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高属性维稀疏数据聚类回归逻辑
神经网络模型及学习算法
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(11 西安电子科技大学智能信息处理研究所 ,陕西西安 710071 ;21 广西民族学院计算机与信息科学学院 ,广西南宁 530006)

　　摘 　要 : 　针对高属性维稀疏数据聚类问题 ,定义了模糊取大逻辑神经元 ,给出一种新的单层离散型回归逻辑神

经网络模型 ,由稀疏特征差异度组成的相似阵作为该网络的初始权矩阵 ,通过单层离散型回归逻辑神经网络学习算

法 ,可求出相似矩阵的等价阵 ,根据等价阵 ,给定不同的阈值 ,可动态地、有效地实现对高属性维稀疏数据的归并 ,使得

聚类结果更符合实际情况 ,聚类质量较高. 相比同类聚类算法 ,它具有学习、修正和应变功能 ,适用于大规模稀疏数据

库和稀疏数据仓库的聚类分析.
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Logical Neural Networks Model and Learning Algorithm
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Abstract : 　The concepts of high attribute dimensional information system and fuzzy logical neuron are firstly proposed ,and a

kind of new single layer discrete recurrent neural network model with n input and n output is designed. The learning of the weight ma2
trix be done by means of finding weight matrix of equal matrix ,and elements of initials weight matrix consist of sparse feature difference

degree ,so a sparse feature difference degree is given. It can realize dynamic state and effective classification ,and the algorithm has im2
portant use in high attribute dimensional data mining and clustering analysis.
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1 　引言

　　聚类是数据挖掘领域最为常见的技术之一 ,随着对聚类

技术研究的不断深入 ,新的聚类算法不断出现. 但是 ,每一种

聚类算法[1～6 ]都有其优点和特色 ,同时也存在着一定的不足 ,

归纳起来表现在多数聚类分析算法仅适合于处理数据量比较

小的情况 ,例如几十个或者上百个数据对象 ,而不适合于处理

数据量更大的情况 ;其次 ,多数聚类算法在属性维数比较低的

情况下可生成质量比较高的聚类结果 ,却难以应用于高属性

维数据聚类的情况 ,仅适用于处理各个类对象分布为球形 ,各

个类的大小基本相同的情况 ,而对数据对象分布不规则的处

理能力 ,显得无能为力 ;再是由于人们处在信息社会 ,要求数

据更新非常及时 ,大多数聚类算法及时处理能力都比较弱 ,缺

乏一定的可伸缩性. 这些问题还等待着人们进一步解决 ,只有

解决了这些问题 ,聚类技术真正才能在数据挖掘等领域得到

广泛的应用.

针对目前聚类技术中存在的问题 ,文中针对一种特定类

型的高属性维稀疏数据形式 ,提出一种新的高属性维稀疏数

据聚类回归神经网络模型 ,该模型将回归神经网络和高属性

维稀疏特征的差异度组成的相似阵有机地结合起来. 即采用

回归神经网络的结构和模糊逻辑的推理机制 ,给出高属性维

稀疏数据聚类回归神经网络学习算法 ,利用该学习算法 ,处理

高属性维稀疏数据聚类问题 ,可取得令人满意的聚类效果.

2 　基本概念

211 　高属性维稀疏信息系统

设 S = ( U , A) 是一高属性维信息系统 ,其中 U = { u1 , u2 ,

⋯, un}是个体域 , A = { a1 , a2 , ⋯, am}是属性集 ,如果每一个

体都有很大一部分属性的取值为零 ,那么 ,我们称该信息系统

S 为高属性维稀疏信息系统. 该系统所对应的聚类问题为高

属性维稀疏聚类问题.

高属性维稀疏数据的聚类是一类特殊的数据聚类问题 ,

在聚类应用研究中经常会遇到这样的问题 :比如一个大型超

市 ,销售上千种商品 ,为了分析顾客群的购买行为 ,需要根据
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顾客购买各种产品的情况对客户进行聚类 ,该问题属于高属

性维信息系统的范畴 ;若所有的产品超市都进了货 ,若不了解

顾客购买力 ,导致顾客只购买了少部分商品 ,而对其它商品销

售几乎为零 ,造成商品严重积压. 实际上 ,此时信息系统 S 称

为高属性维稀疏信息系统.

212 　稀疏特征

为了有效地实现对高属性维稀疏数据进行聚类 ,需要根

据个体属性取值的稀疏情况对问题进行分解 ,将一个复杂的

高属性维问题转化为相对简单的多个低属性维问题. 如何度

量个体属性间取值的稀疏情况 ,为此我们给出高属性维稀疏

特征的一些概念.

假设 S 为高属性维稀疏信息系统 ,它有 n 个个体 ,描述

第 i 个个体的 m 个属性分别对应于区间变量值 xi1 , xi2 , ⋯,

xim ,那么 ,引入稀疏特征判断阈值θj , j ∈{ 1 ,2 , ⋯, m} ,将区间

变量转化为二态变量 ,表示为 yi1 , yi2 , ⋯, yim的公式如下 :

yij =
1 , 　if xij >θj

0 , 　if xij Φθj

yij , i ∈{ 1 ,2 , ⋯, n} , j ∈{ 1 ,2 , ⋯, m}表明了各个个体在各属性

上的稀疏情况 ,我们称为第 i 个个体在第 j 个属性上的稀疏

特征. 如果 yij = 1 表明第 i 个个体在第 j 个属性上是非稀疏

的 ;如果 yij = 0 ,表明第 i 个个体在第 j 个属性上是稀疏的.

213 　稀疏特征差异度

一般地个体间稀疏相似性可以通过计算个体间稀疏特征

的差异度来描述. 差异度愈大 ,个体愈不相似 ;差异度愈小 ,对

象就愈相似 ,即差异度可以反映出个体间稀疏程度. 假设 a

为个体 u 和个体 v 稀疏特征取值为 1 的属性个数 , b 为个体 u

稀疏特征取值为 1 而个体 v 稀疏特征取值为 0 的属性个数 , c

为个体 u 稀疏特征取值为 0 而个体 v 稀疏特征取值为 1 的属

性个数 ,个体 u 与 v 之间的稀疏特征的差异度 d ( u , v) 可通过

下式来计算[7 ] :

d ( u , v) =
u 与 v 稀疏特征取值不同的属性个数

u 与 v 取值不同或同时为 1 的属性个数

=
b + c

a + b + c
(1)

那么 ,稀疏特征差异度具有以下性质 :

①0 Φ d ( u , v) Φ1 ; 　　②d ( u , u) = 0 (自反性) ;

③d ( u , v) = d ( v , u) 　(对称性) .

但不具有传递性.

214 　相似矩阵及性质

设 Sij为个体 ui , uj 间的稀疏特征差异度 ,即 Sij = d ( ui ,

uj) ,先求得两两个体间的稀疏特征差异度 ,然后再组成相似

阵 S = ( Sij) n ×n ,使得 S 具有以下特点 :

Sii = 0 ; Sij = Sji ; i , j = 1 ,2 , ⋯, n (2)

称 S = ( Sij) n ×n为稀疏特征差异度组成的相似阵.

引理 　相似阵 S = ( Sij) n ×n反复自乘 ,自乘定义为 :

S2 = ( ∨
n

k = 1
( Sik ∧Skj) ) n ×n ; i , j = 1 ,2 , ⋯, n

必定收敛 ,即 Sn = S2 n , Sn 为一等价阵[8 ] .

上述自乘的过程实质是将不具有传递关系的稀疏特征差

异度 ,在 Sn 中转变成了先逻辑取小“∧”,再逻辑取大“∨”运

算意义下具有传递性的等价关系.

3 　高属性维稀疏数据聚类回归逻辑神经网络模型

　　1943 年 ,美国心理学家 McCulloch 和 Pitts 提出了神经元的

数学模型 ———MP模型 ,开创了神经网络的新时代. 近年来 ,随

着模糊系统与神经网络深入研究 ,人们发现原本这两个独立

的领域可以相互补偿 ,融合在一起. 于是 ,产生一个新的研究

领域 ———模糊神经网络. 即采用神经网络的结构和模糊逻辑

的推理机制 ,将神经网络和模糊系统有机地结合起来. 我们试

图模糊回归神经网络来解决高属性维稀疏数据聚类问题 ,为

此我们给出模糊神经网络的一些概念.

定义 　设 xi 是模糊取大逻辑神经元的 n 个输出 , wi ∈

[0 ,1 ]是对应的权值 , i = 1 ,2 , ⋯, n ,θ为阈值 , f 为激活函数 ,

该模糊取大逻辑神经元输出 :

y = f ( ∨
n

i = 1
( wi ∧xi) - θ)

=

1 ,

∨
n

i = 1
( wi ∧xi) - θ,

0 ,

　　

∨
n

i = 1
( wi ∧xi) - θΕ 1

0 Φ ∨
n

i = 1
( wi ∧xi) - θΦ1

∨
n

i = 1
( wi ∧xi) < 0

同理 ,可给出模糊逻辑取小“∧”、模糊逻辑取非“┒”神经元的

定义. 由模糊逻辑神经元连接而成的网络称为模糊神经网络 ,

它可以实现任意复杂的二值逻辑运算 ,因而这是逻辑神经网

络的推广.

图 1 　单层回归取大逻辑

神经网络模型

首先 ,考虑离散型单

层回归逻辑神经网络的

拓扑结构. 图 1 给出 n 个

逻辑神经元的单层回归

逻辑神经网络 , 其中 u1 ,

u2 , ⋯, un 表示 n 个取大

“V”逻辑神经元 ; x1 , x2 ,

⋯, xn 既表示 n 输入变量

又表示 n 个输出变量 , b1 ,

b2 , ⋯, bn 为外部输入变量 ,通常为网络的初值 ,运作后便可

撤消 ; wij ( i , j = 1 ,2 , ⋯, n) 为网络的连接权值 ,规定 wij = wji且

wii = 0 ( i = 1 ,2 , ⋯, n) ;逻辑神经元 ui 的激活函数为φi ( i = 1 ,

2 , ⋯, n) ,假定阈值θi 已吸收到激活函数为φi 之中.

对于一个时间序列 t0 , t1 , ⋯, tk , ⋯,规定 :

xi ( tk + 1) =φi ( ∨
n

j = 1
( wij ( tk) ∧φj ( xj ( tk) ) ) )

　　　　　i = 1 ,2 , ⋯, n ; k = 0 ,1 ,2 , ⋯ (3)

若把 tk 简记为 k ,那么 ,上式可简记为 :

xi ( k + 1) =φi ( ∨
n

j = 1
( wij ( k) ∧φj ( xj ( k) ) ) ) ,

　　　　　i = 1 ,2 , ⋯, n ; k = 0 ,1 ,2 , ⋯ (4)

其中 wij (0) = w0
ij , xj (0) = x0

j 均为初值.

特别 ,当激活函数φi ( i = 1 ,2 , ⋯, n) 均为恒等函数时 ,式

(3) 可转化为下列简洁式子 :

xi ( k + 1) = ∨
n

j = 1
( wij ( k) ∧xj ( k) ) , 　k = 0 ,1 ,2 , ⋯ (5)
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若记 : w ( k) = ( wij ( k) ) n ×n ,

表 1 　8 个个体 16 个属性聚类问题的原始数据

a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7 a8 a9 a10 a11 a12 a13 a14 a15 a16

u1 20 0. 1 30 0. 05 1 8
u2 20 20 20 10 20 10 20 10
u3 80 1 10 0. 5 30 60
u4 90 80 90 90 90 90 90 30 90
u5 100 100 0. 1 30 100
u6 90 0. 1 5 0. 1 40 20 50 100
u7 10 0. 9 30 1 80 100
u8 10 0. 8 100 0. 9 100 90 10

表 2 　8 个个体 16 个属性聚类问题的稀疏特征

a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7 a8 a9 a10 a11 a12 a13 a14 a15 a16

u1 1 1 1 1 1 1
u2 1 1 1 1 1 1 1 1
u3 1 1 1 1 1 1
u4 1 1 1 1 1 1 1 1 1
u5 1 1 1 1 1
u6 1 1 1 1 1 1 1 1
u7 1 1 1 1 1 1
u8 1 1 1 1 1 1 1

x ( k) = ( x1 ( k) , x2 ( k) , ⋯, xn ( k) ) T ,

则式 (5) 可写成矩阵的形式 : 　x ( k + 1) = w ( k) Ó x ( k) (6)

其中“Ó”是一种关系运算符. 类似于矩阵的乘法运算法

则. 把式 (6) 按 k 递退回去 ,便有 :

x ( k + 1) = w ( k) Ów ( k - 1) ⋯w (1) Ów (0) Ó x (0) (7)

由式 (7) 可看出 ,此时迭代过程为权矩阵的逐步修正过

程 : w (0) →w (1) →⋯→w ( k) →⋯ (8)

进一步 ,如果权矩阵固定初值不变 (即固定的权矩阵 w

(0) ) ,那么式 (8) 又可化简为 : x ( k + 1) = ( w (0) ) k + 1 Ó x (0) ,

再把 k + 1 用 k 替代 ,便有 : 　x ( k) = ( w (0) ) k Ó x (0) (9)

这样一来 ,迭代过程转化权矩阵的乘幂过程.

4 　高属性维稀疏数据聚类回归逻辑神经网络学习

算法

　　设 S 为高属性维稀疏信息系统 ,它有 n 个个体 ,描述第 i

个个体的 m 个属性取值分别对应于区间变量值 xi1 , xi2 , ⋯,

xim ,稀疏判断阈值为θj , j ∈{ 1 , 2 , ⋯, m} ;描述第 i 个个体的

m 个属性的稀疏特征为 yij , i ∈{ 1 ,2 , ⋯, n} , yij ∈{ 0 ,1} ,那么 ,

高属性维稀疏数据聚类方法可分四步 : (1) 针对给定的稀疏判

断阈值为θj , j = 1 ,2 , ⋯, m ,计算出所有个体分别对应的各属

性的稀疏特征 yij . (2) 根据稀疏特征差异度计算公式 ,计算出

两两个体间差异度 ,组成相似阵 S . (3) 求相似阵 S 的等价阵 ,

即 S 反复自乘 ,直到 Sn = S2 n为止. (4) 给定任意阈值 e ,对 Sn

进行等价划分.

从上面的步骤可看出 ,算法关键在于如何采用什么数据

结构模型 ,快速地计算 S 的等价阵. 下面可利用单层回归逻

辑取大神经网络 (图 1) 解决这一关键问题. 设由稀疏特征差

异度组成相似阵 :

S =

S11 S12 ⋯ S1 n

S21 S22 ⋯ S2 n

… … ⋯ …

Sn1 Sn2 ⋯ Snn

(10)

其中 : Sii = 0 ; Sij = Sji ; Sij表示第 i 个对象与第 j 对象之

间的差异度 ,则 S 是一对称矩阵. 那么结合式 (5) ～

(8) ,可给出单层回归逻辑取大神经网络权值调整学

习算法 :

(1) 置 k : = 0 ; 　/ / 这里 k 表示递归的步长 ;

(2) 设 Sij : = wij (0) , i , j = 1 ,2 , ⋯, n ;为给定网络

初始的权值 , S : = w (0) n ×n为初始权矩阵 ;且

x (0) = ( x1 (0) , x2 (0) , ⋯, xn (0) ) T > ( b1 , b2 , ⋯, bn) T

为初始输入 ,其中 xj (0) , j = 1 ,2 , ⋯, n 分别取初始权

矩阵 w (0) n ×n的第 j 列 , j = 1 ,2 , ⋯, n ; (3) 根据计算公

式 (6) 向前传播计算 ,得到当前时刻该网络的输出矩

阵为 : x (1) = w (0) Ó x (0) ; (4) k : = k + 1 ; (5) 置 w

(1) : = x (1) , x (1) = ( x1 (1) , x2 (1) , ⋯, xn (1) ) T ,作为

下一次网络的输入 , 其中 xj ( 1) 分别取权矩阵 w

(1) n ×n的第 j 列 , j = 1 , 2 , ⋯, n ; (6) 重复上述递归过

程 ,可得到修正权值矩阵序列 : w (0) →w (1) →⋯→w ( k) →⋯

→w ( n) →⋯→w (2 n) →⋯;

由前面的引理知 ,该序列一定收敛. 若出现 w ( n) = w

(2 n) ,则学习算法结束.

通过上述步骤实施的高属性维稀疏数据聚类回归逻辑神

经网络学习算法与其它聚类算法相比 [1～6 ] ,性能上至少有两

点更加优越 : ①针对大规模稀疏数据这种异常情况下的聚类

问题 ,其它聚类算法难以实施. ②虽模糊等价求解方法相比经

典模糊方法无实质性的改进 ,但它可和回归神经网络模型有

机地结合起来 ,使用具有并行结构的回归神经网络能够使得

聚类问题的解“一次学习 ,并行获取”,相比其它聚类算法具有

快速求解、学习、修正和应变功能.

5 　数值算例

　　假设有 8 个客户 ,记为 ui , i = 1 ,2 , ⋯,8 ,描述每个个体的

属性有 16 个 ,分别为该个体对 16 种产品的订购量 ,记为 aj , j

= 1 ,2 , ⋯,16 ;如下表 1 所示. 以该实例为例 ,给出算法实施的

全过程. 若取稀疏判断阈值θk = 0 , k = 1 ,2 , ⋯,16 ,计算出所有

个体各属性的稀疏特征 yik , i = 1 ,2 , ⋯,8 ; k = 1 ,2 , ⋯,16 ;可得

到原始数据表 1 中的稀疏特征 (见表 2) . 根据稀疏特征差异

度计算公式计算出个体 ui 与 uj 间的差异度 ,组成相似阵 :

S : = w (0) 8 ×8

　=

0 0192 0114 0185 0163 0125 0 0114

0192 0 0193 0111 0192 0193 0192 0193

0114 0193 0 0186 0167 0113 0114 0

0185 0111 0186 0 0192 0187 0185 0186

0163 0192 0167 0192 0 0156 0163 0167

0125 0193 0113 0187 0156 0 0125 0113

0 0192 0114 0185 0163 0125 0 0114

0114 0193 0 0186 0167 0113 0114 0

作为初始权矩阵 , x (0) = ( x1 (0) , x2 (0) , ⋯, x8 (0) ) T 作为初始
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输入 ,其中 :

x1 (0) =

0

0192

0114

0185

0163

0125

0

0114

, x2 (0) =

0192

0

0193

0111

0192

0193

0192

0193

, ⋯, x8 (0) =

0114

0193

0

0186

0167

0113

0114

0

向前传播计算得到此时该网络输出 : x (1) = ( x1 (1) , x2 (1) ,

⋯, x8 (1) ) T ,写成矩阵形式 :

x (1) = ( x1 (1) , x2 (1) , ⋯, x8 (1) ) T

=

0192 0163 0192 0163 0192 0192 0192 0192

0163 0193 0167 0192 0167 0156 0163 0167

0192 0167 0193 0167 0192 0193 0192 0193

0163 0192 0167 0192 0167 0156 0163 0167

0192 0167 0192 0167 0192 0192 0192 0192

0192 0156 0193 0156 0192 0193 0192 0193

0192 0163 0192 0163 0192 0192 0192 0192

0192 0167 0193 0167 0192 0193 0192 0193

置 w (1) : = x (1) ,重复上述步骤 ,可得到修正后的权值矩阵 :

w (1) 8 ×8 =

0192 0167 0192 0167 0192 0192 0192 0192

0167 0193 0167 0192 0167 0167 0167 0167

0192 0167 0193 0167 0192 0193 0192 0193

0167 0192 0167 0192 0167 0167 0167 0167

0192 0167 0192 0167 0192 0192 0192 0192

0192 0167 0193 0167 0192 0193 0192 0193

0192 0167 0192 0167 0192 0192 0192 0192

0192 0167 0193 0167 0192 0193 0192 0193

同理可得到矩阵 : w (2) 8 ×8 ,且满足 : w (2) 8 ×8 = w (1) 8 ×8 ,已收

敛 , w (1) 8 ×8为 S 的收敛阵. 这样 ,就完成了对单层回归逻辑

神经网络权值的修正. 在此基础上 ,若取阈值θ= 0192 ,可得

到如下划分阵 (大于等于θ者转化为 1 ,小于θ者转化为 0) :

S4
0192 =

1 0 1 0 1 1 1 1

0 1 0 1 0 0 0 0

1 0 1 0 1 1 1 1

0 1 0 1 0 0 0 0

1 0 1 0 1 1 1 1

1 0 1 0 1 1 1 1

1 0 1 0 1 1 1 1

1 0 1 0 1 1 1 1

据等价划分结果 ,进行归并 ,得到稀疏数据的一聚类结果 :

T0192 = { ( u1 , u3 , u5 , u6 , u7 , u8) , ( u2 , u4) } ;若取阈值θ= 0193 ,

可获得另一聚类结果 : T0193 = { ( u1 , u4 , u5 , u7 ) , u2 , ( u3 , u8 ) ,

u6} ;同理 ,若取阈值θ= 0167 ,可获得另一聚类结果 : T0168 =

{ u1 , ( u2 , u4) , ( u3 , u5 , u6 , u7 , u8) } ;可继续改变阈值 ,以获得

不同的聚类结果 ,来适合不同问题的需要 ,这是十分方便的.

6 　结论

　　针对高属性维稀疏数据聚类问题 ,提出一种新的单层离

散型回归逻辑神经网络模型 ,由稀疏特征差异度组成的相似

阵作为网络的初始权矩阵 ,通过单层离散型回归逻辑神经网

络学习算法 ,求出相似矩阵的等价阵 ,在此基础上 ,给定不同

的阈值 ,可动态地、有效地实现对高属性维稀疏数据的归并 ,

因而是使得聚类结果更符合实际情况 ,聚类质量比较高 ,相比

目前高维数据聚类算法 ,它是一种具有学习、修正和应变功能

的算法 ,使用具有并行结构的回归神经网络能够使得聚类问

题的解“一次学习 ,并行获取”,适用于大规模稀疏数据库和稀

疏数据仓库的聚类分析.
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