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摘 要：径向基函数网络是神经网络中一种广泛使用的设计方法。它把神经网络的设计看作是一个高维空问的曲线逼近 

问题。相对于其他的神经网络方法，径向基函数神经网络除了具有一般神经网络的优点，如多维非线性映射能力、泛化能 

力、并行信息处理能力等，还具有很强的聚类分析能力，学习算法简单方便等优点。针对一个实际分类问题，利用广义径 

向基函数网络的思想训练一个网络并实现对测试数据集的分类预测。本算法采用k一均值聚类算法训练广义径向基函数 

网络中心，使用奇异值分解计算输出层权值。对该网络的实现细节及待改进之处进行简要分析。实验表明广义径向基函 

数神经网络的思想具有很强的聚类分析能力，学习算法简单方便等优点。 
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Classification and Prediction of Neural Network Based on 

Generalized Radial Basis Function 
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Abstract：Radial basis functions(RBF)is a widely u：-~d tool in the neural networks．It views the design of the neural networks as a CUl'Ve 

approaching pmblem in the high—dimensional space．Besides the advantages of the general neural networks 。such aS multi—dimensional 

nonlinear mapping capabilities，generalization，parallel infomaation processing capabilities，Gaussian radial basis functions has stavtKg abili- 

ty of cluster analysis and its learning  algorithrn is simple and convenient．In this paper use Gaussian radial basis functions tO s0lve a cla~si— 

fied problem．First train the network and then realize elassifying the data in the test set．The algorithm use{i k—means clustering algo— 

rithm to generalize the training centers of the RBF network and singular value decomposition algorithm to calculate the output values．Fi- 

nally．the analysis of the algorithm  is given．Tlle experiment shows that(jauSsian radial basis functions has strong ability of clust~analy 

sis and its learning algorithm is simple and convenient． 
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O 引 言 ． 

人工神经网络是一个由简单处理单元构成的规模 

宏大的并行分布式处理lL1 J。这种网络通过学习实现有 

用的计算。人工神经网络广泛应用在智能控制、模式 

分类、优化计算等方面。神经网络中用于完成学习过 

程的程序称为学习算法。其功能是以有序的方式改变 

网络的属性以获得想要的设计目标。径向基函数网络 

是神经网络中一种广泛使用的设计方法。它把神经网 

络的设计看作是一个高维空间的曲线逼近问题L1]，它 

在模式分类和识别中有着重要的地位。文中将利用广 

义径向基函数网络对一个实际问题进行分类预测。 

收稿日期 ：2008—06—15 

作者简介：张 莉(1986一)，女，江苏连云港人，硕士研究生，研究方 

向为数据库；姜 浩，副教授，研究方向为]二作流应用研究。 

1 实际问题 

1．1 问题描述 

目前，多数人使用的是第二代(2G)移动通信网 

络，而第三代(3G)移动通信网络已投入使用。一个成 

功发行3G移动通信网络的电信公司希望根据已存在 

的用户的一些个人信息，来预测用户使用 3G移动通 

信网络的可能性。 

1．2 伺题分析 

这是一类分类问题，即通过已有数据预测未来的 

数据趋势。已知用户的若干种属性(250种)，希望通 

过此来把用户分类 ：2G用户类和 3G用户类。 

1．3 初步方法构想 

解决分类问题必须构造分类器，即可以用于提取 

描述重要数据类或预测未来的数据趋势的模型。对于 

此问题 ，将用广义径向基函数的原理构造分类模型，根 
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据训练集(18000个样本)训练一一个广义径向基函数嘲 

络 ，并用训练好的网络对测试数据集(6000个样本)进 

行分类。 

为了提高分类过程的准确性、有效性和伸缩性，在 

使用训练集训练网络之前，应该对训练集数据进行预 

处理工作I2]，比如数据清理，数据变换和规约等，然后 

用预处理过的数据训练网络。 

2 背景知识 

2．1 径向基函数神经网络 

径向基函数神经网络是一种前馈神经网络。相对 

于其他的神经网络方法，径向基函数神经网络除了具 

有一般神经网络的优点，如多维非线性映射能力、泛化 

能力、并行信息处理能力等，还具有很强的聚类分析能 

力，学习算法简单方便等优点。径向基函数网络的出 

发点就是把神经网络的设计看成是一个高维空间的数 

据拟合问题ll】。从而学习过程等价于在多维空间寻找 

一 个能够拟合训练数据的曲面。泛化等价于利用这个 

多维曲面对测试数据进行插值。在神经网络的背景 

下，隐藏单元提供一个“函数”集，该函数集在输人描述 

扩展至隐藏空问时构建一个任意的“基”，这个函数集 

中的函数就被称为径向基函数。 

基本形式的径向基函数网络包括三层：输入层 ，隐 

藏层以及输出层[引，如图1所示。每层有着不同的作 

用。输入层由一些源点组成，它们将网络与外界环境 

连接起来。第二层是网络中的一个隐藏层，它的作用 

是从输入空间到隐藏空间之间进行非线性变换；大多 

数情况下，隐藏空间有较高的维数。输出层是线性的， 

它为作用于输人层的信号提供响应。其中隐藏空间的 

维数较高是因为一个模式分类问题如果映射到一个高 

维空间将会比映射到低维空间更有可能是线性可 

分[ 。 

径向基函数是要选择一个函数 F有以下形式： 

F( )=∑叫 (Il 一 lI (1) 

其中，Il ll表示范数，通常是欧几里德范数。 

是输出层权值。 可取Gauss函数 (，)=exp(一r。)。 

已知数据 ∈R ，i=1，2，⋯，n是径向基函数的中 

心。其中径向基函数中 已、个数 一般为训练数据集 

的大小[ 。 

训练～个径向基函数网络模型就是利用训练样本 

集{( ，di)} 1，构造输出层权值 i和径向基函数的 

中心。 

由文献[1]知训练公式为： =(G+ ，) d (2) 

其中， =(训l，W2。⋯，"ZU )，G为矩阵[G( f， 

)] ， 为正则化参数，取值在 0到 1之间。d是iJ 

练集中期望响应向量。 
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图 1 径向基函数神经网络 

2．2 广义径向基函数神经网络 

广义径向基函数神经网络和普通径向基函数神经 

网络一样具有输入层、隐藏层和输出层三层网络结构。 

不同点在于广义径向基函数神经网络中心的个数远小 

于训练集的大小 n 74]。这是因为当 很大时，要计算 

一 个 ×n阶矩阵的逆，其计算量按 的多项式增长 

(大约为 ，z。)。为了克服这些计算上的困难，降低神经 

网络的复杂度，不妨在一个较低维的空间中求一个次 

优解，以此来逼近式(1)中的最优解。其径向基函数具 

有以下的形式： 

F(x)= 协 (II — l1) (3) 

其中 ／'／l为隐藏层节点数(中心数)，m<，z。文献 

[L]中给出一训练公式： 

M，=G d (4) 

其中 G 是 G的伪逆，即 G =(GTG)一 GT(5) 

2．3 Weka机器学习平台 

Weka机器学习平台是由新西兰怀卡托大学开发 

的工作平台。它汇集了当今最前沿的机器学习算法及 

数据预处理工具，包含属性选择、回归、分类、聚类以及 

关联规则挖掘等标准数据挖掘的方法。Weka的免费 

使用版下载网址 ： 

http：／／www．CS．waikato．ac．nz／ml／weka 

3 问题处理 

3．1 数据预处理 

3．1．1 处理缺失值 

处理缺失值是使用该属性最常出现的值，或最可 

能的值替换缺省值。根据每个属性的不同类型来采取 

不同的处理方法。 

对于连续性属性的数据，不妨取所有现存数据的 

平均值来替换缺失值。如属性AGE，其平均渣可以用 

以下的 sQi 语句找出： 

SELECT AVG(AGE) 

FROM training 

W}砸REAGE IS N(yrNUl 1． 
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对于离散型属性的数据，则可取该属性现存数据 

中出现频率最高的值来替换缺失值。如属性 Hs— 

MODEl ，其中出现频率最高的值也可以通过以下SQI 

语句得到 ： 

SELECT HS—MODEL 

FROM training 

GROUP BY HS—MODEL 

HAVING count(*)>=all 

(SELECT count(*) 

FROM training 

GROUP BYItS—MODEL) 

其中training是训练数据集training对应的数据库 

表名 。 

3．1．2 属性的选择 

使用Weka进行属性选择。打开 Weka的主要图 

形用户界面Explorer(探索者)，导入训练数据集 train— 

ing对应的 aref格式的文件后选择 Select attributes选 

项。搜索方法是 GreedStepwise,即不具有返回的贪心 

登山式的搜索，而属性选择的评估方法用( sistency— 

SubsetEval，即将训练数据集映射到属性集上来检查类 

值的一致性。得到的结果如下： 

Attribute Selection on alI input data 

Search Method： 

Greedy Stepwise(forwards)． 

Start set：no attributes 

Merit of best subsetfound：1 

Attribute Subset Evaluator(supervimd，Class(nonaina1)：251 CUS— 

T0～匝R—TYPE) 

Consistency Subset Evaluator 

Selected attributes：7，11，23，26，28，30，48，111，181，219，244， 

248：12 

ODBRA卜ID—G D—Fl A(； 

SUBPLAN 

HS—AGE 

HS—M0DEL 

T0T—RETENTI()N—CA 

LOYA rY—I 0INTS 

T0P1一INT—CD 

AVG—CALL—Tl 

STD—MINS一0P 

s丁D—vAs—GAMES 

STD—CALL FRW．RAD10 

S11_)一MM—CALL—I AI)iO 

3．1．3 属性选择结果分析 

首先算出 training 中元组分类所需的期望信息为： 

Info(training)：．．∑Pi1Og2 =0．5491 
接下来对于离散型属性，计算出基于按各属性划 

分对 training的元组分类所需的期望信息 Il1ft (Irain— 

ing)和各属性的增益值 Gain(A) J。其中： 

— — n  

InfoA(training)=一∑ ×lnfo( ) ．(6) 

Gain(A)=Info(training)一InfoA(training) (7) 

对于连续性属性，由于该属性对 training集的分裂将导 

致大量的划分，使得用增益衡量属性选择结果不够准 

确。为了克服这种偏移，采用增益率的办法对其离散 

化。计算连续性属性的分裂信息 SplitlnfoA(training) 

和增益率GainRatio(A)[引。其中： 

SplitInfoA(training)=一∑ ×log2 

GainRatio(A)= G ain (A ) 

(8) 

(9) 

选择增益率大的属性作为分裂属性，对其进行二 

分分裂，仍选取所需取值的平均值作为分裂点，这样该 

属性就已离散化。然后对离散化后的该属性重新计算 

增益。 

最后结果如下表： 

最后就算出上表所选出属性的信息增益的总和为 

0．4768，占training集总信息量的86．8％。由此可见， 

用这些属性对training集划分，纯度基本能满足后面分 

类的要求。 

用access建立一名为data数据库，把training集和 

test集中选择出的属性和 SERIAL—NUMBER(用户 ID 

作为关键码 )以及 CUb~I'OMER—TYPE(预测属性)分 

别以名为 training和 test的表的形式写入数据库中。 

3．1．4 数据规范化 

在训练网络之后，应当对圳练集合测试集中的数 

据进行规范化处理 5 J。为了节省工作量，把本步骤放 

在属性选择之后。这样只需对那些被选择出的属性中 

的数据规范化处理。 

对于连续类型的数据，直接做最大最小规范化，把 

该属性的取值范围变换到[0，1]之间。对于离散型的 
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数据，先对其不同的取值依次记为 0，l，2⋯，然后再做 

最大镀小规范化处理。对于待预测的属。 }生( US． 

FOMER_TYI)E，当其值为2G记为0，值为3G记为1。 

3．2 分 类 

3．2．1 训练网络 中心 

首先，根据训练集样本来训练网络中心。 

网络中心集的选取方法有多种。对于径向基函数 

网络，一般用所有的训练集元组作为网络的中心集。 

但如上文所讲的那样，当训练样本数很大时，训练该网 

络包括测试的计算量将非常大。所以采用广义径向基 

函数网络的思想，选取较小的中心集。然而，从训练集 

样本中选取部分元组直接作为网络的中心集随意陛较 

强，不利于网络的泛化性能。所以采用传统的 k一均 

值聚类算法[引。用该算法对训练集样本(即网络的输 

入数据集)进行聚类，用所得到的各聚类中心作为广义 

径向基函数网络的中心集。在执行算法前，不妨设中 

心数为 z，而 优取何值依靠后面实验来决定。 

3．2．2 中心个数 z的确定 

把训练集分成两部分，一部分 17000个样本，用作 

训练数据训练网络；另一部分1000个样本用来测试网 

络的泛化性能。每次训练时选择不同的 (保证 T／1输 

人向量的维数)，选取使网络泛化性能最佳的 。经验 

证 ， ：90时，对于此问题网络的泛化性能较为理想。 

3．3 得出结果 

最后，使用测试集test中的6000元组作为训练好 

的网络的输人数据。注意，该网络是用 18000个样本 

训练的，而不只是 3．2．2中的 17000个样本。执行算 

法，得到各测试对象的输出值，并按其值从大到小的顺 

序(即从最有可能使用 3G通信网络的用户到最没有 

可能使用 3G通信网络的用户)把测试集对象的ID写 

入 output．txt文件中。 

4 算法分析 

4．1 关于中心数 m的选取 

中心数 例 的选取对于整个网络的选取是较为关 

键的。本算法采用 3．2．2中所述的方法，试探性地取 

若干个值代人算法中。根据网络泛化的性能来决定 

z的值。这种方法具有一定的任意性，是有缺陷的， 

有待于进一步的改进。 

文献[6]中使用EM算法确定网络中心的个数，而 

文献[7]中给出计算中心个数的经验公式，也是一个不 

错的方法。但是这两个方法到底能否提高网络泛化性 

能 ，有待于进一步验证。 

4．2 关于伪逆矩阵的算法 

由于求伪逆矩阵涉及到矩阵求逆，当样本集较大 

的时候，昔用 Gauss消元法等常见方法，汁算非常复 

杂。一个比较好的处理方法是用奇异值分解。 ’ 

因为 G是， ×” 实对称矩阵，故存在 ， 阶正交矩 

阵 U，”z阶正交矩阵 ，使得： 

U GV=diag(al， 2，⋯，O"k) (10) 

其中 矗=rain(n， j)， 1≥d2≥⋯≥ O"k>0 。所 

以矩阵 G的 ×，z阶伪逆矩阵为： 

G =V∑ UT (11) 

其中∑ 是一个 G的奇异值决定的 × 阶矩 

阵： 

∑ =diag(击， 1，⋯， 1，0，⋯，0) (12) 
这样，伪逆矩阵的计算，将大大简化，接着使用式 

(4)计算网络的输出层权值。 

5 结束语 

利用广义径向基函数的思想构造一个神经网络对 

移动通信网问题进行分类。本算法采用 k一均值聚类 

算法训练广义径向基函数网络中心，使用奇异值分解 

计算输出层权值。对该网络的实现细节及待改进之处 

进行了简要分析。 
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