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Abstract A reinforcement clustering framework Which constitutes Bernoulli stochastic neural units is proposed in 

this paper．Reinforcement learning mechanism is introduced to LVQ clustering problems．Related algorithm LVQ-R 

is developed and its property is analyzed in detail．The authors conclude that reinforcement learning can be also intro— 

duced to other on—line competitive clustering methods．Experiments show that LVQ-R has better performance than O— 

riginal LVQ approach． 
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言 一雌 耋 ㈣ 
在数据挖掘、智能控制、模式识别中，数据 聚类始终是一 

种基本需要 。在缺乏对数据类属的先验知识的情况下 ，多采用 

无监督学习方法来训练分类器。 

强化学习(reiniorcement learning，也称增强学习，自励学 

习)是一种介于有监督学习和无监督学习之间的一种机器学 

习方法 ，它利用少量的评价信息改善系统行为。强化学习与动 

物学习理论 ，认知科学 ，学习自动机理论有密切的关系。近年 

来得 到大量 的研 究并 应用 到包括数 据挖掘 在 内的多 个领 

域 。 

下文 中首先提 出一个通用的强化学习聚类方法框架，然 

后在此框架的基础上将强化学习机制引入常用的学习向量量 

化(1earning vector quantization LVQ)算法，并分析强化 LVQ 

方法的特点及本文基本方法的可推广性。 

2 强化学习聚类方法的一般结构 

数据聚类问题描述如下： 

Ⅳ个输入数据 z一(z-，zz，⋯，z )，每个数据是 m维向量 

z 一(z z ⋯ ，z ) ∈R 需要将其指定为 L个分类 一 

( l，TMz，⋯，t )。每个分类的聚类 中心 由向量 TMi一( l，TMIz， 
⋯

， )( 一1，2，⋯ ，L)表示。 

为了很好地体现强化学习的随机性质 ，我们采用最终输 

出 " 为1或0_--值 Bernoulli神经 元 。 构成 的离散随机神经 

网络来构造强化学习结构 ，如 图1所示。 

： 
● 

Yt 

Y2 

工 

图1 二值 Bernoulli神经元离散随机神经网络 

图1中第一层表示 m维输入数据 ；第二层是 函数神经元 

结点 ，但输出值被归算到(0，1)区间，其意义是概率值。第三层 

依概率决定 L个分类的最终输出，即熟知的二值 Bernoulli公 

式 ： 

户(y一 五)一 户 (1-- p ) Yi；h= 0，1 (1) 

即对于 一1，2，⋯，厶 都有 ： 

强化学习聚类方法如下 ： 

(1)对随机选取的 z∈X计算到聚类中心的距离 

s~= d(xj，t鼽) 一 1，2，⋯ ，L 

(2)计算第二层输 出的概率值 

P。一 (̂ )一2(1一f( ))i一1，2，⋯ ，L (3) 

其 中 ，(z)是 函数 ，(z)一 由于 ≥0，h值被 归算到 

(0，1)区间，P。随 St单调减小 ，即 z与 。的距离 越小 ，第 i 

类输出 yi一1的概率越大。 

(3)按通用的随机梯度强化法[3 更新权值 

△ ，一口(r-- bl，，)alng,
，

(yi；Pi)
． (4) 

o tl 

其 中n为学习率 ，r是按某种评价方法给 出的强化量值 ， 为 
一 常量 ，称为强化基准 ，对于我们图1这个神经网 ，舒(yi，P )即 

式 (1)的 Bernoulli分布函数 ： 

舒(yl，户1)=pP(1--p。)l--Yi (5) 

5 基于强化信号的 LVQ聚类方法 

对于基本 LVQ方法 ，权值更新仅在距离度量值最小的 

单元 i‘进行。 

△ ，一 f m‘z 一 ；若 为获胜单元 (6) 凸tH，一l b J 
1 0； ≠ 

为了使强化 LVQ方 法有基本 LVQ竞 争学 习的特点 ， 

LVQ-R的权值更新也仅在获胜单元(第二层输 出 P。最大的 

单元)进行。 

由于获胜单元最终输 出是由 Bernoulli分布按概率取1或 

0，因此 ，强化信号与之 一致 。获胜单元 (按概率)被激活 (yi一 

1)时，给出奖励强化 riCO，而获胜单元 (按 概率)未被激活 (yl 

一0)时 ，给 出惩罚强化信号 r <0，而对其 它单元给强化信号 

为0，使取权值不更新 。 

不失一般性，令 bo一0，则 (4)式 

△ J一口r—aln
—

g l(y
—

i,p,) · 

oT．oii 

～  ·警· ㈩ 
由(5)式可得 ： 

下

alng,(Yl,P1)
一  (8) 魄  A(1

一 户I) ⋯  
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由(3)式得 

-ff=P皤_1) (9) 
在 为欧氏距离度量的情形，即 

( ． )一∑(xj--u,,j)。 (1o) 

毫一_2 ，一 ) 【11) 
将式 (8)、(9)、(11)代入 (7)．整理 ，得 出权值更新表达式 

为 ： 

△ 』一ari(yi—A)( 一 )·车 (12) 
按强化信号奖罚策略 ．选取了强化量 

f z1--一 p~>。· 。且 1 
n

=j一 <̈  ‘且 。一。 n。 
【o． i~i- 

将 rI代入(12)，容易得出： 

△ 一  ～  

这样 ，我 们就得 到在强 化学 习框 架下 ，LVQ 聚类算法 

LVQ—R。 

(1)随机选取 ∈X．并计算距离度量 — ( ． )。 

(2)按式(3)计算 ．并选中获胜单元 i‘．户 =Max(p。)i 
一 1．2．⋯ ．L。 

(3)按 Bernoulli分布，依概率确定获胜 单元的 yi并按式 

(13)计算强化量 。 

(4)按式(14)更新权 向量。 

4 强化 LVQ方法的分析及强化学习方法的推广 

强化学习系统显示 出随机爬 山法的特性 ．性能度量是 

使强化量的数学期望极大化。 

即 R(w．n)=E(r／w． ) Max．权值更新 的平均值指向 

E(rlw． )增加的方 向．容易得出．在 Bernoulli随机神经元的 

情形 

’． 、 

R(x． )一2A
．

(户 ( )一 (1-- p：( ))) (15) 

其中 户 ( )是对应于输入 的最大概率 。 

上式可写为 ： 

’． 、 

R(x． )一2A
．

pi"( ，)一 Ⅳ (16) 

由于 Ⅳ 为常数．上式的最大化即是 

( ，)的最大化 

而 A 与距离度量成反 比．因此 ，强化量的最大化对应于 

距离度量的极小化 ．这一点与基本 LVQ方法是一致的。 

事实上 ．可以将基本 LVQ考虑成 LVQ—R的特例 。令 ID一 

>。．容易证 明．只要选取 

f p,i— ‘及 ．一 

=̂1一 ‘ 一。 n 
l 

L o．i#i。 

则按 LVQ—R算法得 出的权值更新与基本 LVQ算法相 

同。 

·】34 · 

比较 LvQ—R 与 LVQ 的 参数 更 新 方 程 ，差 别 仅 在 于 

LvQ．R中多一项 ly。一户t I。由于 y。依概率取1或0．因此 l 。一户t I 

依输 出值 不 同而不 同，在相 同的条件下 ，LVQ—R与基本 

LVQ 的权值更新的强度就可能不同，这相当于在 LVQ权值 

更新过程中引入随机噪声，使得 LvQ—R比较不 易陷入 局部 

极小。 

另外 ，现有的许多在线竞争学习聚类算法 ，大多数情况下 

距离度量可求导 ，且参数更新算法与 LVQ有相似的形式。因 

此 ，可以适当地选取强化量 ^，使得这些算法可以在强化学习 

的框架下描述。这种描述 ，一方面为分析这些算法提供了一个 

新 的视角；另一方面 ，由于 引入了随机性及强化学习机理 ，将 

会减少陷入局部极小的机会 ，并有望改变这些算法的性能。下 

面列举两个常用的算法例子 ： 

(1)自组织 特征映 射 。 (SelfOrganizingFeatureMappin— 

g)(SOFM ) 

距离度量为 d(x． )一( 一 )。，取 

f ph．( ，i。)； 一 1 

I—pho( ，i。)； 一0 

h．( ，i‘)即是 SOFM 中的高斯 函数．方 差 为 口，均值 为 

i‘。 

(2)按 频度 加权 竞争 学 习[ (Frequency Sensitive Com- 

petitive Learning．FSCL) 

距离度量空间 d(x．m)一nl 一 l。 

一  } ㈣表示获胜单元i的计次．取 
，lJ 

J 

f P． — ‘及 Y．一1 

ri一{一ID，i— 。及 Y．一o 

l o
． ≠  · 

很明显 ，常用的 LvQ2、LVQ3可以容 易地在强化学习的 

框架下加以描述 。 

5 实验比较 

’  对 LVQ—R及基本 LVQ作 了性能对 比实验 ，数据源采用 

熟知的 IRIS数据集 ．其有15o个4维点．对应三个分类 ，每类5o 

个点 ．比较所采用的 目标函数 J为欧氏空间的距离度量．将分 

类数分别设为3，4．5，对两种方法进行 了性能对比。两种方法 

采用相同的、随机设定的初始权 向量．下表中列出运行1o次后 

目标函数的平均值。 

表 1 LVQ 与 LVQ—R性 能比较 

聚类数 LVQ LVQ—R 

3 105．3 98．5 

4 95．7 76．4 

5 68．5 65．Z 

可见．LVQ—R有较好的性能。 

结束语 本文在一个采用离散二值 bernoulli单元 的神 

经网络中 ，建立强化学习聚类方法框架 ，并将 LVQ算法在此 

框架下加以描述 ．实现了 LVQ—R算法 ．Bernoulli单元的随机 

选择性与强化学 习的奖罚规则结合 ，很好地模拟 了生物界的 

学习过程。实验结果验证 了LVQ—R的性能优于基本 LVQ。本 

文还提出在强化学习框架下描述其 它在线竞争学习聚类算法 

的设想。需要进一步的研究纳入强化学习机制后 ，其它竞争聚 
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于重视弃权的不同考虑给出两种非概率 Vague熵准则及相 

应的熵表达式 。首先令 A和 B是论域 U一{胁， ，⋯， }上两 

个 Vague集 ，定义同本文5．1节。 

6．1 Vague熵准则 I及相应的一种 Vague熵 

Vague熵准则 I如下： 

(1) (A)一0，当且仅当对所有 ，ItA(肛)一 ( )I一1 

(2)庄(A)一1，当且仅当对所有 肛，tA(肛)一 (肛)一0 

(3)庄(A)≤ (B)成立条件 

ItA( )一 ( )I≥ ItB(p)一 ( )I 

(4)庄(A)一庄( ) 

当 tA( )一 ( )时 ， (A)为最大值1，类似于文[Io3确 

定模糊熵的思路 ，我们从 It (肛)， ( )]与 (A)最大值时的 

[“( )，t ( )]贴近程度的角度得出响应 Vague熵准则 I的 

相应一种 Vague熵表达式如下 ： 
■  

1 -、 

定义7 (A)一1一÷( It ( )一 (蜥)I’) 是 

Vague熵准则 I的熵 。(易于验证 ，证略) 

Vague熵准则 I是从不细化分析弃权或以概率的形式细 

化分析弃权的角度给出的熵准则。可以这样理解：为细化分析 

弃权蕴含的意义 ，引入两个参数 、 ， 代表弃权人群中有 

赞同倾 向而因压 力或私利等原 因作弃权决定的人的百分 比， 

代表弃权人群 中有反对倾向的人的百分 比， + ≤1。此 

时新的真、假、弃权部分隶属度值 l (肛)、 ( )、1一l ( )一 

( )分别为 ：l (肛)一t̂( )+ (1一t̂( )一 ( ))、 

( )一 ( )+ (1--tA( )一 ( ))、1一厶( )一 ( )一 

(1一 一 )(1一“( )一 ( ))。细化分析弃权后的结果 

(肛)、 ( )、1--tL( )一 (肛)仍适用 Vague熵准则 I及相 

应的 Vague熵定义7，不细化分 析弃权情况即 一 一0。另 

外 ，当 tA(肛)+ (肛)一1或 + 一1(即 l (肛)+ ( )一 

1)时 ，Vague熵准则 I演化 为 De Luca—Termini准则 (即 De  

Luca-Termini 准则是 Vague熵准则 I的特例)，定义7演化为 

文[10]提 出的模糊熵 R，。另外值 得一提的是 ，从熵 的角度来 

看 ，前 文所研 究的模糊相似度量 Mc和 ML融入了对 Vague 

值所蕴含 的平均信息量的重视。 

6．2 Vague熵准则 I及相应一种 Vague熵 

Vague熵准则 I如下 ： 

(1)E(A)一0，当且仅当对所有 肛，ItA( )一 ( )I=1 

(Z)E(A)一1，当且仅当对所有 ，tA( )一 ( )一oR1 
一 “( )一 ( )一 1 

(3)当ItA( )一 ( )I一(1一“( )一 ( ))≥ ItB( )一 

( )I一(1一 ( )一 ( ))时， )< (B) 

(4)定(A)+定( ) 
^ 

1 -、 

定义8 (A)一1一 ( It (肛)一 ( )I+(“(肛)+ 

( ))])是 Vague熵准则 I下的熵。(证略) 

此处是发 自于对弃权对象绝对重视的观 点，实质上是基 

于真假差距削弱弃权的考虑。 

本节给出了两种 Vague熵准则和相应的 Vague熵 ，具体 

应用时应根据需要进行选取。 

结论和展 望 Vague集考 虑 了弃权 的因 素，但 现有 的 

Vague相似度量方法中并未深入彻底地考虑弃权的发展趋向 

或动向。为了使结果与真实情况更加接近 ，应重视对弃权部分 

的细致 分析 ，深入 研究 弃权者 的心理 态势 ，这 是改进 现 有 

Vague相似度量方法的渠道之一。另外 当前方法都建立在距 

离基础上 ，只能表示 Vague集之间和元素之间总的距离，无 

法 表示 Vague集之间最小的相似性和 元素之间最大的相似 

性 ，可以尝试把模糊集的一些研究成果灵活地运用于 Vague 

集，进一步推进对 Vague相似度量的研究。 

总之 ，本文讨论了 Vague值(集或元素)之间的相似度量 

问题 ，假定有 个元素 ：z1，z2，⋯，z ，且分为 组 ：A1，A2，⋯， 

A．，我们不清楚 z．和 A 的情况 ，仅知道每个元素在 多大程度 

上包含在每个组中 ，那么本文讨论的方法可以较好地回答 ：1， 

任意两个组 A 和 ( ≠ )在多大程度上可以组合在一起?2， 

z 和 而( ≠ )有多大可能属同一类?这种解决问题 的方法可 

以广泛应用在协商、投票 、市场定位 、管理 、方案评估模型中。 

另外 ，基于对弃权对象的不同考虑 ，本文还给 出了两种 Vague 

熵准则和相应的 Vague熵，它们对 Vague集 的研究和应用有 

实际意义 ，在此希望抛砖引玉 ，引发对它的深入探讨。 
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类算法的性能，并进一步探讨将本文的方法在数据挖掘及基 

于强化学习的智能控制中应用的可能性。 
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