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摘 要： 针对数据对象自身模式特征明确程度的不同给 ＩＢ（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ）方法数据分析带来的问题，定
义一个“基于明确因素”的数据选择模型，使得ＩＢ方法可从数据集中选取模式特征较为明确的数据对象并对其进行模
式分析，提出ＤＳＩＢ（ＤａｔａＳｅｌｅｃｔｉｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ）算法．ＤＳＩＢ算法采用数据压缩过程中所产生的信息损失作为数
据对象模式特征是否明确的判定条件，使用“边选择边学习”的顺序“抽取合并”策略来优化 ＤＳＩＢ目标函数．实验结果
表明：随着数据选择标准的不断提高，ＤＳＩＢ算法在提高数据分析精度的同时所牺牲的召回率较小；与未做选择的数据
分析算法相比，ＤＳＩＢ算法可更好地识别出数据中所固有的内在模式．
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１ 引言

ＩＢ方法（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋｍｅｔｈｏｄ）［１］是 Ｔｉｓｈｂｙ等
人于１９９９年提出的一种基于信息论的数据分析方法．
该方法在做数据分析时，通过将数据对象压缩到一个

“瓶颈”变量中，同时最大化地保存数据中的信息量，可

有效地发现数据对象间所蕴含的内在模式．ＩＢ方法已
在众多领域中取得成功的应用，其中包括：文档数据分

析［２～４］、图像模式识别［５～７］、语音识别［８］、社区发现［９］、

监督量化码本学习［１０］、范畴数据分析［１１］等．
目前，针对ＩＢ方法所设计的优化算法有ａＩＢ算法［２］、

ｓＩＢ算法［３］、ＣＤｓＩＢ算法［１１］、ＧｓＩＢ算法［１２］、ｉｓＩＢ算法［１３］、ＤａＩＢ
算法［１４］、ＤｓＩＢ［１４］算法等．这些算法在对数据进行分析时，每
一个数据对象都被强制地指派到一个相应的簇中．然而在
实际应用中，有些数据对象与数据中所蕴含的某一模式的

拟合程度较强，自身模式特征较为突出；而有些数据对象

与数据中所有内在模式的拟合度均不强，自身模式特征较

弱．在应用中，若不考虑数据对象自身模式特征的明确程
度，强制地将所有数据对象指派到某些簇中时，由于模式

特征较弱的数据对象与数据内在结构之间的拟合度不强，

它们的加入将在一定程度上使簇模式偏离数据所固有的

内在模式，从而影响ＩＢ方法数据分析的性能．
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本文通过定义一个“基于明确因素”的数据选择模

型ＤＳＭ（ＤａｔａＳｅｌｅｃｔｉｏｎＭｏｄｅｌ），将数据对象模式特征是否
明确这一因素融入到 ＩＢ方法中，使得 ＩＢ方法有选择的
对数据进行模式分析，提出 ＤＳＩＢ算法（ＤａｔａＳｅｌｅｃｔｉｏｎＩｎ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ）．与传统的无监督数据分析算法相
比，如 ｋｍｅａｎｓ、ＤＢＳＤＡＮ［１５］、ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＣｕｔｓ［１６］、ｓＩＢ［３］、
ＡｆｆｉｎｉｔｙＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ［１７］，ＤＳＩＢ算法允许对模式特征较弱的
数据对象不做任何簇指派，从而可获取精度更高的簇．
这种特点在购物篮数据分析、ｗｅｂ挖掘、生物信息分析
等领域均具有重要的应用价值［１８，１９］．

文献［３］为消弱模式特征较弱的数据对象给数据
分析带来的负面影响，将数据对象与其所在簇质心之

间的距离作为模式特征是否明确的判定标准，进而实

现对数据的选择分析．该方法是一个“先学习再选择”
的过程，通过 ＩＢ算法先学习一个模式划分，再对数据进
行选择．其结果易受原 ＩＢ算法所得簇划分质量的影响．
ＭＣＲＤ算法［２０］采用一个“先选择再学习”的过程来实现
对数据的选择分析，首先采用基于 ＩＢ方法的单类学习
算法ＯＣＲＤ［２０］从数据中选取一部分数据对象，然后再采
用ＩＢ算法［３］对所选取的数据对象进行模式划分．其结
果易受ＯＣＲＤ算法的数据选择及 ＩＢ算法簇结构的学习
两过程的影响．上述两种方法的簇模式学习过程与数
据选择过程相对分离，簇模式的学习并未充分考虑每

一个数据对象模式特征的明确程度．
ＤＳＩＢ算法采用数据压缩过程中所产生的信息损失

作为数据对象模式特征是否明确的判定条件，通过顺

序“抽取合并”的优化策略来确保簇结构的学习过程与
数据的选择过程同时实施，是一个“边选择边学习”的

数据分析算法．在 ２０Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ和 Ｒｅｕｔｅｒｓ２１５７８文档数
据集上的实验结果表明：具有“边选择边学习”特点的

ＤＳＩＢ算法的数据选择分析的性能优于文献［３］及文献
［２０］中所提出的数据选择分析方法的性能；另外，通过
对数据的选择分析，ＤＳＩＢ算法的数据分析性能优于未
做数据选择的 ＩＢ算法［３］、ｋｍｅａｎｓ算法及 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
Ｃｕｔｓ算法［１６］．

本文主要贡献可总结如下：

（１）针对数据自身特征明确程度的不同，定义一个数
据选择模型，使得ＩＢ方法有选择的对数据进行模式分析；

（２）采用数据压缩过程中所产生的信息损失作为数
据对象模式特征是否明确的判定条件，提出基于数据选

择模型的ＤＳＩＢ目标函数；
（３）提出一个顺序的ＤＳＩＢ算法来优化ＤＳＩＢ目标函

数，该算法为一个“边选择边学习”的优化过程．

２ ＩＢ方法

ＩＢ方法在做数据分析时，采用变量 Ｘ表示待分析的

数据对象 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，Ｙ表示描述数据对象的特
征变量，其取值域为 Ｙ＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ｝．假设 ｎｉｊ为特征
ｙｊ在数据对象 ｘｉ中出现的次数（例如，某一单词在文档
中出现的次数），则 Ｘ和 Ｙ之间的联合分布 ｐ（ｘｉ，ｙｊ）＝

ｎｉｊ
∑ｉ′∑ｊ′

ｎｉ′ｊ′
．令 Ｔ＝｛ｔ１，ｔ２，…，ｔｌ｝为压缩“瓶颈”，由变

量 Ｔ表示．
给定变量 Ｘ与 Ｙ之间的联合分布，ＩＢ方法在做数

据分析时，将数据模式的提取视为一个数据压缩的过

程，即将变量 Ｘ压缩到“瓶颈”变量 Ｔ中，与此同时，使 Ｔ
最大化的保存特征 Ｙ中所蕴含的信息量，其中 Ｘ到 Ｔ
的编码方案 ｐ（ｔ｜ｘ）揭示了待分析数据对象间所蕴含的
内在模式．ＩＢ方法可形式化的描述为：

Ｒ（Ｄ）≡ ｍｉｎ
｛ｐ（Ｔ｜Ｘ）：Ｉ（Ｔ；Ｙ）≥Ｄ｝

Ｉ（Ｘ；Ｔ） （１）

其中 Ｉ（Ｘ；Ｔ）＝∑ｘ∑ｔ
ｐ（ｘ，ｔ）ｌｏｇ ｐ（ｘ，ｔ）ｐ（ｘ）ｐ（ｔ）为互信

息［２１］．从式（１）中可以看出，ＩＢ方法是在满足信息保存限
制的条件下，即“瓶颈”变量 Ｔ中所保存的信息量
Ｉ（Ｔ；Ｙ）应满足 Ｉ（Ｔ；Ｙ）≥Ｄ，在所有可能的编码方案中
选择使压缩信息 Ｉ（Ｔ；Ｘ）最小化的一个编码方案 ｐ（Ｔ｜
Ｘ）．
为求解最优压缩编码方案 ｐ（Ｔ｜Ｘ），文献［１］采用拉

格朗日乘数法，将式（１）改写为如下的ＩＢ目标函数：
Ｆｍｉｎ（ｐ（Ｔ｜Ｘ））＝Ｉ（Ｘ；Ｔ）－βＩ（Ｔ；Ｙ） （２）

其中，β∈［０，∞）是拉格朗日因子，用于平衡信息源的压
缩和相关信息的保存．本文在做数据分析时，仅考虑
“硬”聚类，即 ｐ（ｔ｜ｘ）取值仅为０或１，β取值为∞，将 ＩＢ
方法的重点放在相关信息的保存上．此时ＩＢ方法目标函
数可重写为［４］：

Ｆｍａｘ（ｐ（Ｔ｜Ｘ））＝Ｉ（Ｔ；Ｙ） （３）

３ 基于数据选择模型的ＩＢ算法

３１ 数据选择模型
针对数据对象自身模式特征明确程度的不同给数

据分析带来的问题，本文提出一个数据选择模型ＤＳＭ来
指导ＩＢ方法对数据进行选择分析．其定义如下：
定义１ 数据选择模型 ＤＳＭ是一个５元组（Ｘ，Ｘ′，

Ｔ，ｓ，ｆ），其中
（１）Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝为待分析的数据对象集合；
（２）Ｘ′是 Ｘ的数据子集；
（３）Ｔ＝｛ｔ１，ｔ２…ｔｌ｝代表数据分析过程中所得到的

簇；

（４）ｓ为一选择函数，Ｘ′＝ｓ（Ｘ；Ｔ）；
（５）ｆ为一学习函数，Ｔ＝ｆ（Ｘ′）．
图１为数据选择模型的示意图．数据选择模型中的
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ｓ函数为数据选择函数，该函数通过对比数据对象与簇
结构之间的拟合程度来判定数据对象的簇结构特征是

否明确，从而作出对数据的选择．学习函数 ｆ则根据相
应的目标将选择出的数据对象指派到一个合适的簇中，

从而学习出数据中所蕴含的内在结构．数据的选择和簇
结构的学习是一个循环的过程，直到所学习到的簇结构

达到一个稳定状态为止．

３２ 基于数据选择模型的ＩＢ算法
本节在数据选择模型的基础上，提出一个具有选择

性分析能力的ＩＢ算法：ＤＳＩＢ算法．该算法在对数据进行
模式分析时，仅从数据中选取簇结构特征较为明确的数

据对象并从中学习簇的模式结构，以便改善ＩＢ方法数据
分析的性能．
３．２．１ ＤＳＩＢ目标函数

从信息论角度来讲，模式特征较为明确的数据对象

自身的归属性较强，当ＩＢ方法将其压缩到其所应归属的
某一个簇中时，所产生的信息损失相对较小；而模式特

征较弱的数据对象自身的不确定较强，在将其压缩到任

何一个簇中时，会产生较大的信息损失．基于此，我们将
数据对象分配到某一簇中所产生的信息损失作为数据

选择的判定条件，给出如下的基于数据选择模型的ＤＳＩＢ
目标函数：

ｍａｘｐ（Ｔ｜Ｘ）Ｉ（Ｔ；Ｙ） （４ａ）

ｓ．ｔ．ΔＩ（ｘ，ｔ）＜λ，ｉｆｐ（ｔ｜ｘ）＝１ （４ｂ）
其中 ｐ（ｔ｜ｘ）＝１表示数据对象 ｘ被压缩到簇 ｔ中．在满
足式（４ｂ）的约束条件情况下，ＤＳＩＢ在寻求 Ｘ到 Ｔ的最
优压缩表示 ｐ（Ｔ｜Ｘ）时，在式（４ａ）中力图使 Ｔ最大化的
保存特征变量 Ｙ中所蕴含的信息量．式（４ａ）对应于数据
选择模型中的 ｆ函数．在式（４ｂ）中，若 ｘ被压缩到簇 ｔ
中，则该压缩过程所产生的信息损失ΔＩ（ｘ，ｔ）必须小于
阈值λ．该式对簇中的每一个数据对象做了约束，从而实
现数据的选择．若将数据对象 ｘ压缩到所有的簇 ｔ中
时，所产生的信息损失ΔＩ（ｘ，ｔ）均不小于阈值λ，则该数
据对象便被视为簇结构特征不明确的数据对象，不对其

进行压缩．约束条件（４ｂ）即为数据选择的判定标准，对
应于数据选择模型中的数据选择函数 ｓ，其所选取的数
据子集 Ｘ′＝｛ｘ｜ｔ∈Ｔ：ｐ（ｔ｜ｘ）＝１｝．
３．２．２ 信息损失

ＤＳＩＢ算法采用数据压缩过程中所产生的信息损失
作为数据对象模式特征是否明确的判定条件，从而实现

对数据的选择分析．假设数据对象 ｘ在没有被压缩到某
一簇中时数据中的信息量为 Ｉｂｅｆｘ，数据对象 ｘ被压缩到
某一簇 ｔ中形成新簇 ｔ′时数据中的信息量为 Ｉａｆｔｘ，则该压
缩过程所产生的信息损失ΔＩ（ｘ，ｔ）可计算为：

ΔＩ（ｘ，ｔ）＝Ｉｂｅｆｘ－Ｉａｆｔｘ （５）
下面我们给出欲将某一数据对象 ｘ指派到某一簇 ｔ

中形成一个新簇 ｔ′时所产生的信息损失的计算方法．首
先，ｐ（ｔ′）和 ｐ（ｙ｜ｔ′）可计算如下：

ｐ（ｔ′）＝ｐ（ｘ）＋ｐ（ｔ） （６）

ｐ（ｙ｜ｔ′）＝ｐ（ｘ）ｐ（ｔ′）ｐ（ｙ｜ｘ）＋
ｐ（ｔ）
ｐ（ｔ′）ｐ（ｙ｜ｔ） （７）

当 ｘ合并到簇 ｔ并形成簇 ｔ′时，ΔＩ（ｘ，ｔ）为：

ΔＩ（ｘ，ｔ）＝Ｉｂｅｆｘ－Ｉａｆｔｘ＝Ｉ（Ｔｂｅｆ；Ｙ）－Ｉ（Ｔａｆｔ；Ｙ）

＝ｐ（ｔ）∑
ｙ
ｐ（ｙ｜ｔ）ｌｏｇｐ

（ｙ｜ｔ）
ｐ（ｙ）

＋ｐ（ｘ）∑
ｙ
ｐ（ｙ｜ｘ）ｌｏｇｐ

（ｙ｜ｘ）
ｐ（ｙ）

－ｐ（ｔ′）∑
ｙ
ｐ（ｙ｜ｔ′）ｌｏｇｐ

（ｙ｜ｔ′）
ｐ（ｙ）

将式（６）和（７）代入上式得：

ΔＩ（ｘ，ｔ）＝ｐ（ｔ）∑
ｙ
ｐ（ｙ｜ｔ）ｌｏｇｐ

（ｙ｜ｔ）
ｐ（ｙ）

＋ｐ（ｘ）∑
ｙ
ｐ（ｙ｜ｘ）ｌｏｇｐ

（ｙ｜ｘ）
ｐ（ｙ）

－∑
ｙ
ｐ（ｘ）ｐ（ｙ｜ｘ）ｌｏｇｐ

（ｙ｜ｔ′）
ｐ（ｙ）

－∑
ｙ
ｐ（ｔ）ｐ（ｙ｜ｔ）ｌｏｇｐ

（ｙ｜ｔ′）
ｐ（ｙ）

＝ｐ（ｘ）∑
ｙ
ｐ（ｙ｜ｘ）ｌｏｇｐ

（ｙ｜ｘ）
ｐ（ｙ｜ｔ′）

＝＋ｐ（ｔ）∑
ｙ
ｐ（ｙ｜ｔ）ｌｏｇｐ

（ｙ｜ｔ）
ｐ（ｙ｜ｔ′）

由文献［２１］中的ＪＳ距离的定义可得：

ΔＩ（ｘ，ｔ）＝ｐ（ｔ′）·ＪＳπ１，π２（ｐ（Ｙ｜ｘ），ｐ（Ｙ｜ｔ）） （８）

其中，π１＝
ｐ（ｘ）
ｐ（ｔ’），π２＝

ｐ（ｔ）
ｐ（ｔ’）．

３．２．３ ＤＳＩＢ算法
为实现数据的选择和簇结构的学习两过程的同时

实施，本文采用顺序“抽取合并”的过程来优化 ＤＳＩＢ目
标函数（４）．其基本思想为：顺序的分析每一个数据对象
ｘ，若数据对象 ｘ已被指派到某一簇 ｔ中时，即 ｐ（ｔ｜ｘ）＝
１，则将该数据对象从当前簇 ｔ中抽取出来；然后再根据
公式（８）计算欲将该数据对象压缩到每一个簇中所产生
的信息损失ΔＩ（ｘ，ｔ）；若存在某些簇，满足ΔＩ（ｘ，ｔ）＜λ，
则该数据对象被视为模式特征较为明确的数据对象，并

将该数据对象“合并”到簇 ｔ^中，其中 ｔ^＝ａｒｇｍｉｎｔ∈ＴΔＩ
（ｘ，ｔ）；否则，该数据对象被视为模式特征不明确的数据
对象，不对其进行压缩．ＤＳＩＢ算法的具体实施过程如算
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法１所示．从该算法中我们可以看出，算法的第６～８步
计算了数据对象到每一个簇特征的明确程度，第９～１２
步骤为数据的选择和簇结构的学习过程，只有当 ｍｉｎ（ΔＩ
（ｘ，ｔ））＜γ时才将数据对象合并到相应的簇中．因此，
在ＤＳＩＢ算法中数据的选择和簇结构的学习是同时进行
的．

算法１ ＤＳＩＢ算法

输入：数据集 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝；簇的个数 ｌ＝｜Ｔ｜；参数λ
输出：Ｘ到 Ｔ的压缩表示 ｐ（Ｔ｜Ｘ）
初始化：ｐ（ｔ｜ｘ）←Ｘ到 Ｔ的随机初始划分；
主循环：

１．Ｒｅｐｅａｔ
２． Ｆｏｒｅｖｅｒｙｘ∈Ｘ
３． Ｉｆｔ，ｐ（ｔ｜ｘ）＝１
４． 把 ｘ从当前簇 ｔ中抽取出来，令 ｐ（ｔ｜ｘ）＝０；
５． Ｅｎｄ
６． Ｆｏｒｅｖｅｒｙｔ∈Ｔ
７． 根据式（８）计算ΔＩ ｘ，( )ｔ；
８． Ｅｎｄ
９． Ｉｆｍｉｎ（ΔＩ（ｘ，ｔ））＜γ
１０． 将 ｘ合并到簇 ｔ^中，其中

ｔ^＝ａｒｇｍｉｎｔ∈ＴΔＩ（ｘ，ｔ），令 ｐ（^ｔ｜ｘ）＝１；
１１． 根据式（６）和（７）更新簇 ｔ^的相关信息；
１２． Ｅｎｄ
１３． Ｅｎｄ
１４．Ｕｎｔｉｌｐ（ｔ｜ｘ）不再发生变化为止

在ＤＳＩＢ算法中，参数λ是数据对象模式特征是否
明确的判定阈值．该参数取值越小，ＤＳＩＢ算法对数据对
象模式特征的明确程度要求越高，所选择的数据对象也

越少．
３３ 时间复杂度分析

在ＤＳＩＢ算法的主循环中，步骤３～５为数据抽取的
过程，其时间复杂度为 Ｏ（１）；步骤６～８为信息损失的计
算，其时间复杂度为 Ｏ（｜Ｙ｜）；步骤９～１２为数据选择及
合并的过程，时间复杂度为 Ｏ（｜Ｙ｜）．因此，整个ＤＳＩＢ算
法的时间复杂度为 Ｏ（ｋ｜Ｘ｜｜Ｙ｜），其中 ｋ为算法停止时
所迭代的次数．在实验部分４．４．３节中我们将看到，通过
数十次的迭代循环，ＤＳＩＢ算法中的 ｐ（ｔ｜ｘ）便不再发生
任何改变，算法收敛到目标函数的一个局部优化解．可
见，ＤＳＩＢ算法的时间复杂度与数据集的规模线性相关．

４ 实验与性能分析

４１ 实验数据集
本文采用 ２０Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ文档数据集的 ９个子数据

集、Ｒｅｕｔｅｒｓ２１５７８文档数据集的４个子数据集，共计１３个
数据集来评估 ＤＳＩＢ算法数据分析的性能．这些数据集

的相关信息如表１所示．２０Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ文档数据集的９个
子数据集的选取方法如文献［３］所示．针对 Ｒｅｕｔｅｒｓ２１５７８
数据集，去除含有多个类标签的文档，从中选取规模最

大的１０个类别，共得到７２８５篇文档．由于最大两个类别
分别含有３７１３篇文档与２０５５篇文档，而其它８个类中，
规模最大的一个类仅包含３２１篇文档，因此这１０个类极
其不平衡．在此，我们将该１０个类拆分为４个子数据集，
其中Ｒｅｕｔｅｒｓ２是包含规模最大的两个类别的数据子集，
Ｒｅｕｔｅｒｓ８为剩下的８个类别所组成的一个数据集，然后
再将这８个类别拆分为２个子数据集，每个包含四个类
别，形成Ｒｅｕｔｅｒｓ４１、Ｒｅｕｔｅｒｓ４２两个数据集．

针对２０Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ数据集，从所有单词中选择对共
现矩阵互信息贡献度最大的２０００个单词作为文档的特
征［３］，而针对Ｒｅｕｔｅｒｓ数据集，选取１０００个互信息贡献度
最大的单词作为描述文档的特征单词，形成最终的共现

矩阵，作为本文的实验数据．
表１ 数据集描述

名称
类

别

特征

词数
每类文档数 总规模

Ｂｉｎａｒｙ１，２，３ ２ ２０００ ２５０×２ ５００

Ｍｕｌｔｉ５１，２，３ ５ ２０００ １００×５ ５００

Ｍｕｌｔｉ１０１，２，３ １０ ２０００ ５０×１０ ５００

Ｒｅｕｔｅｒｓ２ ２ １０００ ３７１３，２０５５ ５７６８

Ｒｅｕｔｅｒｓ４１ ４ １０００ ３２１，２４５，１４２，１１０ ８１８

Ｒｅｕｔｅｒｓ４２ ４ １０００ ２９８，１９７，１１４，９０ ６９９

Ｒｅｕｔｅｒｓ８ ８ １０００ ３２１，２４５，１４２，１１０，２９８，１９７，１１４，９０ １５１７

４２ 实验评估方法
假设 Ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｋ｝为数据集中真实的类标签，

如果数据对象 ｘ属于类 ｃ，则 ｑ（ｃ｜ｘ）＝１，否则 ｑ（ｃ｜ｘ）
＝０．为评估各种算法的性能，首先为每一个学习得到的
簇 ｔ分配一个对应的真实类标签 ｃ，用函数 ｈ（ｔ）＝ａｒｇ
ｍａｘｃ｜｛ｘ｜ｐ（ｔ｜ｘ）＝１∧ｑ（ｃ｜ｘ）＝１｝｜来表示，然后采用精
确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）和 Ｆ１度量（Ｆ１
ｍｅａｓｕｒｅ，Ｆ１）作为评价算法性能的指标［４］，其计算方法如
下：

Ｐ＝ １
｜Ｔ｜∑ｔ∈Ｔ

｜｛ｘ｜ｐ（ｔ｜ｘ）＝１∧ ｑ（ｈ（ｔ）｜ｘ）＝１｝｜
｜｛ｘ｜ｐ（ｔ｜ｘ）＝１｝｜

（９）

Ｒ＝ １
｜Ｔ｜∑ｔ∈Ｔ

｜｛ｘ｜ｐ（ｔ｜ｘ）＝１∧ ｑ（ｈ（ｔ）｜ｘ）＝１｝｜
｜｛ｘ｜ｑ（ｈ（ｔ）｜ｘ）＝１｝｜

（１０）

Ｆ１＝２ＰＲＰ＋Ｒ （１１）

精度度量了每一个学习到的簇中数据对象的纯度，而召

回率衡量了数据分析方法的查全率，Ｆ１度量为精度和
召回率的调和平均值．
４３ 实验设计
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本文欲给出 ＤＳＩＢ算法与 ｋｍｅａｎｓ算法，Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
Ｃｕｔｓ（ＮＣｕｔｓ）算法［１６］，ｓＩＢ算法［３］，文献［３］中改进的 ＩＢ算
法［３］及ＭＣＲＤ算法［２０］的对比试验．在五个对比算法中，
前三种算法在做数据分析时均没考虑单个数据对象自

身模式特征的明确程度，而强制地将每个数据对象都指

派到某一簇中；后两种算法可实现对数据的选择分析．
４４ 实验结果

４．４．１ 数据选择实验

图２给出了随着参数λ的减小，ＤＳＩＢ算法在部分数
据集上数据分析的精度和召回率变化的曲线图．ＤＳＩＢ算
法在本文其他数据集上的运行结果呈现出类似的效果

图，这里不再一一给出．在该图中，随着λ的减小，ＤＳＩＢ

算法所得的精度整体上呈现出越来越高的趋势，而召回

率呈现出先小幅度提高，后随之下降的趋势．
随着λ的减小，ＤＳＩＢ算法对所选取数据对象模式

特征的明确程度要求越高，所选择数据对象之间所蕴

含的模式越容易被发现，相应的簇越纯，精度越高．图２
中ＤＳＩＢ算法所得的精度曲线图便验证了这一期望．另
外，随着λ的减小，ＤＳＩＢ算法所选择的数据对象个数会
越小，所识别的数据对象也越少，相应的召回率也期望

越小．图２中的召回率曲线图验证了该期望．
需要注意的是，当λ取值在某一区间时，ＤＳＩＢ算法

仅判定少数数据对象的模式特征不够明确，此时的召

回率相对于未做数据选择的 ＩＢ算法会有所的提高．分
析其原因，可能是因为被判定为簇结构特征不明确的

数据对象对簇结构学习过程的负面影响较大，削弱了

的簇与簇之间的区别程度．这些数据对象的存在，使得
ＩＢ方法不能很好的发现数据中所蕴含的内在结构．而
ＤＳＩＢ算法在做数据分析时，充分考虑了每一个数据对
象对簇结构的影响程度，排除这些模式特征不明确的

数据对象，从而可更好的发现数据中所蕴含的内在模

式．表２是 ＩＢ算法［３］与ＤＳＩＢ算法对 Ｒｅｕｔｅｒｓ４１数据集做
分析时所得的混淆矩阵．其中 Ｔ表示算法学习到的簇，
Ｃ表示数据中真实的类标签．从该表中我们可以得出，
ＩＢ算法对全部的８１８个数据对象做分析时，ｃ２类别中
的数据对象被分到 ｔ２和 ｔ３两个簇中，而 ｃ３类别和 ｃ４
类别中的数据对象则被合并到同一个簇 ｔ４中．此时，原
ＩＢ算法并没有很好地识别出数据中所固有的４个真实
类别．而ＤＳＩＢ仅对 ８１８个数据对象中的 ７５６个数据对
象做模式分析，并较好地识别出数据中所固有的４个真
实类别．因此，ＤＳＩＢ算法通过对数据对象有选择的进行
分析，可消弱模式特征不明确的数据对象所带来的负

面影响，进而可识别出更多的真实类别．此时，在一定
的λ取值区间内，相应的精度和召回率都会有所提高．

表２ ＩＢ算法与ＤＳＩＢ算法在Ｒｅｕｔｅｒｓ４１数据集上的混淆矩阵

ＩＢ（８１８） ＤＳＩＢ（７５６）

Ｔ
Ｃ ｃ１ ｃ２ ｃ３ ｃ４

Ｔ
Ｃ ｃ１ ｃ２ ｃ３ ｃ４

ｔ１ ２９５ ０ １６ １ ｔ１ ２８７ ３ ８ １

ｔ２ ８ １５９ ３ ２ ｔ２ １ ２２９ ０ ０

ｔ３ ０ ８６ ３ ０ ｔ３ ２３ １ ９２ ０

ｔ４ １８ ０ １２０ １０７ ｔ４ ２ ２ ４ １０３

图３给出了ＤＳＩＢ算法与改进的 ＩＢ算法（记为 Ｉｍｐ
ＩＢ）［３］及 ＭＣＲＤ算法［２０］在做数据选择分析时的精度召
回率对比曲线图．ＤＳＩＢ算法的数据选择和簇结构的学
习同时实施，而改进的 ＩＢ算法及 ＭＣＲＤ算法数据的选
择与簇结构的学习相对分离．从该图中我们可以得出，
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具有“边选择边学习”能力的ＤＳＩＢ算法在提高数据分析
的精度时，所牺牲的召回率相对于改进的 ＩＢ算法与

ＭＣＲＤ算法较小．

４．４．２ ＤＳＩＢ算法与未做数据选择分析算法的对比实
验

上节实验中我们注意到，当参数λ取值在某一区

间时，ＤＳＩＢ算法数据分析的精度和召回率相对于 ＩＢ算
法［３］都会有提高．在此，我们给出ＤＳＩＢ算法与未做数据
选择的原 ＩＢ算法［３］的对比实验，如表３所示．该组实验

给出的是在１０次随机初始划分上运行结果的平均值与
标准差．从该表中可以得出，通过有选择的对数据进行
模式分析，消弱模式特征较弱的数据对象给数据分析

带来的负面影响，ＤＳＩＢ算法数据分析的性能在精度、召
回率、Ｆ１度量三方面均明显高于未做数据选择的 ＩＢ算
法，平均性能分别提高７３％、７２％、７３％．

表３ ＤＳＩＢ算法与ＩＢ算法的对比实验

Ｄａｔａｓｅｔｓ
ＤＳＩＢ ＩＢ Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

Ｐ％ Ｒ％ Ｆ１％ Ｐ％ Ｒ％ Ｆ１％ Ｐ％ Ｒ％ Ｆ１％

Ｂｉｎａｒｙ１ ８６．１±４．２ ８３．５±４．８ ８４．８±４．５ ８３．７±８．７ ８３．４±８．９ ８３．５±８．８ ２．４ ０．２ １．３

Ｂｉｎａｒｙ２ ８１．２±７．３ ７８．０±８．３ ７９．５±７．８ ７５．１±１０．６ ７４．７±１０．５ ７４．９±１０．５ ６．１ ３．３ ４．６

Ｂｉｎａｒｙ３ ８８．４±８．８ ８３．０±９．９ ８５．６±９．４ ７１．９±１６．９ ７１．０±１６．９ ７１．５±１６．９ １６．５ １２．０ １４．１

Ｍｕｌｔｉ５１ ８６．９±６．６ ８６．２±６．８ ８６．６±６．７ ７８．６±９．４ ７８．４±９．５ ７８．５±９．４ ８．３ ７．８ ８．１

Ｍｕｌｔｉ５２ ８９．６±１．９ ８８．４±１．９ ８９．０±１．９ ７８．７±９．１ ７９．０±８．６ ７８．８±８．８ １０．９ ９．４ １０．２

Ｍｕｌｔｉ５３ ８８．２±８．５ ８７．１±９．２ ８７．６±８．８ ８４．８±９．９ ８４．４±１０．２ ８４．６±１０．０ ３．４ ２．７ ３．０

Ｍｕｌｔｉ１０１ ６１．７±４．９ ６２．１±４．８ ６１．９±４．８ ５５．９±６．０ ５７．３±６．２ ５６．６±６．１ ５．８ ４．８ ５．３

Ｍｕｌｔｉ１０２ ６２．０±３．４ ６２．０±３．５ ６２．０±３．４ ５６．１±４．３ ５７．５±４．５ ５６．８±４．４ ５．９ ４．５ ５．２

Ｍｕｌｔｉ１０３ ６３．８±３．１ ６４．４±３．３ ６４．１±３．２ ５７．６±４．７ ５８．８±４．９ ５８．２±４．８ ６．２ ５．６ ５．９

Ｒｅｕｔｅｒｓ２ ８４．９±０．０ ８７．９±０．０ ８６．４±０．０ ８１．９±２．５ ８４．１±３．４ ８３．０±２．９ ３．０ ３．８ ３．４

Ｒｅｕｔｅｒｓ４１ ８５．８±７．１ ８５．４±１０ ８５．５±８．５ ７４．４±５．８ ６３．３±８．８ ６８．１±６．６ １１．４ ２２．１ １７．４

Ｒｅｕｔｅｒｓ４２ ９２．４±３．６ ９０．９±１．６ ９１．７±２．６ ７９．９±９．０ ７８．８±１３．４ ７９．３±１１．２ １２．５ １２．１ １２．４

Ｒｅｕｔｅｒｓ８ ６９．０±３．１ ６６．６±４．３ ６７．８±３．６ ６６．１±４．８ ６０．８±１０．４ ６３．１±７．８ ２．９ ５．８ ４．７

Ａｖｇ． ８０．０ ７８．９ ７９．４ ７２．７ ７１．７ ７２．１ ７．３ ７．２ ７．３
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图４为ＤＳＩＢ算法与 ＩＢ算法、ｋｍｅａｎｓ算法、Ｎｏｒｍａｌ
ｉｚｅｄＣｕｔｓ（ＮＣｕｔｓ）算法的对比实验．该图展示的是对比算
法在１０次随机初始划分上运行结果的平均值．横坐标
中的１３个数字分别顺序对应表３中所罗列的１３个数
据集．从图 ４中可以看出：（１）ＤＳＩＢ算法与 ＩＢ算法在
２０Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ的９个子数据集上数据分析的性能明显
优于 ｋｍｅａｎｓ算法和ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＣｕｔｓ算法，而 ＤＳＩＢ算法
对这９个数据集内在模式的识别能力又明显优于 ＩＢ算
法；（２）ＩＢ算法在Ｒｅｕｔｅｒｓ２１５７８的４个子数据集上模式
识别的能力不如 ｋｍｅａｎｓ算法与 ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＣｕｔｓ算法，
而ＤＳＩＢ算法对这四个数据集分析的能力整体上优于
ｋｍｅａｎｓ算法与ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＣｕｔｓ算法；（３）ＤＳＩＢ算法在所
有数据集上的平均精度、平均召回率、平均 Ｆ１度量三
方面均明显优于其它对比算法．

４．４．３ 收敛性实验

图５给出了在３个不同λ参数取值上，ＤＳＩＢ算法
的主循环部分重复迭代运行的次数．图中显示的迭代
数值为１０次随机初始化运行迭代次数的平均值．这里

仅给出ＤＳＩＢ算法在Ｍｕｌｔｉ５２、Ｍｕｌｔｉ１０２与Ｒｅｕｔｅｒｓ４１三个数
据集上的收敛迭代次数，在其它数据集上具有类似的

迭代收敛效果，这里不再一一给出．从图５中我们可以
看出，ＤＳＩＢ算法通过数十次的重复迭代便可得到一个
稳定的压缩模式．

５ 结论

由于模式特征不明确的数据对象与簇结构的拟合

度不强，若强制地将这些数据对象指派到某一簇中，可

能会拉偏数据中所固有的簇结构，从而影响 ＩＢ方法数
据分析的性能．针对该问题，本文通过定义一个“基于
明确因素”的数据选择模型，并在此基础上提出ＤＳＩＢ算
法，使得 ＩＢ方法有选择的对数据进行模式分析．ＤＳＩＢ
算法根据数据对象到“瓶颈”变量的压缩过程中所产生

的信息损失来判定数据对象自身模式特征是否明确，

从而实现对数据的选择；采用“边选择边学习”的顺序

“抽取合并”策略来优化ＤＳＩＢ目标函数，使得簇结构的
学习过程随时考虑每一个数据对象对簇结构的影响程

度．实验结果表明：通过对数据进行选择性分析，ＤＳＩＢ
算法有效地挖掘出高精度的簇；ＤＳＩＢ算法在提高数据
分析的精度时，所牺牲的召回率较小，可更准确的找到

更多的数据对象；ＤＳＩＢ算法的数据内在模式的识别能
力优于未做选择分析的原 ＩＢ算法、ｋｍｅａｎｓ算法及 Ｎｏｒ
ｍａｌｉｚｅｄＣｕｔｓ算法；ＤＳＩＢ算法可快速收敛到一个稳定的
压缩模式，具有较高的学习效率．
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