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一 种面向非平衡数据的多簇 IB算法 

江 鹏 叶阳东 娄铮铮 

(郑州大学信息工程学院 郑州450052) 

摘 要 信息瓶颈(Information Bottleneck，II3)方法在处理非平衡数据集时，倾向于将大簇中的数据对象划分到数据 

规模较小的小簇中，造成了聚类效果不理想的问题。针对该问题，提出了一种面向非平衡数据的多簇信息瓶颈算法 

(McIB)。McIB算法采用向下抽样方法来降低非平衡数据集的倾斜度，使用先划分再学习后合并的策略来优化 IB算 

法处理非平衡数据的合并抽取过程。整个算法包含 3步：首先根据分离标准来确定抽样比例参数；然后对数据进行初 

步的聚类，生成可信赖的多个簇；最后再利用簇之间的相似性对簇进行合并，组织多个簇代表每个实际的簇来得到最 

终的聚类结果。实验结果表明：所提算法能够有效地解决 IB方法在非平衡数据集上的“均匀效应”问题 ；与其他聚类 

算法相比，McIB算法的性能更优。 
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M ulti-clusters IB Algorithm for Imbalanced Data Set 

‘ JIANG Peng YE Yang-dong LOU Zheng-zheng 

(School of Information Engineering，Zhengzhou University，Zhengzhou 450052，China) 

Abstract W hen dealing with imbalanced data sets．the original IB method tends to produce clusters of relatively uni— 

form size，resulting in the problem of unsatisfactory clustering effect．To solve this problem，this paper proposesd a 

multi—clusters inform ation bottleneek(McIB)algorithm．McIB algorithm tries to reduce the skewness of the data distri— 

butions by under-sampling method to divide the imbalanced data sets into multiple relatively uniforill size clusters．En- 

tire algorithm consists of three steps．First，a dividing measurement standard is proposed to determ ine the sampling ratio 

parameter．Second，McIB algorithm preliminary analyses the data to generate reliable multi-clusters．At last，M cIB algo— 

rithm merges clusters into one bigger size cluster according to the similarity between clusters and organizes multiple 

clusters representing the actual cluster to obtain the final clustering results．Experimenta1 results shoW that the McIB 

algorithm can effectively mine the pattern resided in imbalanced data sets．Compared with other conlInon clustering al— 

gorithms。the performance of the McIB algorithm is better． 

Keywords Clustering，Inform ation bottleneck method，Imbalanced data，Multi-clusters，Cluster merging 

1 引言 

随着互联网技术的迅猛发展，大数据时代已经到来，大规 

模信息呈现爆炸式增长，现实世界 中有着许多非平衡数据 

集[1r3]，对非平衡数据 中蕴藏的数据模式的挖掘显得相当重 

要。顾名思义，非平衡数据集是指同一个数据集中某些类的 

数据对象个数远远大于其他类的数据对象个数 4̈ ]，它广泛存 

在于现实生活中。例如在网络人侵检测数据中，入侵数据相 

对于正常的登录 日志来说只占很少的一部分 ；在医疗数据中， 

假设有 1000例体检数据，体检结果正常的数量只有 900多 

个 ，而体检结果有异常的可能只有几十个；在文档数据中，归 

属于每一类的文档对象个数是不定的，且时常在数量上相去 

甚远[2 ]。所以对非平衡数据集的数据进行分析具有很高的 

研究价值 。 

作为机器学习和模式识别 中最重要的问题之一，非平衡 

数据的聚类问题近年来引起了国内外专家的广泛关注，取得 

了一系列成果，并在相关领域得到广泛应用_】 ]。当前国内 

外的针对非平衡数据的研究主要集中在有监督的学习中，一 

般的处理方法都集中在组合分类器算法上l_8‘ ；近年，针对非 

平衡数据的特性，国内外各个研究小组提出了许多基于聚类 

方法的采样分类算法[10-12]。非平衡数据的非监督学习方法 

不多：Xiong等人[13_从聚类度量指标的角度对数据类分布对 

于 K-meansLg 算法的影响进行了研究 ，其 中还理论上证明了 

K-means在处理基于欧氏空间数据时产生“均匀效应”[13,14] 

的原因；另外 Jianqian等人_15]提出了一种基于图论的谱聚类 

方法；Kumar等人[6]基于K-means算法提出了一种针对非平 

衡数据集的聚类分析算法。但是 目前针对非平衡数据的聚类 

算法大多是针对欧氏空间的非平衡数据，针对基于联合概率 

分布的非平衡共现数据还缺乏研究 。 

传统的机器学习算法一般都基于这样一种假定：实验数 

据是类平衡分布的，即各类数据的数量差别不大，不是一类数 

据的数量远远大于另一类的非平衡数据集，这样就使得传统 
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算法在平衡数据集上的性能要远远优于在非平衡数据集上的 

性能_1 。为了解决类不平衡问题，现有的研究方法主要集中 

在两个层面：1)修改数据的类分布情况(数据层面)，包括向下 

抽样算法、向上抽样算法；2)提出新的算法来提高少数类的识 

别效果(算法层面)l】 ]。向下取样方法在处理非平衡数据 

问题时是一种常见且有效的数据预处理方法。向下抽样方法 

在处理非平衡数据上具有极高的效率，它通过减少归属于大 

簇的数据对象个数使得数据分布相对平衡。向下抽样方法仅 

仅使用归属于大簇中的一部分具有代表性的子集来进行数据 

分析，抽样比例参数的不确定性导致其忽略了大簇 中大量的 

有效信息，从而影响算法的识别性能。 

IB方法(Information Bottleneck Method)ll ]是 Tishby等 

人于 1999年提 出的一种基于率失真理论D83的数据分析方 

法。IB方法处理数据的过程可以看成一个数据压缩的过程， 

它在将数据对象压缩到一个“瓶颈”变量的同时，还要最大化 

地保存源信息中所蕴含的信息量，从而发现数据中所蕴含的 

内在模式。IB方法能够从数据中挖掘出高质量的聚类结果， 

已经在众多领域取得了成功的应用[19,20]。 

然而，IB方法在处理非平衡数据时，可能会将大簇 中的 

数据对象划分到其他簇规模较小的若干个簇 中。实验发现， 

传统的聚类算法比如 IB算法、K-means算法，在处理非平衡 

数据时，趋向于将属于大簇中的数据对象划分到小簇中，往往 

会得到规模大小相当的聚类结果[4 ]，这一现象被称为“均匀 

效应”。为了更加形象地说明这个问题，本文做了如下两个实 

验：现有一个文档数据集是由 4034个数据对象组成的，且每 

个对象有2000个特征属性，本数据集由两个簇组成，其中一 

类有3713个数据对象，另一类有 321个数据对象，其数据倾 

斜率是 11．57。采用基本 IB聚类算法聚类后的结果如表 1所 

列。从表中可以看出，基本 IB算法明显将一部分属于“大簇” 

中的数据(933)划分到了“小簇”(321)中，产生了“均匀效应”。 

表 1 基本 IB处理非平衡数据集的混淆矩阵 

二 
tl 2780 0 

(a)真实数据分布 

(b)IB算法聚类结果 

图 1 

本文在人工数据点集上利用基本 IB算法运行的结果如 

图 1所示，其更清晰地说明了IB算法在处理非平衡数据时的 
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“均匀效应”，从中可以看出部分属于大簇的数据被划分到了 

小簇中，得到的聚类结果中簇心有相互靠近的趋势。 

针对上述问题，本文提出了一种面向非平衡数据集 的多 

簇信 息 瓶 颈 算 法 (Multi-clusters Information Bottleneck， 

McIB)。相较于向下取样方法，McIB算法可以有效地避免大 

簇中的重要信息丢失；相较于信息瓶颈算法，MeIB算法能够 

有效降低数据类分布引起的“均匀效应”对聚类效果的影响。 

在 MelB算法中，首先提出了一种抽样标准用于确定抽样 比 

例参数，并将其应用于把整个数据划分成多个小簇，再对数据 

进行初步的聚类生成多个可信赖的簇，最后对簇进行聚类合 

并，组织多个簇代表每个真实的簇，从而确定最终的聚类数 

目。由于部分数据对象并不能充分地反映大簇的特征，导致 

大簇中的部分对象将被划分到小簇中，因此 McIB算法利用 

多个簇代替单个簇来代表每个实际的簇，此时多个簇能够将 
一 个规模较大的簇划分成若干个规模相对较小的子集。这样 

做能够重新平衡大簇和小簇之间的规模，从而缓解了因非平 

衡数据的分布特性引起的聚类有效性降低。最后，本文针对 

非平衡共现数据的特性，使用簇合并后的互信息损失程度L21] 

作为簇之间的相似性度量测度，对这些簇重新组合，将代表同 

一 簇的数据对象合并为一个簇，从而确定最终的聚类数目，得 

出最终的聚类结果。 

本文的主要工作如下： 

(1)在 It3方法中，一种分离标准被提出以确定向下抽样 

方法中的抽样比例参数，并将其应用于将大簇划分成多个小 

簇，将源变量压缩为可信赖的多个规模较小的簇，重新平衡大 

簇和小簇之间的规模 ，从而减少因非平衡数据的分布特性引 

起的聚类有效性降低； 

(2)采用簇合并之后特征信息的损失量来度量簇之间的 

相似度，利用簇之间的相似度对这些簇重新组合，将代表同一 

簇的数据对象合并为一个簇，经过反复合并融合来优化聚类 

效果。 

2 相关知识 

2．1 互信息 

互信息(Mutual Information，MI)_l 用于描述离散随机 

变量之间相互包含信息的多少，它是对变量之间相互关联程 

度的度量，其定义如下。 

定义 1 若已知两个离散随机变量(X，y)服从于联合概 

率分布 p(x， )，即(X，y)～p(x， )，那么离散随机变量 X与 

y间的互信息 J(X；y)定义为： 

I(X．y) lr∑x善 ，j，)log (1) 
2．2 非平衡数据倾斜率 

非平衡数据倾斜率(Imbalance Ratio，IR)[2 。。]反映了数 

据内部的类分布情况 ，它是非平衡数据集类分布的一个重要 

参考指标，其定义如下。 

定义 2 若非平衡数据集 X中属于最大簇的数据对象的 

个数为P，属于最小簇的数据对象的个数为 q，则本文中定义 

该数据集的倾斜率为 P／q。 

2．3 m 方法 

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，如图 2所示 ，其中X表示带分析的数据对象 ， 

y表示描述数据对象的特征变量，丁为压缩“瓶颈”变量。变 



量 X到 丁的压缩编码 P(f} )即为 IB方法所获得的压缩模 

式 ，若一些数据对象被压缩到同一个簇 Jr中，则它们被视为 

具有相同的特征模式。为使压缩编码 p(t I z)尽可能如实地 

反映数据中所蕴含的内在模式 ，IB方法在对数据进行压缩的 

同时，要求“瓶颈”变量 T尽可能最大化地保存特征变量 y中 

所载有的信息量。变量 y客观地描述了数据的特征，是 IB方 

法数据压缩的依据。 

图 2 IB方法 的核心思想 

为有效地提取数据中数据模式，文献[19，20]给出了如式 

(2)所示的 IB目标函数，其中 J(X；丁)度量 了 X到 T的压缩 

程度，J(丁；y)用来度量相关信息的保存量， ∈[O，。。)是平衡 

参数，用于平衡 X的压缩与相关信息 y的保存。在实验中， 

由于 f丁{《 fXf，了、本身在很大程度上就对 X进行 了压缩 ，因 

此， 取值为。。，将 IB的重点放到相关信息 I(T；y)的保存 

上，此时 IB方法的目标函数可以简化为式(3)中的 目标函数。 

Lr ：J(T；y)一g- J(X；丁) (2) 

L 一J(丁；y) (3) 

3 多簇 m 算法 

本节以两类问题说明算法的流程 ：假设有数据源 X(Xl， 

x2)，其中 X 和 X2是数据 X 中蕴藏的聚类模式，初始随机 

划分为 X(Z ，Z2，⋯， )，其中1 1≈ 1 X2 l(1≤i-~m)。最特 

殊的一种划分是 X(X X ⋯，X ，X2)，它将 X 划分为若 

干个小簇 ，X (1≤ ≤ )的规模大小和 的规模大小相当， 

即{ f≈} }。以小簇 X2为划分基准是为了使非平衡数 

据中的小规模簇能被准确地识别出来，因为在现实生活中，人 

们关心的对象往往是那些规模较小的数据对象，这有利于有 

效地发现数据中的隐藏模式，例如在体检数据中，体检结果异 

常的数据对象往往只占很少的比例，而有效识别这些数据具 

有显著意义。此时，经过初步地聚类得到 X(X X z，⋯， 

X1 ，X2)，再将源数据 X压缩到 丁。中，得到进一步 的划分 

To：{ l，t2，如，⋯， )，最后根据 之间的相似性度量标准， 

计算{t ，tj}两两之间的合并代价，将合并代价最小的两簇合 

并为同一个簇 ，如此反复循环直到簇数 目迭代到目标簇数 目。 

算法流程如图 3所示 。 

l根据倾斜率，确定随机划分数 I l根据簇之间的相似性，合I 
I目，将X压缩到一个均匀划分里I l并融合信息损失最小的簇l 

图 3 算法流程图 

从图3中可以看出，该算法主要核心包括 3个步骤：1)多 

簇数目的确定，并得到一个准确可信的均匀划分；2)初步的高 

质量聚类结果，生成可信赖的多个簇；3)得到初步的可信多个 

簇后，将归属于大簇的数据对象进行合并 ，避免“均匀效应”。 

3．1 多簇数 目的确定 

一 个有效的簇数目可以将非平衡数据集进行一个均匀的 

划分，这对于算法整体性能的提升具有极大的意义。本节在 

此给出簇数目m的一种确定方法：优是一个关于实际簇数目 

走和非平衡数据集倾斜率 的变量，其计算方法可以通过式 

(4)得到，其中L J表示向下取整。 

一  

L~J
．

+k一 ， ～
．

LAJ
．

< (4) 

—IL j+是， —L ≥a 
其中，足：f丁l，a是一个经验值，本文中取值为 0．7，这样能够 

保证数据划分尽量均匀 ，经过后续 的聚类分析后得到一个初 

步的平衡结果。 

3．2 相似性度量 

本文用簇合并之后特征信息的损失量来度量簇之间的相 

似性。显然，归属于同一簇的数据对象在合并时，因为簇之间 

的特征信息相似度较高，所以合并之后的特征信息损失程度 

是最小的。簇之问的合并代价越小，则簇之间的相似度越高； 

相反，簇之间的合并代价越大，则它们之间的相似度越小。对 

于T中任意两个对象t ， ，合并 ， } 所产生的特征信 

息损失程度称为合并代价，根据式(3)将其定义为： 

△Lm ( ， )一』(丁 ，y)一J( ，y) (5) 

其中， ( ，y)和 ( ，y)分别代表合并{ti，岛}前后的 丁 

和y之间特征信息 的保存程度。由于 X，T和 y形成 IB 

Markov链：X— —y，因此有 ： 

夕( )=户(￡ )+( ) (6) 

P(yl = )+ (7) 

将式(6)和式(7)代入式(5)得： 

△L瑚 (ti，tj) 

=，(丁 ，y)一 (T妒 ，y) 

一p( )E p(y l )l。g i +户( ) 户( I )l。g 

) ( 一 )log 

一p(t )E p(y l￡ )log +p( ) (．)I I tj)log 

一  ( 。g 

一  (☆) ( J友)l。g垒 i + (巧)等 ( )h)log 
～  

( ( I )log 一等比 ) 

P(YItj)log 

一p(ti)等 ( I )log 箩 皇专+ (巧 等 (j，Itj)log 
! ! 

P(YI ～ ) (8) 

故有， 

△工～ (ti， )=(p(ti)+户( ))·d(ti， ) (9) 

其中，d(t ， )=--JSn[p( ft )，P(yf )]，，SⅡ[夕( ft )，P(yf 

tj)]是概率分布P(Y{t )和 P(YI )之间的Js散度，II={7cl， 

砣  
p
)+
(ti )

， )。 

其中当 t 为只有一个元素的单元素簇时，z~J-．max({z)，￡) 

是式(9)的一种特殊情况。 
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3．3 McIB算法 

McIB算法的具体描述如算法 1所示。从该算法的步骤 

中可以看出：MeIB算法的 1—2步是对算法的输人数据进行 

预处理操作；第 3一l9步是对预处理数据进行初步的聚类分 

析，得到一个均匀的划分结果；第 21—25步通过一个循环迭 

代过程，将属于一个大簇的数据对象进行重新组合，直到得到 

数据中的聚类模式。 

算法 1 McIB算法 

输入：数据集 X一{xl，x2，X3，⋯，xn}；聚类划分 T的簇数目k；数据倾 

斜度 

输出：X的聚类划分模式 T 

1．将参数 k与 代人式(4)求得 m； 
、rxt 

·根据公式p(xi,Yi)一主 将共现数据x转换成相应的联合概率 
t J 

分布，其中 y 为y 在 中出现的次数； 

3．To—X随机初始划分为 m个数据模式； 

4．8一。。 

5．Flag=False； 

6．W hile!Flag 

7． F1ag=TRUE； 

8． For VxEX 

9． 将 x从其当前所属的簇 t中取出，形成单元索簇(x}； 

10． For VtETo 

11． 根据式(9)计算 △I一 ({x)，t) 

12． Endfor 

13． 将 x合并到新簇 t～ 一argtmin△ ({x)，t)中； 

14． 更新 To一{To 一({x)，t))U(thew) 

15． If tnew≠ t 

16． Flag= FALSE 

17． 将 x合并到 t一 中； 

18． Endif 

19． End For 

2O．End While 

2l_T—To，Vt ，ti∈T，根据式(9)计算簇两两合并代价； 

22．While lTl>k 

23． {i，j)=arg
．

tminAL~x(ti，ti)； 
l·l 

24． 合并(ti，t }为 t ，并更新 T：{T一{t、，tj}}U(t }； 

25． V ti∈T根据式(9)计算 △L (t．，t一 ) 

26．End 

3．4 算法时间复杂度分析 

在 McIB算法中，首先需要对数据集进行预处理。针对 

数据规模为 ”的数据集来说，将数据集转换为对应的联合概 

率分布的时间复杂度为 0(n)。核心算法中根据聚类划分 T 

的簇数目k和数据倾斜度 参数求最优戈 分 的过程的时间 

复杂度为 0(1)；循环体核心部分 中，第 9步“抽取”的时间复 

杂度为0(1)；第 1O一12步计算当前划分的合并代价矩阵的 

时间复杂度为O( )；第 13步的数据“合并”过程的时间复杂 

度为 0(1)；第 14一l9步的时间复杂度为 0(1)；第 21步的时 

间复杂度为O(m )；第22—25步的时间复杂度为 O(km )。 

故整个循环体的时间复杂度为O(tmn+km )，其中t为算法 

收敛时所迭代的次数，m为多簇数目，是为簇的数目， 为数据 

规模。对于已知的x，簇数目k和参数 都是确定的常数，所 

以综合上面的分析可知，McIB算法的时间复杂度为 O(tmn)， 

可见该算法的时间复杂度与数据集的规模呈线性相关。 
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4 实验与评估 

本文实验将分别在 Reuters的 6个子数据集上进行 ，以 

验证MeIB算法的有效性。 

4．1 实验设计 

为了验证MeIB算法的有效性，将该算法与以下 4种经 

典聚类算法进行对比实验。 

(1)IB算法：基于信息论的基本 IB方法； 

(2)K-means：一种经典的非监督学习算法； 

(3)DSIB(Data Selection In{ormation Bottleneck)算 

法__2 ：具有选择簇结构特征较为明确的数据对象分析性能的 

IB算法； 

(4)NCuts(Normalized Cuts)算法：基于图分割的经典聚 

类算法[24]。 

IB方法和 K—means算法都是基于随机划分的经典非监 

督学习算法，对于非平衡数据具有其自身的局限性；DSIB算 

法是一种改进的IB算法，它在做数据分析时具有选择性功 

能；NCuts算法对于数据中的图结构的构造具有很高的敏感 

性，对于非平衡数据集具有较好的分析效果 

4．2 非平衡数据集 

4．2．1 Reuters数据集 

该数据集是路透社的新闻数据集，与 20Newsgroup纯文 

本数据不同，它是 sGML格式的文件，需要进行预处理。实 

验中，从原始数据集中去除含有多类标签的数据集，得到一个 

有 65个类别的8293篇文档，选取其中最大的1O类数据集， 

最终得到 7285篇文档作为最终的实验数据。由于最大的 2 

个类别分别含有 3713篇文档和 2055篇文档，而其他的8个 

类中，规模最大的一个类仅包含 321篇文档，因此这 1O个类 

极其不平衡。针对这 1O个类，将 2个大类与余下的8个小类 

随机 组 合，形 成 Reuters213，Reuters224，Reuters3l Reu— 

ters3245，Reuters3167，Reuters328g等非平衡数据，其中下标表示 

组成非平衡数据的类标号，详细说明如表 2所列。实验中，针 

对这些数据集，利用特征提取算法提取其中对共现矩阵贡献 

度最大的2000个属性特征词作为描述文档的特征单词，形成 

本文的实验数据L2 。 

表 2 Reuters数据集 

4．3 评估方法 

在非平衡数据集的处理之后，采用什么样的评估方法也 

是一个很重要的问题。一般的聚类问题中采用的评估标准 

有：聚类精度、召回率、F1度量、标准化互信息、兰德指数等。 

Xiong等人_】 研究发现基于信息熵的度量方法对于非平衡数 

据的聚类结果的评估方法具有局限性，故本文在实验中不采 

用与信息熵有关的度量方法。兰德指数是关于聚类准确率的 

度量方法，它在聚类中代表的是两个聚类结果之间的相似性， 

是聚类算法中常用的评估标准。然而由于非平衡数据集的独 

特构造性，只使用某一种度量方法是不合理的。因此 ，为了评 



估聚类算法的有效性 ，本实验分析中将应用 3个聚类有效性 

评测指标：1)聚类精度Precision(P)；2)F1度量 F1 measurel 

3)兰德指数 Rand Index(RI)~2s,2s3。 

假定聚类结果为：T={T1，T2， ，⋯， }，真实类标签 

为：C={Cl，C2，G ，⋯， }，其中 忌为聚类结果 中簇心的个 

数；对于聚类后的划分模式 ∈T，聚类结果类标号为该划分 

模式下占据显著地位的类标号，更加形象化地描述为：真实类 

标签 G=argmax(G( ( )))；对于每一个真实类 G∈C， 

a (G，T)代表被正确分类到G中的对象个数， (G，T)代表 

错误分到 G 的对象个数， (G，丁)代表应当正确分到 G 中 

但是被错误分到其他类中的对象个数。本文采用的评估方法 差 

的定义如下： 

P一 一1 
—  * (1o) k 口 (G

，丁)+ (G ， 『) 

F1一_1壹 
总 i 1 

!旦 
2a (G ，T)+ (G ，T)+ (G ，T) 

En (G ，T) 
RI：吐  (12) 

4．4 实验结果及相关分析 

图 4给出了 McIB算法与 IB算法、K-means算法、NCuts 

算法分别在 Reuters数据集上的性能对 比。图 4展示的是对 

比算法在 6个 Reuters子数据集上的 1O次运行的平均结果， 

其中横坐标为数据集，纵坐标分别为精度、F1度量值、兰德指 

数。从图 4可以看出：1)McIB算法在 Reuters的 6个子数据 

集上的精度和兰德指数要优于其他聚类算法，个别算法在F1 

度量上的偏差较大造成 McIB算法在平均结果上的表现一 

般；2)IB算法在这 6个子数据集上的精度和 F1与 K-means 

算法相比较差，但是在兰德指数上却有极大的优势；3)在第 4 

个和第 6个数据集上，虽然 McIB算法分别在 F1和兰德指数 

上的性能不及 DSIB算法和 NCuts算法 ，但是 McIB算法在其 

他非平衡数据上的精度和兰德指数均有明显的优势。综上所 

述，McIB算法在实验数据集上的数据分析性能整体要优于基 

本 IB、K-means、DSIB和NCuts算法。 

盈 

数据集 

(a) 

数据集 

(b) 

数据集 

(c) 

图 4 McIB算法与 IB算法、K-means算法、DSIB算法、NCuts算法 

的对比实验 

表 3给出了不同算法在 Reuters3zs。数据集上的数据分析 

结果，由表 3可以看到由于“均匀效应”的出现，IB算法、K— 

means算法、DSIB算法没有带来好的聚类结果；NCuts算法 

虽然对大簇的划分较为准确 ，但是对规模较小的簇未能正确 

识别；从表 3中还可以看出，McIB算法所得的聚类结果非常 

接近非平衡数据的真实类分布 。本算法在其他数据上也有类 

似的结果，这里不再一一列举。 

表 3 在数据集 Reuters3as9上不同算法聚类结果的混淆矩阵 

下面给出 K—means算法和 McIB算法在实验数据集 

Reuters2 。上的聚类分析结果 ，实验结果如表 4所列。 

表 4 K-means、MclB处理非平衡数据集的混淆矩阵 

t1 1194 172 3349 0 

t2 1773 149 364 321 

从上述实验结果中可以还发现，K—means算法在精度和 

F度量上整体要优于 IB算法，但是在兰德指数上却表现不 

佳，对 比表 1和表 4可以看出，相 比于传统聚类算法，基本 IB 

算法能够有效发现非平衡数据中的小规模数据 ，这在现实数 

据中往往是人们关心的数据模式，所以对实验结果仅使用一 

种度量标准是不科学的，应该予以综合考虑。从表 1和表 3 

中还可以得到如下结论来验证思想：1)传统的聚类学习方法 

如 IB方法、K-means算法，在处理非平衡数据时倾向于均匀划 

分，从而导致“均匀效应”；2)MclB算法在非平衡数据上的实验 

效果明显优于基本 Ⅲ算法，能有效地解决“均匀效应”问题。 

结束语 由于非平衡数据的独特构造特性，非平衡数据 

集的研究是机器学习和模式识别领域一个新兴的且充满挑战 

的领域。本文根据基本 IB算法来处理非平衡数据集的局限 

性，实验展示 关于非 平衡数据集对 IB聚类算法影 响的分 

析——IB聚类算法在处理非平衡数据时有着明显的“均匀效 

应”。为了减小聚类结果受“均匀效应”的影响 ，本文提出了一 

种针对非平衡数据特性的多簇信息瓶颈算法(McIB)。在该 

算法中，首先基于非平衡数据的倾斜率，提出了一种确定多簇 
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数 目的方法；然后对数据进行初步的聚类分析；最后 ，一个相 

似性度量测度被提出并被应用于组织多个较小的簇去代表每 

个实际的簇。实验分析展示本文提出的McIB算法能够有效 

解决“均匀效应”的影响，从而有效地挖掘非平衡数据集中的 

聚类模式；同时相比于其他聚类算法，MclB算法在非平衡数 

据集上的数据分析性能在整体上表现更优。 
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