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摘 要 This paper first discusses several issues 0n k J；owledge discovery-such as the knowledge 

disc0verv proc s ．the m~thods and algorithms of d￡t mining and discovering assocb~tion rules- 

Th⋯ ome practical development tools and system of knowledge discovery ar given Fhe paper 

conc]udes with the future research work of knowledge discovery 

关键词 Knowledge di,~eovery，KDD Data mining． '＼ssociation rule 

知识发现是一个矗多学科诸如人工智能、机器 

学习、模式识别、统计学 数据库和知识库、数据可视 

化等相互交叉、融合所形成的一个新兴的且具有广 

阔应用前景的领域。目前国际上对知识发现的研究 

与开发进晨很快。第一和第二届数据库中知识发现 

的国际会 议 (KDD95)和 (KDD96)已经 召开 ，第三 届 

也于97年8月在美国的加州举行。第一本关于知识发 

现的国际学术 杂志 (D~ta M瑚ng and Knowle如e 

D ∞v町 )于97年3月创刊。矗多领域的知识发现系 

统和工具也不断投人市场。 

知识发现的研究蛤于从数据库中发现有用的模 

式这一概念并先后有着不同的术语．如数据挖掘·知 

识提取．信息发现，数据模式处理，数据考古学以及 

数据库中的知识发现。其中数据挖掘宋语多为统计 

学家、数据分析学家及管理信息系统团体采用}而数 

据库 中的知识 发现术 语则是在于89年的第一届 

KDD专韪讨论会上被首次采用。这一术语强调了知 

识是敷据发现的最终产品并很快在人工智能和机器 

学习领域得刊广泛血用。 

长期以来 ，在知识发现领域这两个术语的范畴 

和使用界限一直不很清晰。直到KDD96国际会议 

上，知识 发现研究领域的知名学者 Fayyad-Piatet— 

sky-Shapko和 Smyth就这两个术语的关系作了如 

下阐述 ：KDD是指从数 据库中发现知识的全部过 

程，而 D叭a／Vfinlng贝 是此全缸过程中的一个特定步 

骤． 

一

、知识发现的一般过程 

在 KDD96国 际 会 议 上，Fayyad·Piatetsky- 

Shapiro和 Smyth对KDD下了最新定义： 

定义l KDD是识别出存在于数 据库 中有效 

的 新颖的，具有潜在效用的乃至最终可理解的模式 

的非平凡的过程 。 

一 般说来 ，知识 发现的过程可描 述如下 ： 

(1)熟悉应用领域的数据、背景知识，明确所要 

完成的 KDD发现任务性质，例如是要验证系统的假 

设还是要发现新的数据模式。 

(2)确定与发现任务相关的数据集合。 

(3)从与发现任务相关的数据集合中除去明显 

错误的数据和冗余的数据 。 

(4)数据预处理，即创建知识发现算法所需要的 

数据组织形式．如概念层攻。如果发现任务属于验 

证．则还需提出相应的假设。 

(5)针对所要发现任务的所属类别·例如归类、 

回归分析、简约、聚类 发现关联规则等等，设计或选 

择有效的数据挖掘算珐并加以实现。 

(6)测试和评价所发现的知识。例如对知识一致 

性、新颖性和效用性的处理。 

(7)解释和运用指的是对所发现的知识进行解 

释以及在实际系统中的应用。 

以上各个过程都涉及数据可视化技术。整个发 

现过程也不是简单的线性流程，步骤之间包含了循 

环和反复。这样可以对所发现的知识不断求精、深化 

*)得封tl家自挞科学基金和国家教委博士点基金的支持． 王清毅 博士研究生，研究方向为机器学习、知识发现。陈恩 

红 博士．研究方向为机器学习．知识发现，约束漕足问题。蔡庆生 博士生导师 ，研究方向为人工智能、机器学习、知识 

发现。 
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井使其易于理解。 

二 、知识发现的方法和算法 

长期以来，对知识发现方j击和算法的研究主要 

集中在数据挖掘阶段．但近两年对关联规 则的发现 

研究正逐渐增多。本节首先讨论数据挖掘的方珐和 

算法，然后再讨论关联规则的发现方法和算法。 

2．1 数据挖掘的方法 

大部分的数据挖掘方法都是基于机器学习、模 

式识别以及统计学三个{面域中的方法。具体说来．它 

们是： 

·归类。对数据库中的每一类数据，挖掘出关于 

谶羹数据的描述或模型。已有许多数据分类方法，如 

决簧树(1D3和 C‘．5)方法、统计方法渖 经网络方珐 

和粗集方法等。最近，一些面向数据库的分类方珐已 

经开始由 Mehta。Agrawal，＆RLgs~qen等人开始研 

究．J．Han等人在他们开发的知识发现系统 DBMin- 

er中采用了基于概括的决策树方法，该方接集成了 

面向属性的归纳和决策树归纳技术。 

·回归分析。利用回归舟析的方法产生一个将戤 

据项映射到一十实值预测变置的函数．发现变量或 

属性间的依赖关系。 

·聚类。识剐出一组聚类规则 ．将数据分成若干 

类．主要罘用可能性稠密度估计i击。 

‘简约 给出一个教据子集．寻求对它的暨致描 

述．例如可以采用关联规刚、可视化技术以及商用图 

表 等来描述 。 

‘构造依赣关系 构造一十描述变量之间函数依 

就关系盛相美关系的模型。例如信念网络。 
’变化和偏差分析 偏差包括很大一类捂在有趣 

的知识，如舟羹中的反常实例，模式的饲外，观测结 

果对期望的偏离以及量值磁时间的变化等等．该方 

珐的基本思想是寻找观察结果与参照量之间有意义 

的差别。观察可以是一组变项值的某十模式。参照可 

以是培定模型的顼利，外界提供的标准量或另一十 

观察。 

2．2 数据挖掘的算法 

数据挖掘算法是对上述数据挖掘方{击的具体实 

现。所有数据挖掘算法都舍有以下三十构件(下文中 

的模型是措从数据库中所发现的模型)： 

(1)模型表示 用于描述要发现的模型的语言。 

如果语言的描述能力较强t就有助于发现精确的数 

据模型。但要注意的是，能力过强的描述语言却有可 

能导致所发现的模型的过分一般化，降低了预测的 

辅确度。常用的模型表示方接有决策树、非线性回 
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归、基于事例的推理、贝叶斯网络和归纳逻辑程序设 

计等方珐。 

(2)模型评价标准。对一个所发现的模型在多大 

程度上符合发现目的的要求作出定量的评价。对预 

捌类的模型，可以利用一些鲫试数据集来评价其精 

确度。对描述类的横型，可以在精确度、新颖性、实用 

性以及可理解性等多个方面进行评价。 

(3)发现方法 分为参量发现和模型发现。在上 

述横型表示和模型评价标准被确定之后·数据挖掘 

就完全变成了一个优化任务，即从数据的描述中发 

现晟适合评价标准的参量或模型．具体说来．参量发 

现就是在确定数据集合和模型表示之后，寻找最适 

合模型 平价标准的参量-模型发现是～十循环的试 

探过程，需要不断更改模型表示，最后确定出估当数 

量的模型 。 

一 般说来-不存在一个普遍适用的算i圭，一个算 

法在某个领域非常有效．但在另一个领域却可能不 

太适合。例如·决策树分类法在问髓维数高的领域可 

以得到很好的分类结果．但对数据类之间的决策分 

界采用二次多项式描述的舟类问题却不太适用。因 

此在实际应用中，要针对特定的领域．精心选择有效 

的数据挖掘算法。换句话说．实际的开发工作往往转 

变成对领域问题、寺嗄域知识和发现任务的形式化，而 

不是对所选择的数据挖掘葬j圭进行细节上的优化。 

2．3 关联规则的发现方法 

从数据库中发现关联规则的方j去和算法近几年 

研究鞍多。所谓关联规则就是描述数据库中数据项 

(属性，变量)之间所存在的 (潜在)关系的规则．例 

如- 百分之八十的顾客如果购买了牛奶 ．那就一定 

会 再购买面包 ，用关联规则表示成 milk--bread 

(8O ) ，其中80 是规则的信念因子．发现关联规 

则的意义如下饲所述：④发现所有以bread作为后 

件的关联规贝叮。逸将有助于商场嵌蜒老采取相直措 

施来促进 bread的销售。@发现前件中舍有 milk的 

关联规则。这将使得商场决策者了解如果中止销售 

milk将会影响其它什／厶商品的销售。@发现商场里 

货架 A上和赞架 B上的商品之间的关联规贝̈．这会 

帮助确定两个赏集上商品之间的销售关系。 

目前已经从单一概念层次关联规则的发现发展 

到了多个概念层次的关联规则的发现。铡如在上述 

关联规则的层次下还存在一条事宴，即。百分之八十 

的顾客如果买了小麦面包，就会再买巧克力牛奶 ， 

用关联规则表示为：wheat—bread~ehoealate_milk 

(80 )。这样在概念层次上一屡层往下，从一般到具 
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体，发现的关联规则所提供的信息就越具体，越明 

了。这实际上也是个逐步深化所发现的知识的过程． 

下面我们以一个交易数据库为侧，讨论一下文[4]给 

出的关联规则的发现方珐。假设读交易数据库由交 

易数据集 T和数据项描述集 D组成．其中T是交易 

‘ ，{A ，⋯， ))的集合，t是交易标志；D是 T中 

每 一 十 数 据 项 的 描 述 的 集 合，形 式 为 ( ． 

descr~ptior~>．下面培 出一些定义。 

定义2 一十数据项集合 A是一十数据项的集 

合{Al ∈T} 集台S中数据项集合 A的支持a(A／ 

s)是包台 A的交易的数 目与 s中的交易的致目之 

比。集合 s中规则A—B的信念 中(A—B)是 a(AU 

B／S)与d(A／S)之比，即指当数据项集合 A在 S中 

出现时数据项集合B也在 S中出现的可能性． 

定义3 集合S中的第f概念层的数据项集台A 

表1 销售商品的属性描述 

是大的(出现频率高)．如果 A的支持不小于该层的 

最小支持阈值 。第 z概念层次的规则“A—B／s 是 

高的，如果规则的信念因子不小于设层的最小信念 

阈值 竹。 

此定义中的最小支持闰值和最小信念闽值可由 

用户或领域专家给出。 

定义4 一条规则。A~B／S 是强的，如果1)数 

据项集台 A和 B中的每一项的每一十祖先在各自 

相应的概念层次上是大的；2) AU8／S 在当前层次 

上是太的f3) A—B／s 在当前层次上是高的． 

定义表明关联规则的发现过程是借着每一概念 

层次上的大的数据项集合由上至下一层层进行的， 

从而避免了对统计意义不大的数据项集的{盘测 

假定交易数据库由两种关系组成，一是销售商 

品的属性描述表i二是销售交易表。 

表2 销售交易表 

m 一 e l lt ⋯rkI conies[Ipr b) rage nod(da”- 
19~71 l mi]k 1 hang f l chc,-aI 4∞ l 

⋯  

l ⋯ l ⋯ l ⋯ { l ⋯ 
⋯  l ⋯ l ⋯ l ⋯ l ⋯ l ⋯ 

图1 概念层次树 

再假设要发现的关联规则是关于保质期不超过 

l80天的食品的销售情况，并且只观察食品的类别 

(牛奶，面包，内，蔬菜，水果等)、食品成份和商标三 

十属性·则可以通过下面的DMQL查询语句首先进 

行捡索 

find association r~lcs from Balo．a_tramactions 

T，salca-item 1 

where T·bar～oxle=I-bar-code and I．category 

= "food and I．storage
_ period< 180 

th interested attlibutes eateg,ory，content。 

trade-mark 

由检索结果·可以得至 袤3所示的一般化的销售 

商品属性描述表，其中每一个元组代表了具有相同 

的ottegory，content和 trade-mark属性值的元组的 

合并，在条码集属性中表明了被合并的元组的条 

码值 

表3 一般化的销售商品属性描述 

Tm bar，f0d￡ ategory ∞n1 nt f【⋯d nu rk 

lJ2 I 9971．5 3245．5 7 2 ml1k choea]ale l shang hal 
_ — —  

l 31 5Zl34 23145． 32：} mI1k t f häR—zhou 
_ _ — —  

211 {231 57，99345，86354 fruit apple l sh⋯ dong 

543聆，4 I 54 3Z p f hc 

{--- ⋯} I · 

这样，低的概屡次上的关联规则的发现就只 

和这三个属性相关。如果以 category作为第一概念 

层次，以 content作为第二概念屡次，以 trade—mark 

作为第三摄念层次．表3实际上就蕴台了一个如图1 

所示的概念层次豺。 

首先在第～氟念层次上发现大的单一数据项． 

设谈层的最小数据项支持为1O ，例如可以发现大 

的单一数据项：milk(20 )，b 日d(30 )，⋯f再发现 

太 的 双 数 据 项：miik，bread(15 )．mi meat 

(18 )·⋯}最后 再 发现关 鞋规则：milk— bread 

(20 )，bread~meat(17％)．-．·。 

在第二概念层次上．只有那些在第一概念层次 

上双亲是大的数据项的数据项才被检铡．利用同样 

的方{击可以在第二概念层敬上继续发现大的单一数 

据项，chocalate(15 )，sweet(20 )，⋯；大的双数据 
- 
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项 ：chocala~e s (2O )，ch0calate apple(18 )， 

⋯f和关联规则：ch0cal砒e斗s靴 et(15 )，swat 

apple(朋 )．⋯ 。 

以上过程反复进行，直到概念层次的最底层·这 

样就一步步发现了越来越具体的关联规则。 

2 4 关联规则的发现算法 

基于上节讨论的思想和方法，研究者们已经提 

出了许多关联规则的发现算珐 A,s,raw~,l等人几年 

前提出了关联规则的发现算法 AIS和 SETM，94年 

又提出了改进的算珐 Aprior~．和 Aprio~iT ，后两个 

算法与前两个算法的不同在于：在对数据库的一次 

遍历中，哪些候选数据项集被计数以及产生候选数 

据项集的方法 AIS和 SETM 算珐都是在将交易数 

据读^数据库的过程中迅速生成候选数据项集 在 

读人新的交易数据之后．就要决定前次过程中的大 

的数据项集中的哪些应设和这些读人的交易数据中 

的数据组台+以产生新的候选数据项集。这种方法的 

缺点是会导致许多不必 要的数据项集的生成和计 

数。而 Apriorl和 AprioriTid算法只利用前孜过程中 

生成的大的数据项集来生成新的候选数据项集 因 

此，具有K个数据项的侯选数据项集可以通过组台 

具有 K一1个数据项的大数据项集来生成 ，删除了那 

些不大的数据项集。所产生的候选数据项集要小得 

多，提高了算法的效率。文[4]中培出了多层关联规 

则的发现算珐 ML T2L1，ML T1LA，ML—TML1 

和 ML T2LA，这几个算法与 Agrawal等人的算法 

不同在于采用了新的优化技术 本人所在的研究小 

组也在文[12]中提出了对 Agrawal等人的算法的改 

进算法。 

三、实际的知识发现工具和应用系统 

目前国外已在市场、金融、工业、医疗保健和科 

学研究等领域开发了众多的知识发现工具和应用系 

统，并投^市场。下面我们介绍几个典型实例。 

3 1 知识发现工具 

目前的知识发现工具一般分为三类t(1)通用单 

任务类。这类工具已开发出许多．主要采用了决策 

树，神经阿络，基于侧子和基于规贝Ⅱ的方j击，所用的 

发现任务太多属于归类范畴。在具体应用中．主要用 

于知识发现的数据挖掘步骤．而且需要相 当工作量 

的预处理和后处理 。(2)通用多任务类。这类工具可 

以执行多个领域的知识发现任务。一般集成了归类、 

可视化、聚类和简约等多项发现策略。例如 Clemen— 

tine，IBM lntel ent M／her-SGI MineSet等 系统。 

(3)面向专门领域类。即用于专门领域的知识发现， 
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这类工具包括用来产生反映市场零售额变化情况分 

析报告的 Opportunity Ex pIore(Anand 1995)和分析 

篮球比赛统计数字寻求最佳阵容 的IBM Advanced 

Scout等 等 

3．2 应用 

下面是一些知识发现的典型应用寺面域。 

·市场 Integral Solutions为 BBC开发了一个 

采用神经网络和规则归纳方法来预测收视率的发现 

系统。其中规则归纳用于确定在收视率和节目编排 

的关系中，哪些因素起着最重要的作用 最终开发的 

系统的预剜能 力已等价于人类专 家 再一个 就是 

Spotlight系统，该系统采用 自然语言和商用图表来 

分析超级市场销售额戤据，确定销售巢道和价格变 

化之 间的因果关系。诫系统在1995年被扩充到了 

Opportunit Explorer系统中，其它的市场应用寺面域 

是市场贿物分析，目的是发现顾客所购的不 同商品 

之间的关联 许多公司包括 IBM 和 SGI都提供了这 

样 发现系统 。 

·工业 KDD在工业界的应用目标是要发现最 

佳生产条件 。一个典型例子就是正在欧洲一泉化学 

公司运行的 KDD系统 诜系统分析一家聚合塑料工 

厂的生产过程，所分析的数据包括控制变量、过程变 

量和质量变量。再一个就是 CASSIOPEE故障发现 

系统，谗系统被欧洲三大航空公司用来诊断和预铡 

渡音737飞机的故障同题，其应用获得了 欧洲创新 

应用 的一等奖 

·金融 这类立用系统夭都采用统计回j层或神 

经网络的方法来构建预测模型 例如 Moran Start- 

loy等^已经开发了AI(Automated Investor)幕统。 

法系统通过采用聚类、可视化和预测技术来寻求最 

佳 投资时 机 。Daiwa Securities剃 用 MATLAB工 具 

包建立了一个有价i正券管理系统，旨在分析大量的 

证券数据 。 

·科学研究 在生物 界 ，开发了 }洲 s和 sAM 

两个发现幕统．已被用于基因发现和构造棱糖核酸 

模型。在地学领域也开发了 Quakfinder系统 ，通过千叮 

用卫星采集的数据来监测地壳的构造活动。系统采 

用了统计推理、太规模并行计算以及全局优化的技 

术。微软公司的 Fayyad等人已经开发了 SKICAT-- 

宇宙图象分类和分析系统。该系统采用决策树学习 

算法来确定每一个宇宙客体的所属类别 (例如是否 

属银河系)。 

- 医 疗 保 健 I996年 ．Matheus．Piatetsky- 

Shapiro和 McNeiU等^开发 了该领域的第一个知 
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识发现系统--KEFIR。该系统在多个方 向上自动进 

行数据挖掘，确定特性的定量测量值和原先值以及 

期望值的偏差，从中提取有用的信息。KEFIR区别 

于其它系统的一个先进之处是它可以通过 Web浏 

览器采用自然语言和商用图表以超文本的形式报告 

它的发现 

四、进一步的研究方向 

在知识发现的研究和开发已经取得了令人瞩 目 

的进展的同时，一十亟待解决的谭题也摆在了研究 

者的面前 

·效率和可扩放性 海量数据库中存有成百个 

属性和表，成百万十元组 GB数量级的数据库已不 

鲜见，TB数量级的数据库也开始出现 这就必然导 

致涛量数据库中问题的维数很大，不仅增大了发现 

算法的攫索查问，也增加了盲目发现的可能性 因 

此，必须利用领域知识除去与发现任务无关的数据t 

有效地降低问题的雏数，设计出更加有效的知识发 

现算 法 

·数据的时序性 应用领域的数据库 中的数据 

大都是动态随时间变化的，可能使得原先发现的知 

识失去技用。但从另一角度来看．数据的时序性又为 

开发强有力的知识发现系统提供了潜在的舞台t因 

为重新训练一十系统要比重新训练一十^(即改变 

他的思维、观点等)要窑易得 多。Matheus等人已经 

提出采用对所发现的模式随时间逐步修正和数据的 

变化来指导以后的发现过程。 

-和其它系统的羹成 一个方法、功能单一的发 

现系统其适用范围必然受到限制，而且开发的知识 

发现系绕仅局限于数据库辱面域。然而要在更广阔的 

铺域发现知识，知识发现系统就应该是数据库、知识 

库、专家系统 、决羡支持系统、可视化工具、网络等多 

项技术集威的系统。 

·交互性 许多目前的知识发现系统和工具缺 

乏和用户的交互性 ，在知识的发现过程中，难以充分 

有效地利用铺域知识。对此可以利用贝叶斯方法确 

定数据可能性和分布来利用先前的知识。再就是利 

用演绎数据库本身的演绎能力发现知识，并用于指 

导知识发现过程。 

·发现模式的精练 当发现攫索查问很大时，就 

会获得许多发现结果。其 中有些是偶然、盲 目的，这 

时可以车 用铺域知识进一步精练所发现的模式，从 

中提取有用的知识。 

·互联网络上的知识发现 wWW 正 日益普瑟， 

在这信息的海洋 中可以发现大量的新知识a已有一 

些资谅发现工具可用来发现含有关键字的文本。例 

如，我们可以在 www 上通过 提案钆寻找到有关 

“data mining 的文本 至今对 wWW 上发现知识的 

研究仍然不多。加拿大的 Han等人提出利用多层次 

结构化的方法．通过对原始基本数据的一般化t构造 

出多层次的数据库。例如可以将 WWW 上的图象描 

述而不是图象本身存储在高层数据库 中。目前的 

问题是，如何从复杂的数据侧如多媒体结构化的数 

据中提取有用的信息，对多层次数据库的维护，以及 

如何处理数据的异类性(heterogeneity)和 自主性等 

等。 
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