
基于PCA的贝叶斯网络构造算法研究与应用

摘要

贝叶斯网络是用来表示变量问概率分布的图形模式，它提供了一

种自然的表示因果信息的方法，用来发现数据问的潜在关系，具有稳

固的数学基础，由于其具有图形化的模型表示形式、局部及分布式的

学习机制、直观的推理；适用于表达和分析不确定性和概率性的事物；

能够对不完全、不精确或不确定的知识或信息做出有效的推理等特

性，而成为目前不确定知识表达和推理领域最有效的模型之一。如何

通过有效的方法和算法利用现实数据学习贝叶斯网络，并准确地表达

蕴含在数据中有价值的信息是目前研究的热点和难点。本文采用基于

信息论的方法进行贝叶斯网络的结构学习，并针对其当节点集越大，

计算效率越低的缺点采用PCA降维，减少节点集的数量，提高算法

的效率，主要工作如下：

l、用模糊聚类对连续数据或混合数据进行离散化；对数据集用

PCA主元分析算法进行降维，减少其中节点的个数；

2、运用Gibbs抽样算法对数据集中的缺失数据进行补充，用基

于信息论的方法学习贝叶斯网络结构；

3、用分类实验验证基于PCA的贝叶斯网络分类器的准确率及算

法效率，并对乙烯生产中不同生产规模或不同技术的能耗及物耗相关

数据进行贝叶斯数据融合，得到的结果对乙烯生产中能耗物耗水平的

评价有一定的参考价值。
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ABSTRACT

A Study and Application of Learning Bayesian Network

from Data Approach Based on PCA

ABSTRACT

The Bayesian belief network is a powerful knowledge representation

and reasoning tool under conditions of uncertainty．A Bayesian belief

network is a directed acyclic graph with a conditional probability

distribution for each node，With a solid math foundation．Bayesian

networks iS one ofthe most e衔cient models in the fields of uncertain

knowledge expression and inference．It has the following characteristics：

the expression form of graph model，partial and distributed study

mechanism and directly perceived inference；applicable in expressing and

analyzing uncertain and probability things and efficiently reasoning

partial，inaccurate and uncertain knowledge or information．In the field of

graph model and data mining，the central issue and difficult point is how

to leam Bayesian networks and to accurately express valuable

information in the data through the efficient methods and algorithm．This

paper using the algorithm of learning bayesian network from data on

information theory and according to the disadvantage of it，using PCA to

reduce the dimensionality of the database amended by Gibbs sampling to

cut down the number of nodes of data and improve efficiency of learning
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bayesian network．

The main work are as follows-

1、Using fuzzy clustering discretize the continuous attribute and

using PCA to reduce the dimensionality of the database to cut down the

number of nodes of data；

2、Amending missing data by Gibbs sampling，Learning the structure

of bayesian network using method on information theory from data；

3、To verity the accuracy and efficiency of the algrithm of learning

bayesian network from data，using bayesian network to classify data；and

using bayes data fusion to fuse the data from different installation of

ethylene production，the results have a certain extent reference value．

KEY WORDS：bayesian network，PCA， Gibbs sampling，

information theory，data fusion
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第一章绪论

1．1贝叶斯概述

第一章绪论

随着信息技术的迅猛发展，各种信息系统和专家系统成为辅助人类决策的重

要方法，人工智能技术的推广与应用进一步提高了人类的决策水甲和决策效率。

如人工神经网络、遗传算法、料糙集、决策树等技术，在自然科学和社会科学领

域都产生了深刻的影响⋯。

人工智能的核心问题之一是如何表达已有知识以及如何应用已有知识进行

分析处理或推理，以得到新的知识。由于现实生活中存在大量不确定性知识，对

不确定性知识进行表达和推理更是显得尤为重要。事实上，绝大部分智能行为都

包含不确定性信息，但处理这些不确定信息将涉及到多种理论和技术，其实现一

般比较困难。由于不确定性知识的研究具有非常重大的现实意义，目前它是国际

上的一个非常重要的研究热点。

贝叶斯(Reverend Thomas Bayes 1702．1761)学派奠基性的工作是贝叶斯的

论文“关于几率性问题求解的评论”。或许因为感觉到自己的学说还有不完善的

地方，这一论文在他生前并没有发表，而是在死后，由他的朋友发表的。著名的

数学家拉普拉斯(Laplace，ES)用贝叶斯的方法导出了重要的“相继律”，贝叶

斯的方法和理论逐渐被人理解和重视起来。但由于当时贝叶斯方法在理论和实际

应用中还存在很多不完善的地方，因而在十九世纪并未被普遍接受。二十世纪初，

意大利的菲纳特(B．de Finetti)及其英国的杰弗莱(Jeffreys，H．)都对贝叶斯学

派的理论作出了重要的贡献。第二次世界大战后，瓦尔德(whld，A．)提出了统

计的决策理论，在这一理论中，贝叶斯解占有重要的地位；信息论的发展也对贝

叶斯学派做出了新的贡献。1958年英国最悠久的统计杂志Biometrika全文重新

刊登了贝叶斯的论文，20世纪50年代，以罗宾斯(Robbins,H．)为代表的部分

学者提出了用经验贝叶斯方法和经典方法相结合，引起统计界的广泛注意，这一

方法很快就显示出它的优点，成为很活跃的一个方向。在这里值得一提的是，八

十年代以后，人工智能的发展，尤其是机器学习、数据挖掘的兴起，为贝叶斯理

论的发展和应用提供了更为广阔的空间。尽管对于贝叶斯学派哲学上的观点还存

在很多异议，但它的思想和方法在社会生活和生产实践中得到越来越广泛的应用

却是不争的事实。尤其足近年来，贝叶斯方法以其独特的不确定性知识表达形式、

丰富的概率表达能力、综合先验知识的增量学习特性等成为当前数据挖掘众多方

法中最为引人注目的焦点之一【21。
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20世纪90年代之前，贝叶斯网络的研究主要集中在建立贝叶斯网络基础理

论体系和不确定性推理【3】方面。该阶段学习贝叶斯网络主要依赖于专家知识。贝

叶斯网络结构模型的构建一般是由相关领域的专家根据事物问的因果关系确定

的。1986年Pearl首次在专家系统中引进了贝叶斯网。1988年Peall明确指出

影响图中没有决策节点和结果节点就是贝叶斯网，指出Bayesian网或许是概率

推理中最普及的模型。1989年Andreassen使用Bayesian网建造了专家系统

MUNlN(Muscle and Nerve Inference Network)。Shaferl 990年指出Bayesian网

目自订已经成为公认的表示概率知识的系统。针对一般的Bayesian网，Cooper证

明了概率值的传播计算问题是NP难题。Bayesian网方法由于其理论上的严格

性和一致性，以及有效的局部计算机制和直观的图形化知识表达，已经成为人工

智能领域的研究热点。1995年，Heckermen等研究者使用贝叶斯方法进行贝叶斯

网络学习【4'5】，并把贝叶斯网络用于数据挖掘。这一阶段主要研究如何根据数据

和专家知识建立贝叶斯网络，相继出现了许多经典的贝叶斯网络学习算法。

1．1．1贝叶斯网络结构学习算法

贝叶斯网络学习指的是通过分析数据获得贝叶斯网的过程，它包括结构学习

和参数学习两种情况。参数学习指的是已知网络结构，确定网络参数的问题；结

构学习则是既要确定网络结构，又要确定网络参数。参数学习假设已知变量问的

定性关系，通过数据分析揭示变量间的定量关系；而结构学习则是要同时揭示变

量间的定性和定量关系【6】。因此贝叶斯网络结构学习是贝叶斯网络学习的核心。

由于仅仅依赖专家的领域知识构建贝叶斯网络结构具有一定的不足和局限性，所

以充分利用数据自动构建贝叶斯网络结构已经成为贝叶斯研究领域的重点。

20世纪90年代以来，出现了许多从数据中学习贝叶斯网络结构的算法。这

些方法可大致分为两类，一类是基于打分搜索的学习方法，一类是基于条件独立

性测试的学习方法。

(1)基于打分搜索的方法，例如K2算法、爬山法、SEM算法等。这些算

法首先随机初始化一个网络，根据某种评分函数，给当前网络打分；然后对网络

进行局部扰动，对扰动后的网络再评分，保留得评分高的网络，这样循环进行，

直到局部扰动后的网络评分变化小于阈值为止。这种方法理论上是可以得到一个

最适合当前数据的网络结构的，但实际中，如果要学习一个具有咒个结点的网络，

就需要对刀!种网络结构进行打分计算，已经证明这是一个NP难题。这类算法在

实现时可以通过限定节点的个数、假设节点有序、根据专家知识采用某些启发式

的搜索规则等来使得打分搜索方法变得可行。
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(2)基于依赖分析的方法。一个Bayesian网络结构本质上就是表示一个系

统中的属性之fbj的某些依赖关系(有向无环图)，基于这种理论基础，可通过首先

发现系统中属性之问的某些依赖关系，而后根据这些依赖关系来建立Bayesian

网。常用的基于依赖分析的方法有：用Polytree来表示概率网的方法、从完全图

删除边的方法等。这种方法需要有完整的样本数据集；其次它需要进行指数级的

CI测试，以发现依赖关系，当节点集较大时，它的计算效率低，所以大多数此

类算法都假设结点有序；但这种假设可能会影响最后学习到的网络结构的正确

性。对于稀疏网络和具有较大样本数据集的系统来说，这种方法是非常有效的17】。

1．1．2国内外研究现状

贝叶斯网络是近20年提出和发展起来的，然而，贝叶斯网络的理论基础即

贝叶斯定理起源于18世纪英国牧师Tomas Bayes的一篇论文《论机会学说中的

一个问题》。在19世纪，由于在理论和应用中出现了许多问题，贝叶斯方法没有

得到普遍接受。直到20世纪50年代开始，越来越多的统计学者推崇和研究贝叶

斯的观点和思想，在统计学中形成一个影响较大的贝叶斯学派。

目前阶段，贝叶斯网络的学习方法大体上分为两类，一类是基于概率统计理

论；另一类是基于信息论。结构学习最早的研究开始于对树——最简单的图类研

究。Chow＆Liu于1968年介绍了一种根据数据集恢复简单树形结构的方法。

Rebane&Pearl 1987年将Chow&Liu的因果树学习发展成为多树结构学习，即

单连接网络。然而，如果初始数据不是来源于多树分布，则结构学习的精度将很

差，因此在推理应用中是不可靠的。Geiger等提出了一种从数据集中发现最小边

I-map的方法，其数据集的基本分布具有多树结构。如果每个独立关系在网络及

其分布中同时存在，那么学习的网络结构就是概率分布的I-map。对于一般的多

连接网络，其拓扑关系就是有向无环图(DAG)，基于条件独立性检验的算法可

以实现该类网络的学习。Wermuth&Lauritzen于1983年提出了一种构建有向图

的方法，根据变量的输入顺序，对分布进行独立性检验从而构建网络，即最小

I-map。1990年，Spirtes等提出了不需要变量顺序即可发现有向无环图的算法，

这些算法要求学习对象的基本分布是DAG同构的。

基于概率统计学的贝叶斯方法包括贝叶斯平均和最大后验概率(MAP)准

则。Cooper&Herskovits 1992年提出将贝叶斯最大后验概率方法用于多联接网络

的结构学习。该方法运用贝叶斯评分寻找最大可能的网络，即运用给定网络结构

数据的似然函数与结构的先验概率的乘积为评分准则。许多学者对结构学习的贝

叶斯方法也提出了不同的形式。为了避免结构先验限制的可行方法就是应用最小
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描述长度(MDL)准则。最小描述长度准则最早由Rissanen于1978年作为统计

模型的一个新准则正式提出。运用MDL评估时，假定网络结构的先验值用结构

的描述长度来代替，其最主要的原因是描述长度可以进行计算。1993年，

Bouckaert等进行了MDL准则在贝叶斯网络学习中的应用研究。近年来，不少学

者尝试了对不完备数据和隐藏变量的结构学习。其中，Friedman提出了一种方法

从参数学习的EM算法扩展到结构学习，称为结构化EM算法。Chickering于1996

年将结构搜索空间转化为等价类空间来实现网络结构评估。1998年，Luis＆

Miriam提出一种交互式的学习方法；Campos&Huete于2000年提出一种基于独

立性准则的方法。

Friedman从理论上证明，基于评分的结构学习在分类中可能导致较坏的分

类性能。同时，基于评分的方法在实际应用时，复杂性较高，而基于独立性检

验的方法从原理上更接近于贝叶斯网的语义特性，在实际中获得较好的效果。基

于独立性检验的网络结构学习的一些典型算法包括：Wermuth．Lauritzen算法、

Boundary．DAG算法、SRA算法、Constructor算法等。

动态贝叶斯网络(DBN)表示的是制约动态随机过程中轨迹可能发生变化

的概率分布，是复杂随机过程的一种压缩表示。与BN一样，DBN的学习也分

为参数学习和结构学习。目前已经有很多DBN参数学习的算法，它们一般都

能够处理隐藏变量和缺值数据。而DBN的结构学习，尤其是有隐藏变量的

DBN结构学习依然是目前研究的热点之一。1998年，Friedman将SEM算法

扩展到DBN的结构学习中，用于从带隐藏变量和缺值的数据中学习DBN的结

构。给定一个随机变量集随时间的部分观测，其算法能构造一个与观测拟合得很

好的DBN。

利用信息几何理论研究贝叶斯网络是目前较新的研究方向。信息几何是采

用(Riemann流形上的)微分几何方法来研究统计问题的理论。自1975年Efron

首先在统计学中采用微分几何方法以来，许多统计学家在这方面进行了大量的

工作。S．Amari于1985年提出了一个单参数的联络：Q一联络，利用它研究

了指数簇分布和曲指数簇分布模型的性质，并对其在神经网络方面的应用做了大

量研究。1995年前后，Haiyu Zhu等人把贝叶斯理论与信息几何理论结合起来，

得到了不少有价值的成果。

1．1．3贝叶斯网络应用现状

国内近几年出现了许多关于使用贝叶斯网络解决实际问题的研究。清华大学

电机系的曹冬明等【81利用贝叶斯网络技术进行故障定位，西安电子科技大学计算

4
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机学院的李伟生等【9】将贝叶斯网络用于规划识别，上海交通大学电子信息学院的

邓勇等【lo】将贝叶斯网络用于模型诊断，上海大学自动化学院的李明等⋯J将贝叶

斯网络用于模型诊断串行译码，霍利民、朱永利使用贝叶斯网络进行电力系统可

靠性评估，欧海涛、张卫东等对贝叶斯学习的城市交通多智能体系统进行了研究

等等。

国外近十年中，贝叶斯网络在许多领域也得到了广泛地应用，相继出现了大

量的应用贝叶斯网络解决实际问题的应用系统和文献。例如基于贝叶斯网络的微

软公司的办公智能帮助系统广泛应用于微软的Oitice97和Omce2000系统中：

1993年美国海军实验室应用贝叶斯网络丌发出了用于识别船只的系统；

PATHFINDER系统【12】用来帮助进行“淋巴结点"症状的诊断分析，在应用中具

有良好的性能；CPCSBN远程医疗系统Il 3J有448个节点和908条弧，优于世界

上主要的远程医疗诊断分析方法；ALARM网【Ⅲ，这个贝叶斯网络具有37个节

点和46条边，它描述了在医院的手术室中潜在的细菌问题，常被作为贝叶斯网

中结构学习算法检验的标准网；Hecke咖an【”】将贝叶斯网络成功地用于软件智能

化；Hudson掣16,17]将贝叶斯网络用于模拟军事对抗和预测；Alberola等㈣把贝

叶斯网络用于人类学习中的问题解决研究；Rodrigues等【l 91用贝叶斯网络与制造

系统控制相结合；同时贝叶斯网络在DNA分析【201、病理分析【21,22】、信号检测f23】、

系统可靠性分析【241、金融风险分析【25’261、人类学习机制模拟‘271、图像分析和语

音识别【28】、进化计算的优化【291、软件测试【30'3¨、工业废水处理【32】等方面均得到

了成功的应用p引。

1．2主元分析(PCA)概述

主元分析(Principal ComponentAnalysis，PCA)是工业监控系统中使用得最

为广泛的多元统计分析方法。PCA是一种根据已获取数据的方差进行的最优降

维表示，它解决了变量间的相关性【34,35】。对某些过程来说，数据中的大部分信息

仅用二维或三维即能获取【36】，主要的过程变化可以用单张图显示出来。无论在低

维空间中需要多少维度，使用T2和SPE统计量控制图都可以将所有维度的信息

旅达出来。这些控制图可以帮助操作员和工程师们解释过程数据的重要走向【371。
从20世纪80年代起，PCA技术开始应用于工业过程的监测，利用控制图等简

单的工具实现初步的诊断功能。90年代以来，学术界和工业界都对PCA的应用

进行了深入研剜38,391，一些公司也介绍了PCA对工厂数据的应用【40’41】，而另一

些研究则是基于计算机过程仿真得到的数据而进行的【42州】。

从PCA技术出现发展到今天，在传统(线性、静态)PCA统计模型的基础上，

5
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形成了多种扩展的和改进的PCA统计建模技术，如非线性PCA、动态PCA、多

尺度PCA、间歇生产PCA、多工况及自适应PCA等：

(1)非线性PCA(Nonlinear PCA)

PCA是一种线性降维技术，它忽略了过程数据中可能存在的非线性。然而

工业过程本质是非线性的。因此，在某些情况下，用于过程监测的非线性方

法与线性方法相比表现出更好的性能。Kramert45l通过运用自适应神经元网

络，把PCA扩展到了非线性情况。Dong和McAvoyl46J研究了一种基于主曲

线和神经元网络的、能产生独立主元的非线性PCA方法。参考文献[47】对三

种用于过程监控的神经元网络方法进行了比较。然而由于被监测变量之间是

否为线性关系与PCA监测模型的有效性并无直接联系，非线性PCA监测方

法并未深入系统地得到发展，近年来已少有报道。

(2)动态PCA(Dynamic PCA．PCA)

传统PCA监控方法都隐含地假定：一个时刻的观测值对于前面时刻的

观测值来说是统计独立的。对于典型的工业过程，这一假定只对长采样间

隔是有效的。这表明需要一种考虑到数据中序列相关性、用来实现快速采

样时间的过程监控方法。处理这个问题的方法之一是用靠前的h个观测样本

对每个观测向量进行扩充。这种方法称为动态PCA。通过检验PCA和

DPCA，求解田纳西．伊斯曼问题证实了DPCA比PCA更适于求解相关数据

检测故障【481。另一方面，在实践中已经证明，当有足够的数据来表示过程

的全部正常变化时，数据中的序列相关性并不会影响静态PCA统计方法的

有效性『49】。

(3)多尺度PCA(Multiscale PCA)

工业数据本质上具有多尺度特性，反映了不同生产工况和设备状况下

的信息。多尺度PCA首先利用小波技术，将过程数据进行多尺度分解，以

获得不同层次下的过程信息【删。由于小波系统的正交性，在不同尺度下的分

解系数是相互不关联的，并且同一尺度下的系数也互不关联【5l】。多尺度PCA

分别对小波分解后不同层次下的过程信息进行PCA建模和监测，最后对总

的重构信息进行PCA监测。一般而言，多尺度PCA更适合刻i丽i生产进行时

的状况。

(4)多向PCA(Multiway PCA)

对于制药、生化反应和高分子聚合反应等高附加值的生产，一般均以

间歇方式进行。在间歇过程中所采集的数据通常可以表示为一个三维的立

体数据块。多向PCA将这个立体数据块的每一个水平的或垂直的切片拼接

成一个矩阵，然后对这个矩阵进行：t元分纠52埘1。多向主元分析可以用来

6
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改进过程的操作以及用来理解引起过程不同的主要因素。

PCA的其他工业应用包括数据协调与粗差检测【571、软测量建模、过程控制，

以及产品设计、工况分析、数据挖掘、动态辨识建模等。近几年来，越来越多的

PCA及其衍生方法被报道成功应用于工业过程。

7
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第二章数据预处理

存在不完整的、含噪声的和不一致的数据是现实世界大型的数据库或数据仓

库的芪同特点。

不完整数据的出现可能有多种原因：有些感兴趣的属性不可用、相关记录可

能是错误的、由于设备故障而没有记录等。数据含噪声的原因包括：收集数据的

设备出故障、在数据输入时人或计算机出现错误、数据传输中的错误等【58】。

如何预处理数据才能提高数据质量，从而提高从数据中学习到知识结果的质

量?怎样预处理数据才能使得学习过程更加有效、更加容易?这就需要用到数据

预处理技术。

2．1数据预处理的内容

数据预处理的主要任务如下：

<1)数据清理：填写空缺值，平滑噪声数据，识别，删除孤立点，解决不

一致性；

(2)数据集成：集成多个数据库，数据立方体，文件；

(3)数据变换：规范化(消除冗余属性)和聚集(数据汇总)，将数据从

一个较大的子空间投影到一个较小的子空间；

(4)数据归约：得到数据集的压缩表示，量小，但可以得到相近或相同的

结果；

(5)数据离散化：数据规约的一部分，通过概念分层和数据的离散化来规

约数据，对数字型数据比较重要。

2．1．1数据清洗

(1)处理空缺值的方法如下：

／忽略元组；

／人工填写空缺值；

／使用一个全局变量填充空缺值；

／使用属性的平均值填充空缺值；

／使用与给定元组属于同～类的所有样本的平均值；

／使用最可能的值填充空缺值，如用Bayesian公式或判定树等基于推理的

9
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方法。

(2)处理噪声数据：噪声是一个测量变量中的随机错误或偏差，常用的方

法如下：

／分箱(binning)(等深或等宽分箱)

首先，排序数据，并将它们分到等深的箱中；然后可以按箱的平均值平

滑、按箱中值平滑或按箱的边界值平滑。

／聚类：检测并且去除孤立点。

／计算机和人工检查结合：计算机检测可疑数据，然后对它们进行人工判

断。

／回归：通过让数据适应回归函数来平滑数据，对连续的数字型数据效果

较好。

2．1．2数据集成

数据集成指将多个数据源中的数据整合到一个一致的存储中。

数据集成的主要内容包括模式集成、实体识别和检测并解决数据值的冲突。

模式集成是指整合不同数据源中的元数据；实体识别问题则是指匹配来自不同数

据源的现实世界中相同的实体(人工干预或利用字段的元信息，比较字段的描述

性元信息，看它们是否相同)；检测并解决数据值的冲突是指检测并处理来自不

同数据源的现实世界中的同一实体的不同的属性值。

集成多个数据库时往往会出现冗余数据，主要原因是同一属性在不同的数据

库中会有不同的字段名、一个属性可以由另外一个表导出等。有些冗余可以通过

检测各个属性之问的相关性被相关分析检测到，所以事先根据数据的元数据或相

关性分析对其进行预处理，就能够减少或避免结果数据中的冗余与不一致性，提

高数据的质量。

2．1．3数据变换

数据变换的主要方法如下：

(1)平滑：去除数据中的噪声：

(2)聚集：数据汇总，数据立方体的构建，数据立方体的计算／物化(一个数据立

方体在方体的最底层叫基本方体，基本方体就是已知存在的数据，对现有的数据

按照不同维度进行汇总就可以得到不同层次的方体，所有的方体联合起来叫做一

个方体的格，也叫数据立方体。数据立方体巾所涉及到的计算就是汇总)；

lO



第_二章数据预处埋

(3)数据概化：沿概念分层向上汇总，数据立方体的不同维之间可能存在着一

个概念分层的关系；

(4)规范化：将数据按比例缩放，使这些数据落入到一个较小的特定的区I、日j之

内。方法有：

／最小．最大规范化

／Z．score规范化

／小数定标规范化

(5)属性的构造：通过现有属性构造新的属性，并添加到属性集中。

2．1．4数据归约

数据归约的作用是得到数据集的归约表示，它比数据集本身小得多，但却可

以产生相同的(或几乎相同的)分析结果。

数据归约的策略有以下三种：

(1)维归约

维规约是用来检测或删除不相关的或基本不相关的属性或冗余属性或维

的，用以减少数据量。

属性子集的选择是找出最小属性集，使得数据类的概念分布尽可能的接近使

用所有属性的原分布，把不相关的属性全部删除，可以减少出现在发现模式上的

属性的数目，使得模式便于理解。主要方法有：启发式的(探索式的try and error)

方法，该方法包括逐步向前选择(从空属性集开始，每次选择都选择当前属性集

中最符合的目标(最好的属性)加到当前的属性集中，这样逐步的向前选择，把

有用的属性一个一个的添加进来)；逐步向后删除(从属性全集开始，每次删除

还在当前属性集中的最不适合的那个属性(最坏的属性)，这样一个一个的删除，

最后留下来的就是相关的属性)；向前选择和向后删除相结合(每次选择一个最

好的属性，并且删除一个最坏的属性)。

(2)数据压缩：

使用一些编码机制来压缩数据集。无损压缩(可以根据压缩之后的数据完整

的构造出压缩之前的数据，wrar．zip等，如字符串压缩)和有损压缩(无法通过

压缩之后的数据来完整的构造出压缩之前的数据，如音频／视频压缩，有时可以

在不解压缩整体数据的情况下，重构某个片段，主要应用于流媒体传输)。

有损数据压缩的方法主要有小波变换和主成分分析。

(3)数值归约：

使用较小的，替代的数据来估计、替换袭示原数据(用参数模型)，通过选择
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替代的，较小的数据表示形式来减少数据量。方法主要有：

／有参方法：使用一个参数模型来估计数据，最后只要存储参数即可，有

线性回归方法、多元回归、对数线性模型(近似离散的多维数据概率分

布))和无参方法(直方图(将某属性的数据划分为不相交的子集或桶，

桶中放置该值的出现频率，其中桶和属性值的划分规则有：等深、等宽、

V-最优和MaxDifjF)。

／聚类：将数据集划分为聚类，然后通过聚类来表示数据集，如果数据可

以组成各种不同的聚类，该技术非常有效，反之如果数据界线模糊，则

该方法无效。数据可以分层聚类，并被存储在多层索引树中。

／选样：允许用数据的较小随机样本(子集)表示大的数据集。对数据集D

的样本选择方法有简单随机选择n个样本、不放回(由D的Ⅳ个元组中

抽取n个样本)、简单随机选择n个样本、回放(由D的JⅣ个元组中抽取

拧个样本，元组被抽取后将被回放，同一元组可能再次被抽取到)、聚类

选样(聚类分析和简单随机选样的结合，D中元组被分入到M个互不相

交的聚类中，可以在其中的m个聚类上进行简单随机选样，m<M)、分

层选样(D被划分为互不相交的层，则可通过对每一层的简单随机选样

得到D的分层选样)。

2．2数据离散化

离散化是指将连续属性的范围划分为区间，以减少所必需处理的数据的量。

主要应用于以下三类数据：名称型(无序集合中的值)，序数(有序集合中的值)，

连续值(实数)。

离散化可以有效的规约数据(基于判定树的分类挖掘)。离散化是通过将属

性域划分为区间，减少给定连续属性值的个数，区间的标号可以代替实际的数据

值。

数值型数据离散化的主要方法如下：

(1)分箱(binning)-分箱技术递归的用于结果划分，可以产生概念分层；

(2)直方图分析(histogram)：直方图分析方法递归的应用于每一部分，可

以自动产生多级概念分层；

(3)聚类分析：将数据划分成簇，每个簇形成同一概念层上的一个节点，一

个簇可再分成多个子簇，形成子节点：

(4)基于熵的离散化；

(5)通过自然划分分段：将数值区域划分为栩埘⋯致的、易一j二阅读的、看上
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去更直观或自然的区问。

自然划分的3-4．5规则：

／如果一个区间最高有效位上包含3，6，7或9个不同的值就将浚区间划

分为3个等宽子区间；如果一个区间最高有效位上包含2，4或8个不

同的值，就将该区间划分为4个等宽的子区问；

／如果一个区问最高有效位上包含l，5或10个不同的值，就将该区间划

分为5个等宽的子区间；再将该规则递归的应用于每个子区间。(对于

数据集中出现最大值和最小值的极端分布，为避免上述方法出现的结

果扭曲，可以在顶层分段时，选用一个大部分的概率空间5％．95％)。

由于直接在具有连续属性的数据集上建立贝叶斯网络模型计算复杂度大，且

从连续数据中很难『F确学习到变量间的关系，但现实中的大部分数据中都包含有

连续属性，因此首先需要对数掘进行离散化的处理。

2．2．1离散化方法分类

离散化方法依据不同的需求沿着不同的主线发展至今，目前已存在很多不同

的分类体系。不同的分类体系强调离散化方法问区别的不同方面。主要的分类体

系有有监督的和无监督的、动态的和静态的、全局的和局部的、分裂式的(从上

至下)和合并式的(从下至上)、单变量的和多变量的以及直接的和增量式的。

根据离散化方法是否使用数据集的类信息，离散化方法可以分为有监督的和

无监督的。有监督的离散化方法使用类信息，而无监督的离散化方法不使用类信

息。有监督的离散化方法又分为建立在错误率基础上的、建立在熵值基础上的或

者建立在统计信息基础上的【60,6t】。早期的等宽、等频的离散化方法是无监督方法

的典型代表，连续的区间根据使用者给定的宽度或频数划分成小的区间。无监督

方法的缺陷在于它对分布不均匀的数据不适用，对异常点比较敏感。为了克服无

监督的离散化方法的这些缺陷，使用类信息来进行离散化的有监督的离散化方法

逐渐发展起来。

离散化方法也常以动态或静态的分类方法来区分。动态的离散化方法就是在

建立分类模型的同时对连续特征进行离散化，如有名的C4．5；静态的离散化方

法就是在进行分类之前完成离散化处理。

根据离散化过程是否针对整个训练数据空间，离散化方法又可分为全局的和

局部的。全局的离散化方法使用所有的实例，而局部的离散化方法只是用一部分

的实例。

离散化方法还可分为从上至下的和从下至上的，也可称为分裂式的和合并式

的。分裂的离散化方法起始的分裂点列表是空的，通过离散化过程逐渐往列表中
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加入分裂点，而合并的离散化方法则是将所有的连续值都看作可能的分裂点，再

逐渐合并相邻区域的值形成区间。

单变量的离散化方法是指一次只对数据集的一个特征进行离散化，而多变量

的离散化是同时考虑数据集的多个特征及其相互关联关系进行离散化，需要考虑

更多的因素，算法更加复杂。

另外一种离散化方法的分类是直接式的和增量式的。直接式的离教化方法是

根据额外给定的参数(离散化所需得到的区间数等)一次性形成所有的分裂点，

而增量式的离散化方法是根据某个准则逐渐的将离散化结果进行改进，盘到满足

准则的停止条件为止。

LiuHu锄和琢髂si锄在其文Discrctization：An Enabling Technique．Data Mining

and Knowledge Discovery中提出了离散化方法的一个层次框架，主要根据合并分

裂及有无监督的分类体系来划分离散化方法，比较全面的概括了离散化方法的分

类及各类别中的代表离散化方法，层次框架如图2．1所示。
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图2-1离散化方法层次框架
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离散化主要是用于分类或者关联分析中的特征离散化。通常来说，离散化结

果的好坏依赖于采用的离敖化算法，以及需要考虑的其他特征。

一般来说，现在的离散化算法都是考虑单个特征进行离散化，而不考虑对多

个特征的关系进行分析同时进行离散化。目前已存在很多对连续特征进行离散化

的方法，这些方法既可以是单一算法的，也可以是合成的。单一的算法在完成离
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散化的过程中不会用到其他的离散化方法，而合成的方法在离敝化的过程中则会

同时用到多种离散化算法的思想，是建立在多种单一算法的基础之上的。

(1)无监督的方法 ．

／分箱法

分箱法包括等宽分箱法和等频分箱法，它们是基本的离散化算法。

分箱的方法是基于箱的指定个数自项向下的分裂技术，在离散化的过程中不

使用类信息，属于无监督的离散化方法。等宽分箱法，就是根据箱的个数得出固

定的宽度，使得分到每个箱中的数据的宽度是相等的。等频分箱法是使得分到每

个箱中的数据的个数是相同的。在等宽或等频划分后，可用箱中的中位数或者平

均值替换箱中的每个值，实现特征的离散化。

这两种方法简单，易于操作，但都需要人为地规定划分区间的个数这个参数。

同时，使用等宽法的缺点在于它对异常点比较敏感，倾向于不均匀地把实例分布

到各个箱中，有些箱中包括许多实例，而另外一些箱中又一个实例都没有。这样

会严重地损坏特征建立好的决策结构的能力。而等频的方法虽然避免了上述问题

的产生，却可能将具有相同类标签的相同特征值分入不同的箱中以满足箱中数据

的固定个数的条件。

可以在离散化前首先设定某个阈值将异常数据移除来解决等宽法对异常点

敏感的问题。针对等频法易将具有相同类标签相同特征值的实例分入不同箱中的

问题，可用的解决方法是先用等频法将特征值进行分箱，然后对各个相邻分箱的

边界值进行调整，使得相同的值可以被分入同一个箱中。

／根据直观划分离散化

对于实际数据的离散化，用户希望离散后得到的区间是相对一致、易于阅读、

看上去直观或者自然的区间。根据直观划分的离散化方法使用345规则可以将

特征的数值区间划分为相对一致和自然的区间。

一般地，3_4．5规则根据最高有效位的取值范围，递归逐层地将给定的数据

区域划分为3、4或者5个相对等宽的区间。现实世界中的数据常包含特别大的

正的和负的离群值，基于最小和最大数据值的自项向下的离散化方法可能导致扭

曲的结果。而根据直观划分离散化的方法则首先将数据集中的数值得大多数的数

值区间(如，第5个百分位数到第95个百分位数)挑出来作为顶层离散化区间，

按照34．5规则进行离散化，再将超出顶层离散化区间的特别高的和特别低的值

用类似的方法单独处理成不同的区间。

这种方法的优点主要在于它适用于实际数据的简单且有实际意义的离散化，

并且特别考虑了离群点的离散化。

／基于聚类分析的离散化



北京化T大学顾．1：学位论文

基于聚类分析的离散化方法也是一种无监督的离散化方法。此种方法包含两

个步骤，首先是将某特征的值用聚类算法(如K—means算法)通过考虑特征值的

分布以及数据点的邻近性，划分成簇或者组。然后是将聚类得到的簇进行再处理，

可分为自顶向下的分裂策略和自底向上的合并策略。分裂策略是将每一个初始簇

进一步分裂为若干子簇，合并策略则是通过反复地对邻近簇进行合并。聚类分析

的离散化方法也需要用户指定簇的个数，从而决定离散产生的区问数。

现阶段，无监督的方法还比较少，在没有类信息的情况下，要得到好的离散

化结果比较困难，并且离散化的结果也比较难衡量。但是实际数据集在多数情况

下又是没有类标签的，可以考虑先使用聚类算法人为地为数据集添加类标签，然

后再用添加了类标签的数据集进行离散化指导离散化过程。

(2)有监督的方法

／1R方法

lR是一种使用分箱的有监督的方法。它把连续的区问分成小的区间，然后

再使用类标签对小区问的边界进行调整。每个区间至少包含6个实例，最后一个

区间除外(最后一个区间包含所有未被列入其他区间的实例)。从第一个实例开

始，把前6个实例列入第一区间，如果下一个实例与此区间中大多数实例的类标

签相同，则把此实例加入区间中，再判定下一个实例按照前述操作能否加入刚才

的区间中，否则形成下一个含6个实例的新的区间，对下一个实例重复类似的操

作，直至结束。然后把区间中的大多数实例的共同类标签作为此区问的类标签，

如果相邻区间经过此操作后有相同的类标签，则应把这两个相邻区问合并。

lR离散化方法也是分箱方法，操作仍然比较方便，但又不再需要用户人为

指定箱的个数，也克服了无监督的分箱方法的不使用类信息的缺陷，并且能避免

把具有相同特征值相同类标签的实例分入不同的小区间中。

／基于熵的离散化方法

由于建立决策树时用熵(Shannon,C．and Weaver,W．1949)来分裂连续特征

的准则在实际中运行得很好，考虑将这种思想扩展到更通常的离散化中，通过反

复地分裂小区间直到满足停止的条件。由此产生了基于熵的离散化方法。熵是最

常用的离散化度量之一。基于熵的离散化方法使用类分布信息计算和确定分裂

点，是一种有监督的、自项向下的分裂技术。

ID3(Quinlan，J．R．1986)和C4．5是两种常用的使用熵的度量准则来建立决

策树的算法。ID3通过贪心算法搜寻给定数据区间内的具有熵值最小的数据点作

为断点。该方法将区间内的每一个数值作为候选断点，计算其熵值，然后从中选

出具有最小熵值的数据点作为断点，将区间一分为二，然后再对得到的区间递归

的应用以j二方法进行离散化。当得到的每个区间中的类标签都足一样时，即停lt

J6
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离散化过程。这个准则也可以根据需要适当放宽要求。它的缺点在于其使用的停

止准则的原则化合理性是有待考虑的，分类和离散化毕竟是两个不能完全等同的

处理过程。而使用ID3和(34．5的方法来离散化完全是照搬利用这两种算法建立

决策树的思想。

在ID3法的基础上，又产生了D2和MDLP(minimum description length

principle，最小描述长度准则)的基于熵的离散化方法。D2法与ID3法的不同

之处在于，ID3法是动态的，在建树的过程中进行离散化，而D2法则不是。此

外，D2法与ID3法没有明显的不同，D2法也是计算数据集中每个取值的熵，选

取熵值最小的点作为端点，将区间一分为二，再对得到的每一个区间递归地二分。

离散化过程在满足D2法的停止准则时停止。这些停止准则包括待分裂的区间中

含的实例数少于14个、或者得到的区间数大于等于8个等等。

MDLP的思想是假设断点是类的分界，依此得到许多小的区问，每个区间中

的实例的类标签都是一样的，然后再应用MDLP准则衡量类的分界点中哪些是

符合要求可以作为端点，哪些不是端点需要将相邻区问进行合并。由此选出必要

的断点，对整个数据集进行离散化处理。这种离散化方法的停止准则相对于D2

更完善，并且选出的断点是区分类的点。

／基于卡方的离散化方法

前面提到的离散化方法均采用自顶向下的分裂策略，即先把整个数据集当作

一个区fbJ，再逐步选出端点对大的区问进行分裂得到小的区间，而基于卡方的离

散化方法是采用自底向上的策略，首先将数据取值范围内的所有数据值列为一个

单独的区间，再递归地找出最佳邻近可合并的区间，然后合并它们，进而形成较

大的区间。在判定最佳邻近可合并的区间时，会用到卡方统计量来检测两个对象

间的相关度。

最常用的基于卡方的离散化方法是ChiMerge方法(Kerber,R．1992)，它是

一种自动化的离散化算法【62】。它的过程如下：

首先将数值特征的每个不同值看作一个区间，对每对相邻区间计算卡方统计

量，将其与由给定的置信水平确定的阈值进行比较，高于阈值则将相邻区间进行

合并，因为高的卡方统计量表示这两个相邻区间具有相似的类分布，而具有相似

类分布的区间应当进行合并形成为一个区间。合并过程递归地进行，直至计算得

到的卡方统计量不再大于阈值，也就是说，找不到相邻的区间可以进行合并，则

离散化过程终止，得到最终的离散化结果。

应用卡方统计量检验两个对象是否相关时，需要人为设定置信水平参数，由

统计学知识算出～个与计算量相比较的阈值。对于置信水平的设置要合理，过高

会导致过分离散化，过低又会导致离散化不足。对此Liu and Setiono等人作了改
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进，并形成了Chi2算法，它不再使用固定显著性水平，而是使显著性水平逐步

下降，这样可以使得在满足不一致率准则的前提下，更多的区间被合并。Chi2算

法分为两个阶段进行离散化，并通过检验系统的不一致率，确定是否终止。

用不一致率检验离散化程度的Chi2算法，优于显著性水平固定设定的

Chimerge算法，但该算法也有不足之处，主要有：

(1)需设定不一致率的下限值，为此需经多次试验，工作量大，且难以优

选；

(2)不一致率并不能全面反映分类特性，而这些特性体现了对样本数据离

散化程度的要求；

(3)有多个变量(特征)需要离散化时，Chi2算法没有考虑离散化顺序对

结果的影响。

除上面介绍的几种离散化方法之外，还有很多其他的离散化的方法，包括在

前述方法基础上针对其缺陷进行改进的离散化方法，以距离度量等其他思想作为

指导进行离散化的方法，以及在一种离散化方法中揉合应用多种单一的离散化方

法以有效结合各种单一离散化方法的优点克服某些缺点的方法。由于篇幅限制，

本文并未详细介绍所有的离散化方法【63】。

现阶段，基于监督的离散化方法的应用范围不是很广，原因是由于很多数据

本身是没有类别标签的，无法用基于监督的离散化方法对数据进行预处理。笔者

考虑到这方面的原因，为了使系统的应用范围更加普遍，采用无监督的方法进行

数据离散化。

在聚类问题中，涉及很多事物之间界限模糊的情况，这时需要将模糊的概念

用于聚类分析而产生的模糊聚类来解决，用模糊聚类对数据进行离散化，更符合

现实数据的特点，因而具有更高的准确性，所以本文采用模糊聚类的方法对数据

进行离散化处理。

笔者采用对数据集中的每个连续属性分别进行数据离散化的方法，每个属性

都设有三个标度：5标度、7标度、9标度可供选择，在实际运用的过程当中，

可由专家根据领域知识选择各个属性离散化的标度。

算法如下所示：

(1)随机初始化隶属度矩阵

U=％r Uo．

(2)根据【厂似’计算聚类中心向量Ct‘)=[CJ：



第一{啦摧颐*《

∑嵋·‘
c 5dr一
∑《

3)更新隶属度矩阵u”’，记为u““’如下

铲雍万
(4)如果1pm”一U‘‘’II<F则停止迭代，否则回到第二步㈣。

由于每个属性的单位及数量级均不相同，所以在离散化前要将属性中心化跟

标准化：

J’=Ii／--
‘

s，

其中，崎为某属性的属性值，i为某属性的甲均值，即i=：喜～；t为

该属性的标准差，只=乜n争，=1 r州一i／1z。

算法用VS2005平台的c#语占丌发，离敞化的最终结果由DataGfdView显

示，某次离散化结果如图2-1所示：

：乙 旦一⋯⋯—翼0．目5152542．．．一1．3阳7837

o．86162542．．．‘1．∞67837

1．右写091埘．．．z11．2184747

。一1 2184他7

图2-2数据离敞化结果

Fig．2—2Resolt ofdata discretization
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2．3补充缺失值

基于依赖的贝叶斯网络结构学习算法需要有完整的数据集，才能从数据中J下

确的学习到变量之间的因果关系及网络结构，而现实数据集中常常有存在缺失数

据的现象，因此，在离散化数据的基础上，需要补充缺失的数据。

2．3．1空值语义

对于某个对象的属性值未知的情况，称它在该属性的取值为空值(null

value)。空值的来源有许多种，因此现实世界中的空值语义也比较复杂。总的说

来，可以把空值分成以下三类：

(1)不存在型空值。即无法填入的值，或称对象在该属性上无法取值，如

一个未婚者的配偶姓名等；

(2)存在型空值。即对象在该属性上取值是存在的，但暂时无法知道。

旦对象存该属性上的实际值被确知以后，人们就可以用相应的实际值来取代原来

的空值，使信息趋于完全。存在型空值是不确定性的一种表征，该类空值的实际

值在当前是未知的。但它有确定性的一面，诸如它的实际值确实存在，总是落在

一个人们可以确定的区间内。一般情况下，空值是指存在型空值；

(3)占位型空值。即无法确定是不存在型空值还是存在型空值，这要随着

时问的推移才能够清楚，是最不确定的一类。这种空值除填充空位外，并不代表

任何其他信息。

数据缺失在许多研究领域都是一个复杂的问题。对数据挖掘来说，空值的存

在，造成了以下影响：

(1)系统丢失了大量的有用信息；

(2)系统中表现出的不确定性更加显著，其中蕴涵的确定性成分更加难以

把握；

(3)包含空值的数据会使挖掘过程陷入混乱，导致不可靠的输出。

数据挖掘算法本身更致力于避免数据过分适合所建的模型，这一特性使得它

难以通过自身的算法去很好地处理不完整数据。因此，空缺的数据需要通过专门

的方法进行推导、填充等，以减少数据挖掘算法与实际应用之间的差距。

2．3．2造成数据缺失的原因

在各种现实的数据库中，属性值缺失的情况经常发￡匕甚至是不可避免的。因
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此，在大多数情况下，数据集是不完备的，或者说存在某种程度的不完备。造成

数据缺失的原因是多方面的，主要有以下几种：

(1)有些信息暂时无法获取。例如在医疗数掘库中，并非所有病人的所有临

床检验结果都能在给定的时I’日J内得到，致使一部分属性值空缺出来。又如在申请

表数据中，对某些问题的反映依赖于对其他问题的回答等；

(2)有些信息是被遗漏的。可能是因为输入时认为该信息不重要、忘记填写

了或对数据理解错误而遗漏，也可能是由于数据采集设备的故障、存储介质的故

障、传输媒体的故障、一些人为因素等原因而丢失了；

(3)有些对象的某个或某些属性是不可用的。也就是说，对于这个对象来说，

该属性值是不存在的，如一个未婚者的配偶姓名、一个儿章的固定收入状况等；

(4)有些信息(被认为)是不重要的。如一个属性的取值与给定语境是无关

的，或训练数据库的设计者并不在乎某个属性的取值(称为dont．care value)；

(5)由于一些信息获取的代价太大；

(6)系统实时性能要求较高，即要求得到这些信息前迅速做出判断或决策；

2．3．3数据缺失机制

对缺失数据进行处理前，了解数据缺失的机制和形式是十分必要的。将数据

集中不含缺失值的变量(属性)称为完全变量，数据集中含有缺失值的变量称为

不完全变量，Little和Rubin定义了以下三种不同的数据缺失机制：

(1)完全随机缺失(Missing Completely at Random，MCAR)，数据的缺失与

不完全变量以及完全变量都是无关的；

(2)随机缺失(Missing at Random，MAR)，数据的缺失仅仅依赖于完全变量，

与不完全变量无关；

(3)非随机、不可忽略缺失(Not Missing at Random,NMAR，or nonignorable)，

不完全变量中数据的缺失依赖于不完全变量本身，这种缺失是不可忽略的。

2．3．4空值处理的方法

处理不完备数据集的方法主要有以下三大类：

(1)删除元组

也就是将存在遗漏信息属性值的对象(元组，记录)删除，从而得到一个完

备的信息表。这种方法简单易行，在对象有多个属性缺失值、被删除的含缺失值

的对象与信息表中的数据量相比非常小的情况下是非常有效的，在缺少类标号

(假设是分类任务)时通常使用。然而，这种方法是有很大的局限性的。它以减
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少历史数据来换取信息的完备，这会造成资源的大量浪费，丢弃了大量隐藏在这

些对象中的信息。在信息表中本来包含的对象很少的情况下，删除少量对象就会

严重影响到信息表信息的客观性和结果的讵确性；当每个属性空值的百分比变化

很大时，它的性能会变得非常差。因此，当遗漏数据所占比例较大，特别当遗漏

数据非随机分布时，这种方法可能导致数据发生偏离，从而引出错误的结论。

(2)数据补齐

这类方法是用一定的值去填充空值，从而使信息表完备化。通常基于统计学

原理，根据决策表中其余对象取值的分布情况来对一个空值进行填充，譬如用其

余属性的平均值来进行补充等。数据挖掘中常用的有以下几种补齐方法：

／人工填写(filling manually)

由于最了解数据的还是用户自己，因此这个方法产生数据偏离最小，可能是

填充效果最好的一种。然而一般来说，该方法很费时，当数据规模很大、空值很

多的时候，该方法是不可行的。

／特殊值填充(Treating Missing Attribute values as Special values)

将空值作为一种特殊的属性值来处理，它不同于其他的任何属性值。如所有

的空值都用“unknown'’填充。这样将形成另一个有趣的概念，可能导致严重的数

据偏离，一般不推荐使用。

／平均值填充(Mean／Mode Completer)

将信息表中的属性分为数值属性和非数值属性来分别进行处理。如果空值是

数值型的，就根据该属性在其他所有对象的取值的平均值来填充该缺失的属性

值；如果空值是非数值型的，则根据统计学中的众数原理，用该属性在其他所有

对象的取值次数最多的值(即出现频率最高的值)来补齐该缺失的属性值。另外有

一种与其相似的方法叫条件平均值填充法(Conditional Mean Completer)。在该

方法中，缺失属性值的补齐同样是靠该属性在其他对象中的取值求平均得到，但

不同的是用于求平均的值并不是从信息表的所有对象中取得的，而是从与该对象

具有相同决策属性值的对象中取得的。这两种数据的补齐方法，其基本的出发点

都是一样的，以最大概率可能的取值来补充缺失的属性值，只是在具体方法上有

一点不同。与其他方法相比，它是用现存数据的多数信息来推测缺失值的。

／热卡填充(Hot deck imputation，或就近补齐)

对于一个包含空值的对象，热卡填充法在完整数据中找到一个与它最相似的

对象，然后用这个相似对象的值来进行填充。不同的问题可能会选用不同的标准

来对相似性进行判定。该方法概念上很简单，且利用了数据间的关系来进行空值

估计。这个方法的缺点在于难以定义相似标准，主观因素较多。

／K最邻近距离法(K．means clustering)
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先根据欧式距离或相关分析来确定距离具有缺失数据样本最近的K个样本，

将这K个值加权平均来估计该样本的值。

／使用所有可能的值填充(AssigningAll Possible values oftheAttribute)

这种方法是用空缺属性值的所有可能的属性取值来填充，能够得到较好的补

齐效果。但是，当数据量很大或者遗漏的属性值较多时，其计算的代价很大，可

能的测试方案很多。另有一种方法，填补遗漏属性值的原则是一样的，不同的只

是从决策相同的对象中尝试所有的属性值的可能情况，而不是根据信息表中所有

对象进行尝试，这样能够在一定程度上减小原方法的代价。

／组合完整化方法(Combinatorial Completer)

这种方法是用空缺属性值的所有可能的属性取值来试，并从最终属性的约简

结果中选择最好的一个作为填补的属性值。这是以约简为目的的数据补齐方法，

能够得到较好的约简结果；但是，当数据量很大或者遗漏的属性值较多时，其计

算的代价很大。另一种称为条件组合完整化方法(Conditional Combinatorial

Complete)，填补遗漏属性值的原则是一样的，不同的只是从决策相同的对象中

尝试所有的属性值的可能情况，而不是根据信息表中所有对象进行尝试。条件组

合完整化方法能够在一定程度上减小组合完整化方法的代价。在信息表包含不完

整数据较多的情况下，可能的测试方案将巨增。

／回归(Regression)

基于完整的数据集，建立回归方程(模型)。对于包含空值的对象，将已知

属性值代入方程来估计未知属性值，以此估计值来进行填充。当变量不是线性相

关或预测变量高度相关时会导致有偏差的估计。

／期望值最大化方法(Expectation maximization，EM)

EM算法是一种在不完全数据情况下计算极大似然估计或者后验分布的迭代

算法。在每一迭代循环过程中交替执行两个步骤：E步(Excepctaion step，期望

步)，在给定完全数据和前一次迭代所得到的参数估计的情况下计算完全数据对

应的对数似然函数的条件期望；M步(Maximzation step，极大化步)，用极大化

对数似然函数以确定参数的值，并用于下步的迭代。算法在E步和M步之间不

断迭代直至收敛，即两次迭代之间的参数变化小于～个预先给定的阈值时结束。

该方法可能会陷入局部极值，收敛速度也不是很快，并且计算很复杂。

／多重填补(Multiple Imputation，M：I)

多重填补方法分为三个步骤：

①为每个空值产生一套可能的填补值，这些值反映了无响应模型的不确定

性，每个值都被用来填补数据集中的缺失值，产生若干个完整数据集合；

②每个填补数据集合都用针对完整数据集的统计方法进行统计分析；
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③对来自各个填补数据集的结果进行综合，产生最终的统计推断，这一推断

考虑到了由于数据填补而产生的不确定性。该方法将空缺值视为随机样本，这样

计算出来的统计推断可能受到空缺值的不确定性的影响。该方法的计算也很复

杂。

／C4．5方法

通过寻找属性问的关系来对遗失值填充。它寻找具有最大相关性的两个属

性，其中没有遗失值的一个称为代理属性，另一个称为原始属性，用代理属性决

定原始属性中的遗失值。这种基于规则归纳的方法只能处理基数较小的名词型属

性。

就几种基于统计的方法而言，删除元组法和平均值法差于hot deck、EM和

MI；回归是比较好的～种方法，但仍比不上hot deck和EM；EM缺少MI包含

的不确定成分。值得注意的是，这些方法直接处理的是模型参数的估计而不是空

缺值预测本身。它们合适于处理无监督学习的问题，而对有监督学习来说，情况

就不尽相同了。譬如，对于无监督学习可以删除包含空值的对象用完整的数据集

来进行训练，但预测时却不能忽略包含空值的对象。另外，C4．5和使用所有可

能的值填充的方法也有较好的补齐效果，人工填写和特殊值填充则一般不推荐使

用。

补齐处理只是将未知值补以主观估计值，不一定完全符合客观事实，在对不

完备信息进行补齐处理的同时，会或多或少改变原始的信息系统。而且，对空值

不J下确的填充往往将新的噪声引入数据中，使挖掘任务产生错误的结果。因此，

在多数情况下，仍旧希望在保持原始信息不发生变化的前提下对信息系统进行处

理，这就是第三种方法：

(3)不处理

直接在包含空值的数据上进行数据挖掘。这类方法包括贝叶斯网络和人工神

经网络等。

贝叶斯网络是用来表示变量间连接概率的图形模式，它提供了一种自然的表

示因果信息的方法，用来发现数据间的潜在关系。在这个网络中，用节点表示变

量，有向边表示变量间的依赖关系。贝叶斯网络仅适合于对领域知识具有一定了

解的情况，至少对变量间的依赖关系比较清楚。否则直接从数据中学习贝叶斯网

的结构不但复杂性较高(随着变量的增加，指数级增加)，网络维护代价昂贵，

而且它的估计参数较多，为系统带来了高方差，影响了它的预测精度。当在任何

一个对象中的缺失值数量很大时，存在指数爆炸的危险。

人工神经网络可以有效的处理包含空值的数据，但人工神经网络在这方面的

研究还有待进一步深入展丌，笔者在这艰就不多介绍了16引。
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大多数数据挖掘系统都是在数据挖掘之前的数据预处理阶段采用第一、第二

类方法来对空缺数据进行处理的。并不存在一种处理空值的方法可以适合于任何

问题。无论用哪种方式填充，都无法避免主观因素对原系统的影响，并且在空值

过多的情形下将系统完备化是不可行的。现阶段人工神经网络方法在数据挖掘中

的应用仍很有限。值得一提的是，采用不精确信息处理数据的不完备性已得到了

广泛的研究。不完备数据的表达方法所依据的理论主要有可信度理论、概率论、

模糊集合论、可能性理论，D．s的证据理论等。

2。3．5 Gibbs抽样补充缺失数据

从理论上来说，贝叶斯考虑了一切，但是只有当数据集较小或满足某些条件

(如多元『F态分布)时完全贝叶斯分析才是可行的。而前文中也已经提到过，直

接从含有缺失数掘的数据集中学习贝叶斯网络的结构复杂性较高，给系统带来较

高的方差，会影响最终网络结构的正确性，而且如果数据集中的缺失数掘很多是，

学习算法存在着指数爆炸的危险，因此在进行贝叶斯网络结构学习前，笔者运用

Gibbs抽样算法对数据集中存在的缺失数据进行补充f661。

Gibbs抽样(Gbbis sample)是已知联合概率分布以X1，X2，．．．，xn)，求某函数

厂({X))的期望的方法：

(1)给出一组初始抽样，例如可随机产生等：

(2)利用联合概率分布和当前抽样，计算每一变量的条件概率分布：P(‘I{巧l／∈[1，刀】，／≠磅)=芝三j篆兰孝赫
(3)由(2)的条件概率分布重新生成一组抽样，计算．厂，返回(2)，迭代

至厂({彳))的平均值收敛。

最终得到的收敛值就是对厂({X))期望的近似旧1。

文献[66]中提到的使用Gibbs抽样修复丢失的数据、基于依赖分析方法进行

贝叶斯网络结构学习和调整的方法首先随机初始化丢失的数据，并建立最大似然

树删作为初始贝叶斯网络结构，然后进行数据集和贝叶斯网络的迭代修J下、调整，

直到结构趋于稳定或满足给定的终止条件为止。每一次数据集修正后进行贝叶斯

网络结构调整，使调整后的贝叶斯网络适合于当前的数据集，并且不会陷入局部

最优结构。Gibbs抽样迭代收敛到平稳分布，因此结构序列将收敛到平稳分析i的

贝叶斯网络结构。联合概率可按贝叶斯网络结构进行分解，对一个变量的抽样只
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需考虑对应的条件概率因子即可，而条件概率因子中条件变量的数量与所有变量

的数量没有联系，解决了满条件分布(full conditional distribution)所带来的问题，

从而能够显著提高抽样效率。

算法见第四章4．3节。
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第三章主元分析

对高维数据的分析，常常是一项很复杂的工作。特征提取利用变量变换分析

可以得出结果集中的部分变量包含数据中大部分有用信息，比其他的一些变量要

更“重要”。通常把更“重要”的变量称为特征。如果次要的变量可忽略不计，

那么就达到了降维的目的。此外，从统计学意义上讲，次要分量有可能来自于噪

声。因此，除去这些分量可能本身也是净化数据的过程。

特征提取过程是将数据空间变换为特征空间。虽然与最初的数据空间相比，

特征空间维数降低了很多，但它仍然保留了数据内容的大多数本质信息【691。降维

的方法有很多，比如主成分分析(PCA)、因素分析以及特征聚类掣70】。

3．1主元分析的基本原理

主元分析是在有一定相关性的m个样本值和／,／个参数所构成的数据阵列的

基础上，通过建立较小数目的综合变量，使其更集中的反应原数据阵列中包含的

信息的方法。其基本方法是根据数据在各负荷向量上的方差大小来确定主元方向

的主次地位，按主次J顷序得到彼此之问线性无关的各个主元。

为了透彻理解主元分析法的基本原理，分别下面从代数与几何两方面对主元

分析法进行阐述。

3．1．1主元分析的代数原理

主元在代数上是m个随机数据变量XI，而，．．．，‰的一些特殊的线性组合。

对P维随机矩阵工=(五，恐，．．．，％)r，它的第f个主成分为：

Yt=霹x=tu+12}+⋯+l pIxP

同时各主成分满足以下条件：

y。，兄，．．．，J，，两两互不相关，且其对应方差从大到小排列。

另外，为了使各主元方差不因系数向量乘以某个常数而增大，要求各系数向

量为单位向量，即F‘=1。

各主元可根据如下定理来确定：
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定理2．1：

设总体x=(玉，x2，．．．，‘)r的协方差阵为∑，∑的顺序排列的特征根为：

五>-4≥⋯≥乃≥o，乞，巳，．．．，巳为对应的单位化的正交特征向量，则第1个主成分

为：

只2 eTx

此时：

阮厂(咒)=彳∑q=允，f=1，2，．．．P

Cov(y,，yj)=eTZej=o，f≠j『

可见，主元分析法是对过程数据矩阵的最优重构，各数据样本点将以最为均

匀、集中的方式分布于各主元向量的周围。

3．1．2主元分析的几何意义

设在多维空间中，总体X以常密度分布丁．以∥为中心的椭球上。

令∥=0，将椭球平移至坐标原点处，则椭球面方程为：

去y；+i1)李+．·+主-露=c2
其中密度常数C2=(x-,u)7’∑一(x-．u)。

该椭圆主轴沿el的方向，其余较次要的坐标轴沿g，，．．．，巳的方向。

在几何上，由随机变量线性组合而成的各主元代表了一个新的坐标系，它是

以五，x2 9．009h为坐标轴的原坐标系旋转后得到的。新坐标轴代表数据变异最大的

方向，并且提供了对协方差结构的一个更为精炼的刻画【．7l】。

形象地说，PCA过程是对原有坐标进行坐标平移和旋转变换，使得新坐标

的原点和样本点集合的中心重合，新坐标的第一坐标轴对应于数据变异的最大方

向，第二坐标轴对应于数据变异的次最大方向，依次类推。若经舍弃少量信息后，

由朋个新坐标轴所构成的子空间能够十分有效地表示原p(p>所)维数据的变异

情况，则原来的P维变量空间就被降至m绁72l。
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3．2 PCA基本算法

x哥哥∽和．．，‰，

X’：挝=—。：————●

其中，嘞为某属性的属性值，一为某属性的平均值，即‘=三1∑而；邑为
一 一

^

该属性的标准差，一=√i智n、。．·--'X，--，"2。

， R曩甜去艘
其中白=去喜乃戤=!nt&jf，七-1’2，．．棚

通过求解特征方程，可得到七个特征值(f=l—m)，和对应于每一个特征值

的特征向量：Q=(q。，q2，．．．，alp) i=1～k

删螂施聪锹邮功佳鼢琢簏以尸佳鼢顺
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献率，记为屈。即：

即缝k
在k个主成分中，称前g个主成分的贡献率之和为前q个主成分的累积贡献

率，记为口：

主成分的个数可以通过积累贡献率来确定。通常以累积贡献率口≥0．85为

标准。这样所选定的q个主成分基本保留原来n个变量的信息。在决定主成分的

个数时应在口≥O．85的条件下，尽量减少主成分的个数【731。

鉴于基于依赖的方法构造贝叶斯网络对稀疏网络更加有效，且当数据的节点

集较大时计算效率低的缺点，笔者引入主元分析技术为数据集降维，然后用降维

后的数据构建网络，提高学习贝叶斯网络结构算法的效率、简化网络结构。

对于使用PCA降维和不使用PCA降维的数据学习贝叶斯网络结构的效率及分

类结果见第四章实验分析部分。
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第四章贝叶斯网络结构学习

贝叶斯网络是不确定条件下表示因果关系的有力工具，是概率表中每个节点

的有向无坏图。贝叶斯网络中的每个节点代表一个数据集中的变量，两节点之间

的边代表着节点之间的依赖关系。

4．1贝叶斯网络结构学习算法

近年来，贝叶斯网络结构学习成为一个非常活跃的研究领域，出现了许多贝

叶斯网络结构学习的算法，这些算法通常有两种：基于打分搜索的方法和依赖分

析的方法。这两种方法有着它们各自的缺点和优点。通常来说，对于稀疏网络基

于依赖分析的方法比打分搜索的方法要更为有效，当数据的条件概率满足特定假

设时也能学习到J下确的网络结构。但是许多基于依赖方分析法的算法都要求指数

级的CI测试和许多更高要求的ClN试(有很大条件集的CI测试)。有很大条件集

的CI澳JJ试可能是不可靠的除非数据集的属性集很大。另外，尽管打分搜索的方法

不能找到最优的结构，但它仍然比基于依赖的方法使用范围要广。

4．1．1基于打分搜索的方法

(1)Chow．Liu的树构造算法

Chow和Liu提出的树构造算法对图模型的学习领域有着很长时间的影响。它

以一个可能的分布尸作为输入，构造一个树结构作为输出，算法的复杂度仅仅为

O(N2_)(N是节点的个数)。他们证明了依赖树的分布P是与尸最为接近的，

并且当P的隐含结构本身就是一个树时，算法能保证找到此树的结构。

这种方法比两种图模型学习方法出现的要早，但算法本身的思想其实就是找

到一个得分最高的结构，它以对每对结点进行依赖分析结尾，而后者是依赖分析

的方法。原因是这种对节点对的分析能够保证最高的分数并且避免局部搜索。

算法的优点是仅仅需要O(N2)次的节点对的独立性判断并且每次计算仅用

二阶性质。但是算法对于多连通图的构造不是很有效，因为条件集被包含在节点

对的独立性测试中，这意味着更高阶的性质必须被运用。

(2)Poly树构造算法

Poly树构造算法是对Chow—i。iu算法的寅接的扩展。Poly树是无环结构，也叫

单连通图，凼此图中两个：育点I．HJ至多存在一条路径。Rebane和Pearl证明当概率
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分和有完全图且映射含有Poly树结构，则他们的算法通常能够找到此完全图。他

们还出了通过识别阻塞点来给边定向的方法，这个思想被许多其他的算法运用来

为边定向。

(3)K2算法

K2是贝叶斯网络学习算法中一个典型的打分搜索算法。它的输入为一个供

学习的数据集和一组有序的节点，输出贝叶斯网络的结构。K2算法运用了一个

贝叶斯评分函数，它的目的是找到基予输入数据集的最可能的贝叶斯主网络结

构，即使得P(B。lD)最大化。

K2算法是非常著名的一个算法，运用它能学习至I]ALARM网的正确结构(在

Macintosh II电脑上大约17分钟能从】0000条记录的数据中学习出丢失一条边、多

另一条边的网络)，ALARM网是公认的检验贝叶斯网络结构学习算法有效性的

网络。

(4)HGC算法

HGC算法是另一个基于打分搜索的贝叶斯网络学习算法。此算法所做工作

的意义在于通过学习数据包含的属性跟打分方法的假设，找到两种假设，称之为

参数模块化和结果相等性，而这些往往被其他的研究者所忽略。通过运用这些由

其他研究者提出的假设，Heckerman等人提出了一个结合用户知识和统计数据的

一个直接的方法。

(5)CB算法

CB算法是较早的一个试图解决打分搜索算法中要求节点顺序由专家给出问

题的算法。由于基于依赖分析的算法能够为边定向，Singh和Valtorta提出了依赖

分析方法和打分搜索算法相结合的混合算法。它首先用改进的PC算法得到节点顺

序，然后用改进的K2算法学习贝叶斯网络结构。因此，CB算法能够避免要求节

点有序的条件。用ALARM网数据测试CB算法，结果产生了有两条丢失边，两条

额外边、两条错误定向边的网络结构。

(6)Suzuki’S算法

Suzuki’s贝叶斯主要网络学习算法基于最小描述长度准则MDL，此准则可

以选出一个在网络结构的复杂度和与数据的拟合度之间作出平衡的网络结构规

则。此算法的意义在于：不像其他打分搜索算法，它能够避免局部搜索并且能够

保证找出最优的结构。由于搜索空间太大，Suzuki提出了一种分支和维度技术，

使用它能够在一条边被加入到网络中后判断是否对此分支更进一步的研究是必

要的。用ALARM网数据测试此算法，实验结果表明当有100、200、500和1000

条记录时，Suzuki’s算法比lQ算法更为有效、精确。然而，当数据集中的记录增

加到一l-．干条时，它的效率就会变得很差。
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(7)Lam—Bacchus算法

Lam—Bacchus算法是另一个基于最小化描述长度(MDL)评分函数的算法，

它g[曼Suzuki’S算法运用MDL评分函数的方式是一样的。此算法的意义在于不要求

节点有序并且它能够运用纯粹的打分搜索方法给边定向，这点与许多基于依赖分

析的方法运用基于判别阻塞点为边定向的方法和一些混合算法是有很大不同的。

ALARM网数据的实验结果表明，Lam．Bacchus算法能够得到一个存在三条丢失

的边、两条错误定向的边的网络。

(8)Friedman．Goldszmidt算法

Friedman—Goldszmidt算法用两种不同的评分函数学习网络结构，例如，MDL

评分函数和贝叶斯评分函数。这样做能够同时学习到贝叶斯网络结构和条件概率

分布(网络的参数)。Fiedman和Goldszmidt证明他们的方法优于忽略学习网络

参数的结构学习算法。和Lam．Bacchus算法一样，此算法能够运用纯粹的打分搜

索方法为边定向。当向网络中添加一条边时，它将会选择能得到最高分数的边的

方向。此算法用平均信息量距离衡量其与真实模型之间的差别。

(9)WKD(Wallace，Korb and Dai)算法

WKD算法运用最小信息长度评分函数来学习贝叶斯网络结构。最小信息长

度(MML)评分函数与最小距离长度方法近似，也能用于上文所述的算法中。

WKD算法与PC算法的效率和准确率相同，所不同的只是PC算法需要节点有序，

而WKD则不需要。

4．1．2基于依赖的方法

(1)Wermuth—Lauritzen算法

算法依据节点顺序对每一个节点进行检验，如果节点形在节点圪之前，则

对节点¨和节点K用条件独立测试判断它们是否相互依赖，如果是则向图中添加

边K一圪。算法能够确保找到数据集的最小I．图。但是由于它需要进行高阶的CI

测试，所以此算法适应于具有较大样本及属性集很小的数据集以确保cirri试可

行。因此，Wermuth．Lauritzen算法实际上可行性不高。

(2)Bounday DAG算法 一

Bounday DAG算法是在给定节点顺序和联合概率函数(或足够大的数据集)

来构造贝叶斯网络的一种简单的方法。它用目的搜索的方法避免了如

Wermuth．Laufitzen算法中所说的大部分的高阶CI测试。然而，找到一个节点的马

尔科夫分界线需要考虑这个节点顺序之前的节点的所有子集，所以Bounday DAG

算法需要指数级的Cl测试。
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(3)SRA算法

SRA算法是对Bounday DAG算法的直接扩展，在SRA算法中，可以用节点

部分有序或其他领域知识来代替节点完全有序的要求。当寻找被加入图中的节点

时，算法用部分有序的信息和局部搜索方法决定哪一个节点将被加入到图中。此

算法要求指数级的CI测试。

(4)SGS(Spirtes．Glymour and Scheines)算法

此算法是不需要节点有顺的贝叶斯网络结构学习算法。它能够自动为由Cl

测试学习得到的网络结构中的边定向。算法要求指数级的CI测试。

(5)PC算法

1991年，Spirtes和Glymour优化了他"fr]l均SGS算法，使得其对于模型为稀疏

图(图中含有的边较少的模型)时学习贝叶斯网络结构时更为有效。跟其他算法

一样，将PC算法用于构造ALARM网的实验，用10000条记录且节点无序，产生

的网络有三条丢失的边及两条多余的边。

4．1．3其他算法

作为打分搜索算法的而一个分支，模型平均技术也被广泛应用于模型的学

习当中。此方法认为一个数据集中所包含的潜在的信息有时是不确定的，也就是

说，没有一个模型能完全正确的表示一个数据集。因此，该算法会找到几个可能

的网络结构并用这些网络的“平均网络”作为最后的输出。

所有以上介绍的算法都假设数据集是完整的H41。

4．2基于信息论的贝叶斯网络结构学习

贝叶斯网络的结构学习方法有两种：基于打分搜索方法的和基于依赖分析

的方法。本文所用的是基于依赖分析的方法。因此条件依赖关系在本文的算法中

扮演着很重要的角色。通过运用马尔科夫条件，能够得到一个贝叶斯网络的条件

依赖关系的集合，这些条件依赖关系又影响了其他条件依赖关系。通过运用D分

离的概念，所有正确的条件依赖关系都能从贝叶斯网络的拓扑结构中直接导出。

4．2．1信息论基本概念

信息熵足对信息不确定性的一种度量。从信息论角度来看，信息就是用来消
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除不确定性的东西，信息的载体称为消息，含有信息的消息集合称为信源，信源

的信息熵，就是信源提供的整个信息的总体度量。所以如果消息消除的不确定性

越大，信源的信息熵就越小，信息问的相互依赖性就越大；反之信息问的相互独

立性就越大H”叭。

设X，Y，Z为三个不相交的变量集，则称：

，(x，y)=喜骞p(‘，乃)log‘；爱惫费)为x，y的互信息。
J(x，】，l Z)=喜喜喜p(x．yj,zk)l。g‘i舌龋)为给定z的条件下，

彳和】，的互信息。

其中，，-，g，s为X，Y，Z的状态个数，p(xf，y，，气)为X，Y，Z状态为(石，，Yj，乙)时

的概率。

互信息，(x，】，)和，(Z，y，Z)具有如下性质：

(1)对称性，即，(X，Y)=J(y，x)和I(x，Y I Z)=i(Y，X|Z)；

(2)非负性，即x(x，y)≥0和，(ZYIZ)≥0。而且，当且仅当在给定条件Z，

工和y条件独立时有i(x，YlZ)=0。

4．2．2基于信息论的贝叶斯网络学习

Bayesian网是一个有向无环图<DAG>，它可以表示为一个三元组

G=(Ⅳ，E，竹。其中Ⅳ是一组节点的集合，N={xj，x2，．．．，毛}，每个节点代表一个

变量(属性)。E是一组有向边的集合，E爿<薯，x，>4‘≠工，并如，x，∈NI，每
条边<‘，工，>表示玉，z，具有依赖关系五专石，。P是一组条件概率的集合，

尸爿p(‘l乃)I，p(而l乃)表示玉的父节点集乃对五的影响。

设某个系统有Ⅳ个属性节点{五，而，．．．，毛}，由联合概率公式可得：

p(五，屯，⋯，■)=I I p(蕾I Xl，恐，⋯，‘一}) (1)

现在假设如对每个节点彳：已知存在某个子集乃∈{五，x2，．．．，玉一。}，在给出乃

时，五和{‘，x2，．．．，玉一。卜-乃是条件独立的，即有：
p(玉I五，t，⋯，薯一。)=p(玉I乃) (2)

由(2)式， (1)可等价为：

p(五，屯，⋯，‘)=兀p(再l乃)
扛I

(3)
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由(3)式可知，Bayesian网实质上就是一个联合概率分布p(‘，恐，．．．，‘)所

有条件独立性的图形化表示，其中乃为薯的父亲节点集。

依赖模型M定义为一组条件独立的集合，设x，y，Z是全集U的三个不相交

的子集，M={，(x，Z，y)}。其中I(x，Z，Y)表示在给定z的条件下，x独立于y，

即：p(X y，Z)=p(X l Z)和p(r l X，Z)=p(Y Z)。

在依赖模型肘中，设Ⅳ，y，Z是全集【，的三个不相交的子集，条件独立

，(X，Z，】，)满足对称性、分解率、减缩率、交换律、弱归并率等性质。

从依赖模型M出发来构造Bayesiangx]络的结构是要达到的目标。而利用

DAG中D分离的概念来表示依赖模型中的条件独立就可以达到此目的。

／V一结构

设a，b，C是有向无环图G中三个不同的节点，如果满足a哼b∈G或

C--->b∈G，且a和c2_间在G中不存在有向边，则称三元组(a，b，c)为图G的一

个V一结构，b称为汇聚节点。

／D分离

在有向无坏图G中，X，y，Z是U的三个不相交的子集，如果从X中一个节

点到】，中的一个节点的所有路径之间，存在节点E满足以下条件之一：

(1)E不是一个汇聚节点，且E属于Z中：

(2)E是一个汇聚节点，且E或任何E的子节点都不属于Z，则称x和】，对

于Z为D分离，记为<X I Z l Y>疗。

这样就可以用<XlZ}y>G来表示依赖模型中条件独立信息i(x，Z，y)，从而

得到了一个依赖模型的图形化表示方法。

设M为概率依赖模型，<X Z l】，>．I．，表示依赖模型M所蕴含的依赖关系

I(x，Z，Y)，定义：

(1)当<XIZI】，>^，><XIZIY>G时，则称G是肘的依赖图，记为D·图；

(2)当<Xlzly>肼≤<Xlzly>G时，则称G是肘是的独立图，记作I一图；

(3)当<XIzI】，>肼<-×XIzl】，>G时，则称G是M的理想图，记为P·图。
由定义可知，对于任一依赖模型M，最好是能够找到它所对应的P．图，但

实际上这并不是总能实现的，所以通常的做法是从I．图着手，找到一个对应于肘

的最小1．图。

设一个有向无环图G是M的一个I．图，若删除G中的任何一条边后，使得G

不再是M的I．图，则称G为M的最d'I．图。

显然，最dxI一图能够最多地表示依赖模型M中的依赖关系，即是最后希望

学习到的贝叶斯网络结构。

可以证明，满足对称性、分布性、交换律和弱归并律的依赖模型M，从完
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全图中删除所有条件独立性成立的边，则产生～个唯一的最小I，图n胡。

4．3三步法、Gibbs抽样构造贝叶斯网络

由于基于打分搜索的方法容易陷入局部最优，而且本身是一个NP难题，所以

笔者选择用基于依赖分析的贝叶斯网络结构学习方法。

本文所用的算法是提出的三步法构造贝叶斯网络，此算法是由Jie Cheng、

David Bell、Weim Liu于2002年提出的，由于该算法表现出的良好的效果和效率，

使得后来许多学者的研究都基于该算法之上。

算法步骤如下：

(1)随机补充缺失数据；

(2)用普瑞姆算法生成最大似然树构造初始贝叶斯网络；

(3)在已有网络结构基础上用Gibbs抽样修J下缺失数据：

X拥2

xl，0<五≤以1)

X，h，∑w(／)<允-<E“／)
J=l 产I

rl—l

矽，胁∑以／)
，=I

其中，‰是属性xi在其第m条记录的待修正值，‰为其修正值，爿，⋯，砷为毛的

矗个可能取值，2为随机生成数，

州：可r上旦鸟案L一加{I’．．．，，i}；∑；W Ik，罐：，)+∑J口W I 71"xb"，磁毛)

以帆蛾)=‘夕％(‰)+Ⅳ(删拗；
(4)用修正后的数据集学习贝叶斯网络结构：

①对所有互信息大于阈值且在当前图中无边的节点对nl、力2：

a．找出它们邻接路径上的邻居节点，设以l、刀2的这些邻居节点的节点集分

别为S1和S2；

b．令集合Sl和S2中势较小的一个作为条件集合C；

C．计算条件互信息’，=I(nl，n2 C)，如果v<F，则返回分离；否则，如果C只
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包含一个节点，那么转去步骤e，否则，对每一个f令

Ci=c＼{C中的第f个节点}， vi=I(nl，n2ICi)；

d．如果‰；。<s，则返回分离，否则返回步骤c；

e．如果S2没有用过，那么用S2作为条件集C，返回步骤C；否则，返回失

败。

f．如果这对节点在当前图中能够被分离则检测下一对节点对，否则，向图

中添加连接这对节点的边。

②对每一条图中存在边的节点对，如果除了这条边之外它们之间还存在其

他路径，那么暂时从图中移掉这条边，然后对这对节点进行a’f的检验；如果这

对节点不能被分离，则仍将d{『面移掉的边加入图中，否则永久移除这条边；

③对每一条图中已存在边的节点对，如果除了这条边之外它们之间还存在

其他路径，那么暂时从图中移除这条边，并对节点进行以下g’～g’的检验，如果

两个节点不能被分离，则将这条边重新加入图中；否则，将这条边永久的移除；

a7找到这对节点nodel和node2在它们邻接路径上的相邻节点，将nodel放入

集合N1中，node2放入集合N2中；

b’找至IJNl中节点的在nodel和node2邻接路径上的、并且不在N1中的邻居节

点，将它们放入集合Ⅳ1’；

c’找NN2中节点的在nodel和node2邻接路径上的、并且不在N2中的邻居节

点，将它们放入集合N27；

d’如果集合Ⅳ1 uⅣl’的势小于N2w N2’，即：lⅣ1 u N1’I<I N2w N2’l，则

设C=ⅣluⅣ1’；否则让C=N2uⅣ2’；

∥计算条件互信息v--l(nodel，node2 I c)，如果y<g，返回分离，否则如果

集合C中只包含一个节点则返回失败；

厂’设∥=C，对于每一个ie【1，I C I】，设G=C＼{the i,hnode of C)，

vi=I(nodel，node2lq)，如果M<8则返回分离，否则如果K<s+万(万为一个

很小的值)则使得∥=f＼{the i'hnode of a；

∥如果I C l<|Cl则让C=C，转g；否则返回失败。

④用碰撞识别v结构的方法来对网络中的边定向，对不能构成v结构的边用

打分的方法对其进行定向口¨。

普瑞姆算法如下所示：

设形是最小生成树的已选顶点集合，丁是最小生成树的已选边集合。

普瑞姆算法首先任选图G中的一个顶点U，将“加入形中；然后将一条代

价最小的边(“，v)加入r中，使得ru{(u，v)j仍然是一棵树。
雨复L述步骤，直到r包含n一1条边为l上。
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注意，(甜，功关联的两个顶点必有一个在形中，另一个不在形中。
普瑞姆算法的框架如下：

TV={0)；／／从顶点0丌始构造，假设G至少有一个顶点

for((T=o；T包含的边少于n．1条：将(u，v)加入T)

{

令(u，V)为满足U∈TV且v仨TV的代价最小的边；

if(不存在这样的边)break；

将v加入∥；
}

if(T包含的边少于n．1条)

cout““不存在最小生成树”<<endl；

设∥是不属于∥的顶点集合。

对于任何’，∈TV，定义near[v]为丁y中使cost(near[v]，v)最小的顶点(若

(V，w)萑E，则设cost(V，w)=oo)，贝,1]cost(near[v]，v)2m。。形in{、cost(u，v))。

下一个加入∥的顶点v应满足：1，∈TIe，且

cost(near[v]，v)=m⋯in P{cost(near[x]，J))。
x￡TV

下一条加入丁的边自然是(near[v]，V)。

设W是丁矿中与v邻接的顶点。顶点v加入形之后，如果

cost(v,w)<cost(near[w]，w)，则将near[w]改为V。

4．4实验分析

由于本文运用PCA的方法减少了数据集的维数，所以不能用经典的ALARM

网来验证本文所构造贝叶斯网络结构的正确性，因此笔者将构造的贝叶斯网络用

作分类器，跟TAN分类器、朴素贝叶斯分类器(NB分类器)、和一般的贝叶斯

网络分类器(BN分类器)的分类结果作比较。实验共分为采用完整数据集的实

验和采用不完整数据集的实验两部分。

因为本文采用Gibbs抽样补充缺失数据，所以4．4．2节将本算法用在不完整数

据集上，检测算法在缺失数据集上构造贝叶斯网络结构的效果。

4．4．1完整数据集部分
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用IRIS实际数据盯7。、Zoo Data、Glass Identification Data作为网络学习的数

据集，这三组数据为UCI数据集中的三个用于分类的数据集，它们均为完整数

据集。

(1)IRIS

IRIS数据集有150组数据，共分三类，是鸢尾花的三种类型(Iris setosa，

Iris versicolor and Iris virginica)，每类50个数据；由4个属性组成，分别为萼片

的长跟宽和花瓣的长跟宽，有类别标签，是用来分类的数据。

IRIS数据集的所有属性都是连续的，所以需要对其进行数据离散化处理，

在本实验中，数掘离散化的标度都是笔者随机选择的。

(2)Zoo Data

Zoo数据不是真实数据，其中有17个属性，101组数据，有类标签。

它是根据动物的一些特征，例如有无毛发、有几条腿等来判别动物的类别的。

它的属性有：动物名字、头发、羽毛、蛋、奶水、是否会飞、是否水生、肉食、

牙齿、脊柱、呼吸、有毒、鳍、腿、尾巴、群居、大小。数据集的属性大部分是

布尔型变量，全部都是离散的。

(3) Glass Identification Data

此数据集是根据玻璃中含有的各种氧化物含量的不同而界定的6种玻璃类

型数据，它含有10个属性，有类别标签。共214组数据。

其中属性有：ID、折射率、钠含量、镁含量、铝含量、硒含量、钾含量、钙

含量、钡含量、铁含量。

其中后十个属性都是连续变量，需要进行离散化处理。

实验一，用经过PCA降维后的数据构造贝叶斯网络并进行分类的结果与未经

过PEA降维的数据分类结果的准确率进行比较，其中，IRIS和ZooData在PCA

降维时积累贡献率阈值设为O．05，在对Glass Identification Data进行降维时此值

设为0．1，结果如表4．1所示：

表4．1 PCA对贝叶斯分类器准确率的影响

Table 4-1 Affact ofPCA in Bayesian classifier＼ ⅡUS ZooData Glass Identification Data

经过PCA降维 96 97．86 76．72

不经过PCA降维 94 94．29 72．45

用经过PCA降维后的数据和不经过降维的数据集分别进行贝叶斯网络结构

的学习，所用时间如表4．2所示：
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表睨两种算法的效率比较

IRIS Z00Data Glass Identification Data

经过PCA降维 12．5ms 15．8ms 16．95ms

不经过PCA降维 35．165ms 47．6ms 48．34ms

笔者所用计算机的配置为：

CPU：IntelI PentiumI M processor 1．50GHz

内存：768M

硬盘：40G

系统为Windows XP

本文所用的贝叶斯网络学习算法进行Cl测试最坏情况下的时间复杂度为

O(N4)。

由表4．2可知，采用PCA降维后，算法所用时问约占原构造算法时问的

34．58％，贝叶斯网络结构的学习效率有所提高。

经过PCA降维，IRIS数据集的属性由4个减少为三个；Zoo Data的属性由

l 8个减少到12个；Glass Identification Data的属性由11个减少为8个。属性数

量的减少使得网络结构更为简单，并且通过表4．1可以看出，经过PCA降维后

进行分类的结果准确率不低于不经过降维直接由数据集学习得到的贝叶斯网络

分类结果的准确率，并且算法的效率有了一定的提高。

IRIS数据降维前后贝叶斯网络结构如图4．1和4．2所示：

图4．1降维前贝叶斯网络结构图

Fig．4—1 Structure of Bayesian network without using PCA
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图4-2降维后的贝叶斯网络结构图

Fig．4-2 StnlcnIre of Bayesian network by using PCA

Zoo数据降维前后贝叶斯网络结构如图4．3和44所示：

图4-3降维前92nt’斯网络结构图

Fig．4-3 Structure of Bayesian network without using PCA
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不：

图4-4降维后的贝叶斯网络结构图

Fig．4-4 Structure of Bayesian network by using PCA

Glass Identification Data降维前后构造的贝叶斯网络结构如图4．5和4-6所

图4．5降维前贝叶斯网络结构图

Fig．415 Structure of Bayesian network without using PCA
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图4-6降维后的贝叶斯网络结构图

Fig．4·6 Structure of Bayesian network by using PCA

其中图4—2中的节点V4、图4．4中的节点F13及图4．6中的节点F8是类别

标签节点，其余节点为原数据节点的线性变换，无实际意义。

实验二，用经过PCA降维后的数据构造的贝叶斯网络分类器(BN)与朴素

贝叶斯(NB)分类器、TAN分类器分类对以上三组数据进行分类，分类准确率

的比较如表4—3所示：

表4．3三种分类器的分类准确率的比较

Table 4-3 Comparison of accuracy of three classifier

分类器 NB分类器 TAN分类器 BN分类器

IRIS 83．93 87．17 96

ZOOData 95．05 94．06 97．86

Glass Identification Data 48．60 72．43 76．72

贝叶斯网络分类器本身在各种分类器中就表现良好，由实验一可知，使用

PCA降维后构造的贝叶斯网络与未使用降维数据学习得到的网络分类结果正确

率相差不大，而这样构造的网络分类结果比其他分类器正确率高很多，同时使用

降维后数据构造的网络还具有节点少、结构简单、学习效率高等优点。

4．4．2缺失数据集部分

笔者将4．4．1节中所用的三个数据集随机产生缺失数据，数据的缺失率分别

为10％、20％、30％，然后用本文所述方法进行PCA降维后构造贝叶斯网络，

分类结果如表4—4所示：
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表44缺火率对分类器效果的影响

Table 4-4 Affact of missing rate in accuracy ofclassifier＼ IRJS ZOOData Glass ldentification Data

缺火率为10％ 92．3 94．5 70．56

缺火率为20％ 90．5 92．．35 69．7

缺火率为30％ 88．4 89．91 66．52

由表4．4可看出，数据集中的缺失值越多时，其对依赖关系的影响越大，对

学习到的贝叶斯网络结构的正确性影响也就越大。

表4-5与完整数据集分类效果的比较

Table 4-5 Comparison with classifier with complete data

ZooData Glass Identification Data
IRIS

有缺失数据 90．4 92．253 68．93

完整数据集 96 97．86 76．72

表4．5中给出的有缺失数据时贝叶斯网络分类器的分类正确率是缺失率为

10％、20％和30％时的分类正确率的平均值，可以看出，本文所用的基于Gibbs抽

样的贝叶斯网络构造算法在数据有缺失值时表现较好，分类正确率与用完整数据

集构造的贝叶斯网络的分类正确率相差不大。
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第五章贝叶斯网络在乙烯能耗指标评价中的应用

5．1背景介绍

五年内节能20％已作为一项约束性指标写进了“十一五”规划，而石油化工

行业能耗占全国工业能耗的1／3左右，其中乙烯工业是石化行业的龙头，所以研

究面向乙烯流程的能耗指标体系的建立及应用，可以为建立石化行业科学的节能

降耗标杆提供示范与借鉴。为实现这一目标，笔者运用所收集的乙烯全行业能耗

相关生产数据、经济数据、设计数据、专家经验、操作规程等海量数据与信息，

采用数据／信息融合技术提取能耗特征，建立按照装置、工厂、企业乃至行业的

多层次能耗指标体系，评估企业能耗分布，找出节能降耗的方向与主要目标，指

导节能降耗，对分解落实量化的节能目标具有非常重要的战略意义。

数据融合是近年来信息技术和自动化技术领域出现的一项高新前沿技术，信

息融合采用各种新技术(军事、计算机、控制理论、人工智能、通信技术、信息

处理等)对多源信息进行综合处理，经过关联一互联一跟踪一融合计算等爹个环节，

从中提取有用的信息。数据融合技术模拟人的思维能力，融合信息包括两个部分，

一是传感器提供的信息，二是包括人的经验和环境提供的社会信息。该技术目前

广泛应用于C3I系统和控制领域H刚。

本文将数据融合技术应用于建立能耗指标评价系统中的装置能耗指标中，通

过数据融合技术建立起实时可以验证的能耗指标，可以改变目前的生产操作考核

模式，使生产流程在满足生产负荷、产品质量要求的情况下，使能耗与物耗最合

理，产生最佳的社会与经济效益，提高我国石油化工企业的生产管理与操作水平，

提高企业的核心竞争力，确保我国支柱产业之一的石油化工行业能够科学和谐地

可持续发展。

5．2贝叶斯数据融合技术

贝叶斯推理方法可以对多传感器测量数据进行融合，以计算出给定假设为真

的后验概率m’踟。设有，z个传感器，它们可能是不同类的，但它们共同对一个目

标进行探测。再设目标有m个属性需要进行识别，即有m个假设或命题

Ai=l,2，．．．，rn。贝叶斯融合算法在实现上分多级进行。

(1)在传感器一级，将测量数据依其获取的信息特征与要识别的目标属性

联系进行分类，最终给出关于目标属性的一个说明Bl，B2，．．．，Bn，它依赖于测量数

47



北京化工大学硕士学位论文

据和传感器分类算法删；

(2)计算每个传感器的说明(证据)在各假设为真的条件下的似然函数；

(3)依据贝叶衡公式计算多测量证据下各个假设为真的后验概率。最后一

步是判定逻辑，以产生属性判定结论。过程如图5．1所示：

戮好豢魑惫畿爨 簸雠辫缓嚣．

浚簿辫赣澎耩
黻侉缭袋

搀∥驾r避穗。霰) —啼 辍炎翳夔

黪鬻斑戳瓣辙

户耘氛‘”-瓣 太翳簸褥

图§l基手煲叶新推理静数据融合

Fig．S-1 Data fusion based on Bayesian

5．3贝叶斯网络应用结果

本文用贝时新数据融合技术对中石化的21个不同乙烯生产厂家(不同生产

规模及生产技术)的乙烯生产中能耗、物耗的数据进行融合，最后的结果可为乙

烯生产中能量、物资的消耗提供相关的参考依据。

21个乙烯生产厂家及其乙烯生产规模和所用生产技术如表5．1所示：

表孓l乙烯生产厂家及其规模和技术

序号 乙烯厂家 生产能力(万吨) 采用的乙烯技术

l 燕山 7l Lumus顺序分离

2 大庆 60 KBR前脱丙烷翦加氢

3 齐鲁 80 Lummus顺序分离

4 扬子 70 Lumus顺序分离

5 上海l。乙烯 14．5 三菱重工前脱丙烷后加氢

6 上海2。乙烯 70 SmW公司专利技术

7 兰化l’乙烯 24 SmW前脱丙烷前加氢

8 兰化2’乙烯 46 美国KBR专利技术

9 辽化 20 中国成达双塔脱甲烷、丙烷

lO 盘锦 18 上海惠生

l 1 执顺 1 4 Luff朋u顺序分离
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12 东方 16 TPL专利技术

13 独山子 22 Lurmnu顺序分离

14 天津 20 Lurmu顺序分离

15 茂名 100 前脱丙烷前加氢

16 中原 18 Lulmnu顺序分离

17 吉化有机厂 15 大连工学院技术

18 吉化聚乙烯厂 70 Linde前脱乙烷

19 J“州 2l SmW前脱丙烷前加氢

20 赛科 90 LuⅢ顺序分离
21 扬巴 60 SmW前脱丙烷前加氢

首先，由于乙烯生产中能耗、物耗相关的属性都为连续属性，所以要对这些

数据进行预处理，包括离散化处理及补充缺失数据；然后用预处理后的数掘学习

构造贝叶斯网络；虽后用学习到的网络结构推导出各个属性对融台结果的后验概

率作为其在融合过程中的权重，所有厂家乙烯生产能耗及物耗相关属性数据融台

结果如图5．2至5-6所示，其中横轴为时间，纵轴为该属性在时间上的取值。
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0 315

O·jl

辩0 305

薹”
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5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45
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图5-2不同厂家乙烯收率的数据融合
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圈5-8不同厂家电总计数据融合

Fig．S=8Datafusionoftotal electricityfromdifferentfactories

其中图5—7和图5-8的纵轴单位均为GJ。

以上得到的结果可作为乙烯生产过程中能耗和物耗相关属性在一定程度上

的参考依据。
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第六章总结

第六章总结

由于贝叶斯网络具有图型化的表示形式和直观的推理，而成为不确定知识推

理方法中的一个有力的工具，它已经被广泛应用于医学、生物医学、故障珍断等

领域。目前国内外许多学者和研究机构都对贝叶斯网络进行了深入的研究，主要

集中在以下几个方面：基于贝叶斯网络的学习：基于贝叶斯网络的推理；基于贝

叶斯网络的应用。

本文就贝叶斯网络结构学习中基于依赖的学习方法的以下特点：

(1)当结点集较大时，计算效率低；

(2)大多数此类算法都需假设节点有序，但这种假设可能会影响最后学习

到的网络结构的J下确性；

(3)对于稀疏网络来说，基于依赖分析的学习方法是非常有效的。

对数据集先用PCA进行降维，减少数据集属性的个数，以此来提高基于依赖

分析方法的效率。

笔者用VS2005(C#)语言开发，用三组UCI数据来验证所学贝叶斯网络分

类器的正确性，并将贝叶斯网络用作数据融合，对乙烯生产中不同装置能耗相关

的相同属性进行数据融合，所做的主要工作如下：

(1)对数据集进行数据预处理，包括对数据集运用PcA方法降维，减少属

性集维数；用模糊离散化方法对数据集中存在的连续属性进行离散化

处理；用Gibbs抽样算法补充数据集中的缺失数据；

(2)用降维后的数据运用基于依赖分析方法学习贝叶斯网络结构；

(3)将学习到的贝叶斯网络结构用作分类器，用实际数据验证学习到网结

结构的正确性，并对乙烯生产中不同规模及技术的能耗、物耗相关的

数据进行融合，得到的结果可作为相关能耗标准的参考依据。
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