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【摘  要】统计分析是研究生教育中的一门基础课程，统计分析方法在研究生的研究工作中起着至关重要的作用。为了使学

生能够更加深入理解和掌握基本的数据分析方法，以主元分析为例，依托Tennessee Eastman过程数据开展可视化

教学方法实践研究。将被广泛应用的实验数据引入教学过程当中，既可以拓宽学生视野，又可以提高学生学习

兴趣。而将复杂繁琐的统计分析公式与理论进行可视化既可以激发学生的创造力与思维能力，又可以使学生在

学习过程中不断探索、实践，更好地掌握相关知识。 
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【Abstract】Statistical analysis is a basic course in graduate education，and statistical analysis methods play a vital role in graduate 

research work. In order to enable students to more deeply understand and master the basic data analysis methods，

meta-analysis as an example is carried out based on Tennessee Eastman process data. Integrating widely used 

experimental data into the teaching process can not only broaden students 'horizons，but also improve students' interest 

in learning. The visualization of complex and complicated statistical analysis formulas and theories can not only 

stimulate students' creativity and thinking ability，but also enable students to continuously explore and practice in the 

learning process，so as to better master relevant knowledge. 

 

1. 引言 

统计分析方法是一种通过数学模型对收集到的数据进

行整理、分析和解释的方法。实践表明，统计分析课程的教

学内容包含大量复杂数学公式、定理和定义，这一课程特点

严重影响教与学的质量与效果。在当前大数据时代，统计分

析方法在机器学习、深度学习等领域起到了至关重要的作

用。因此，为提高学生统计分析能力而适当改进统计分析课

程教学方式是必要的。 

近些年，统计分析方法在基于数据驱动的生产过程监控

领域已经取得了显著的成果。为了提高生产过程的安全性，

一系列基于主元分析的方法被引入过程状态监控领域[1-2]。该

类方法既保障了生产安全，又提高了生产效率。针对过程动

态性分析问题，一种基于数据增广矩阵的主元分析方法被提

出，同时被应用到线性动态过程的性能监控中[3]。该方法通

过主元分析方法对高维数据进行维数约减以实现降维目的，

同时能够有效捕获过程变量的线性相关关系。考虑过程变量

间存在非线性关系，一种基于核技巧的主元分析方法被提出

[4]。该方法是主元分析方法的一种变异，其核心思想是通过

一个非线性映射将原始数据映射到一个线性可分的高维空

间，然后在高维空间中应用主元分析对数据进行降维并完成

过程状态监控任务。 

综上，可以看出主元分析方法在生产过程中已经发挥了

重要作用。为了学生能够更加准确理解和掌握主元分析方

法，在教学过程中引入 TE 过程（Tennessee Eastman Process）

数据[5]，同时结合可视化教学方法以提高学生在学习过程中

的主动探索能力和实践能力。在这种教学模式下，学生需要

主动探索现实世界的问题和挑战，通过可视化方法的实施来

获取更深刻的知识和技能。 

2. 主元分析简介 

主元分析是一种将高维数据变换为低维数据的降维方

法。其目标通常可以理解为找到新的投影方向，使数据在新
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的方向上的投影分散程度最大化，具体过程如下。 

假设 m nX 是一个包含m个样本、 n个变量的数据集。

在进行主元分析之前，对变量标准化是一个必要的步骤，如

式（1）所示。 
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接下来，计算标准化后数据集 X 的协方差矩阵（相关

系数矩阵），如式（2）所示。 
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在式（2）中，当 i j 时， ijC 为变量 ix 方差，而当 i j

时， ijC 为变量 ix 与 jx 的协方差。易知，矩阵C 是一个对称

矩阵，即 T C C 。 

然后，将协方差矩阵C 进行特征值分解，如式（3）所

示。 

Cξ ξ                       （3） 

其中， 为C 的特征值，而 ξ 为特征值 所对应的特

征 向 量 。 将 特 征 值 由 大 到 小 进 行 排 序 ， 记 为

1 2, , , , ,r n     ，相应的特征向量为 1 2, , , , ,r nξ ξ ξ ξ  ，

满足 i i iCξ ξ 。 

主成分的个数通常通过累计方差贡献率的方法进行确

定，如式（4）所示。通过设置阈值 ，如 0 95.  ，当

cpv= 时，相应的主成分个数 r即被确定下来。 
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一旦主成分数量 r被确定下来，数据集 X 在主成分方

向的投影可以通过式（5）计算获得。 

i i rt x P                       （5） 

其中， ix 为数据 X 中的第 i个样本，而 1 2[ , , , ]r rP ξ ξ ξ 是

负载矩阵。 X 的投影可表示为 T T T T
1 2[ ]m r m r  T t t t XP 。可

以证明，数据集 X 的第 j个主成分 jt 的方差为 X 的协方差矩

阵C 的第 j个特征值 j ，同时，舍弃的特征值 1, ,r n   通常

较 小 。 当 数 据 集 X 存 在 显 著 线 性 相 关 关 系 时 ，

0 +1 2( , , , )l l r r n     。于是，可以得到 lt 的方差近似为 0，

即 0( )lVar xξ ，其中向量 1 2[ ]nx x xx    是由输入变量构

成。由于数据集已被中心化处理，这意味着 lt 的均值为 0。

综上， 0l xξ ，于是可以通过数据变量与舍弃的特征向量内

积运算的方式获取输入变量的线性相关关系。 

3. 依托 Tennessee Eastman 过程数据开展主元分析知

识点可视化研究 

TE 过程是由美国 Eastman 化学公司过程控制小组的

J.J.Downs 和 E.F.Vogel 提出的仿真模拟模型，主要用于过程

控制技术的研究[5]。该模型描述了装置、物料和能量之间的

非线性关系，广泛应用于装置控制方案设计和教学等领域。

在 Downs 等提出的 TE 过程模型基础上，Bathelt 等提出了

修订版的 TE 过程模型，扩大了仿真模型的可用性[6]。为了

开展主元分析方法的可视化教学，选取了 TE 过程模态 1 数

据进行分析和讨论。数据集中包含 1000 个样本，每个样本

包含 13 个变量，名称分别为：物料 A 流量 1x ，物料 D 流

量 2x ，物料 E 流量 3x ，总进料流量 4x ，压缩机返回物料流

量 5x ，反应器给料流量 6x ，反应器压力 7x ，反应器液位 8x ，

反应器温度 9x ，排空物料流量 10x ，气液分离器温度 11x ，气

液分离器液位 12x ，气液分离器压力 13x 。 

3.1 标准化结果可视化 

数据标准化是数据分析过程中的一个重要环节。在标准

化知识的介绍过程中，以 TE 过程数据为例，展现数据标准

化前后的区别。图 1 展示了变量 7x 和 13x 分布散点图。可以

发现数据标准化前后的位置发生了变化。标准化后的数据中

心变成了坐标原点，即变量的均值变为 0，这为后面的协方

差矩阵计算带来了便利。同时，新的变量具有了统一的单位

方差。通过将标准化过程进行可视化，可以帮助学生深入理

解对数据集进行标准化的两个目的：一是将数据中心由最初

的非坐标原点位置移动到了坐标原点位置，二是消除不同数

据量级的影响，使得不同数据之间的比较变得更加公平和有

效。 
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图 1  标准化：（a）原始数据；   图 2  相关系数矩阵 

      （b）标准化后数据 



Modern Science and Technology Research 现代科技研究 第 4 卷 第 9 期 2024 年 

 141

3.2 协方差矩阵可视化 

在主元分析中，协方差矩阵反应了输入变量之间的相关

关 系 。 依 概 率 论 相 关 知 识 ， 总 体 协 方 差 可 以 表 示 为

cov( , ) [( ( ))( ( ))]X Y E X E X Y E Y   ，而从抽样的角度，样

本的协 

方 差
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   ， 其

中 ix
m 和 jx

m 分别为变量 

ix 和 jx 的样本均值。可以看出，样本的协方差矩阵是

一个对称矩阵。在 TE 数据中，通过分析变量 7x 和 13x 的协

方差矩阵的特点，能够使学生能够进一步理解协方差及协方

差矩阵的含义。图 2 给出变量 7x 和 13x 的协方差矩阵，即相

关系数矩阵热力图。可以看出，协方差矩阵呈现对称结构，

同时相关系数矩阵暗示上述两个变量存在一定的线性相关

性，其中图中横、纵轴标签 1 和 2 分别表示变量 7x 和 13x 。 

3.3 主成分可视化分析 
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图 3  主元分析前后数据集   图 4  最小特征值所对应的 

变量方差占比变化              特征向量 

根据主元分析理论，需要计算协方差矩阵的由大到小排

列的特征值，同时计算各个特征值占特征值总和的百分比，

可视化结果如图（3）所示。为了对比分析，图中同时给出

标准化后的各个原始变量方差占比结果。可以看出，通过主

元分析方法获得的新的变量的方差是对原始数据变量方差

和的一次分解。这种分解方式，使得原始数据的信息总量大

部分分解到少数的几个主要变量上，如图中的前六个变量。

值得注意的是变换后的最后一个变量 13t 方差最小且接近于

0，这说明原始数据集中包含一种近似线性相关关系。这种

线性相关关系需要通过对该特征值所对应的特征向量进行

分析来确定。仿真实验得到协方差矩阵最小特征值 13 的特

征向量 13 ξ [-0.004，0.011，-0.003，-0.019，-0.001，0.008，

-0.706，0.005，0.003，0.020，-0.021，0.014，0.707]T，如

图（4）所示。由 13 0xξ ，经过进一步处理可以得到 7 13x x ，

这说明输入变量 7x 和 13x 之间的确存在一种较强的线性相

关关系。 

通过 TE 过程的实验数据分析主成分的方差变化，可以

使学生能够了解主元分析是数据信息的重组方法，其目标是

将总的信息即原始变量的方差和重新分解到少数几个正交

方向上，这些新的方向可以包含原始数据的大部分信息，即

在这些新的方向上数据呈现出较大的分散程度，从而避免了

数据信息遮盖效应。同时，通过考察协方差矩阵的最小特征

值，可以确定原始数据中隐藏的线性相关关系，这也为统计

分析课程中回归分析内容的学习起到了铺垫作用。 
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