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1 概述 

随着管理信息系统的广泛使 用，沉积 的数据越来 

越 多，如何有效地使用 、分析这些数据 ．使其对人们的 

挟策起到支持作用，是 目前人工智能领域和管理信息 

系统领域研究的主要内容之一 ，知识发现 (Knowledge 

Discovery in Databases．KDD)为上述研 究提供了有效 

的工具 。本文详细分析了知识发现过程所要完成 的任 

务 ，并介绍了知识发现的过程 驱动策略及相关的操作 

和技术。 

2 KDD处理过程 

知识发现又嚣数据挖掘 ，是指从大量效据 中提取 

可信的、新颖的、有救的并最终能被人理解的模式的处 

理过程 ]。知识的概念在这里是有量度的 ．它必须具有 

有用、有效、新颖、易懂等特点 ；知识发现是一般包括实 

验、反复、用 户的交互作用 及许 多韧步的呋策、定制 

等步骤的处理过程 ，该过程是复杂的 、艰难的。 

知识发现有多处理阶段模型和以用 户为中心的处 

理模型。以用 户为中心的处理模型认 为数据库 中的知 

识发现应该更着重于对用户进行知识发现的整十过程 

的支持 ，而不是仅仅限于在效据挖掘 的一十 阶段上。该 

模 型特别注重对 用户与效据库交互 的支持 ．用户根据 

效据库中的数据．提出一种假设模型．然后选择有关数 

据进行知识 的挖掘 ，并不断对模型 的效据 进行调整优 

化 ．其代表人物是 Brachman和 Anand 。对于多处理 

阶段模型．用户将效据库中的知识发现看做是一十多 

阶段 的处理过程 ，在整个知识发现的过 程中包括很多 

处理阶段 ，代表人物有 Usama M Fayyad E ‘ ，George 

H．John啪，他们强调 由数据挖掘人员和领域专家共同 

参 与 KDD 的垒过 程。领 域专家对该 领域 内需要解 决 

的问题非常清楚 ，在 问题 的定 义阶段 由领域专家 向效 

据挖掘人员解释 ，数据挖掘人 员将数据 挖掘采用的技 

术及能解决问题的种类介绍给领域专家 双方经过互 

相了解 ，对要解挟的问题有一致 的处理意见 ．包括问题 

的定义及数据的处理方式 。在数据挖掘 人员得 到准确 

的问题定 义和分析 后，开始收集需要使用的数据 ，进行 

再加工以使得数据更适台后面的挖 掘算法使 用。根据 

解决问题 的需要选择台适 的挖掘算法。提取 出来 的知 

识需要向领域专家进行解释 ．以对知识 及整个过程进 

行评价 。图1是典型 的多阶段处理模型“ 

1)准备阶段一 问题定义。了解应用领域、相关知识 

及最终用户的 目标 使用现有技术(如数据库技术等 )， 

依赖用户和分析师 完成此步 。需要考虑 的因 寨有 ：△本 

领域的瓶颈是什么?哪些 任务 由机器处理方便 ，哪些工 

作 留给人做更舍适 ?AKDD的目标是什么?完成的标准 

是什么?AKDD的最终产品是什么?是分类 、可视化 、探 

索 、概括吗?△结果可理解吗?怎样权衡所获取知识的 

简单性和精确性? 

2)创建 一十 目标效据集 。利用效据 库技术从效据 

库 中选择一十效据集分 为样本子集和测试子集0 。需 

要考虑的 因素：△效据 的同构性 ；△效据 的变化 ；△采 

样策略(如采用随机策略还是分层策略)； 样本效 目； 

△自由度 

3)效据预处理 。本步骤 完成 的工作 有：△剔除“噪 

音”和与 KDD无关 的数据“outlier ；△收 集与建模有 

关的必 要信息 ．甄别 噪音；△确定处理 丢失效 据的策 

略 ；△检查效据的完整性和一致性。 

*)车课题得到国家自然科学基盒 (编号7997005B)和安散省 自然科学基盘(编~-99043645)资助 ．刘业玫 副教授 ．博士生．主要 

从事知识发现及兜策支持系统研宽。扬善# 教授 、博士生导师 ．来卫隶 副教授、博士生 ． 
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对不完整效据的挖掘、剔除噪音数据是知识发现 有助于提高数据顶处理的效果 

任务中的难点 ，一些新的理论和方法 。”“ 的提出将 

曰 
数据库 日标数据 预皇上理结果 转换结果 模式 知识 

图1 知识发现过程 

4)数据缩减和变换 。本步骤要完成的工作 有：△特 

征抽取 根据 KDD的 目标 ，找到能有效描述对象的特 

征；△使用降维或变换方法减少变量数 目，发现数据 中 

的常羞 ；△将数据映射 到一 十易求解的空间 

该步骤是 KDD的关键 一步 特征抽取需 要较多 

的领域知识。对于领域专家来说 ，定义数据的特征并非 

困难 ，专家合理地 使用分类技 术可直接从样本中得到 

数据所属的类别 ，关键同题是效 据工程师 如何与领域 

专 家 台 作 。粗 集 理 论 是 目前 最 行 之 有 效 的 方 

法 Ⅲ 扭 。 之 一 。 

5)效据 挖掘 。本步 骤 是 知识 发 现 的核心 ，也 是 

KDD过程的难点。为 了获得满意结果 ，需 要考虑以下 

同题 ： 

△确定效据挖掘类 型．是让数据挖掘 系统为用户 

产生假设(发现型)，还是用户 自己对 于数据库中可能 

包含的知识提出假设(验证型)L6]， 

△算法选择 。根据效据挖掘 的任务即 KDD的 目标 

是不是分类 、回归、聚类、概括、相关性建模或检测数据 

的变化和偏离等选 择适 当的算法 运行算法寻找数据 

中的模式或建立能恰 当描述效据 的模型 。挖掘方 法要 

与 KDD 目标相一致 ，最终用户感 兴趣的也许是对模 

型的理解而不是模型的预测能力。 

△效据挖掘 。用某种特殊的形式或用 一组如下的 

描述 ：分类规则或树 、回归、聚类等寻找感兴趣的模式 。 

6)结果评 估 确定 什 么是可信 的知识 ，常用方法 

有 { 

△通 过对“兴趣度 ([nterestingness)"[ 和其 它 内 

容的测 量定义一十 自动过滤知识的方案 ，测量是统计 

性的，应有 良好的适应性 、简洁性 ； 

△依靠可视化技术帮助分析师决定所抽取知识的 

可用性或获得一些隐含在效据／现象背后的结论 ； 

△完垒依靠用户对所抽 取的模式进行筛选 ，以期 

得到感兴趣 的条 目。 
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7)整台所发现的知识。把所发现 的知识溶台到 系 

统 中 或 以文件和报表的形式呈现给 用户 这期间也包 

含对知识 的一致性的检查 ，以确信本次 发现的知识不 

与以前发现的知识相抵触 

上述仅仅是一个过程 t至于在每一步选 用什 么样 

的技术 ，这些技术需要什么样的参数 以及 如何表述这 

些间题都是非常复杂 的，而且整个过程往往要重复 多 

遍 。 

5 数据挖掘的过程驱动策略及其相关操作和 

技术 

数据挖掘 根据任务的不同，常常采用两种形式 ：验 

证 驱动形式和发现驱动形式r 验证驱动 (自顶 向 

下)：抽取信息 以验证用 户提 出的假设 的有 效性的过 

程，常使用统计、多维分析等技 术。发现驱动 (自底 向 

上 )：使用工具如符 号和神经元聚类 、关联发现 ，有导师 

归纳法等 自动抽取信息。两种方法所抽取 的信息为 以 

下形式之 ：事实、趋势 ，回归或分类模型 ，效据库记录 

之 间的关系和偏离准则的效据即 outliers． 

在发现驱 动方 法中，由训练集驱动搜索 ，每次处理 
一 十输入样本 ，逐步泛化最新 的概念集直到算出最终 

的台取泛化。其优 点是支持增量学习，学习过程不仅从 

指定的训练样本开始 ，也 可以从 已经发现 到的规则开 

始 ，学 习系统在考虑每十 新样本后能够更 新已有的假 

设 ，但 由此也 可看出该方 法抗干扰能力差 ，对噪音效据 

缺少免疫能力 ，该方法的典型例子是删除候选概念算 

法_l “ 在验证驱动方法 中 ，用一十预置模 型 (假设) 

控制搜 索，找到一个可能泛化集以试图发现几十满足 
一 定要 求的“最佳”假设 该方法的优点是有 良好 的噪 

音免疫能力，当一十假设集被有噪音的效据验证时 ，出 

现一到二十反例并不能 否定 十假 设 ，而是 使用统计 

方 法判 断解释这些假设 的优劣 ，其缺点是 由于验 证或 

否定假 设是基于对所有效据 的检验 ．根难用在增量学 

～墟 ～ 一■啊 r● 一目 一 ● 一 晶 
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习环境中．当新样本可用时 ．必须重新从最开始启动学 

习过程 

5．1 验证驱动的相 操作 

验证驱动的数据挖掘的操作包括 ：查询和报表 、多 

维分析以及统计分析 。 

△查询和报表 ”]。构成了决策支持和数据挖掘 

的最基本形式 。其 目标是验证用户所描述 的假设的有 

效性。向数据库发出 一个或一组查询(该查询能最有效 

描述 用户所定义的假设)，对返回的结果进行解释和分 

析 ，确定是与假设一致还是矛盾 ，从而进一步改善对假 

设的表示 。一般用图形 表格或文本形式来报告查询结 

果 

△多维分析-】I_ 虽然查询和报表能满足几种 验证 

驱动的数据挖掘，然而在某些领域 ．有效的数据挖掘需 

要建立非常复杂的查 询。这些查询通常 包含一个 嵌入 

的临时的维且能表述 两种指定事件间的变化。如某百 

货连锁店的地 区经理要 求“按部 门呈报1994年和 1995 

年第 一季度中西部地区的周销售量” 多维数据库的特 

点 ：接照预先定义的维 (如时 间 部门)组 织数据 ，拥有 

利用多维结构 中稀疏 部分 的工具 ，提供专 门化语言使 

用户在处理查询任务时能迅速 方便地接维完成查询 。 

多维数据库 同时也允许按每维实行数据的层次组织即 

摘要置于高层、实际数据置于较低层 如季度销售量置 

于第一层 ．月销售量置于 第二 层 ．而 日销售量 置于底 

层 

△统计分析 。简单的统计分析通 常仅在 多维分 

析中使用 ，在查询和报表 中也使用，然而为了验证更复 

杂的假设，需要将统计操作 如主元分析 回归建模与数 

据可视化工具结合使用。 

5 2 发现驱动 的相 操作 

发现驱动的效据挖掘的操作 包括预测 建模、数据 

库分段 连接分析 Ll及偏离探测 

△预 测 建模 。这 些 包括 符 号 归纳 法 如 CART、 

C4．5_l 川和神经 网络技术如 BP法⋯] 该操作 利用反 

映所史 (过去行为的信息1的效据库记录 自动产生一个 

能预 测未来行为的模 型。如一个保 险公司 的保 险商希 

望预测其政策对一名 客户的影响 ；市场行政人 员希望 

预测 某个特殊消费者是否要 更换某个专用产 品的品牌 

等 。发现驱动建模技术特别是符号归纳技术 的结果是 
一 组 被描述成 1f·then规则集且可理解和可解 释 的模 

型 。 

△效据库分段．该操作通常必须 自动地将一个数 

据库 分割成若干相关记录 的集合 ，这些记录集使 用户 

能总结每个效据库 (产生一个摘要)或选择数据库的较 

小的一部分数据进行 不同的效据挖掘操作 如建模 连 

接分 析等 。例如，通过分割一十百货销售 点的效据 ，用 

户可 自动地创建包括特殊时期如 开学 日 或 春节后 

事务的段 。 

△链接分析 (1ink analysis)。建模和分段 操作的 目 

标是创建 一个 能刻画数据库内容的概括性描述 ．而链 

接分析是为了寻求在数据库的记录之间建立联系。倒 

如 ．销售商必颓确定哪些商品能在一起销售—— 如男 

式衬衫和领带 、男士香水一起销售—— 便 商场进 哪 

些 商品(衬衫 领带、香承 1以及如何放置这些 商品(如 

将领带和香水靠近衬衫摆放 1。 

△偏离探测 。这种操作试 图找到不适合 某个段的 

那些数据(outliers1．然后确定它们是不是 噪音或者作 

进一步的验证 该操作常常与数据库分段操作相关联 ． 

同时 由于 outliers”表达 了对期望值的偏离 ，往往能引 

起一些真实的发现。 

5 5 发现驱动的数据挖掘技术 

虽然发现驱动的操作仅有四种．但支持的技术报 

多 。如有导师归纳法支持预测模型的建立．关联发现和 

戳列发现技术 支持连接分析 ，统计技术支持偏离探测 

等 。 

△有导 师归纳法 。该过程包括从一十被 称为训练 

集(training set)的一组记录(样本 1中 自动地创建一十 

分类模 型 。训练集可能是 被挖掘 的数据库或数据仓库 

的一个样本集 ．也可能是整十数据库或数据仓库 。训练 

集 中的记录必 须属于分析师预 先定义 的类 ．归纳 出的 

模型 由模式 (本质上讲是对记录 的概括 )组成 ．不同的 

模式描述不同的类。模型一旦被归纳出来，就可用来 自 

动预测那些未 被分类的记录属 于哪个类 有导 师归纳 

法可 以是神 经元法也可 以是 符号法 ．神 经元法 如 BP 

方法 ，用结点和带权重的连接的架构 图来描述模型 ；符 

号法所创建的模 型常用决策树或一组 tf then规则来 

描述 如果数据挖掘具备下述三个特点则特别适合 使 

用有导师归纳 法：训练集中的数据即使是有 噪声 或不 

完整也能产生 高质量的模 型；结果模 型是可理解 和可 

解释的 便用 户能理解系统是 如何作 出决策 的；能接 

受领域知识以便在迅速完成归纳任务的同时改善归纳 

模型的质量。 

△关联发现 。蛤定一组项 (即关 系中的字殷 ) 及 

每条记录均包 含有该组项 的若干项 的一个记录集 ．关 

联发现就是对记录集进行操作返 回各项存在 的关系。 

这些关系用一组规则表示如“含有 A、B C项的所有记 

录 中有72 含有 D和 E。 百分效 (721被称 为关联度 

(confidence[actor)，A B、C关联边与 D、E关联边相 

对 ，每个关联边的项效任意 

△戳列发现 (sequence discovery)。在事务 扫志 中， 

购买商品的客 户本人信息往往是不知道的 。若这些信 

息存在 ，则 可根据该客户重复购买的情况分析购买记 

录之间的关系。 

A聚类。将数据库分段成子集或簇 ，每个 簇中的成 

员共享许多感兴趣的属性。聚类操作 的结果将 完成 下 
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列二项功能之一 ：分析每个簇而不是数据库 中的每条 

记录的特点总结目标数据库的内容；或作为其它方法 

如有导师归纳法 的数据输^ 。簇对于有导师归纳 学习 

元而盲是 一十更小且夏易管理的数据集。 

簇使用神经和符号无导师归纳法。不同的神经和 

符号祛 由目标数据库中允许记录所取的属 性值的类型 

(如数值型、名词型、结构型)、它们表 示每个簇的方法 

以及它们组织一组簇的方法(分层或平行列表)加以区 

别 。对数据库聚类后 ．分析 师利用可视化组件对所形成 

的簇进行检测 以发现有用 的或感兴趣的簇 。 

神经 聚类法 ．如特征映象，将一个簇表示成一个与 

被聚类 的效据集中样本子集相关联的原 型。符号聚类 

法 主要操作具有名词型属性的记录 ，该方 法考虑所有 

刻画每个样本的属性 ．使用基于人工智能的搜索方法 

建立描述 已建 立的每个簇的属性子集 。 

△粗集方法 (Rough set)。波 兰人 Pa Wlak提 出的 

粗集理论 ，近年来得到了迅速发展 其应用趟及多个领 

域 ．尤其是为数据挖掘和知识发现 领域提 供了不同于 

常规数据库方法的一种有效而新颡的理论 粗集理论 

的实际应用与理论 探讨是当前计算机科学中的一个热 

点问题 。粗集方法在数据 分析 中能够解 决的基本 问题 

包括 ：根据属性值表征对象 集；发现属性 问的(完全或 

部分 )依赖 ；冗余属性 (数据 )的简 化；发现最重要 的属 

性(核)；生成决策规则 

结论 目前有80~90 的挖掘工具只采用了一种 

操作方法 。首先 ．工 具开发者通 常只理解一或二种操作 

方法 ．且这些工具拄拄只基于一种技术 ；其次 ，最终用 

户所提出的需要解决的问题 比较狭窄 ，往拄用一种操 

作就能解决。 

在70 的应用 中用户使用验证驱动操作完成数据 

挖掘 。数据分析师和应用领域专家可能完垒理 解查询 

和报表、多维分析或统计分析 ，因此 自然就 习惯于使用 

该方法解 决决策支持 问题 ，而神经归纳法和符号归纳 

法对应用领域专家来讲是 比较貊生的 另外有两个因 

素直接制约了发现驱动挖掘方法的应用 ：研制每一种 

挖掘工具所必匆i付 出的有效的努力和被挖掘数据的不 

恰当的表示 。数据经常不正确 、不 完全，不 同数据库 的 

数据模型和格式不兼容 ，命名难 以理解等 。由于这些问 

题 的存在且缺 乏良好的数据集成 和净化工具 ．据测算 

仅有10 的数据能用来进 行分析 。数据 仓库技 术能移 

缓解这方面的问题 ，它能保证分 布的数据 以一种数据 

模型集成且在集成过程中进行净化 ．同时保证 元数据 

编码明确 。 

由于数据预处理能力的增强、数据约简更有效、低 

复杂度 的掩掘 算法增 多 ．受 T．G．Dietterich和 R．S． 

Michalski等人的启迪 ．在 KDD中使用混合 驱动策 

略 ，结合两者的忧点 ．会有助于解决上述现象 ．这是本 

课题 目前研究的主要 内容之一 。 
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