnetf )()( ''           (16) 

 
將(16)式代入(15)式得 

∑ ∑

∑∑ ∑

⎟
⎠

⎞
⎜
⎝

⎛
⋅⋅⋅

∂
∂

−=

⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
⎟
⎠

⎞
⎜
⎝

⎛
⋅⋅⋅

∂
∂

−=
∂
∂

−
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i j l
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W
E

2

2
2

)(')('
W2

1

)(')('
2
1

W
 

( )∑ ∑ ⋅⋅⎟
⎠

⎞
⎜
⎝

⎛
⋅⋅⋅−=

i
ikkj

l
illljj WnetfnetfWnetfWnetf )(')(')(')('  (17) 

故 

( )⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
⋅⋅⎟

⎠

⎞
⎜
⎝

⎛
⋅⋅⋅⋅−⋅=

⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛

∂
∂

⋅+
∂
∂

⋅−=Δ

∑ ∑
i

ikkj
l

illljjkj

kjkj
kj

WnetfnetfWnetfWnetfH

W
E

W
EW

)(')(')(')('

21

γδη

γη

  

 (18) 

由於在上式中，第二項 (即參數γ 所乘的項) 之大小與輸入單元及隱藏單元



 - 9 - 

的數目成比例，故為了使第二項與第一項 kj Hδ 能夠平衡，在實際計算 kjWΔ 時，

第二項須除以 hidinp NN ，其中 inpN =輸入單元數目， hidN =隱藏單元數目。 

 

 輸入層與隱藏層間之連結加權值與偏權值的修正量公式 

ik
j k

j

j

j

j

ik

k

k

k

kik

Xnetf
H
net

net
Y

Y
E

net
net
H

H
E
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⋅⋅⎟
⎟
⎠
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⎜
⎜
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⎛

∂

∂

∂

∂

∂
∂
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∂
∂

∂
∂

∂
∂
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∂
∂

−

∑ )('

W
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ik
j

kjjjj XnetfWnetfYT ⋅⋅⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
⋅⋅−−−= ∑ )(')(')(  

ik
j

kjj XnetfW ⋅⋅⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
= ∑ )('δ  (19) 

令 )(' k
j

kjjk netfW ⋅⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
≡ ∑δδ  (20) 

則 
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X
W
E

⋅=
∂
∂

− δ1  (21) 

⎟
⎟

⎠

⎞

⎜
⎜

⎝

⎛
⎟⎟
⎠

⎞
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⎝

⎛
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∂

∂
∂
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∂
∂
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j
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Y
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E

2

2

2
1
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將(16)式代入(22)式得 
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 (24) 

由於在上式中，第二項 (即參數γ 所乘的項) 之大小與輸出單元及隱藏單元

的數目成比例，故為了使第二項與第一項 ik Xδ 能夠平衡，在實際計算 ikWΔ 時，

第二項須除以 hidout NN ，其中 outN =輸出單元數目， hidN =隱藏單元數目。 

 最小風險神經網路與權值衰減技術之關係 

為尋找最小風險神經網路與權值衰減技術之關係，因(18)式中的 )(' jnetf 與

)(' knetf 必為正值，並不影響(18)式的正負號，而因此可以考慮忽略之，故可簡

化得 

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
⋅⎟
⎠

⎞
⎜
⎝

⎛
⋅⋅−⋅=Δ ∑ ∑ ik

i l
ljilkjkj WWWHW γδη  (25) 

同理，(24)式可簡化為 

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
⋅⎟
⎠

⎞
⎜
⎝

⎛
⋅⋅−⋅=Δ ∑ ∑ kj

j l
ljilikik WWWXW γδη  (26) 

比較(25)式與(26)式和權值衰減技術之(4)式可知，兩者的基本原則類似，都蘊藏

「權值的修正量與權值大小反向」的概念，因此傳統的權值衰減技術可視為最小

風險神經網路的簡化，為權值衰減技術找到嚴謹的理論基礎。 

參、 應用實例 
為了證明 MRNN 可以應用在實際分類應用上，本研究選擇山崩分類問題[15]

來進行測試，並與 BPN 做比較。台灣由於受地理與氣候影響，水土災害一直是

主要的天然災害。再加上多處山坡地過度開發，往往在地震發生時帶來嚴重的山

崩及土石鬆動，造成嚴重的土石崩塌災害發生。1999 年 9 月 21 日於台灣中部發

生芮氏規模 7.3 的地震，而此次地震亦獲得大量的坡地破壞資料及地震紀錄，可

供學者們進行地震對山崩影響的研究。 

本例題資料來自文獻[15]所提供的 60000 筆資料。首先隨機抽樣山崩、未山

崩各 2000 筆樣本，做為本研究的數據。再隨機取 3200 筆為訓練範例，800 筆樣

本為驗證範例。本研究有 15 個輸入變數，如表 2。結果如圖 3。由圖可知，在適

當的 γ 參數時( γ =0.03~0.3)，MRNN 誤判率低於傳統的 BPN。當 γ 達最佳時

(γ =0.1)，MRNN 誤判率(19.1%)明顯比 BPN(20.1%)低。  

此外，本例題也以 SVM [16] 建立分類模型，並以網格法決定最佳懲罰係數
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C 與核心係數 g，其結果如圖 4 所示。由圖表可知，雖然在最佳的懲罰係數與核

心係數下，最小誤差可達 19.1%，與 MRNN 相同，但與 MRNN 相較，SVM 有

幾個缺點：(1) 其最佳結果是嘗試了 8×8=64 種懲罰係數與核心係數組合，故較

為耗時；(2) 在使用大量參數調適下，模型的真實普遍化能力可能被高估； (3) 由

圖 18 可以看出 SVM 分類模型的準確度對懲罰係數與核心係數相當敏感，只有

很少的參數組合其誤判率低於 20%(圖 18 中的白色區域)。 

 

表 2 輸入變數表 

編 變數名稱 編 變數名稱 
1 高程 9 垂直地表加速度 
2 坡向 10 東西向地表加速度 
3 坡度 11 南北向地表加速度 
4 距離車籠埔斷層距離 12 九格點之平均坡度 
5 距離斷層破碎帶距離 13 九格點之最大最小坡度差 
6 距離道路距離 14 九格點之平均坡向 
7 距水系距離 15 九格點之最大最小坡度差 
8 距震央距離   
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圖 3 應用實例的γ 參數與誤判率的關係 
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圖 4 應用實例以 SVM 建模之結果(網格法 3D 圖) 

 

為了驗證 MRNN 在少量樣本數下的效果，在此取原訓練樣本的 1/5、1/10、

1/20 的樣本作為建模的訓練集，其結果如圖 5。由圖可知，在 1/5 的樣本下，

MRNN 在適當參數γ 下，其誤判率明顯比 BPN(圖上虛線)低。但隨著樣本的減

少，兩者之間的差異變小。 
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圖 5 應用實例在不同樣本數下γ 參數與誤判率的關係 

 

我們還嘗試 15 個 UCI 的實際數據資料庫(表 3)比較 MRNN，MLPWD 和支

持向量機的性能。為了評估學習的有效性，我們採用了 10 倍交叉驗證。此外，

為避免初始連接權值的影響，錯誤率是 30 組不同初始連接權值的平均結果。為

評估各種方法之間的差異是否顯著，採用 t 檢定。結果如表 4，顯示 MRNN 的

準確性優於權值衰退法，而與 SVM 相近。 

Table 3. Descriptions of the 15 UCI data sets 

UCI data sets Input variable Classes data

SPAMBASE 57 2 4601
Landsat Satellite 36 6 6435
Forest cover 14 7 4000
Iris 4 3 150
Insurance  7 2 700
Glass  9 6 214
Shuttle  9 3 5000
Vowel  10 11 990
Wine  13 3 178
Letter  16 26 2000
Image  18 7 2310
Vehicle  18 4 846
German  19 2 1000
Heart  20 2 270
Thyroid  21 3 7200

 
Table 4. Testing results of error rate of the 15 UCI data sets 

Benchmark 

MLPWD 
MRNN 

MRNN vs. Benchmark 
t-test 

(Significance=5%) 

 
 

UCI data sets
Avg. Std. 

SVM
Avg. Std. MLPWD SVM 

SPAMBASE 0.0642 0.0027 0.0653 0.0631 0.0018 0.037 * <0.001 * 
Landsat 0.0981 0.0016 0.098 0.0974 0.0013 0.036 * 0.008 * 

Forest cover 0.232 0.002 0.215 0.208 0.003 <0.001 * <0.001 * 
Iris 0.0270 0 0.027 0.0270 0 >0.5 >0.5  

Insurance 0.3366 0.0131 0.3365 0.3363 0.0160 0.468 0.473  
Glass 0.2675 0.0036 0.2665 0.2667 0.0047 0.248 >0.5  

Shuttle 0.0049 0.0001 0.004 0.0040 0.0001 <0.001 * >0.5  
Vowel 0.4123 0.0091 0.4052 0.3983 0.0096 <0.001 * <0.001 * 
Wine 0.0116 0.0002 0.0115 0.0113 0.0002 <0.001 * <0.001 * 
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Letter 0.3474 0.0071 0.3418 0.3315 0.0073 <0.001 * <0.001 * 
Image 0.0422 0.0008 0.0422 0.0421 0.0009 0.330 0.281  

Vehicle 0.1240 0.0020 0.1232 0.1230 0.0015 0.025 * 0.294  
German 0.2393 0.0071 0.2365 0.2362 0.0052 0.034 * 0.397  
Heart 0.1430 0.0019 0.143 0.1430 0.0019 >0.5 >0.5  

Thyroid 0.0241 0.0002 0.0231 0.0198 0.0002 <0.001 * <0.001 * 

 

肆、 結論 
本研究提出最小風險神經網路，它以倒傳遞神經網路(BPN)為基礎，加入結

構風險最小原理的分類間隔最大化的觀念，其目的為了提高 BPN 分類模型的普

遍性，以提高對驗證範例的準確度。由 15 個應用例題的驗證歸納得到 MRNN

的準確性優於權值衰退法的結論。 

本研究與其它文獻不同之處與創新的貢獻簡述如下： 

1. 改善BPN的普遍化預測能力 

BPN與SVM均可建立複雜的非線性模型。傳統的BPN是建立在誤差平方和

最小化的基礎上，雖然相對於SVM而言，BPN具有理論簡明易懂、計算過程簡

單的優點，但它也有容易過度學習，普遍化預測能力差，即對驗證範例的準確度

低的缺點。而SVM是建立在分類間隔最大化的基礎上，雖然相對於BPN而言，

SVM具有普遍化預測能力佳的優點，但它也有理論繁複難懂、計算過程複雜的

缺點。本研究提出的MRNN是以BPN依賴的誤差平方和最小化為基礎，加入SVM

依賴的分類間隔最大化的觀念，不但提高了BPN的普遍化預測能力，也避免了

SVM理論繁複難懂的缺點。 

2. 發現SVM與神經網路的數學理論相似架構 

SVM是建立在分類間隔最大化的基礎上；而傳統的BPN則建立在誤差平方

和最小化的基礎上；兩者看似無關。本研究經由提出MRNN發現了SVM與神經

網路的數學理論相似架構，為建立神經網路與SVM的統一理論架構提供一個可

能的研究方向。 

3. 證明權值衰減技術是MRNN的簡化 

權值衰減技術長期以來一直被視為是一個可以提高神經網路普遍化預測能

力的方法，但此法是建立在經驗法則的基礎上。本研究提出的MRNN經過簡化後
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與權值衰減技術相似但較精緻，因此權值衰減技術可視為MRNN的簡化，而

MRNN也可視為權值衰減技術的進階，為權值衰減技術找到較嚴謹的理論基礎。 

未來的研究方向包括： 

1. 探討決定參數γ 的自動化方法。 

2. 探討 MRNN 在迴歸問題的效果。 
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計畫成果自評 
研究計畫為「提出最小風險神經網路(Minimum Risk Neural Networks, 

MRNN)，它以倒傳遞神經網路(BPN)為基礎，加入結構風險最小原理的分類間隔

最大化的觀念，其目的為了提高 BPN 分類模型的普遍性，克服過度學習，以提

高對驗證範例的準確度。本研究將比較 MRNN 與支援向量機的關係，為兩者建

立一個統一的理論架構，並證明權值衰減技術是 MRNN 的簡化，為此技術找到

較嚴謹的理論基礎。」 

研究內容為「本研究提出最小風險神經網路(Minimum Risk Neural Networks, 

MRNN)，它以倒傳遞神經網路(BPN)為基礎，加入結構風險最小原理的分類間隔

最大化的觀念，其目的為了提高 BPN 分類模型的普遍性，克服過度學習，以提

高對驗證範例的準確度。為了證明此網路的性能，本研究以 15 個實際應用的分

類問題來做測試，並與倒傳遞網路做比較。結果證明最小風險神經網路的模型準

確度優於倒傳遞網路。本文並比較 MRNN 與支援向量機的關係，為兩者建立一

個統一的理論架構，並證明權值衰減技術是 MRNN 的簡化，為此技術找到較嚴

謹的理論基礎。」 

因此研究內容與原計畫完全相符程度。 

本研究的成果已寫成英文論文並投稿，目前正在審稿中。另外，這一年內作

者發表了相關著作： 

1. Yeh, I-Cheng and Wei-Lun Cheng, “First and second order sensitivity analysis of 

MLP,” Neurocomputing, Vol.73, No.10, pp. 2225–2233 (2010). (SCI, IF=1.44) 

2. 葉怡成、程韋綸，「可衡量輸入變數重要性的神經網路─灰箱倒傳遞網路」，

先進工程學刊，第 5 卷，第 1 期，第 41-48 頁(2010)。 

因此已達成預期目標。 

 

本研究與其它文獻不同之處與創新的貢獻簡述如下： 

1. 改善BPN的普遍化預測能力 

BPN與SVM均可建立複雜的非線性模型。傳統的BPN是建立在誤差平方和

最小化的基礎上，雖然相對於SVM而言，BPN具有理論簡明易懂、計算過程簡

單的優點，但它也有容易過度學習，普遍化預測能力差，即對驗證範例的準確度
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低的缺點。而SVM是建立在分類間隔最大化的基礎上，雖然相對於BPN而言，

SVM具有普遍化預測能力佳的優點，但它也有理論繁複難懂、計算過程複雜的

缺點。本研究提出的MRNN是以BPN依賴的誤差平方和最小化為基礎，加入SVM

依賴的分類間隔最大化的觀念，不但提高了BPN的普遍化預測能力，也避免了

SVM理論繁複難懂的缺點。 

2. 發現SVM與神經網路的數學理論相似架構 

SVM是建立在分類間隔最大化的基礎上；而傳統的BPN則建立在誤差平方

和最小化的基礎上；兩者看似無關。本研究經由提出MRNN發現了SVM與神經

網路的數學理論相似架構，為建立神經網路與SVM的統一理論架構提供一個可

能的研究方向。 

3. 證明權值衰減技術是MRNN的簡化 

權值衰減技術長期以來一直被視為是一個可以提高神經網路普遍化預測能

力的方法，但此法是建立在經驗法則的基礎上。本研究提出的MRNN經過簡化後

與權值衰減技術相似但較精緻，因此權值衰減技術可視為MRNN的簡化，而

MRNN也可視為權值衰減技術的進階，為權值衰減技術找到較嚴謹的理論基礎。 
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此次 2010 機器學習和控制論國際研討會在 2010/7/11-210/7/14
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(3) Modeling Concrete Strength Using Genetic Operation Trees 
這三篇都是國科會 NSC-98-2221-E-216-049 的相關成果。 
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(中文) 可調內核形狀參數的徑向基函數網路 

(英文) Radial Basis Function Networks with Adjustable Kernel Shape
Parameters 

(中文) 以遺傳運算樹作混凝土強度建模 

(英文) Modeling Concrete Strength Using Genetic Operation Trees 



佳論文獎候選(共五篇入選)，並在 2010/7/12 日下午與議場發表。並

在 2010/7/13 晚宴中發表得獎名單。最後是由另一位也是來自台灣的

學者獲獎。 
 

二、與會心得 

這次會議的研究主題包含了許多機器學習的相關議題，並請學者專

題演獎，包括： 
Multiple Classifier Systems 
How to disseminate your research results: essentials of effective 
publishing 
Multiple Kernel Learning and Feature Space Denoising 
Incompleteness in Data for Decision Making 
其中 Multiple Classifier Systems 似乎是一個重要趨勢，因為已有很多

分類器被提出，如何更進一步整合多個分類器是一個提升準確率的

可行方法。 
 

三、考察參觀活動(無是項活動者略) 

 

四、建議 

青島市是一個風景秀麗的城市，觀光資源豐富，是 2008 奧運帆

船項目場地。但除了日韓以外，外國觀光客不多。還有可以改進之

處。不過其金融中心的建設相當集中，潛力不可忽視。 
 

五、攜回資料名稱及內容 

(1) 會議論文光碟一份 
(2) 議程文件一份 
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本研究提出最小風險神經網路(Minimum Risk Neural Networks, MRNN)，它以倒傳遞神經
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本研究以 12 個實際應用的分類問題來做測試，並與倒傳遞網路做比較。結果證明最小風

險神經網路的模型準確度優於倒傳遞網路。本文並比較 MRNN 與支援向量機的關係，為兩

者建立一個統一的理論架構，並證明權值衰減技術是 MRNN 的簡化，為此技術找到較嚴謹

的理論基礎。 

 


