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摘　要　针对ｓＩＢ算法的压缩变量参数的确定问题，采用最小描述长度原理，构建一种自动确定参数的 ＡｓＩＢ算

法．算法使用一种有效的编码方案对数据分析模型和相应的数据进行描述，将最小描述长度的模型作为选择标准，

从而有效发现了数据蕴含的特征模式数目．实验表明：ＡｓＩＢ算法所采用的编码方案有效，在不设定模式数目的情

况下，能够正确发现数据集所蕴含的模式．该算法解决了现ｓＩＢ算法对先验知识的依赖问题，将能拓展其在多维数

据的自动降维分析和模式提取等方面的应用．
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１　引　言

１９９９年，Ｔｉｓｈｂｙ、Ｐｅｒｅｉｒａ和Ｂｉａｌｅｋ开创性地提

出一种基于信息论的数据分析方法———ＩＢ方法
［１］

（ＴｈｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＭｅｔｈｏｄ）．该方法通过

将数据对象压缩到一个事先定义好的“瓶颈”变量中

极大地保持其与另一数据对象的相关性，有效地发



现了数据对象间隐含存在的模式．ＩＢ方法已经在文

本聚类［２４］、图像聚类［５６］、星系光谱分析［７］、基因表

达式分析［８］、神经系统编码分析［９］、自然语言处

理［１０］、语音识别［１１］等多个领域得到了应用，且取得

了令人满意的效果．２００２年，Ｓｌｏｎｉｍ将ＩＢ的原理、

算法与应用在其博士论文中进行了系统的整理与归

纳，并将其命名为ＩＢ理论
［１２］（ＴｈｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＢｏｔ

ｔｌｅｎｅｃｋＴｈｅｏｒｙ）．由于ＩＢ理论的理论基础好且应用

范围广泛，近几年来，更多的研究人员被吸引到该领

域的研究中，使得ＩＢ理论得到不断的扩充和完善，

相继出现了ＩＢＳＩ
［１３］、ＣＣＩＢ

［１４］、ＭＩＢ
［１５１６］、ＧＩＢ

［１７］、

ＳＤＲ
［１８］等相关的研究成果．

ｓＩＢ算法由Ｓｌｏｎｉｍ于２００２年提出
［２］，该算法将

待分析的数据对象按照其与另一数据对象的相关性

进行“硬”划分，使得划分在一起的对象充分体现出

源数据对象蕴含的某个特征模式．相对于１９９９年

Ｔｉｓｈｂｙ等提出的ｉＩＢ
［１］、ｄＩＢ

［１］以及Ｓｌｏｎｉｍ 提出的

ａＩＢ
［１９］等ＩＢ算法，ｓＩＢ算法具有较低的时间和空间

复杂度且保证可以得到问题的局部优解．这种良好

的特性有益于ｓＩＢ算法的实际应用．但是，ｓＩＢ算法

存在两个固有的缺点：（１）随机选取的初始解导致

算法容易陷入局部解；（２）压缩变量参数需要由用

户指定．如果没有关于数据的先验知识，该参数的确

定极其困难．这在一定程度上使得ｓＩＢ算法偏离了

无指导学习的本质意义并有应用的局限性．为了克

服缺点（１），文献［１２，２０］提出了多种方法对ｓＩＢ算

法得到的局部解进行优化，取得了较好的效果．但针

对缺点（２）进行的工作还很少．２００４年，Ｓｔｉｌｌ等人根

据ＩＢ算法对有限数据样本概率分布的依赖性，推导

出概率偏差值与压缩变量参数的关系，得到了特定

有限数据集的最大特征模式数目［２１］．Ｎｉｕ等人从

ｓＩＢ算法在文本聚类的实际应用问题出发，将文本

特征选取与寻找文本真实聚类数目联系在一起，设

计出一种聚类目标函数，伴随该目标函数的优化，最

终发现了文本数据集的特征子集和真实聚类数

目［２２］．Ｓｔｉｌｌ等人的工作对有限数据集的依赖性很强，

成功发现与压缩变量参数相对应的类别数依赖于概

率估计的偏差；Ｎｉｕ提出的方法仅针对文本聚类．

本文旨在为ｓＩＢ算法引入一种内在的机制使其

自动确定压缩变量参数，这一问题可以通过模型选

择来有效解决．最小描述长度（ＭｉｎｉｍｕｍＤｅｓｃｒｉｐ

ｔｉｏｎＬｅｎｇｔｈ，ＭＤＬ）原理能够作为选择某种学习模

型的依据［２３］．其基于信息编码优化理论，用描述长

度作为模型选择的优化标准，把具有最小描述长度

的模型作为选定的模式．理论上可以证明，如果有足

够多的数据，用最小描述长度原理设计的模型能够

收敛到理想或真正的模型上［２４］．

本文提出了一种能够自动确定参数的ＡｓＩＢ算

法，其相对于已有工作的不同之处在于：

（１）提出了一种自动确定参数的ＡｓＩＢ算法，相

对于现ｓＩＢ算法能够正确发现模式数目；

（２）将最小描述长度原理引入ＩＢ理论的研究

中，用模型选择方法解决了压缩变量参数确定的

问题；

（３）设计了一种有效的数据和模型编码方案，

用其计算出的描述长度能够较好地刻画相应数据的

模式特征．

第２节描述了相关的背景知识；第３节介绍

ＡｓＩＢ算法；第４节进行算法的实验分析；最后给出

结论和下一步的工作．

２　背景知识

２１　标记约定

大写字母犡，犢，犜 表示离散随机变量；小写字

母狓，狔，狋表示以上随机变量的某个特定取值；!、"、

#

表示离散随机变量犡，犢，犜 的值域集合；狆（狓）等

价于狆（犡＝狓），表示随机变量犡 取值为狓 的概率；

犡～狆（狓）表示 犡 服从概率分布狆（狓）；（犡，犢）～

狆（狓，狔）表示随机变量犡 和犢 服从联合概率分布

狆（狓，狔），其边缘分布为狆（狓）＝∑狔狆（狓，狔），狆（狔）＝

∑狓狆（狓，狔）；狆（狔｜狓），狆（狋｜狓）和狆（狔｜狋）表示条件概

率分布；｜!｜，｜"｜，｜#｜分别表示 !

、
"

和
#

中包含

元素值的个数．

２２　相关定义

定义１．　离散随机变量犡 和犢 之间的互信息

犐（犡；犢）定义为

犐（犡；犢）＝∑
狓∈犡
∑
狔∈犢

狆（狓，狔）ｌｏｇ
狆（狓，狔）

狆（狓）狆（狔）
．

　　互信息度量了随机变量犡 与犢 相互包含的程

度，即两者公有信息量的多少．它反映了两个变量的

关联程度．当变量犡 与犢 相互独立即狆（狓，狔）＝

狆（狓）×狆（狔）时，两者之间的互信息犐（犡；犢）＝０．互

信息满足对称性：犐（犡；犢）＝犐（犢；犡）．

定义２．　狆（狓）和狇（狓）之间的相对熵或 Ｋｕｌｌ

ｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ（ＫＬ）距离定义为

犇犓犔（狆‖狇）＝∑
狓∈犡

狆（狓）ｌｏｇ
狆（狓）

狇（狓）
．
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　　约定０ｌｏｇ（０／狇）＝０，狆ｌｏｇ（狆／０）＝∞．ＫＬ距离

描述了两个概率分布的偏离程度．当狆（狓）＝狇（狓）

时，两者的ＫＬ距离为０．当分布差异变大时，相应ＫＬ

距离随之变大．ＫＬ距离不满足对称性，即犇（狆‖狇）≠

犇（狇‖狆），也不满足三角不等式．

定义３．　狆（狓）和狇（狓）之间的ＪｅｎｓｅｎＳｈａｎｎｏｎ

（ＪＳ）距离定义为

犑犛π１，π２（狆‖狇）＝π１犇犓犔（狆‖狉）＋π２犇犓犔（狇‖狉）．

其中，π１和π２是权值，满足０＜π１，π２＜１，π１＋π２＝１．

概率分布狉＝π１狆＋π２狇．

ＪＳ距离的大小反应了概率分布狆（狓）和狇（狓）来

源于同一分布的可能性．ＪＳ距离是对称的，但不满

足三角不等式．

定义４．　给定离散随机变量犡，犢 和犣，当犣

的条件分布依赖于犢 且独立于犡 即狆（狕｜狓，狔）＝

狆（狕｜狔）时，称犡，犢 和犣 形成 Ｍａｒｋｏｖ链，记作犡→

犢→犣．

２３　犐犅理论

ＩＢ理论起源于香农著名的率失真理论，率失真

理论寻求源随机变量犡～狆（狓）压缩到压缩变量犜

的编码方案并通过失真度量函数犱（狓，狋）度量该过

程中产生的失真，使该编码所产生的期望失真小于

预先指定的值犇的条件下压缩信息犐（犡；犜）达到最

小．该理论可形式化表示为

犚（犇）＝ ｍｉｎ
｛狆（狋狘狓）：犈（犱（狓，狋））犇｝

犐（犡；犜） （１）

式（１）中，犈（犱（狓，狋））是以狆（狋｜狓）为自变量的失真

度量函数犱（狓，狋）的数学期望．

率失真理论存在的问题是失真度量函数犱（狓，狋）

的选取缺乏客观性，ＩＢ理论通过定义变量犡 的相

关变量犢，推导出了一个合理的失真度量函数，有效

地解决了率失真理论存在的问题．Ｔｉｓｈｂｙ在文献

［１］中详细介绍了ＩＢ理论的思想：假设具有相关性

的随机变量对（犡，犢）满足（犡，犢）～狆（狓，狔），寻找变

量犡的压缩表示犜，使得犜尽可能多地保留关于犢

的相关信息．这就好象在压缩犡 到犜 的过程中，犡

所隐含的关于犢 的相关信息同样被挤压到犜 中，压

缩变量犜中包含的元素数目即为压缩变量参数．由

于压缩变量参数｜#｜比之于｜!｜要少得多，相当于

形成了一个细细的“瓶颈”，当将瓶颈一侧的大量数

据压缩到该瓶颈中的时候，该数据与另一数据的相

关信息同样被压缩到该瓶颈中，这正是ＩＢ名称的由

来．文献［１］从率失真理论推导出了ＩＢ理论的数学

形式化表示，如式（２），同时求出了该目标函数的形

式解，如式（３）～（５）．

犚（犇）＝ ｍｉｎ
｛狆（狋狘狓）：犐（犜；犢）犇′｝

犐（犡；犜） （２）

狆（狋狘狓）＝
狆（狋）

犣（狓，β）
ｅｘｐ（－β犇犓犔（狆（狔狘狓）‖狆（狔狘狋）））

（３）

狆（狔狘狋）＝
１

狆（狋）∑狓∈犡
狆（狔狘狓）狆（狋狘狓）狆（狓） （４）

狆（狋）＝∑
狓∈犡

狆（狋狘狓）狆（狓） （５）

式（３）中，犣（狓，β）＝∑
狋∈犜

狆（狋）ｅｘｐ（－β犇犓犔（狆（狔｜狓）‖

狆（狔｜狋））），是一个概率归一化函数．由式（４）可知：

概率狆（狔｜狋）和狆（狋）都是关于狆（狋｜狓）的函数．这表

明等号右边的变量同样依赖于等号左边的狆（狋｜狓）．

式（３）仅仅是一个形式解，问题的最终求解需要借助

上述３个等式间形成的迭代算法．

以上３个概率分布描述了使用ＩＢ理论对源数

据犡进行划分得到的结果：概率值狆（狋｜狓）表示将狓

指派到狋的概率，该值越大，表示数据狓被指派到狋

的可能性越大．概率值狆（狔｜狋）反应了狋在相关变量

犢 上的条件概率分布，在ＩＢ理论中称其为“狋的质心

分布”．狆（狋）描述了狋满足的概率分布．ＩＢ得到的数

据分析结果有效地描述了变量犡 隐含的与犢 相关

的特征模式．尽管概率值狆（狋｜狓）可以取［０，１］区间

中的任意值，但本文只关注于 “硬”划分：数据分析

结果中每个数据元素属于且仅属于一个划分，条件

概率狆（狋｜狓）取值只能为０或１．

３　自动确定参数的狊犐犅算法———犃狊犐犅

本文将ｓＩＢ算法的压缩变量参数确定作为模型

选择问题．根据最小描述长度原理，分别对ｓＩＢ算法

得到的数据分析模型和相应的数据进行编码描述，

并将最小描述长度的模型作为算法的选择标准，构

建了一种能自动确定参数的ｓＩＢ算法———ＡｓＩＢ．

３１　狊犐犅算法

Ｓｌｏｎｉｍ等人在文献［２］中将ＩＢ目标函数变换

为等价的式（６）且取平衡参数β＝∞，得到ｓＩＢ算法

的目标函数犉＝犐（犜；犢）．针对联合概率分布狆（狓，狔）

和用户输入的压缩变量参数犽，将数据集 犡 随机

地划分为犽个子集，在此基础上迭代地将犡 中的每

个元素狓从其所在的狋中取出，然后将狓重新分配

到满足狋ｎｅｗ＝ａｒｇｍｉｎ狋∈犜ｃｏｓ狋（｛狓｝，狋）的狋
ｎｅｗ中，这里

ｃｏｓ狋（｛狓｝，狋）表示将狓指派到狋引起的互信息犐（犜；犢）

值的减小，其值可以由式（７）计算．迭代结束后，ｓＩＢ

算法得到了将数据犡 划分为犽个子集的数据分析

１７９６期 叶阳东等：一种自动确定参数的ｓＩＢ算法



结果犜．

犉ｍａｘ＝犐（犜；犢）－β
－１犐（犡；犜） （６）

ｃｏｓ狋（｛狓｝，狋）＝ （狆（狓）＋狆（狋））×

　　　　　 　犑犛π１，π２（狆（狔狘狓），狆（狔狘狋））（７）

式（７）中，π１，π２ 为权值且满足π１＝
狆（狓）

狆（狓）＋狆（狋）
，

π２＝
狆（狋）

狆（狓）＋狆（狋）
．

ｓＩＢ算法的时间和空间复杂度分别为犗（$｜!｜

｜#｜｜"｜）和Ｏ（｜!｜
２）［２］（其中

$

是一个正的常数），

相对于其它ＩＢ算法，这种具有较低时空开销的算法

更适合于实际应用．不仅如此，该算法在迭代结束

时，总是保证可以得到局部稳定解．但是，ｓＩＢ算法

需要用户提供压缩变量数目作为其不可缺少的输入

参数，由于实际应用中，该参数往往是未知的，这在

一定程度上导致了ｓＩＢ算法应用的局限性．

３２　最小描述长度原理

对给定数据样本，有可能存在解释这些数据的

多个模型．需要一种合适的准则去度量模型的优劣．

著名的论断———“奥卡姆剃刀”（Ｏｃｃａｍ′ｓｒａｚｏｒ），从

符合事实的模型中选择最简单的．最小描述长度原

理正是这一哲学思想的具体体现．文献［２４］指出，给

定数据的最优模型是模型本身的描述长度和给定模

型下数据的描述长度之和最小的模型，即

犕狅犱犲犾＝ａｒｇｍｉｎ
犕狅犱犲犾

（犇犲狊犔犲狀（犕狅犱犲犾）＋

犇犲狊犔犲狀（犇犪狋犪｜犕狅犱犲犾））

其中犇犲狊犔犲狀（犕狅犱犲犾）是模型的描述长度，犇犲狊犔犲狀（犇犪

狋犪｜犕狅犱犲犾）是在给定模型下数据的描述长度．

本文使用最小描述长度原理选择压缩变量参数

犽的取值．犽值较小的模型比较简单，但该模型对源

数据的拟合度较差．反之，犽值较大的模型相对复杂

但对源数据具有较好的拟合度．模型的复杂度和模

型对源数据的适应度之间存在一种平衡关系．根据

最小描述长度原理，描述长度最小的模型应该是最

优模型．

３３　犃狊犐犅算法的编码方案

使用最小描述长度原理确定ｓＩＢ算法的最优数

据分析模型时，需要设计有效的编码方案计算模型

本身的描述长度和给定模型下数据的描述长度．

３．３．１　模型的编码方案

对ｓＩＢ算法的数据分析模型进行编码包括：压

缩变量参数犽的编码和分析结果犜犽 的编码．具体编

码方案如下：

①压缩变量参数犽编码为ｌｏｇ
（犽），ｌｏｇ表示

整数的通用编码长度［２４］．当事先不知道整数犽的值

域范围时，通用编码长度是最优长度，可以证明

ｌｏｇ
（狓）≈ｌｏｇ２（狓）＋ｌｏｇ２ｌｏｇ２（狓）＋…

［２５］．

②分析结果犜犽 编码为ｌｏｇ犛２（狀，犽），其中犛２（狀，犽）

表示将狀个数据划分为犽个不相交非空集合的所有

可能的划分个数，即第２类司特林数．

对于特定的输入参数犽，ｓＩＢ算法得到的数据分

析模型的描述长度为

犇犲狊犔犲狀（犽）＋犇犲狊犔犲狀（犜犽）＝ｌｏｇ
（犽）＋ｌｏｇ犛２（狀，犽），

其中，犇犲狊犔犲狀（犽）表示编码犽 得到的描述长度；

犇犲狊犔犲狀（犜犽）表示编码犜犽 得到的描述长度；狀表示

数据集犡 中元素的个数｜犡｜，对数ｌｏｇ以２为底．

３．３．２　训练数据的编码方案

条件熵犎（犡｜犢）可以作为在已知变量犢 的条

件下编码变量犡 中的一个元素所需要的位数．在已

知模型（犽，犜犽）的条件下对源数据犡 进行编码的描

述长度犇犲狊犔犲狀（犡｜犽，犜犽）可以用下式来计算：

犇犲狊犔犲狀（犡狘犽，犜犽）＝狀×犎（犡狘犜犽）

＝狀×（犎（犡）－犐（犡；犜犽）），

上式中犐（犡；犜犽）为犡 与犜犽 的互信息；犎（犡）表示

犡的熵；狀表示数据集犡 中元素的个数｜!｜．

由以上可知，ＡｓＩＢ算法用于模型选择的总的描

述长度犇犲狊犔犲狀如下：

犇犲狊犔犲狀＝ｌｏｇ
（犽）＋ｌｏｇ犛２（狀，犽）＋

狀×（犎（犡）－犐（犡；犜犽））
（８）

３４　犃狊犐犅算法描述

将最小描述长度原理与ｓＩＢ算法相结合，提出

一种自动确定参数的ｓＩＢ算法———ＡｓＩＢ，具体描述

如下．

算法１．　自动确定参数的ＡｓＩＢ算法．

输入：联合分布狆（狓，狔）

输出：将犡划分为犓犫犲狊狋个子集的数据分析结果犜犓犫犲狊狋

算法步骤：

１．根据待分析数据选择参数范围［犓犿犻狀，犓犿犪狓］；

２．构造空数组犜 用以存放对应于不同参数值的ｓＩＢ

算法的解；

３．构造空数组犇犲狊犔犲狀用以存放对应于不同参数值的

描述长度；

４．　ｆｏｒａｌｌ犓∈［犓犿犻狀，犓犿犪狓］

５．　　犜（犓）←狊犐犅（犓）；

６．　　犇犲狊犔犲狀（犓）←ｌｏｇ（犽）＋ｌｏｇ犛２（狀，犓）＋狀×

（犎（犡）－犐（犡；犜犽））；

７．　　ｉｆ犇犲狊犔犲狀（犓 ）＜犇犲狊犔犲狀（犓犫犲狊狋）ｔｈｅｎ

８．　　　犓犫犲狊狋＝犓；

９．　　ｅｎｄｉｆ
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１０．　ｅｎｄｆｏｒ

１１．ｒｅｔｕｒｎ犜（犓犫犲狊狋）；

算法为了节省计算资源，事先指定了参数范围

［犓犿犻狀，犓犿犪狓］（缺省条件下，犓犿犻狀＝１，犓犿犪狓＝狀），

针对每一个可能的犽值调用ｓＩＢ算法得到数据分

析结果犜犽，然后用式（８）计算总的描述长度．最终返

回具有最小描述长度的模型作为最优输出，这使得

模型选择的过程简单，并可得到满足要求的解．

３５　犃狊犐犅算法时空复杂度分析

本算法第１～３步时间复杂度为常数；４～１０步

构成一个循环：其中，ｓＩＢ算法中将一个数据合并到

某个簇中，其时间复杂度为犗（｜#｜｜"｜），第５步

ｓＩＢ算法迭代结束时，其时间复杂度为犗（$｜!｜｜#｜

｜"｜），$ 表示算法收敛需要的迭代次数；第６～９步

计算描述长度的时间复杂度为常数；考虑整个循

环结构，可以得出 ＡｓＩＢ 算法总的时间复杂度为

犗（%$｜!｜｜#｜｜"｜），其中 %

代表算法不同压缩变

量参数的数目．同理，可以分析出ＡｓＩＢ算法的空间

复杂度为犗（%｜# ｜
２）．对比于原ｓＩＢ算法，ＡｓＩＢ算

法的时间和空间复杂度多出一乘项犽．由于实际中犽

取值为有限的整数，ＡｓＩＢ具有较低的时空复杂度和

相当的应用价值．

４　实验与性能分析

４１　实验数据

实验数据是取自２０Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ数据集的９个

数据子集，其中每个数据集由５００篇文档组成，它们

是随机地从２０Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ数据集中一些新闻话题

文档中选出的．对选出的文档使用Ｂｏｗ工具包进行

预处理［２］，主要包括：去除文本标题；大写字母转换

为小写字母；所有的阿拉伯数字合并为单一的数字

符号；删除非希腊数字（ｎｏｎａｌｐｈａｎｕｍｅｒｉｃ）符号、停

用词（ｓｔｏｐｗｏｒｄｓ）和仅出现一次的单词；选择互信

息最大的２０００个单词作为文档的相关变量集．表１

给出了按以上步骤抽取出的每个数据集的细节．

抽出的９个文本数据集是“按类别有序的”．例

如，Ｂｉｎａｒｙ数据集中的５００个文档，前２５０个文档来

源于新闻类别ｔａｌｋ．ｐｏｌｉｔｉｃｓ．ｍｉｄｅａｓｔ，而后２５０个均

来自于ｔａｌｋ．ｐｏｌｉｔｉｃｓ．ｍｉｓｃ．其它数据集具有类似的

特性．基于该数据集的有序性问题，本文对源数据集

中的文档进行随机组合得到了９个无序的数据集：

ＳＢｉｎａｒｙ＿１，２，３，ＳＭｕｌｔｉ５＿１，２，３和ＳＭｕｌｔｉ１０＿１，

２，３，并且进行了相应的对比实验．

表１　犐犅算法实验的数据集

数据集名称 真实类别数 文档所源自的新闻话题类别 每个类别的文档数目 总规模

Ｂｉｎａｒｙ＿１，２，３ ２
ｔａｌｋ．ｐｏｌｉｔｉｃｓ．ｍｉｄｅａｓｔ，

ｔａｌｋ．ｐｏｌｉｔｉｃｓ．ｍｉｓｃ
２５０ ５００

Ｍｕｌｔｉ５＿１，２，３ ５
ｃｏｍｐ．ｇｒａｐｈｉｃｓ，ｒｅｃ．ｍｏｔｏｒｃｙｃｌｅｓ，ｒｅｃ．ｓｐｏｒｔ．ｂａｓｅｂａｌｌ，

ｓｃｉ．ｓｐａｃｅ，ｔａｌｋ．ｐｏｌｉｔｉｃｓ．ｍｉｄｅａｓｔ
１００ ５００

Ｍｕｌｔｉ１０＿１，２，３ １０

ａｌｔ．ａｔｈｅｉｓｍ，ｃｏｍｐ．ｓｙｓ．ｍａｃ．ｈａｒｄｗａｒｅ，ｍｉｓｃ．ｆｏｒｓａｌｅ，

ｒｅｃ．ａｕｔｏｓ，ｒｅｃ．ｓｐｏｒｔ．ｈｏｃｋｅｙ，ｓｃｉ．ｃｒｙｐｔ，ｓｃｉ．ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，

ｓｃｉ．ｍｅｄ，ｓｃｉ．ｓｐａｃｅ，ｔａｌｋ．ｐｏｌｉｔｉｃｓ．ｇｕｎｓ

５０ ５００

４．２　实验方法与结果

研究ＩＢ算法的实验数据集是“相关”数据集：分

析对象和其相关变量内在隐含着某种相关性．在具

有这种特性的数据集上，传统的模式分析方法很难

有效地发现特征模式，而ＩＢ算法则适合于处理这类

问题．由于实验数据是源于２０Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ的文档

单词相关数据集，本文的算法分析结果可以认为是：

已知单词相关变量的条件下对文档聚类的结果．本文

将针对相应实验数据集测试ＡｓＩＢ算法的有效性．

４．２．１　有序数据集的实验

设置犓犿犻狀＝２且犓犿犪狓＝２０，调用ＡｓＩＢ算法

自动发现每个数据集的文档类别数并对文档进行聚

类．图１显示了ＡｓＩＢ算法在９个有序的数据集上对

应于不同簇数目的描述长度．图１（ａ）表明：描述长

度随着簇数目的增加而逐渐增大；数据集Ｂｉｎａｒｙ＿１

和Ｂｉｎａｒｙ＿２在犽＝２时描述长度最小；在数据集

Ｂｉｎａｒｙ＿３上算法分析得到的类别数为３，接近于真

实类别数２．图１（ｂ）和图１（ｃ）给出了类似的结果，

由此可知：ＡｓＩＢ算法在数据集 Ｍｕｌｔｉ５＿１、Ｍｕｌｔｉ１０＿１

和 Ｍｕｌｔｉ１０＿３上正确无误地发现文档类别数，在数

据集 Ｍｕｌｔｉ５＿２、Ｍｕｌｔｉ５＿３和 Ｍｕｌｔｉ１０＿２上发现的类

别数与文档真实类别数差异很小．表２给出了ＡｓＩＢ

算法得到的结果：能够正确无误地发现９个数据集

中５个数据集的类别数，３个数据集上发现的类别

数与真实类别数差异仅为１个左右．由此可见，

ＡｓＩＢ算法在自动发现具有相关性的文档数据集隐

含的类别数时是有效的．

３７９６期 叶阳东等：一种自动确定参数的ｓＩＢ算法
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图１　有序数据集上描述长度与簇数的关系

表２　犃狊犐犅算法在有序数据集上的实验结果

数据集 发现的类别数 真实类别数 差异值

Ｂｉｎａｒｙ＿１ ２ ２ ０

Ｂｉｎａｒｙ＿２ ２ ２ ０

Ｂｉｎａｒｙ＿３ ３ ２ １

Ｍｕｌｔｉ５＿１ ５ ５ ０

Ｍｕｌｔｉ５＿２ ４ ５ １

Ｍｕｌｔｉ５＿３ ７ ５ ２

Ｍｕｌｔｉ１０＿１ １０ １０ ０

Ｍｕｌｔｉ１０＿２ １１ １０ １

Ｍｕｌｔｉ１０＿３ １０ １０ ０

４．２．２　随机数据集的实验

实验具体设置完全类似于４．２．１节，图２显示

了ＡｓＩＢ算法在随机的９个数据集上对应于不同簇

数的描述长度．图２（ａ）表明：描述长度随着簇数的

增加而逐渐增大；数据集ＳＢｉｎａｒｙ＿１和ＳＢｉｎａｒｙ＿２

在犽＝２时描述长度最小；在数据集ＳＢｉｎａｒｙ＿３上

算法得到犽＝４，与ＳＢｉｎａｒｙ＿３中真实类别数差异为

２．图２（ｂ）和图２（ｃ）表明：ＡｓＩＢ算法在数据集Ｓ

Ｍｕｌｔｉ５＿１、ＳＭｕｌｔｉ５＿２、ＳＭｕｌｔｉ１０＿１和ＳＭｕｌｔｉ１０＿３

上正确无误地发现了文档类别数；在数据集 Ｓ

Ｍｕｌｔｉ５＿３和ＳＭｕｌｔｉ１０＿２上发现的类别数与文档

类别数差异很小．表３给出的 ＡｓＩＢ算法得到的结

果与４．２．１节中的实验结果接近，从而进一步验证

了ＡｓＩＢ算法的有效性．

表３　犃狊犐犅算法在随机数据集上的实验结果

数据集 发现的类别数 真实类别数 差异值

ＳＢｉｎａｒｙ＿１ ２ ２ ０

ＳＢｉｎａｒｙ＿２ ２ ２ ０

ＳＢｉｎａｒｙ＿３ ４ ２ ２

ＳＭｕｌｔｉ５＿１ ５ ５ ０

ＳＭｕｌｔｉ５＿２ ５ ５ ０

ＳＭｕｌｔｉ５＿３ ８ ５ ３

ＳＭｕｌｔｉ１０＿１ １０ １０ ０

ＳＭｕｌｔｉ１０＿２ １１ １０ １

ＳＭｕｌｔｉ１０＿３ １０ １０ ０

４．２．３　增加ｓＩＢ算法调用次数的实验

为了避免ｓＩＢ算法的局部解对 ＡｓＩＢ算法正确

发现特征模式数目的影响，实验针对 ＡｓＩＢ算法没

有正确发现特征模式数的有序和随机数据集，将

ｓＩＢ算法的运行次数增大一倍，进一步测试ＡｓＩＢ算

法的性能．实验的结果如图３和表４所示．其中：在

Ｍｕｌｔｉ５＿２、Ｍｕｌｔｉ１０＿２、ＳＭｕｌｔｉ１０＿２上正确地发现了

４７９ 计　　算　　机　　学　　报 ２００７年
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图２　随机数据集上描述长度与簇数的关系
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图３　增大ｓＩＢ算法运行次数时描述长度与簇数的关系

表４　增大调用次数时针对发生错误的数据集的实验结果

数据集 发现的类别数 真实类别数 差异值

Ｂｉｎａｒｙ＿３ ３ ２ １

ＳＢｉｎａｒｙ＿３ ４ ２ ２

Ｍｕｌｔｉ５＿２ ５ ５ ０

Ｍｕｌｔｉ５＿３ ７ ５ ２

ＳＭｕｌｔｉ５＿３ ７ ５ ２

Ｍｕｌｔｉ１０＿２ １０ １０ ０

ＳＭｕｌｔｉ１０＿２ １０ １０ ０

真实类别数；从实验结果中发现，没有能正确发现真

实模式类别数目的数据集是相同的数据集：Ｍｕｌｔｉ５＿３、

ＳＭｕｌｔｉ５＿３、Ｂｉｎａｒｙ＿３、ＳＢｉｎａｒｙ＿３．

４．２．４　ＡｓＩＢ算法与ｓＩＢ算法时间对比

在ｓＩＢ算法调用次数相同的情况下，针对以上

１８个数据集进行ＡｓＩＢ算法和ｓＩＢ算法运行时间的

对比分析．图４中的横轴表示数据集，纵轴表示

５７９６期 叶阳东等：一种自动确定参数的ｓＩＢ算法



ＡｓＩＢ算法与ｓＩＢ算法运行时间的比值．两组实验结

果表明：ＡｓＩＢ算法与ｓＩＢ算法运行时间比值最大

为１．００６６，说明在基本ｓＩＢ算法调用次数相同的情

况下，两者的运行时间几乎相等．
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图４　ＡｓＩＢ算法与ｓＩＢ算法运行时间比值

４３　实验结果分析

从以上实验结果可知：

（１）在１８个数据集上，ＡｓＩＢ算法正确无误地在

１１个数据集上发现了相应的文档类别数，在剩余的

７个数据集上发现的类别数与真实文档类别数差异

很小，充分表明算法的有效性．

（２）ＡｓＩＢ算法在有序和随机数据集上得到的结

果较为接近，该特性表明 ＡｓＩＢ算法具有良好的鲁

棒性．

（３）增加ｓＩＢ算法的调用次数可以有效避免该

算法陷入局部解，有利于 ＡｓＩＢ算法正确发现特征

模式数目．当ｓＩＢ算法的调用次数增大一倍时，

ＡｓＩＢ算法在１４个数据集上正确无误地确定出相应

的特征模式数目．ＡｓＩＢ算法发现相应数据集类别数

目的平均误差为０．３８９个．

（４）当ＡｓＩＢ算法不能完全正确地发现类别数

目时，发生错误的数据集是相同的数据集．这表明

ＡｓＩＢ算法错误判定类别数目的原因可能是由数据

集自身隐含的 “噪声”所导致．该问题有待于进一步

的研究．

（５）在基本ｓＩＢ算法调用次数相同的情况下，

ＡｓＩＢ算法与ｓＩＢ算法的运行时间几乎相等．但这是

以增加基本ｓＩＢ算法调用次数为前提的，如何在减

少基本ｓＩＢ算法调用次数的情况下增强ＡｓＩＢ算法

的时间优势是我们下一步的工作之一．

５　结论及下一步的工作

ｓＩＢ算法是现存的效率较高、可以从复杂数据

中提取相关特征模式的ＩＢ算法之一．但与压缩变量

参数相对应的特征模式数目需要作为先验知识提供

给该算法作为输入参数，这在一定程度上影响了其

在实际中的应用．本文将ｓＩＢ算法的参数确定作为

模型选择问题，根据最小描述长度原理，分别对ｓＩＢ

算法得到的数据分析模型和相应的数据进行编码描

述，并将最小描述长度的模型作为算法的选择标准．

在此基础上，构建了一种自动确定参数的算法———

ＡｓＩＢ．在研究ＩＢ算法的公共数据集上的实验结果

表明：ＡｓＩＢ算法所采用的编码方案有效，在不设定

模式数目的情况下，能够正确发现数据集所蕴含的

模式．本文的主要贡献可以概括如下：

（１）将参数确定机制与ｓＩＢ算法进行有机结合，

构建了一种自动的ＡｓＩＢ算法，解决了ｓＩＢ算法有效

性的基本问题．

（２）设计了一种有效的数据和模型编码方案，

用其计算出的描述长度能够较好地刻画相应数据的

模式特征．

（３）成功解决了ｓＩＢ算法输入参数的确定问

题．在不需要任何先验知识的条件下，能够以相当

高的精度自动地正确确定数据集中包含的特征模

式数．

ＡｓＩＢ算法应用于非相关数据集的研究是我们

下一阶段的主要工作．

致　谢　在ＩＢ理论与各种算法的研究过程中，美国

Ｐｒｉｎｃｅｔｏｎ大学的Ｓｌｏｎｉｍ博士为我们提供了帮助，

在此对Ｓｌｏｎｉｍ先生表示感谢．感谢朱真峰和张洁在

算法实验实施方面给予的帮助！
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犢犈犢犪狀犵犇狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６２，ｐｒｏ

ｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔ
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犔犐犝犇狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８１，Ｍ．Ｓ．．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犑犐犃犔犻犕犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６３，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．

ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔａ

ｔｉｏｎａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｃｏｎｔｒｏｌａｎｄａｕｔｏｍａｔｉｏｎ．
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７７９６期 叶阳东等：一种自动确定参数的ｓＩＢ算法



犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
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