改进退火遗传算法在SQL数据挖掘参数优化中的应用
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摘要：针对SQL数据挖掘在复杂动力学系统故障诊断中的模式分类问题，以决策树参数优化为例,开展SQL数据挖掘分类算法参数优化研究。目前数据挖掘中的各类算法参数往往根据经验值设定，预测精度不高；只用遗传算法进行参数优化，分类预测结果容易发生振荡和早熟现象。采用改进的退火遗传算法对SQL数据挖掘中的决策树算法参数进行优化，解决了人工经验设置参数效率低下、精度不高的问题，同时实现了全局搜索，快速收敛到全局最优解。
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Application of Improved Simulated Annealing Genetic Algorithm in SQL Data Mining Parameter Optimization
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Abstract: This research focused on the classification of SQL server data mining for fault diagnosis of complex dynamic system model, and carried out the optimization of parameter on SQL data mining classification algorithm, which taking parameter optimization decision tree as an example. There is a problem in data mining that the parameters settings are chosen by manual and the accuracy of prediction is unsatisfactory. In addition, parameter  optimization  with simple GA algorithm is prone to oscillation and prematurity. For low accuracy of artificial parameters settings and unsatisfactory results, an improved annealing genetic algorithm in SQL server data mining has been proposed to optimize the parameter of decision tree. Moreover, what have been achieved are that  the global search and fast convergence to the global optimal solution.
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0 引言
数据挖掘（Data Mining, DM)是通过对大量的、不完全的、模糊的、有噪声的和随机的数据进行分析理解来揭示数据内部蕴含的知识技术，广泛应用在科研和商业智能上。SQL数据挖掘应用Analysis Services工具设计、构建、测试和部署数据模式和表格模式的数据库[1]。在Analysis Services中可以同时预测多个数据挖掘模型，统计错误和准确性分数，并确定交叉验证的稳定性，同时界面美观易操作。SQL数据挖掘常常用作分类算法为：贝叶斯、神经网络、决策树算法。而影响这三种算法分类的准确性主要取决于它们自身算法参数的设定[2~3]。

退火遗传算法（Simulated Annealing Genetic Algorithm,SAGA)是借鉴遗传算法（GA）和模拟退火算法（SA）的优点进行整合，克服了遗传算法在全局搜索过程中容易陷入振荡或局部最优，模拟退火算法容易陷入早熟现象、求解时间长的问题[7]。

目前国内对SQL算法参数研究甚少，本文针对SQL数据挖掘在复杂动力学系统故障诊断中的模式分类问题，以决策树算法参数优化为例，开展SQL数据挖掘分类算法的参数优化研究。决策树算法参数要么是根据经验值设定，预测结果精度难以满足要求；要么是进行全局遍历寻优，虽然预测结果精度提高，但时间复杂度大增。本文研究、实验了一种改进的退火遗传算法，应用于SQL数据挖掘分类算法参数优化，以期解决GA和传统SAGA在故障诊断中准确性不高、耗时大的问题。

1 SQL 数据挖掘

数据挖掘普遍的应用在各个行业中，而挖掘工具在数据挖掘中起到中流砥柱的作用。数据挖掘工具分为：专用类型挖掘工具和通用类型挖掘工具[6]。在通用类型的数据挖掘工具中，数据库厂商集成的挖掘工具当下越来越受欢迎，如：Oracle Data Mining, IBM Intelligent Miner, SQL Server Data Mining。目前SQL Server 数据库拥有世界第一的市场占有率，SQL Server 数据挖掘依托SQL Server 数据库为平台，并且其挖掘功能强大，受到广泛应用。

1.1 SQL Analysis Services技术

Microsoft SQL Server Analysis  Services(SSAS,SQL Server分析服务)提供了丰富的数挖掘支持，包括强效的多位数据分析和处理引擎，多种数据挖掘算法，以及功能丰富的服务器和客户端组件。同时还供有方便的可视化工具来管理Analysis Services数据库，从而能轻松完成各种挖掘任务。通过.NET Framework中的ADOMD.NET接口还能够方便地访问和操控Analysis Services数据库对象，从而为丰富多样的客户端智能应用程序开发提供了有力支持[4~5]。

ADOMD.NET(多维数ADO.NET)用于实现了ADO.NET在Analysis Services的数据阅读器和适配器接口，比传统的ADO.NET对象处理速度要快，内存利用要好。ADOMD.NET对建立好的数据挖掘模型进行浏览和查询操作。

AMO，即分析管理对象(Analysis Management Object),是Analysis Services的主要管理接口。它取代了早期的SQL Server接口—决策支持对象(Decision Support Object,DSO)。AMO用于数据挖掘创建和管理。

表1 SQL Server 挖掘API

	API
	全名
	描述

	ADOMD.NET
	ActiveX Data Objects(multidimensional)for.NET
	Analysis Services的专用.NET(托管)版本，提供专用的各种类和接口，对Analysis Services 数据对象的访问

	AMO
	Analysis Management objects
	Analysis Services的管理接口，这个接口主要用于创建、处理提供的对象


1.2 Analysis Service创建和管理挖掘模型

将需要挖掘处理的数据，通过AMO编程创建新的数据库、数据源、数据源视图、挖掘结构和挖掘模型，使用ADOMD.NET对未分类的数据做预测分类[5]。

2退火遗传算法

2.1
遗传算法

遗传算法（GA）是一种借鉴自然生物进化：复制、交叉、变异等现象。通过编码空间替换可行解空间，以适应度的值作为个体评价依据，从随机的初始种群开始，通过选择，交叉和变异操作后产生更适应环境的新群体，使整个群体朝着最优的方向进化，通过反复不断的迭代过程，种群不断进化，最终得到最优的群体和个体，即可求出最优解[10]。传统遗传算法循环模式：
while （当前循环数<最大迭代数）
选择、交叉、变异

当前循环数自加1

         end

然而实践应用中，遗传算法在运算中收敛很快，很容易陷入局部最优解。并且运算后期波动在最优解附近，收敛的速度也较慢，本文提出对传统遗传算法改进。

    1）适应度指数拉伸：
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       公式（1）中
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代表第i代种群个体的适应度值，M代表种群规模，q代表退火系数，L代表前迭代温度，
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代表初始温度。引入适应度拉伸在遗传算法中能够保持种群在前期进化的多样性，后期择优性[13]。  

    2）改进交叉和变异算子：

交叉概率
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和变异概率
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直接影响这遗传算法的收敛速度和精度，并且也确定这遗传算法全局和局部搜索能力。交叉操作是主要的新个体产生方法，变异是次要的新个体产生方法。遗传算法进化过程主要两个阶段即突变和渐进性，渐进性指
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值较小，突出选择操作和全局搜索能力；突变性指
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值较大，弱化选择操作，加快算法收敛速度，强调局部搜索能力。本文结合模拟退火算法做了
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的调整：


[image: image12.wmf]Max

p

Num

p

Max

p

p

p

cross

cross

_

/

)

_

_

(

*

-

=

   (2)

[image: image13.wmf]Max

p

Num

p

p

p

mutate

mutate

_

/

)

_

(

*

=

           (3) 

公式（2）、（3）中，
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为当前退火次数。
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为最大退火次数。在算法运行的初期
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较小，体现出渐进性；在算法运行后期
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较大体现出突变性。结合前期渐进性和后期突变性可以在不陷入局部最优的情况下又快速收敛到最优适应度值。

2.2 退火遗传算法算法

退火遗传算法是一种基于GA为主，用SA算法的metropolis法则来确定是否替换GA的旧个体，因此能克服了GA容易陷入早熟的现象，于此同时依据故障诊断实际情况来设计遗传算法的编码、解码与适应度值，从而能较快的搜索并稳定到全局最优解。在实际使用退火遗传算法的时间复杂度比单纯的用GA高很多。所以提出以下改进方法：

最优个体保留:

根据决策树对训练样本的测试结果，计算出当前种群每个染色体的适应度值，将最优染色体进行保存。并且对最优染色体不进行交叉与变异操作。

结束条件：

经过多次实验发现，最优解在外层控制退温的模拟退火算法运行离结束条件很远的时候已经得到。剩下的做的大量循环都是没有意义的，反而浪费大量的时间和空间，提出在连续6代最优个体一致就终止寻优。

改进后的SAGA流程如图1所示，具体步骤如下：

步骤1：初始化控制参数，定义种群数为S，最大进化次数Maxgen，当前进化次数Nowgen,变异概率
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，交叉概率
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，退火终止温度
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，温度冷却系数q，退火初始温度
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，当前退火温度T。

步骤2：初始化种群的每个Chrom，即每个染色体值，对每个Chrom计算它的适应度值
[image: image24.wmf]i

f
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步骤3：对群体做选择、交叉和变异操作，对产生的新种群再次计算它们的适应度值
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来接受新个体。

步骤4：如果Nowgen小于Maxgen，Nowgen自加1，转至步骤3；否则，转至步骤5。

步骤5：如果
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，则成功结束算法；否则，转至步骤6。

步骤6：进行
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的降温操作后，转至步骤3。

3  SAGA在数据挖掘算法参数优化的设计

SAGA优化数据挖掘中决策树算法参数的模型如图2所示。其主要步骤如下：

数据预处理：根据加载的训练样本，选择不同的
列属性构建特征空间[11~12]。接着对每一列做归一化处
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图1 基于SAGA算法流程

理，公式如下：
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分别表示i列最小与最大值。

2)设置决策树算法参数：决策树6个算法参数分别为Complexity_penalty、Minimum_Support、Score_Method、Split_Method、Maximum_Input_Attribute

Maximum_Output_Attribute。根据经验值设定为0.9,10,3,4,25,25，或者不填入参数，设定为默认值。

    3)创建决策树挖掘模型：选择已经建立好的特征空间和决策树算法后。使用AMO语言首先建立Analysis数据库，然后创建新的数据源连接、数据源视图，接着创建挖掘结构，最后建立挖掘模型。

    4）优化决策树挖掘模型：获取验证样本数据，构建一个与创建决策树所用挖掘模型相同的特征空间，并做相同的归一化处理，用构建好的决策树挖掘模型对验证数据做类别预测，统计误判个数。对决策树算法4个重要参数（complexity_penalty, score_method,

minimum_support, split_method）进化模拟退火优化，采用二进制编码并定义编码和译码规则，交叉概率设置为0.4，变异概率设置为0.1，种群规模为20，进化代数为10，初始温度为100，终止温度为1，冷却系数为0.9。采用误差的倒数来作适应度函数，意味着：适应度值越小，挖掘模型越好。公式如下：
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代表第i个体进行类别验证的错误个数。

     5）优化决策树模型后，使用ADOMD.NET对待分类样本数据做预测分类。


[image: image39.emf]获取训练样本数据

分类类别和列属性

选择列属性构建特

征空间后做归一化

处理

创建决策树挖掘模

型

初始化决策树算法

参数

获取验证样本数据

优化决策树挖掘模

型

对预测样本进行预

测


           图2 基于SAGA决策树算法参数优化流程

4 实验验证与分析

为评价改进退火遗传算法在SQL数据挖掘的决策树算法分类预测性能，通过大型水泵数据集进行验证，

该数据训练样本数为478个，验证样本数为150个，类别数为5，分别是0（代表机器正常运转），1，2，3，4分别代表相应的故障类别。列属性数为15，列1-5、6-10、11-15分别代表由坐标x,y,z三个轴方向在同一时刻传感器采集的数据。实验是通过C#语言在.NET Framework4.0平台下操作SQL Server 2012版本数据挖掘完成的。实验分三步：

    1）为了验证不同的决策树算法参数对挖掘模型做预测的影响。随机产生6组算法参数构建决策树挖掘模型，将15列属性作为输入，类别标签作为输出，诊断结果为表2所示。a,b,c,d分别代表complexity_penalty,

minimum_support,score_method,split_method。由表2可以看出，决策树挖掘模型做分类的正确率取决于这4个参数的设定，合理的参数设置会得到较高的分类正确率，不合理的参数搭配就会得到较低的分类正确率。在对参数设置的选择中，传统的方法是凭经验一个一个尝试，效率低下。所以用SAGA方法优化决策树算法参数十分不要。

表2 决策树挖掘模型在不同参数下的分类准确率对比

	编号
	a
	b
	c
	d
	正确率

	1
	0.1
	1
	1
	1
	93.3%

	2
	0.3
	3
	1
	2
	90%

	3
	0.5
	4
	3
	2
	88.6%

	4
	0.7
	7
	3
	3
	85.3%

	5
	0.9
	10
	4
	3
	89.3%

	6
	0.99
	15
	4
	3
	81.3%


为了验证改进的SAGA在决策树算法参数优化的优越性，选择用GA做对比。诊断的结果如下图2，3所示，其中适应度值代表故障诊断误差数，即适应度值越小，算法模型越优秀。在图2中，对比退火遗传算法和遗传算法优化参数后的种群平均适应度值，退火遗传较快收敛，并且整个种群进化朝着全局最优解靠近，而遗传算法则不能。在图3中，对比改进的退火遗传算法和遗传算法每代最优个体的适应度值，退火遗传算法进化到20代就已经搜索到全局最优解，并且能够一直稳定在最优解附近搜索，而遗传算法在进化到20代时还没收敛到最优解，并在极小值附近持续震荡，未挑出局部最优。
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图2 GA与改进的SAGA算法平均每代染色体值对比
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图3 GA与改进的SAGA每代最优适应度值对比

为验证改进后的退火遗传在时间复杂度上比传统退火遗传低，结果如表3所示。

  表3 改进SAGA算法与传统SAGA算法优化对比
	算法名称
	  优化运行时间
	稳定到最优个体迭代数
	做分类预测准确率

	改进SAGA
	2小时
	20
	94.6%

	传统SAGA
	3小时18分
	34
	94.6%


5结论

    引入适应度值拉伸，改进交叉和变异算法自，最优个体保留，结束条件改进的SAGA增加了种群个体之间的竞争，加快了收敛的速度，加强了跳出局部最优的能力。根据实验结果，改进后的SAGA在优化决策树算法做故障分类预测比GA准确率有明显提高，比传统退火遗传运行时间大幅减小，同时克服了凭经验设定算法参数时分类准确率不高的问题，不过改进的SAGA搜索时间还是较GA更长，在故障诊断高精度要求下，牺牲时间换取更优的分类结果是必要的。 
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