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摘 要 为 了 提高复杂产 品 高维不平衡质量特性数据集 关键质量特征识别效率 ， 提 出 识

别方 法 通过调整 算 法的 允 值输 出 不 同 的聚类结果 ， 消 除冗

余样本后作为 算 法的输入 ， 并 以 作为 判 别质量特性重要程度 的标准构建

识别模型 ， 最终输 出 最优关键质量特性集 算例 结果表 明 ， 该方 法将 的缺失值处理 能力 和

的不相关特性筛选能力优势互补 ， 能够有效降低不平衡和 高维度 带来 的 负 面影 响 ，
正确识 别产 品 关

键质量特性

关键词 复杂产 品
； 高维 ； 不平衡数据集

，

引言

在复杂产品生产制造中 ， 由于复杂产品具有组织结构复杂的特点 、 从产品构成的角度来看 ， 在产品被

从整体分解到部件并从部件分解到零件的过程中 ， 产品质量特性数据集的维度会随着产品结构的逐步分解而

不断升高 例如 涡喷发动机从组成结构上被分解为进气装置 离心压气机 ， 分管燃烧室 ， 单级燃气涡轮以

及尾喷管等部件 ， 每个部件都有相应的对其质量进行描述的部件级质量特性 （例如尾喷管的精铸尺寸等等

同时 ， 部件又会被进
一

步分解为轴承 ， 叶片 装配螺丝 ， 导热铜线等零件 ， 每个零件都有相应的质量特性 例如

拟合度 ，
重量等等 层级结构从上到下的分解使得复杂产品的零件级质量特性具有较高的维度 ， 而高维度的

数据集会使得产品的质量控制成本成几何级数增长
阁 为了降低成本 就要从产品原始高维度质量特

‘

性数据

集中识另 出对产品质量具有重要影响的少数关键质量特性 （ 实现在

对产品质量的有效控制的基础上降低控制成本

相关研究及问题描述

在复杂产品 识别过程中 许多其他领域的方法被相继引入 （如 和 】
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等 然而 ， 当这些方法应用在真实生产中时却面临着
一

些实际困难 其中之
一

就是产品原始数据的不平衡性

在制造业中 ， 若生产出的合格产品的数量是不合格产品数量的十倍以上 ， 就称这样的数据为不平衡数据

不平衡数据 识别就是指在各类样本数量差别很大的情况下 ， 有效识别出对

于质量控制具有决定性影响的关键质量特性的过程

基于 的 识别算法是
一

种处理复杂产品高维平衡数据集的有效方法 这种方法 ， 通过计

算产品质量特性与合格产品和不合格产品两个类别 内最近样本对应质量特性之间的假设 间距来给予每个质

量特性相应的权重 ， 并以此判断质量特性与所属类别之间的相关程度 ％ 但是当这种方法应用于不平衡数据

集时 ， 因为其中
一

类产品数量相对太少 ， 使得在通过计算假设间距来给予相应质量特性权重的过程中 ，
没有

考虑原始样本分布的不平衡性带来的负面影响 ，
而依然以在识别正确率为判定识别模型效率的标准 ，

导致模

型的建立过分依赖样本数量多的类别 ， 忽略了样本数量少的类别 ， 使得识别效果大幅下降 例如在
一

个由

个合格产品样本和 个不合格产品样本组成的不平衡数据集中 如果 以识别精度为判别标准的话 ， 识别算

法会选择将所有的产品样本全部识别为合格产品 ， 以此来获得 的高准确率 但显而易见 ，
这样的识别对

于指导实际生产中的质量控制没有是任何意义的

对于复杂产品生产企业 ，

少数不合格产品相比于多数合格产品 ，
通常具有更加重要的意义 ， 即复杂产品

生产企业宁愿把合格产品误识别为不合格产品 ， 也不希望把不合格产品误识别为合格产品 因为实际装备复

杂产品使用 中 ， 后者带来的危险是前者无法比拟的 例如 ，
企业误把不合格的发动机作为合格发动机组装到

机身上 ， 这对于单引擎发动机飞机来说具有致命的潜在威胁，
甚至有可能会造成无法估量也无法挽 回的损失 ，

从而导致企业质量信誉下降 ， 成本急剧增加 所以 ，

一

方面为了有效识别产品 ， 另
一

方面为了保证少数

类产品的原始数据特性 ， 将 算法 丨 丨 与 算法进行整合并重新构建 识别算法框架 ’ 使两种方法

优势互补 ， 提出了
一

种适用于高维度不平衡数据集的复杂产品 识别方法 算例结果表明 ， 该方法能够

有效克服传统方法在处理数据不平衡方面的局限 达到提高识别效率 ， 改善识别效果的 目的

构建基于 算法的 识别方法

本部分从与传统方法不同 的视角 ， 构建了
一

套完整的高维不平衡数据 识别方法 ： 从样本数据集内

部类别的视角尝试去发现占有绝大多数比例的数据类中样本所表现出来的差异性和近似性 ， 将相似性很高的

样本聚类 ，
以此消除冗余样本 然后将处理后的数据输入信息增益算法 ， 并建立判别标准 通过对限定条件

下所有可能情况进行迭代计算 ， 找出最优 数据集 方法的基本构架如图 所示

基于 的 识别方法步骤如下 ：

收集产品原始样本质量特性数据集

初始质量特性節选

将合格产品数据集与不合格产品数据集分开

使用 方法对合格产品数据集聚类

消除冗余样本

计算每个质量特性的 ， 并将结果按 顺序排列

备选数据 ， 构建识别模型

测试 备选数据集识别效果 ， 输出 质量特性数据集

该方法的构建从大的功能角度划分为三个阶段 第
一

个阶段 （ 对原始高维质量特性数据集进

行初始筛选 ； 第二阶段 对样本不平衡数据集进行 质量特性 只别 ； 第三阶段 验

证 的有效性 ， 并输出 数据集

第一阶段 ： 数据初始处理

这个部分对原始样本的高维度质量特性数据集进行初步维处理 ， 包括方法构架中的 印

收集产品原始样本质量特性数据集 在产品质量特性收集阶段 要遵循只有描述产品的特性集

包含了足够的描述信息 ， 才能够准确识别 的原则 因为从理论上讲 ， 如果两个样本的所有质量特性参

数都相同的话 那么产品质量也应该是相同的 所以 ， 为了使原始样本数据集中包含足够的信息 ， 就需要在本

阶段尽可能多的收入质量特性

初始质量特性筛选 在复杂产品制造生产中收集到的产品质量特性数据集 ， 因为各种不确定因
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；
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！

输出

满足要求
■

数据集

图 关键质量特性识别

素的存在 ， 往往包含了不完整数据 ， 噪音数据 ， 以及其他类型的缺失数据 在质量特性识别中 ， 如果
一

个特性

的缺失值过大 ， 就会对识别规则的建立带来负面作用 ， 所以要先处理原始数据中的这些缺失值 计算每个质

量特性的缺失值比例 ， 并根据样本数据集的特点确定阈值

，则删除该质量特性

则保留该质量特性

将合格产品数据集和不合格产品数据集区分开 ， 并记录每个类别内产品的数量

第二阶段 ： 不平衡数据 识别

本阶段主要包括两个部分 ， 第
一

对不平衡数据进行平衡化处理 ， 第二 ， 对所有质量特性依据其与所属类

别的相关程度大小依次排序 包括方法构架中的 印

对合格产品聚类 在第
一

阶段处理后的样本数据集中 虽然缺失值比例较大的质量特性 已经被

删除 ， 但是仍然有很多质量特性具有
一

定的缺失 比例 ， 而
一

般的聚类算法是不能处理包含缺失值数据的 为

了解决这个问题 ， 本步采用了可以有效处理具有缺失值数据的 算法进行聚类 假设 为包含 个样

本的数据集合 ， 由 样本 构成 表示全部 ， ，

… 上… ， 个聚簇中

的第 类 表示各个类别所占 比例的权重 办 ， ，

…

， 且 表示每个聚类

分布的密度函数 其中 甙 和 为未知变量 为第 个类别 内的分布参数 计算过程如下 ：

输入 ： 原始样本数据集
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输出 ： 带有类别标签的样本数据集

初始化 ：

从第
一

次估计 和 开始 ， 计算后验概率 ， ，

…

， ， ， ，

…

，

咒
） 即将 巧

划分为第 个聚类 的概率

将样本 划分到 最大的聚类 中 ， 得到样本类标签计为

对每个样本的 进行 估， 计算最大似然估计 判断其是否

收敛 ，

二 至

表示第 个聚类内的样本数量

满足收敛标准

输出每个样本的类别标签

消 除冗余样本 根据不合格产品样本的数量确定合格产品平衡化处理 目标样本数量
■ 通常在两个类别数量接近的时候 ，

识别效率相对较高 识

别效果相对较好 所以 ， 在每个类另
丨冲取前 ⑴ 个样本 为全部合格产品的数量 ’

为不合格产品数量

将合格产品与不合格产品数据集合并

计算每个质量特性的 丨 假设在 处理后的样本质量特性数据集 中 ， 每个样本

具有 个维度的质量特性 ” 表示第 个样本的第 个质量特性的测量值 每个产品样本都带有
一

个类

标签 产品样本最终属于哪个类别会受到产品样本质量特性值 ，

义
小

■ ■ 直接影响

高维关键质量特性识别是指在 已知每个样本的质量特性值 的情况下 ， 计算他们属于类别 的条件概率

以此来表示样本的不同质量特性与样本质量类别之间的相关程度 通过在原始数据集合中重复测

试不同的质量特性以及不同质量特性组合的变化对产品质量是否产生直接关键影响 ，
最后在其中选出对于样

本所属类预测最准确的
一组质量特性作为复杂产品的 数据集 计算步骤如下 ：

定义 ： 原始特征集合为 阈值为 用来确定质量特性按照权重筛选的界限 ； 筛选后的 特性数

据集为 内的 质量特性数量为 限定 内 特征数 目为 预先设定的 特

性数据集大小 ■

输入 ： 原始样本集 和阈值

输出 ： 质量特性重要程度

给定样本集 ， 初始关键质量特性集

在给定质量特性值的情况下计算对于样本质量类别的信息增益 计算 的信息熵：

￡ ， ， ，

将质量特性变量 引入类别变量 ：

， ，

其中 如 代表类别变量 的先验概率 ， 代表引入质量特性变量 后类别变量 的后验概率

引入质量特性变量 的信息后 ， 类别变量 的信息熵 即 引入 叉 后
， 的不确定程度会

变小或保持不变 若 与 不相关 则 若 与 相关 ， 则 丑 而差值

越大 ， 与 的相关性越强 因此
， 式 （ 定义信息增益 、 、 为 丑⑷ 与 丑

的差值 反映了 与 的相关程度 ， 越大 ， 则变量 与 的相关性越强

—
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将全部质量特性按照 值从大到小排序 ， 以此表示其重要程度

第三阶段 测试识别效果 输出

本阶段对不同质量特‘曲数据集进行验证并判断是否为最优质量特性数据集 最后输出 ， 包括方法构

架中的

记录 备选数据集 构建识别模型 根据 的排序 ， 依次选取前 ， ， ，

个质量特性形成 备选数据集

测试 备选数据集识别效果， 输出 数据集 通过迭代计算 中不同的 值以及

中不同 值情况下的备选数据集识别效果 ， 选出最优 ， 输出相应的 数据集 在对识别效果进行

评价时将第二类错误率引入不平衡数据 识别判别准则 第二类错误描述如下 ：

在代价矩阵 （表 中 ， 每列代表由分类规则预测的分类 ， 每行代表真实的类别 ， 其中 ： 表示准确

预测的合格产品数
；

表示准确预测的不合格产品数 ；

“ ”

表示预测为不合格 ， 而实为合格品的数 目
；

表示预测为合格 ，
而实为不合格品的数目

表 代价矩阵

预测分类

合格产品 不合格产品

苜中公肀
合格产品

具头甘央
不合格产品

在复杂产品 识别中 ， 把实际为合格品判断为不合格的错误称为
“

第一类错误
”

， 用 表示 将把实

际为不合格品判断为合格的错误称为
“

第二类错误
”

， 用 表示 由于第二类错误所带来的损失通常远高于

第一类错误 （例如企业把不合格陀螺仪作为合格品交付并安装在飞机上 ， 其带来的后果及损失将远远大于将

合格产品识别为不合格产品带来的影响 ） 所以企业更愿意以可以接受的 《 升高来换取 的大幅下降 两类

错误概率如下 ：

算例应用

数据选自 数据库 数据集 叫 该数据集有 个样本， 每个样本有 个质量特性， 标

号为 至
“ ”

样本分为合格产品和不合格产品 类 ， 其中不合格样本数量为 合格样本数量

为 个 显然， 原始数据是具有高维度质量特性的样本类别比例不平衡数据集 算例分别使用传统方法

和 方法对 数据難行 识别 ， 并将结果从降维水平 、 分类器 、 分类精

度 、 第二类错误率 等方面进行比较评价 ， 分类器采用

传统 识别方法

本部分应用基于 算法的 识别方法直接对原始的高维度不平衡数据进行 识别
， 识别

正确率如图 所示 ， 第二类错误如图 所示 并在计算过程中分别截取了当 数据集内质量特性数量为

， ，
， ， ， 时的识别结果列

表 原始数据 识别结果

等 等 等 等 等 等 等 等 等 等

注： 为 正确率 为第二类離

基于 的 识别方法

本部分用 方法对原始高维不平衡数据进行 识别 因为不合格产品数量

， 所以令算法中阈值 丁 识别正确率如图 中的所示 第二类错误如图

所示 并在计算过程中分别截取了当 数量为 ， ， ，
，

，
， ， 时的识别结果列入

表 ， 其中识别正确率最高点出现在 时 ， 识别正确率最高为 第二类错误率为

此时输出包含 个关键质量特性的最优 数据集 ：
，

，
，
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表 平衡数据 识别结果

等 等 等 等 等 等 等 等 等 等

图 和图 分别将两种方法在 数量依次为 ， ，

…

， 情况下的分类精度和第二类错误

率做了对 比 图中实线表示 方法结果 ， 虚线表示 方法结果 ， 横轴表示 数据集内关键质

量特性的数量 ， 图 纵轴为识别正确率 ， 图 纵轴为第二类错误率

别 二

正 卜

一

确 …

率 ！

——

率

；

…
’

、一

、
、

、 、 ‘

— “ ‘

：

—

：

— —

关键质量特性数 关键质 特性数

图 识别正确率对比 图 第二类错误率对比

由以上可以很直观看出 ， 传统基于 的 识别方法的识别正确率在 以下小幅波动 第

二类错误率绝大多数都为 即使有波动 ， 波动幅度也极小 ， 可以近似认为是

基于 的 识别方法的正确率在 左右波动 ， 第二类错误率在 左右波动 ， 最小的

时候为 与传统 方法相比 虽然识别正确率有
一

定的下降 但是换来了第二类错误率的大幅降

低 这在实际中是有极其重要的现实意义的 如同文章前部分所述 对于复杂产品 生产企业来说 尤其是在定

制生产的复杂产品应用中 错误地将合格产品判定为不合格产品带来的损失要远远小于将不合格产品判定为

合格产品的损失

结论

近年来 随着企业管理水平和制造水平的提高 产品的缺陷率已经变得越来越低 ， 合格产品的数量往往

占据极大比例 而不合格产品的数量少之又少 数据的不平衡性使原本很困难的 识别变得更加困难

为了在抵消数据不平衡带来负面影响的情况下高效地识别出 数据集 从
一

个与传统关键质量特性

识别方法不同的角度提出 了复杂产品 识别研究路线 算例表明 该方法可以在大幅降低质量特性维度

和大幅降低第二类错误的概率的情况下有效识别产品 ， 是复杂产品高维度不平衡数据 识别方法

探究的 良好范例
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