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� � 摘 � 要: � 本文方法通过学习诸多信源在一定时间段内的变化过程,挖掘出那些与结论相关的信源及与结论相关
时间片段.形成最终的决策树模式. 该方法适用于大规模多因素动态隐含相关性信息融合.
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Abstract: � The relative sources and the time period can be defined by learning all features changes in a period. The set of ex�

amples is groups of time series of source data. A decision tree is constructed by the information gain. After the coherence estimation,

the same as time series, the irrelative sources are washed out and relative sources are selected to be applied for fusion.The method fit

the large scale fusion of dynamic hidden.
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1 � 引言
� � 多元动态相关问题以其非线性、非确定性和模糊性而很
难用传统数学模型描述. 许多领域的决策依据诸多因素在一

定时间段内的变化趋势来确定. 具有学习能力的相关性挖掘

方法成为热点,动态问题表现为诸多信源的连续变化过程,关

键在于如何从诸多因素中筛选出与结论相关的信源子集和相

关的时间段进行融合,淘汰无关因素, 以降低问题的规模与复

杂度及减少噪音干扰,决策树方法是数据挖掘和融合的工具

之一,许多学者对原有 ID3 算法进行了改进[ 1~ 5] ,以增强其对

相关性的关注.其中文献[ 3~ 5]对相关信源子集的选取方法

进行了深入地研究,以处理空间相关性问题. 此外, 很多领域

的挖掘考虑到时间相关问题[ 6~ 8]及其它相关考虑[ 9, 10] . 本文

特点是对现有 ID3 方法加以改进,使之能够描述动态相关,给

出FDAM( Fusion Based On Dynamic Association M ining )方法, 将

动态相关引入决策树 � � � 即认为多元动态问题是时间与空间

的融合,采集多信源的时间序列进行融合, 根据一致性评价结

果,筛选出相关规则, 淘汰虚相关. 使其具有处理多元动态问

题行为的能力.

2 � 定义

2�1 � 定义示例信息

定义 1� 设 m 个过程构成的初始集S = { Pi | 1 i  m} ,

其中 m !1,当 m= 0时 S= � . 矢量 Pi 为过程 i 的时间序列,

有 n( i )个时刻, Pi= ( X i1 , X i2 , ∀, X in( i) ) , X ij 为第 i 个过程的

第 j 个初始样本,设由 o 个信源构成, 分为 g 个类, c ij # ( U1,

U2, ∀, Ug) ,则 X ij = ( x ij1, x ij1, ∀, x ij o, c ij ) , 则 X ij为第 i过程的

第 j 个数据时间切片(初始样本) .初始集样本总数

� � | S | = ∃
m

i= 1
n( i) .

定义 2 � 时间序列的长度为由初始时刻到终结时刻包含

的所有数据时间切片数 .记为 len( ) .

定义 3 � 设 X%ij = ( xij1 , xij1, ∀, x ij o) , 一个长度为 len( E)

序列 Eij = ( X%ij , X%ij+ 1, ∀X%ij+ len( E) - 1, c ij+ len( E) - 1) 为第 i 个

过程的第 j 个重构示例.

定义 4� 重构示例集 S%= { E ij | 1  i  m, 1  j  n ( i ) -

len( E) } , 示例总数| S%| = ∃
m

i= 1
( n( i ) - len( E ) + 1) ; 若任取 i ( 1

 i  m) , 有 n( i)  len( E) ,则 S%= � , | S%| = 0.

2�2� 信源信息分解

定义 5 � 示例信息二元化, 设数据时间切片有 o 项因素

(信源) , 第 k 项信源( 1 k  o )有 r ( k )个取值, 则将该信源信

息分解为 r ( k )个特征, 分解后的每个特征取值为 0、1,则长度

为 len( E )重构示例二元化分解后的特征数为 T = ∃
o

k= 1
r ( k ) *

len( E) :重构示例 E 可用二值特征示例E%描述: E%= ( u111,

u112, ∀u len( E ) or ( o) , c) ,其中 ujkh . 为第 j 个时刻地 k 个信源的

第 r ( k )个特征,有

� � uj kh . = 0| 1(1  j  len( E ) , 1  k  o , 1 h  r ( k ) ) .

收稿日期: 2001�02�19;修回日期: 2001�07�10

基金项目:国家自然科学基金( No. 69873007)

�
第 2期

2002年 2月

电 � � 子 � � 学 � � 报
ACTA ELECTRONICA SINICA

Vol. 30 � No. 2
Feb. � 2002

�



2�3 � 定义相关

定义 6� 若问题的行为与 o ( o> 1)个信源的 len( ) ( len( )

> 1)个数据时间切片相关, 则该问题具有时间空间相关特性.

定义 7� 集合 S%中以因素 a 为判据的重构示例子集为

S%a ,则 Wa= | S%a| / | S%| 为因素 a 的相关强度,相应地, 时刻 j

的相关强度记为Wt
j ,信源 k 的相关强度记为Ws

k 为,

定义8 � 设阈值 �(1 � 1) ,若相关强度 Wa  �,则 a 为

虚相关因素 ,相应地, 若 Wt
j  �t, j 为虚相关时刻, Ws

k  �s , k

为虚相关信源.

3 � 互信息的计算

� � 根据定义 1, 对于 Ub 发生可能性有:

P( Ub )= | Ub | / | S | (1)

且∃
g

b= 1
P( Ub) = 1

Ub 类中在特征, ui ( 1  i  T )处取值 Vd 的示例子集合

Sbd的条件概率为:

P( Vd | Ub) = | X bd | / | Ub| (2)

且∃
2

d= 1
P( Vd | Ub) = 1

在特征 ui (1 i  T ) 处, 取值 Vd 的示例集合 Fd 的概率

为:

P ( Vd ) = | Fd | / | S | (3)

且∃
2

d= 1
P( Vd ) = 1

在特征 u i(1  i  T )处,取 Vd 值的示例属于Ub类的示例

集合 Fbd的概率为:

P( Ub| Vd ) = | Fbd | / | Fd | (4)

且∃
2

d= 1
P( Ub | Vd) = 1

消息 Ub( b= 1, 2, ∀g )的发生概率 P ( Ui )组成的信源数

学模型为:

[ U, P] =
U1 , U2, ∀, Ug

P ( U1 ) , P( U2) , ∀, P( Ug )
(5)

对应地,消息 Ui 的自信息为:

I ( Ub) = log 1/ P ( Ub) (6)

根据信息熵定义及公式(6)推出:

H ( U) = ∃
g

b= 1

P ( Ub) I ( Ub) = ∃
g

b= 1

P ( Ub) log 1/ P ( Ub) (7)

根据后验熵定义及公式( 7) , 特征 ui ( 1  i  T )取值 Vd 的后

验熵为:

H i ( U| Vd ) = ∃
g

b = 1

P( Ub| Vd ) log 1/ P( Ub | Vd) (8)

根据公式(8)得对应条件熵为:

H i( U| V) = ∃
2

d= 1

P ( Vd) ∃
g

b= 1

P ( Ub| Vd ) log
1

P ( Ub| Vd )
(9)

根据互信息定义及公式(7) , (9)得特征 ui (1 i  T )平均互信

息为:

Ii ( U| V) = H ( U)- H i( U| V) = ∃
g

b= 1

P ( Ub) log
1

P ( Ub)

- ∃
g

b = 1
∃
2

d= 1

P( Vd ) P( Ub | Vd) log 1
P( Ub | Vd )

(10)

4 � 挖掘算法.

4�1� 学习算法

(1)示例集 S%= { S0+ S1} , 其中, S 0为基本集, S1 为测试

集.

(2)选取 S0,调用建树算法

(3)若 S1& { �} , 任取 E%i # S1, E%i= ( u1, u2, ∀uT , ci ) ,

有: S1= S1- E i%, 按 (2)中决策树判定为 c i%类, 若 c i= c i%则
返回(3) ; 若 ci & ci%则S0= S0+ Ei%返回(2)

4�2� 决策树算法
(1)对当前子集中所有特征 ui ( 1 i  T ) , 根据公式(7)、

( 9)、(10)求出互信息集 I= { I i( U| V ) | 1  i  T } , 取 Imax= max

( I )对应的特征记为 umax.

(2)生成两个子集:

WP= { E i%| E i% # S1 AND ui= VP} , P = 1, 2

若 E i%、Ej% # WP , E i%为 c i 类, E j%为 cj 类, 且 c i & cj , 返回

(1) ; 若 E%I、E%j # WP , E%i 为 c i 类, E%j为 cj 类, 有 ci= cj , 则对

应分支为 cj 类, 返回调用处.

4�3� 基于阈值的一致估计的相关规则筛选算法

(1)相关时序长和相关信源筛选,建立时刻划分 S t= { S t
1 ,

St
2, ∀S t

len( E) } , 建立信源划分 S s= { S s
1, S s

2, ∀S s
o} , 初始状态: S t

1

∋ St
2∋ ∀S t

len( E) ∋ S s
1∋ S s

2∋ ∀Ss
o= � , 从 S%中取E%, S%= S%-

{ E%} ,将示例 E%用决策树匹配,匹配过程中, 若当前匹配结点

(特征)为 uj kh则相应地 j 时刻相关集S t
j = St

j ∋ { E%} ,相应地 k

信源相关集S s
k= S s

k ∋ { E%} , 若 j ( 1 j  len( E ) ) ,且 S t
j = { � } ,

则 j 为判别无关时刻, 若 k( 1 k  o ) , 且 S s
k= { �} ,则 k 为判

别无关信源, 筛选后 S t= { S t
j | S t

j & { � }AND( 1 j  len( E) ) } ,

St= { S t
k| S t

k & { � }AND(1 k  o) } .

(2)淘汰虚相关 设虚相关时刻集 J= { � } , 虚相关信源集

K = { �} ,以问题的精度要求和数据质量作为阈值的选取原

则, 设时间阈值为 �t , 则 St
j # S t ,若 | S t

j | / | S t |  �t , 则判定 j

时刻虚相关时刻, S t= S t- S t
j , J= J+ S t

j ; 设空间阈值为 �s , 则

S s
k # S s ,若| S s

k| / | S t |  �s , 则判定 k 信源为虚相关信源, S t=

St- S t
j , K = K + S t

k .重复(2) , 直到无虚相关因素

(3)剪枝 � 先序遍历二叉树, 设当前访问结点特征为

uj kh ,若 j # J OR k # K 则该结点为虚判定结点, 删除以该结点

为根的子树. 选择该子树上数目最多的叶子类属代替该子树,

对于不确定性问题可按人类专家经验解决.

5 � FDAM与 C4. 5实验对照

5�1� 实验对照

本文融合方法用于对小丰满水电站 4
#
主变压器运行状

态的综合评价. 选初始示例集 S = 1500 例, 分别训练成 FDAM

与 ID3 两棵决策树. 对丰满电站运行仿真机生成 300 例分别

进行故障预测情况对照见表 1.

5�2� 性能评价
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(1)两种方法对于处于正常状态的比较规律的数据均能

给出正确判断.

表 1 � 实验效果对照表

工况 类 示例 对判 错判 正确率%

4# 主变

空载 100
C1 36 32 4 88�94

C2 64 57 7 89�0

带载 200
C1 62 53 9 85�5

C2 138 107 31 78�1

10# 主变

空载 100
C1 36 29 7 80�5

C2 64 51 13 79�6

带载 200
C1 62 41 21 66�1

C2 138 78 60 56�5

� � ( 2)表 2中两种方法均能发现参数超标的危险和故障,对

于隐含于数据内动态相关 FDAM比 C4� 5更敏感.

(3)与 C4�5 相比, FDAM具有动态过程的融合能力.

(4)与 C4�5相比, FDAM 经过一致性评价时空筛选, 增加

了对有用信源和序列长的提取能力 ,减少不相关信源和不相

关时刻信息的干扰,取得有意义结果.

6 � 结论

� � 多元动态问题的特点是问题的行为不能仅由信源信息值

确定,常常与变化趋势相关. 本文基于时间空间数据思想能够

确切描述此类问题的行为; 通过示例重构的方法生成时间序

列,初始样本不必考虑时间相关问题; 有时动态系统融合考虑

的因素(信源)的多少以及时间序列长度不宜预先选定, 需进

行筛选淘汰虚相关,剪枝后的决策树, 能够在诸多信息中自动

选取相关信源和时间序列长,提高了融合对有用信息的提取

能力.
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