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摘 要 数据挖掘是包含多个阶段的知识发现过程。一个简单、但典型的数据挖掘过程可能包括数据预处理阶段，数 

据挖掘算法的应用阶段，以及对挖掘结果的可视化处理阶段。在每个阶段 ，都会有 多个算法或方法供数据挖掘工作者 

选择 ，但仅有一些算法和方法组合是有效的。即使是数据挖掘领域的专家，也可能会忽略一些重要的、有助 于知识发现 

的数据挖掘算法或方法。举文 中，我们将讨论使用举体的方法来协助数据挖掘工作者在实施数据挖掘过程 中对众 多可 

供选择的算法和方法进行选择。 
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cessing data，applying a data—mimng algorithm，and visualizing the mimng resuhs．There are many possible choices for 

each stage，and only some combinations are valid．Therefore，both novices and data—mining specicalists could overlook 
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1 引言 

“本体论”最早是哲学中的基本概念，它是研究“是”之所 

以为“是”的理论 ，可以说是哲学中的哲学，甚至可以认为西方 

哲学自身的发展就是一个“本体论”的产生、发展、怀疑和批判 

的过程。近年来，本体论的方法在知识工程领域得到了越来越 

广泛的应用，在很多有名的知识系统中，如美国 D．Lenat教 

授领导研制 的大型常识 知识库 系统 Cyc，Princeton大学 

Berkeley分校研制的语言知识库 WordNet等，本体论都有一 

定的应用L1 ]。一方面，本体论研究深层次上的指示，把知识工 

程研究中的知识向更深更本质的方向上推进，另一方面，本体 

论的研究独立于任何语言，因此本体论将会为不同系统之间 

知识的共享和互操作提供手段。 

早在1998年，Gruber就已经给出了本体的一个流行定 

义，即 本体是领域概念化对象的明确表示和描述”。Guarino 

把概念化对象 C定义为：C一(D，W，R>，其中 D是一个领域， 

是该领域中相关的事务状态集合，R是领域空间(D， >概 

念关系的集合[3]。因此，从概念化对象的定义来看，本体把现 

实世界中的某个领域抽象成一组概念(如实体、属性、进程等) 

及概念问的关系。某个领域的本体不仅提供了关于该领域的 
一 个公认的概念集，同时也表达了各概念问所具有的各种语 

义联系 “。 

随着数据挖掘技术在商业领域中得到越来越广泛的应 

用，对数据挖掘算法以及方法的研究也日新月异，有关数据挖 

掘过程各阶段的新思想、新算法、新技术层出不穷。一个简单， 

但典型的数据挖掘过程可能包括数据预处理阶段，数据挖掘 

算法的应用阶段，以及对挖掘结果可视化处理阶段L5]。由于数 

据挖掘是包含多个阶段的知识发现过程，而在每个阶段，都会 

有多个算法或方法供数据挖掘工作者选择，但仅有一些算法 

和方法组合是有效的。因此，即使是数据挖掘领域的专家，在 
一 个具体的挖掘任务进行到某一个阶段时，也难免会产生困 

惑：该阶段可用的技术有哪些?这些现成的技术是否合适?若 

不合适 ，采用的新技术以后能否被其他研究者使用?产生的结 

果是不是用户最需要的? 

基于上述原因，受文[6]的启发，在本文中我们将本体的 

概念引入到数据挖掘方法中，不同于其他基于本体论的数据 

挖掘方法使用本体来表示领域知识 ，我们是为已经存在的、被 

证明可以有效使用的数据挖掘技术建立本体。通过数据挖掘 

方法本体，协助不论是数据挖掘领域的新手还是专家在实施 

数据挖掘过程中对众多可供选择的算法和方法进行选择。 

基于本体的数据挖掘过程 

基于本体的数据挖掘过程如图I所示。 

首先，数据挖掘工作者通过和用户交流获得关于要挖掘 

的数据、终极 目标以及什么是用户最急需知道的相关信息。第 

---tP，根据用户输入所隐含的约束，数据的特点和已经存在的 
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本体获得所有有效的DM过程集合(每一个有效 DM 过程就 

是一个可实施的执行方案)。在这一步中包括如何选择适当的 

数据预处理、如何选择合适的数据挖掘算法和对挖掘结果进 

行优化、可视化的模型的操作。接着，根据用户所急需的需求 

任务描述 

(含初始数据 ) 

数 

顺序对第二步所得到的执行方案集合进行排列，形成一个可 

执行方案的清单，这样，用户可以在该方案清单中选择合适的 

执行方案。最后一步，选择清单中的计划并执行。 

图1 基于本体的数据挖掘过程 

在整个过程中，本体的作用就是使数据挖掘工作者不会 

忽略或遗忘那些他们所不熟悉、但又有可能导致发现知识的 

数据挖掘技术。 

是不是在第二步有了可选方案，整个数据挖掘的工作就 

结束了?答案是否定的，有了方案并不意味着工作的结束，我 

们还应该考虑“什么对用户来说是重要的?”。 

例如，图2中显示了执行分类任务的3个不完全统计方案， 

得到模型之后，仍然需要优化和可视化处理才能得到所需要 

的分类知识。方案1中仅仅包含了判定树的引导器，方案2中： 

首先是对数值型数据进行离散化处理，然后再建立朴素贝叶 

斯分类器。方案3中：首先对数据进行随机抽取子样品，第二步 

进行离散化处理，最后建立朴素贝叶斯分类器。 

方案 数值型数据 卜—— 判定树 卜_——— 分类模式 

方案2I数值型数据卜_叫高散化r_+I朴素贝叶斯卜_．1分类模式I L- ．— — — — — — 一  — — — 一  

_岖 懂 悃 

图2 执行分类任务的3个方案 

对于不同的用户而言，三个方案的意义可能是不一样的。 

如果用户希望尽可能地减少操作步骤，则在图2中，用户会优 

先考虑方案1，接下来是方案2，最后才是方案3。但如果用户会 

希望运行的时间尽可能的短，以期能尽快地得到结果，则用户 

会优先考虑方案3，接下来是方案2，最后是方案1。 

换言之，对不同的用户，可执行的方案计划按照用户的需 

求可能会有不同的排列次序。为了让最终的结果符合用户的 

需求，有了可选方案是不够的，还需要对第二步得到的执行方 

案集合按照用户的需求进行排列。 

5 数据挖掘方法本体的建立 

在挖掘过程中，本体是用来协助用户构成有效的 DM过 

程(可执行方案)集合。数据挖掘方法本体需要定义已经存在 

的数据挖掘技术以及其特征属性。首先，我们对每个操作(算 

法或过程)建立本体，本体中包含如下信息： 
· 每个操作的可读信息； 
· 对于每个操作，说明其执行环境，包括前提条件以及该 

操作和前驱操作的兼容性； 
· 操作执行的结果的详细说明； 
· 说明阈值情况； 
· 对影响操作属性如速度、精度、模型复杂性的估计。 

APRIOR算法、朴素贝叶斯的本体描述如图3所示。 

将所有方法本体综合在一起就可以构成数据挖掘方法的 

本体。本体对所有操作按照逻辑的形式进行分类，形成不同的 
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逻辑组。在数据挖掘工作进行到某个阶段时，这些逻辑组可以 

用来减少构成有效DM过程的操作的数量。 

名称：APRIORI 

前提： 
事务型数据 

阈值： 
最小支持度 

捧斥： 
无 

效果： 

频繁项 目集合 

名称：朴素贝叶斯 

前提： 
非连续数据 

没有丢失值 
排斥： 

op(分类器) 
效果： 

类概率估计器 

图3 APRIOR算法、朴素贝叶斯的本体描述 

一 个有效的 DM 过程并不会违背本体中任何叶节点的 

基本约束。例如，如果输入的数据集合包含数值属性的数据， 

则将数据简单地应用于朴素贝叶斯算法是不合理的，因为朴 

素贝叶斯仅仅能处理分类属性。此时可以使用离散化规则预 

处理数据使数据能够完成从数值型到分类属性的转换，再使 

用朴素贝叶斯。 

数据挖掘方法本体建立后，还可以为彼此工作相互独立 

的挖掘工作组或工作者提供共享新成果的平台。例如，当工作 

组 A和工作组 B彼此独立工作时，工作组A若发现现有的技 

术都不能较好地实现用户需求时，可以设计出新的算法或过 

程，只需将它加入到我们的本体系统中，则不论是工作组 B 

还是其他的工作者以后都可以使用该新技术。这也是我们提 

出为数据挖掘方法建立本体的初衷之一，即如何实现数据挖 

掘工作者之间的信息共享，使彼此的工作不再处于独立状态。 

4 算法设计 

在本节中，我们将给出使用数据挖掘方法本体生成有效 

DM过程的算法伪码。算法设计思想如下：我们通过生成一棵 

树来生成所有可执行方案。初始时，生成树只有一个根节点， 

在该节点中保存有初始数据特点。同时根据目标任务描述将 

叶节点的最小于类按照从左到右的顺序排列形成一个子类的 

有序集合(目标任务描述的作用是在挖掘算法本体中将彼此 

独立、不可能连续执行的技术排除，例如：当用户要完成关联 

分析任务时，则分类、偏差检测等本体将不会被包含在该集合 

中)，每一个子类中有若干本体。我们对生成树的所有叶节点 

按照广度优先的次序完成如下操作：根据当前叶节点的数据 

特点，在第一个子类中所包含的方法本体中查找前提与之相 
一 致，不存在操作排斥性的技术，有则生成一个新节点，在该 

节点中记录三方面信息：技术的名称，排斥信息以及执行完该 

技术后数据的特征，即方法本体中所描述的效果。新节点作为 

当前叶节点的子节点插入，对于同一个当前叶节点，可能会生 

成有多个子节点，同时，还需要插入一个节点，该节点在技术 
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名称位置为空，表示没有采用该本体中的技术，其数据特点是 

当前节点的数据特征。当处理完生成树同一层次中最后一个 

叶节点时，表明在该阶段的所有可能的技术组合都已经考虑， 

可以进行下一阶段操作。既考虑子类集合中的下一个子类，直 

至将集合中的所有子类都遍历之后，我们也将生成相应的生 

成树了。 

输入：只有根节点的树?’，子类的有序集合(c ， ，⋯， } 
输出：有效 DM过程的生成树 
过程 ： 
for( 一1， < =n， ++) 

(1eaves—getleaf(T)；／／得到丁的叶子节点集合； 
for each rinleaves 

(for each ontology。，in Ci 

{if(r．数据特征一 ．前提 and r．排斥(>Oj．名称) 
new(t，Oj、名称，()，．效果， ．排斥)； 
／／生成新节点 t，名称为 所代表的技术，数据特征为执行该技 

术后的结果add(t，r)；／／将t作为r的子节点加入 中 
} 

new(t，nul1．r．数据特征 排斥)； 
／／生成一个没有名称的新节点，表示没有采用G中的任何技术。 
add(t，r)； 
} 

} 

我们对 进行遍历生成所有最长路径，一条最长路径上 

的所有节点，即为一个可执行计划方案中所有细节。 

总结 数据挖掘是一个由多个阶段组成的知识发现过 

程，在每个阶段都有很多的相关技术。随着数据挖掘技术在商 

业领域中的日益普及，越来越多的新技术被提了出来，此时， 

不论是数据挖掘领域的专家还是新手，都可能会忽略有用的 

技术。为此，我们提出为数据挖掘方法建立本体，来解决上述 

同题，并初步建立数据挖掘方法的本体以及相关算法。更重要 

的是，数据挖掘方法本体的建立还可以为数据挖掘工作者之 

间共享信息提供平台，使他们的工作彼此不再独立。 

本文中，我们在概念上探讨将本体引入数据挖掘方法中， 

并对数据挖掘方法本体和其相关算法进行了初步设计，目的 

在于帮助数据挖掘工作者在工作过程中，面对如何选择数据 

挖掘技术时不再困惑。目前 ，我们已经在动手建立部分本体， 

以实现本文中所提出的算法，同时在着手设计对得到的方案 

计划按用户需求进行排列的算法。 

下一步的目标是考虑如何更好地共享知识发现成果，实 

现所谓的网络外延性，我们将基于课题项目设计一个原型系 

统。 
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