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摘 要

综述了数据挖掘和知识发现在天文学中兴起的必然性及其近几年的发展状况
、

实现过程和具

体任务
.

分析了当前天文数据的复杂性
,

介绍了天文学中数据挖掘的科学要求
.

系统地概括了近年

来天文学中数据挖掘和知识发现领域研究的进展及其热点
,

并阐述了其所面临的挑战
.

天文学中的

数据挖掘和知识发现的兴起将对天文学的发展起到巨大的推动作用
,

同时也在知识和技术等方面

对天文学家提出了新的要求
.

另外
,

数据挖掘技术能否在虚拟天文台中成功应用
,

是虚拟天文台充

分发挥作用的关键所在
.

关 健 询 数据挖掘 一 知识发现 一 方法 一 数据分析

分 类 号 P l
,

N 3 7
,

T P 3 9

1 己 l 吉
.

占 J . `习

由于各种技术 (如计算机技术
、

互联网技术
、

空间观测技术等 ) 的飞速发展
,

各个领域都

正面临着一场
“

数据爆炸
” ,

即数据量呈指数增长
。

预计在未来十年里产 出的数据量将超过过

去所有数据量的总和
。

尽管 目前分析和处理数据的方法及技术还远远滞后于数据量的增长
,

但人们已逐步意识到这些数据量的大小以及蕴含在其中的威力
。

天文学也不例外
,

地面和空间天文台的建立
、

探测器像素呈摩尔规律增长
、

巡天技术的发

展
,

都给天文学带来了革命性 的变化
:

数据量通常以万亿字节 (T B )
,

甚至千万亿字节 ( P B )

计量
.

更多的地面和空间天文设备
、

更大 口径和更精密仪器的投入使用
,

将使天文数据进一步

突飞猛长
,

例如哈勃空间望远镜每天大约产出 S G B 的数据量
,

筹建中的大 口径综合巡天望远

镜 ( L ar g-e A p e r t u r e Sy n o p t ie S u r ve y ) 日产数据量将高达 l o T B
.

因此
,

S z a l盯 认为天文学正

在经历着一场
“

数据雪崩
”

l[]
。

面对海量数据
,

我们将面临许多实质性 的挑战
,

例如怎样记

录
、

加工原始数据
; 怎样通过现代计算机硬件和网络系统存储

、

合并
、

获取数据
; 怎样快速有

效地探索及分析数据并将这些数据可视化
。

在这种形势下
,

各 国都在酝酿筹建全球性的虚拟

夭文台
,

而数据挖掘和知识发现正是虚拟天文台成功运行的重要因素 降 3]
。
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随着计算机技术
、

数据库技术
、

统计学
、

数学
、

机器学习等方面近几十年 的长足进步
,

数

据挖掘和知识发现从中分流并发展成为一门新型学科
。

知识发现是对数据抽取和精化取得新

知识 的模式
,

是数据库研究 中的一个很有价值的新领域
。

它融合了数据库技术
、

人工智能
、

机

器学习
、

神经网络
、

统计学
、

模式识别
、

知识库系统
、

知识获取
、

信息检索
、

高性能计算
、

数

据可视化等多个领域 的理论和技术
.

目前
,

由于具有统一的组织结构
、

一体化的查询语言
,

关系之间及属性之间具有平等性等特点
,

关系型数据库被广泛应用
.

因此
,

数据库知识发现

(K
n o w le d g e D i s e o v e r y in D a t a b a s e ,

K D D ) 的研究非常活跃
。

K D D 最早 由 F a y y a d 于 1 9 8 9 年

提出
,

并定义它是从数据库中识别出有效的
、

新颖 的
、

潜在有用的
,

以及最终可理解的模式的

非平凡过程
。

有关这方面的课题和方法可参看 F a y y ad 等人 [’] 的文章
。

由于知识发现是一门受

到来 自各种不同领域 的研究者关注的交叉学科
,

因此有许多不同的术语名称
.

除 K D D 外
,

主

要还有以下若干称法
: “

数据挖掘
”

(d
a t a m i n i n g )

、 “

信息抽取
”

( i
n fo r m a t i o n e x t r a c t io n

)
、

“

信息发现
”

(in fo
r m a t i o n d i s e o v e r y )

、 “

智能数据分析
”

(int
e l li g e n t d a t a a n a l y s i s )

、 “

探索

式数据分析
”

(
e x p lo r a t o r y d a t a a n a l y s i s )

、 “

信息收获
”

(i
n fo r m at i o n h a r v e s t i n g ) 和

“

数据考

古
”

(d at
a ar ch eo lgo y ) 等等

。

其 中常用 的术语是
“

数据挖掘
”

和
“

知识发现
”

。

相对而言
, “

数

据挖掘
”

主要流行于统计领域
、

数据分析
、

数据库和管理信息领域
; 而

“

知识发现
”

则主要流

行于人工智能和机器学习领域
。

具体到天文学中
,

数据挖掘和知识发现 (A
s t r o n o m i e a l D a t a M in i n g a n d K n o w le d g e D i s

-

e o v e r y rF o m A s t r o n o m i e a l D a t a b a s e
) 是指从天文数据中提取信息和发现知识

,

更具体地说
,

就是从海量数据中发现稀有的天体与现象
,

或者发现 以前未知种类 的天体和新天文现象
。

近

年来
,

这方面 的研究已成为天文数据研究领域的热点
。

2 数据挖掘和知识发现

2
.

1 数据挖掘和知识发现的过程

数据挖掘和知识发现过程可粗略地分为三步
:

数据准备
、

数据挖掘以及结果的解释评估
。

数据准备又可分为三个子步骤
:

数据选取
、

数据预处理和数据变换
。

数据选取的 目的是确

定发现任务的操作对象
,

即 目标数据
。

具体地说
,

是根据用户的需要从原始数据库中抽取一

组 目标数据
,

以供用户使用 ;
数据预处理一般具有消除噪声

、

推导计算缺值数据
、

消除重复记

录
、

完成数据类型转换等功能
。

当数据挖掘的对象是数据仓库时
,

一般来说
,

数据预处理已在

生成数据仓库时完成了
; 数据转换的主要 目的是消减数据维数 (或降维 )

,

即从初始特征中找

出真正有用的特征以去掉那些无关的特征或变量
。

数据挖掘时首先要确定挖掘的任务或 目的
,

随后再选择挖掘算法
。

同样的任务可用不 同

的算法实现
,

选择算法时须考虑两个因素
:

①不同的数据有不同的特点
,

因此要选择与之匹配

的算法
; ②根据用户或实际运行 系统的要求

,

如有的用户希望获得描述性 的
、

容易理解的知

识
,

而有 的用户则希望获得预测准确度尽可能高的预测性知识
。

数据挖掘算法是知识发现 的

核心
,

若要获得好的挖掘效果
,

必须充分理解各种挖掘算法的要求或前提假设条件
。

当数据挖掘结束后
,

需要对其结果进行解释和评价
。

发现的模式经过评价
,

可能存在冗余

或无关的模式
,

这就需要剔除
; 也可能发现 的模式不符合要求

,

这就需要重新进行挖掘
,

如重
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新选取数据
、

采用新的数据变换方法
、

设定新的数据挖掘参数值
,

甚至换一种挖掘算法
.

为了

使结果更易理解
,

可应用可视化技术将结果转换为人们易懂的表示形式
。

在使用数据挖掘和知识发现时应注意
:

( l) 数据挖掘仅仅是整个过程的一个步骤
,

数据挖掘的质量完全依赖于采用 的数据挖掘技

术和选用的数据的数量与质量
。

如果选择的数据不当或对数据进行 了不适当的转换
,

则挖掘

的效果就不会好
。

另外
,

所选用的数据样本要完备
,

否则得到的规则的推广性会很差
。

( 2 ) 整个挖掘过程是一个不断反馈的过程
.

如在挖掘过程中发现选择的数据不太好
,

或采

用的挖掘技术不当都不会产生预期的效果
,

这就需要重复前面的过程
,

甚至从头开始
。

(3 ) 可视化技术在数据挖掘的各个阶段都扮演着重要角色
.

在数据准备阶段
,

用散点图
、

直方图等可视化技术可以对数据有一个初步了解
,

以便更好地选择数据
,

如去掉一些极大和

极小的离群数据
; 在数据挖掘阶段

,

可以通过可视化技术对挖掘过程有一个直观的了解
,

控

制挖掘过程
; 在表示结果阶段

,

可视化技术可以帮助人们更好地理解数据挖掘 的最终结果
,

并对这些结果做出合理的理论解释
.

天文学中的可视化工具有 x G ob i
、

E x p lor N
、

vi s at
、

C v iz
、

Iv E E 和其它一些软件包
,

它们可提供二维或多维数据浏览
、

平行坐标图等服务 ls]
。

.2 2 数据挖掘和知识发现的任务

数据挖掘时首先要确定挖掘的任务或目的
,

如数据的总结
、

分类
、

聚类
、

关联规则发现或

序列模式发现等
。

分类在数据挖掘中占有重要地位
。

分类 的目的是提出一个分类函数或分类模型 (也常称

作分类器 )
,

该模型能把数据库中的数据项映射到给定类别中的某一个
.

分类和回归都可用于

预测
。

分类器的构造方法有统计方法
、

机器学习方法
、

神经 网络方法等等
.

统计方法包括贝

叶斯法和非参数法 (近邻学习或基于范例的学习 )
;
机器学习包括决策树法和规则归纳法

;
神

经 网络方法主要是前向神经网络的反向传播算法 (B ac k rP 叩 ag at io n lA g or iht m
,

B P 算法 ) 和

K o h o n e n 学习矢量量化方法 (L
e a r n i n g Ve

e t o r Q u a n t i z a t i o n
,

VL Q )
。

此外
,

最近又推出了一种

新的分类器构造方法一 粗糙集 (oR
u gh Se)t

。

聚类是根据不同特征
,

将数据划分为不 同的数据类
。

其原理是使得属于同一类别的个体

之间的距离尽可能的小
,

而不同类别的个体间的距离尽可能的大
。

聚类方法包括统计方法
、

机器学习方法
、

神经网络方法和面向数据库 的方法
。

在统计方法 中聚类亦称聚类分析
,

是多元

数据分析的三大方法之一 (另两种是回归分析和判别分析 )
。

在机器学习中聚类称作无监督或

无教师归纳
。

与分类学习相比
,

分类的对象是有类别标识的
,

而聚类是无标识的
。

相关性分析的目的是发现特征之间或数据之间的相互依赖关系
。

强的依赖关系反映的是

固有的结构而不是新的或感兴趣的事物
,

这些知识可被其它模式抽取算法使用
。

常用的技术

有回归分析
、

关联规则等
。

偏差分析包括分类中的反常实例
、

例外模式
、

观测结果与期望值的偏离以及量值随时间的

变化等
,

其基本思想是发现观测结果与参照量之间的有意义的差别
。

通过发现离群数据 (
o ut

-

ile sr )
,

可以发现一些不同寻常或奇异的天体
,

如褐矮星和高红移类星体 的发现
。

3 天文数据的特点和复杂性及其数据挖掘的科学要求
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天文数据 的复杂性特征很大程度上是由其特点决定的
,

并己成为天文数据挖掘研究 中首

要解决的问题
。

.3 1 天文数据的特点

天文数据可以从天文观测
、

数值模拟等途径获得
.

其形态有数字
、

符号
、

图形
、

图像等
;

组织方式也各不相同
,

有结构
、

半结构和非结构数据
。

由于空间属性的存在
,

天体才有了空间

位置和距离的概念
,

而且相邻天体之间存在一定 的相互作用
,

天文数据之间关系的类型也 由

此更为复杂
,

从而使天文数据与其它类型数据 的挖掘方法存在着差异
。

.3 2 天文数据的复杂性

近年来天文观测技术的飞速发展
,

使天文数据越来越复杂化
,

具体表现在
:

(l) 天文数据 的海量

天文数据将以 T B 甚至 P B 量级计量
,

如此大的数据量常使一些方法因算法难度或计算

量过大而无法得以实施
,

因而知识发现 的任务之一就是要创建新的算法策略
,

开发新的高效

算法以克服由海量数据造成的技术困难
。

(2 ) 天文数据属性之间的非线性关系

天文数据属性之 间的非线性关系是整个天文学领域复杂性 的重要标志
,

其中蕴含着领域

内部作用的复杂机制
,

因而被视为天文数据知识发现的主要任务之一
。

(3 ) 天文数据的高维性

多波段性是指天文数据在不同观测波段上所遵循 的规律以及体现出的特征不尽相同
。

这

是天文数据复杂性的又一表现形式
。

天文数据 的属性增加极为迅速
,

例如由于空间技术的日

新月异
,

覆盖 的波段的数 目由几个增加到几十个甚至上百个
,

如何从几十甚至几百维空间中

提取信息
、

发现知识则成为研究 中的又一重要任务
。

( 4 ) 天文数据的缺值

缺值现象起源于某种不可抗拒的外力 (如仪器的灵敏度低
、

天气恶化等
,

一些天体在一个

或多个波段探测不到
,

从而缺乏该波段的测量属性 ) 而使数据无法获得或丢失
,

如何对丢失数

据进行恢复并估计数据的固有分布参量
,

成为解决数据复杂性的难点之一
。

天文数据所表现出的上述复杂性特征为相应的数据挖掘和知识发现研究提出了更高的要

求
,

并成为推动其发展 的强大动力
。

.3 3 夭文学中的数据挖掘 的科学要求

数据挖掘是利用复杂的技术建立模型
,

然后从数据中发现模式和相关性
。

模型分为两类
:

描述性模型和预测性模型
.

描述性模型
,

即描述数据 中的模式
,

并用 以创建有意义的群或子

群 ; 预测性模型
,

即利用从已有的数据中推出的模型来预测未知事件
。

数据挖掘分为事件性数

据挖掘和相关性数据挖掘
。

事件性数据挖掘又分为四类
:

① 已知事件 / 已知算法
卜

用 已有 的

物理模型去确定数据中存在 的人们感兴趣的已知现象
,

无论空间上还是时间上 ; ② 已知事件 /

未知算法
:

用模式识别或数据的聚类特性来发现 已知现象 中存在 的新 的观测相关性
; ③ 未知

事件 / 已知算法
:

以天文现象的观测参数中存在的预期 的相关性来预测数据中存在的以前未

知的事件
; ④未知事件 / 未知算法

:

用临界值确定瞬时事件或独特事件
,

从而发现新现象
。

相

关性数据挖掘则分为三类
:

①空间相关
:

证认在天空同一位置 中的天体
; ② 时间相关

:

证认发

生在相同时间或相关时间内的事件或现象
; ③一致相关

:

用聚类方法证认存在于同一多维参
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数空间的现象
。

简而言之
,

天文学中的数据挖掘的科学要求有以下几种 6[]
:

( l) 天体的交叉证认
:

以源的位置为参量
,

将存在不同数据库中的源联系起来
,

用以加深

对证认源的新的天文理解
。

例如寻找 守 暴对应体
。

( 2 ) 天体的交叉相关
:

用假定分析方法处理数据中的所有参数
,

分析天体在各个参数空间

中的分布以及参数间是否具有相关性
.

例如在 H D F (H u b bl e D ee p iF el d ) 巡天中
,

通过双色 图

利用 U 波段的
“
d r o p o u t s ”

证认远距离星系
; 在 D p o S S (p

a l o m ar D i g i t a l S k y S u r v e y ) 和 S D s s

(sl ao
n
iD izt al sk y su vr ey ) 巡天中

,

通过天体在双色图中远离正常恒星区的特征发现 了高红移

类星体
。

(3 ) 最近邻规则证认
:

在多维空间中运用聚类算法证认天体或天文现象
.

如在 T w 长蛇座

中通过天体具有相似的运动学特征
、

X 射线发射特征
、

H。 线特征和 iL 丰度
,

发现 了人们最

熟悉的年轻恒星族
。

( 4 ) 系统的数据探索
:

在数据库中广泛地应用事件性和相关性数据挖掘技术可以偶然发

现一种新天体或新类型天体
。

例如新一类变星的发现
,

在 M A C H O (M A ss ive C o m p ac t H al 。

o b j e e t ) 数据中发现了
“

b u m p e r s ” ·

4 天文学中的数据挖掘技术

.4 1 针对海 t 数据的算法研究

支持数据挖掘技术的三种技术是海量数据收集
、

强大的多处理器计算机
、

数据挖掘算法
。

因此要想提高算法效率
,

必须从以下三个基础做起
:

( l) 建立虚拟天文台
。

正在建设中的虚拟天文台将把 由空间与地面观测设备获得的多波段

巡天的海量数据有机地结合起来
,

同时将提供利用这些数据资源进行科学研究所必需 的各种

计算机及网络方面 的软硬件资源
,

从而使天文学家可以获得高数量高质量的数据
,

通过分析

探索找到隐含在这些数据中的一些至今 尚未解决的问题的答案 z[, 3]
。

(2 )改变算法运行的策略
。

其主要方式为采用并行运算环境
,

实施并行算法
。

如在大型数

据库中实施决策树分类
、

空间聚类以及关联规则发现等算法
,

由此可大幅度提高计算效率
。

至

于提高数据库查询语言的效率
,

则要求大型分布式的数据库不仅能实现数据的一体化存储
,

解决数据的索引
、

组织和分布管理 问题
,

还需要有一体化的查询语言作为操作的接 口
,

只有这

样才能实现对数据库的快速查询
,

如目前流行的 s x Q L v[] 和 x M L 语言 s[, 9 }
。

(3 )发展新的有效算法或对原有算法的结构进行改进以及多种算法 的交叉和混合使用
,

减

小运算 的复杂度
。

A u t o n
实验室小组提出了一种称为 C S S (e

a e h e d s确
e i e nt s t a t i s t ie s

) 的方

法
,

它能 自动地从大量的数据中挖掘和发现新知识 [10]
。

iN ch ol 等人 l[ ` ] 在计算机科学和统计

学基础上开发了一些高效而快速的聚类算法
,

用以从多维的天文数据库中发现星系团
,

并将

错误发现率 (aF ls e 一

iD sc o ve yr R at
e ,

F D R ) 这一概念引入天文学
。

关于错误发现率在天文学中的

应用可参考 M i l l e r 等人的文章 ! 1 2
, 1 3 1

。

K o m a r e k 和 M o o r e [1 4 ] 将静态 的 A D 树从结构上调整

为动态的 A D 树
,

从而克服 了静态的三个弱点
。

A D 树是一种从数据库中快速计数和快速学

习相关规则的方法 [1 5 }
。

P ell eg 和 M oo
r e [1 6 } 为了有效地估计数据中的类别数

.

将 K 均值扩
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展为 x 均值
。

M oo
r e l[ 7 ]在多分辨率 K D 树的基础上研究出一种新方法

:

混合模型聚类法
,

减小 了以 E M (E
x p e e t a t io n M a劝m i z a t i o n

) 算法 为基础的聚类算法 的复杂度
。

M a i n o
等人 [1 8 ]

在独立分量分析 (I n d
e p e n d e n t C o m p o n e nt A n al y s i s

,

I C A ) 方法的基础上开发了一种新而快的

算法 aF
s t I C A (aF

s t I n d e p e n d e nt C o
m p o n e nt A n a ly s is )

,

用以分离天体 的物理参量
。

.4 2 神经网络

神经网络是模仿人脑神经 网络的结构和某些工作机制而建立的一种计算模型 l[ 9 }
。

其特

点是将大量的简单计算单元连成网络来实现大规模并行计算
。

由于神经 网络非常适合处理天

文数据的非线性复杂关系
,

且在处理复杂 问题时不需要了解 网络 内部所发生的结构变化
,

因

而被广泛应用于天文数据挖掘和知识发现的研究中
。

它以不 同的网络结构实现了空间聚类
、

分类
、

关联
、

回归
、

模式识别等多种算法
。

例如
:

自组织映射 (S O M ) 具有无监督性 自动提取

特征
,

以及主分量分析
、

聚类
、

编码和特征映射等功能
,

有助于可视化
。

它将高维数据投影到

二维平面上
,

保持拓扑映射 卿 } ; 学习矢量量化 (VL Q ) 区别于 SO M 而具有监督性
,

其网络结

构类似 S O M
,

但无拓扑结构
,

每一个输出神经元代表一个已知的种类 al[ ]
。

神经网络在天文学中的应用十分广泛
,

如星表的提取 [叫
、

恒星与星系的分类 【2 3 一州
、

星系形态 的分类 [27
,

zs]
、

恒星光谱 的分类 {2 9 一sl]
,

在多参数空间中寻找具有预测特性的已知

类型天体 (如寻找高红移类星体 ) 等
。

N ex t (N eu ar l E xt r ac 七or ) 是一个建立在神经网络基础上

的软件包
,

它可以自动地从天文图像中提取星表
、

寻找特殊天体和进行恒星 / 星系分类 [叫
。

.4 3 统计方法

统计方法是从事物的外在数量上的表现去推断该事物内在可能存在的规律性
。

常用的方

法有回归分析 (多元回归和 自回归等 )
、

判别分析 (贝叶斯判别和非参数判别等 )
、

聚类分析 (系

统聚类和动态聚类等 ) 以及探索性分析 (主分量分析法和相关分析法等 ) 等
。

有关天文学 中的

统计方法的详细评述可参看 1 99 6 年
、

19 9 7 年 B ab
u 和 eF ige l so n {33

,

a’] 的文章
,

大多数多变量

方法的 oF
r t r a n 程序可参考 M u r t a g h 和 H e e k [3 5 ] 的程序

。

EM 算法是一种聚类算法 s6[
,

州
,

在天文学中常用于两种情形的密度估计
:

星系在红移空

间的聚类 ; 恒星在色空间的聚类
。

E M 算法提供了星系在红移空间的平滑分布
,

准确地描述

了数据库中数据量的大小范围特征
,

并且提供了一种证认多维色空间中的远离正常恒星的天

体的方法
,

例如高红移类星体 的证认
。

主分量分析 (p
r i n e ip l e C o m p o n e nt A n a ly s i s

,

p C A ) [3 8“ 4 0 ] 是一种线性分析方法
,

它具有非

监督性
,

能降维去噪
,

常用于数据的预处理
,

可帮助去掉一些无关或不重要的参量
。

在天文学

中主要用于恒星
、

星系和类星体 的光谱分类
; 星系的形态分类

; 红移的自动确定
; 通过将发射

线分解为几个独立量来研究发射区中发射线的变化及其结构和动力学特征
; 在观测基平面

,

即多维参数空间的一个子空间中
,

依据星系的形态
、

测光和动力学分类来研究低红移星系和

高红移星系
。

统计学习领域 的研究热点一 支持向量机 (SuP oP rt Ve ct or M a
hc ien

,

SV M ) 是一种基于统

计学习 理论的一般性构造学习 方法
,

其主要思想是在高维空间内利用线性函数的对偶核
,

并

通过内积空间的向量运算来处理线性不可分数据
。

支持向量机模型在学习效率
、

解决过度拟

合 问题
、

全局最优化等方面都表现 出优于神经网络 的良好性质
; 在解决天文数据 的分类

、

特征

识别
、

图像压缩等 问题方面也有一定的进展
。

从 S V M 产生的背景和应用的效果来看
,

该模型
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特别适合处理高维
、

复杂的 目标识别问题
,

例如利用天体的多波段数据对天体进行分类 [4 11
。

关于支持向量机的原理的详细介绍可参考 B ur g es [叫 的文章
。

.4 4 模糊集

对于天文学 中的一些不确定属性
,

通常采用模糊集理论加以描述
。

该 理论的优势在于利

用隶属函数来刻画属性的不确定性
,

用部分归属代替了归属的概率
。

然而
,

隶属函数虽然对部

分确定关系进行了成功的刻画
,

打破了非此即彼 的传统概念
,

但其确定仍然需要借助先验知

识
,

从而导致了结果的多解性
。

目前
,

模糊集 的思想已渗透到天文学数据挖掘和知识发现的各

种方法中
,

如模糊聚类与分类
、

模糊神经网络
、

模糊专家系统等等
.

19 9 2 年 s p iek er m an
n ! ,s]

开创性地将模糊几何及相应 的启发式方法引入天文学
,

对星系的形态进行分类
。

M a h o
en

n 和

rF
a n tt i 网 ] 利用模糊分类器对恒星和星系的图像进行分类

。

.4 5 高维数据的挖掘算法

在近期的研究 中
,

对高维数据进行挖掘的思路一般有两条
,

一是将高维数据通过线性变

换投影到低维空间
,

然后再实施其它挖掘算法
; 另一种就是采用适合处理高维数据 的算法直

接对其进行信息提取
。

降维方法 的主要问题在于
,

当维数无限增加时
,

由高维到低维 的线性变换会掩盖数据原

有 的信息
,

而使数据呈现正态分布
。

这样原先在高维空间中存在明显差异或特征的类别在低

维空间中会混杂在一起难以区别
,

因而高维空间向低维空间线性变换 的关键就在于寻找合适

的投影方 向
,

将高维空间的 目标特征信息尽可能忠实地投影到低维空 间
。

由高维向低维空间进行线性投影的方法有多种
,

最常见的有主分量分析 ( P C A )
、

M D S

(M
u lt iD im e n s i o n a l S e a l i n g )

、

空间因子分析及其相应的改进方法等
。

针对非线性情况
,

eT
n e n -

b au m 等人 [4 51提 出 T Is om
a p (I

s o
m

e t r i e fe at u r e m a p p in g ) 方法
,

R o

we i s 和 S a u l 【4 6 } 提 出了

L L E (oL ca llx iL ne ar Emb de id gn ) 方法
,

这两种方法都可用于非线性高维数据的处理
。

除此之

外
,

降维方法还可通过使用粗糙集理论精简维数来加以实现
;
而支持向量机则能够应付处理

数据时因维数过高而产生的复杂性
。

.4 6 天文学中的常见问题及其处理

在天文学 中会遇到各种各样的问题
,

而这些问题如何处理
,

是摆在天文学家面前的重要

课题
。

表 1 列举 了一些天文学中经常遇到的问题及其处理方法
。

然而天文学中的问题远远不止这些
,

例如宇宙大尺度结构和银河系结构图像及其定量分

析
、

各种天体 (特殊种类或特殊性质的恒星或星系
、

活动星系核
、

星系团等 ) 完备样本的建立

与研究等
。

任何一种算法都有其优劣性
,

对这个问题适用的算法可能对另一个 问题无效
; 或者几种

算法处理问题的效果相当
;
或者用一种算法无法解决的问题

,

通过几种算法的混合使用会收

到意想不到的效果
。

例如 c or t iisl
o in 等人 [4 7 ] 通过对 比自组织映射

、

学习矢量量化
,

以及利用

模糊分类器和 B P 神经网络 (B ac k P or p ag at io n N et w or k ) 的混合算法在大规模巡天中自动区分

恒星与星系的效果
,

得出
:

好的分类效果依赖于算法的复杂性和可获得的训练样本 ( t ar i n in g

sa m len )
。

aL h va 叫 对星系光谱的压缩与分类方法进行了评述
,

着重介绍和对比了三种方法
:

主分量分析 (P C A )
、

信息瓶颈 (I B )
、

F i s h e r 矩阵 ( F M )
。

p C A 和 F M 属于线性分析
,

而 I C A

和 I B 属于非线性分析
;
与 FM 相比

,

P C A 和 IB 在模型上是独立的
,

但 IB 监督的波长群在
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表 1 天文学中常遇到的问题及其处理方法

问 题 例 子 常 用 方 法

学习矢量量化 (Lv Q ) [4
7
]

支持矢量机 ( svM ) !
4 1

]

恒星 /星系 分类 主分量分析 护 c A ) ! 48 !

天体分类 星系形态分类 自组织映射 (s O M ) [47
,

49 ]

恒星 / 星系 / 类星体分类 模糊集理论 【43
,

44
,

47 ]

神经 网络 (N N ) [2 3 、
3 1

,
5 0 1

小波变换 14 8
]

决策树 [2
4
]

图像分类 数字巡天中的恒星 / 星系分类

学习矢量量化 (VL Q ) [2 1
]

自组织映射 (s o M ) [5 1 1

模糊集理论 [52 ]

神经网络 (N N ) [2
2
]

最近邻规则 !53 ]

聚类分析 {54 】

决策树 [
5 5

1

数据压缩与分类 光谱压缩和分类

主分量分析 (或 K L 变换 )[ 56 )

独立分量分析 ( I C A ) [
5 7 ]

信息瓶颈 ( I B ) 【
5 6 ]

F i s h e r 矩阵 (F M ) [
5 6 ]

重建方法 大尺度巡天中的图像重建

均方差估计 (U M V ) [
5 8 ]

小波分析 [
5 9 ]

维纳滤波 【6O 】

s h即
e l et 公式 16

2
]

傅里叶拟合 [62 }

变像素线性重建 【63 ]

最大嫡方法 (M E M ) 16
4
1

M as s ive I n fe re n e e 方法 [
6 4

]

P i x o n 方法 [6
4 ]

大尺度结构分析 有关大尺度结构和微波背景

辐射的大 尺度巡天

独立分量分析 ( I C A ) 1
5 7 1

最大嫡方法 (M E M ) [5 7
,

6 5 ]

贝叶斯分析 [6O 〕

小波分析 [5 7
,

66 ]

错误发现率 (F D R ) [
6 7 ]

N 点相关函数 {68 ]

Fas t I C A 方法 [1 8 ]

概念上接近 F M ;
IC A 在计算上比 P C A 复杂

,

数据压缩效率弱于 P C A
,

但可以较好地分离

混合变量
; 与 P C A 方法相比

,

IC A 对位置
、

方向以及带通选择的特征量比较敏感
.

L as en 妙

等人 哪 ] 介绍了 贝叶斯的求逆和正则化原理
,

尤其讨论 了最大嫡方法的概念基础
,

也讨论了一
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些以贝叶斯为基础的消卷积方法
,

并且以天文学和非天文学中的应用为例比较了维纳滤波方

法
、

M as is ve nI fe er cn e 和 iP x o n 方法
。

至于最大墒方法在天文数据处理中的应用可参考 S t ar ck

等人 [6 9 ] 的文章
。

K im 等人 17 0 ]对 比了三种聚类算法 (M
a t e h e d F i lt e r ,

M F ; A d a p t iv e M a t e h e d

F i lt e r ,

A M F ; e o l o r 一m a g n i t u d e 6 l t e r e d vo
r o n o i eT

s s e ll a t i o n
eT

e h n i q u e ,

V T T )在处理图像数据

时的作用
,

发现 M F 在探测弱源时比较有效
,

而 A M F 在估计红移和密度时比较准确
。

将 M F

和 A M F 混合起来的模型称为 HM F
。

HM F 在背景均匀时优于 V T T
,

在背景非均匀时也比

v T T 敏感
;
当对 s D s s 巡天 的探测阂值选择适当时

,

两种算法 的效果相当
。

L ou y S
等人 vl[ }

对 比了一系列的图像压缩方法
:

分形 ( rF
a e t a l )

、

小波 (w vae le t s
)

、

P M T (p y r a m i d a l M e d i a n

肠
a n s fo rm )

、

J p E G 和一些软件包 H C O M p R E S S
、

F I T S p R E S S
、

M a t h e m a t i e a l M o r p h o l o g y
,

发现没有一种方法是十全十美的
。

相比之下
,

P M T 对一般的天文图像具有较好 的压缩能力
;

在压缩 因子小于 40 的情况下
,

J P E G 是很好的方法
。

4
.

7 天文学中数据挖掘技术所面临的挑战

天文学 中
,

数据挖掘技术正面临着如下的挑战
:

( l) 扩充数据挖掘算法
:

因为观测记录或观测次数的增长
、

每次观测参数的增长
、

分析观

测数据的预测模型数增长
,

都对交互式反应和真实反应时间减少的要求加强
,

所以需要多种

算法组合或开发新的算法
。

( 2 ) 应用于新 的数据类型
:

如时间序列的数据
、

未组织的数据 (文本数据 )
、

半组织数据

(H T M L 和 x M L 文件 )
、

多媒体关联数据
、

多层次多度量单位的关联数据
、

集合数据
。

( 3 ) 开发新的分布式的数据挖掘算法
:

由于数据的分布特性和计算环境越来越普及
,

故必

须开发与之匹配的新的数据挖掘系统和新的算法
。

( 4 ) 提高数据挖掘方法 的容易度
:

包括提高数据挖掘 自动化程度
; 提高用户界面以支持随

机用户的浏览 ;
提高大型分布数据的可视化程度

; 进一步开发用以管理数据挖掘 的元数据 的

技术和系统
; 进一步开发恰当的语言和协议以支持随机提取数据

; 提高数据挖掘和知识发现

的环境
:

从数据收集到数据加工
、

数据挖掘
,

再到可视化 以及结果的评估和解释
。

种种 的挑战迫使数据挖掘技术不断地改进和提高
,

来支持单个数据挖掘者 的研究
、

数据

挖掘 的基础学科的研究
,

支持多学科和交叉学科研究组研究重要的
、

基础 的实用数据挖掘问

题
,

提供大型的
、

分布式的数据挖掘恰当的实验场所
。

数据挖掘技术的发展仅靠天文学家是远

远不够的
,

它需要来 自计算机界
、

统计学界
、

数学界 的科学家们 的精诚合作
; 同时

,

巡天技术

的迅猛发展
、

数据量的飞速增长
,

也需要新的数据存储方法
、

新的分析工具
、

强大的软硬件支

持
,

以及更多的适应时代需要的科学家
。

5 结 语

综上所述
,

数据挖掘和知识发现是一个利用各种分析工具在海量数据 中发现模型和数据

间关系的过程
,

并且可以通过这些模型和关系做出预测
。

数据挖掘的质量完全依赖于数据 的

数量
、

质量与算法 的优劣
.

天文数据 自身的复杂性特征是天文数据挖掘和知识发现理论不断

发展和完善的内因
,

并在一定程度上左右着天文学理论前进 的方 向
,

因此在未来的一段时间

内天文数据知识发现研究的主要任务仍然是解决天文数据中蕴藏的复杂性 问题
。

而其它领域
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(如模式识别
、

机器学习
、

统计理论 )出现的新理论
、

新方法
,

将是天文数据知识发现理论逐渐

成熟 的外在动力
。

面对种种挑战
,

数据挖掘技术会在效率和质量上得到充分的改善
。

未来的虚

拟天文台将把分布的
、

海量的数据有机地结合起来
,

这就需要开发与之匹配 的强而有效的数

据挖掘工具
,

用 以处理这些高精度 的海量数据
,

有效地解决天文学中的
“

数据雪崩
” ,

发现新

类型的天体
,

并从结果中得出一些新的有意义的天体物理知识
。

在数据挖掘和知识发现过程中
,

使用者 (天文学家 ) 的因素亦是至关重要 的
。

可以说天

文学家是联系天文数据与数据挖掘工具 的枢纽
。

如何利用数据挖掘工具将天文数据转化为知

识
,

是摆在每一位天文学家面前最实 际的问题
.

作为天文学家既要懂得天文也要会使用数据

挖掘工具
,

这不仅需要扎实的天文功底
,

而且还需要了解数学
、

统计学
、

计算机和模式识别等

方面的知识
。

面对海量数据和各种挖掘技术
,

科学家的素养和实验路线的选取将直接影响数

据分析的效率和新的发现
。

因此
,

每一位天文学家应积极努力地调整 自己的知识结构
,

以适应

新时代发展的需求
。
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