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Abstract How to automatically evaluate the discovered knowledge is very important in KDD，but the research on this 

problem is very little．The paper gives one automatic system for evaluating the knowledge，and provides many 

solutions．First some relative concepts are described，and the construction of this system is given，and uses the case to 

prove it． 
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1．引言 

在知识发现过程中，通过挖掘算法产生大量的模式，例如 

斯坦福大学对一个有3万条记录的调查数据库中使用关联规 

则的发现算法，产生了2万多条的规则[ ，而大多数规则是显 

而易见和毫无意义的。当这么多规则呈现在用户面前时，用户 

会无所适从而无法把精力集中在他们真正感兴趣的知识上。 

如何对它们进行评价，选取出用户感兴趣的和有用的知识成 

为至关重要的一环，故对知识的自动评价的研究具有重要意 

义。然而，在当今KDD领域以数据挖掘算法为中心的主流发 

展中，知识评价问题的研究很少有人问津。 

数据库上的知识发现(KDD)的结构多种多样，从与知识 

评价的结合方式的角度来划分，主要有以下四种形式：(见图 
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图1 KDD的结构形式 

图a是目前典型的知识发现方法[2 ]，它没有知识评价 

过程，数据挖掘的结果就是最终输出的知识。导致用户面对如 

此众多的知识，无法把精力集中在他们感兴趣的知识上。 

图b中的知识发现系统相对图a的要实用[6]，它在数据 

挖掘后面加了一个过滤器，用来筛除掉那些不符合给定评价 

标准的知识。但是缺少背景知识和与用户的交互过程，而这些 

恰恰是很关键的，因为知识发现是面向具体的应用并且最终 

使用者是用户。另外，它仅有一个过滤器，只能删除掉某一类 

型的知识，而这在实际应用中是远远不够的。 

图C这种形式从理论上讲是最具吸引力的[6]，因为数据 

挖掘是在感兴趣产生器的指导下进行的，只挖掘那些用户感 

兴趣的知识，从而使搜索空间减小，挖掘速度加快。它不会产 

生用户不感兴趣的和无用的知识，提高了系统的效率。感兴趣 

产生器中最重要的组成部分是背景知识和用户兴趣方面的知 

识。要想使这个系统有效地运行，必须使输入的这些知识是完 

全的，不然会丢掉许多有用的知识。这便遇到人工智能领域主 

要的一个难题，即知识获取问题。并且用户的兴趣是不断变化 

的，不同时刻感兴趣的方面和对同一问题的感兴趣程度是不 

同的。因此要确定在特定时刻用户感兴趣度是几乎不可能的。 

同时，当不同的用户使用同一个知识发现系统时．感兴趣产生 

器要随着改变，这便需要重新运行数据挖掘过程；但是数据挖 

掘是针对于大型数据库进行操作的，运算量很大，这便不利于 

对于同一个数据库不同用户的使用。再者，对同一个用户而 

言，使用多少次这个系统，就需要进行多少次数据挖掘过程， 

降低了系统的使用价值。 

图d是图b的一种扩展[7]．其中感兴趣分析器是由一系 

列感兴趣的度量单元组成，它们是并行操作的，分别对不同类 

型的知识、同一类型的不同形式进行评价。通过不断的人机交 

互，一方面用户可以输入有关的背景知识，另一方面通过这一 

阶段知识评价的结果可以激发用户新的兴趣或对原有的兴趣 

进行实时的修改。再者，对于不同的用户，他们使用的是同一 

个数据挖掘的结果，不同的是各个度量单元，改变时不需要直 

接对数据库操作。与图C相比，系统的运算量大大减少。当然， 

这种方式的不足是要保证不同度量单元的相互独立，因为最 

后输出的不仅是知识的表示形式，还有感兴趣度。这样各个度 

量结果的相互影响成为要考虑的问题。 

从上面的分析可以看出：尽管多数的知识发现系统还没 

有考虑评价过程．但作为知识发现的一项重要内容应越来越 

受到重视。图b、C、d中的系统都加入了评价这一个环节，方式 

各不一样，都各有其优缺点。当获取的背景知识很少时应该使 

用图b特别是图d中的知识发现方法。这样既可以避免丢失 

知识，又有利于背景知识的进一步获取。而当领域知识比较完 

全，同时用户的兴趣相对稳定时，可考虑使用图C中的知识发 

现方法。 

*)国家自然科学基金重点项目(69835001)~ 、教育部科技重点项目([2000]175)~ ；北京自然科学基金项目(4022008)~ ． 
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综上述，目前所有评价方法的本质缺陷在于：仅在KDD 

封闭的系统内部运行，没有形成评价系统。没有形成评价的自 

主性，没有提升到认知系统复杂性的高度加以研究。 

根据人类认知的特点，对事物或知识的评价是一个分层 

次、逐步求精、客观和主观因索相结合的综合过程。基于此，我 

们提出了 KDD中的分层次的自动的知识评价系统。整个评 

价过程是分层次的：第一层是基本的，是客观地从数据的层面 

进行的；第二层是有所侧重，强调入机交互和领域知识的参 

与，是主观的、从规则的层面进行的；第三层是上面两个层次 

的综合，即综合了主客观两个方面的因素，形成了综合的评价 

指标。该评价模型与方法基于双库协同机制[8]的内在机理，将 

评价过程与基础知识库联系起来．通过计算机实现了人类进 

行评价的基本过程，符合人类的认知规律，使评价过程具有了 

人的智能。下面将以关联规则为例，介绍这一评价系统的构造 

过程，并通过实例给予说明。 

2．客观评价指标(第一层次) 

常用的衡量关联规则客观性的指标有两个：支持度和可 

信度。支持度度量的是规则的实用性(即指发现的知识有实际 

效用)；可信度度量的是规则的有效性(即指发现的模式对于 

新的数据仍保持一定的可信度)。强规则的定义就是规则的支 

持度和可信度分别大于最小支持度阈值和最小可信度阈值的 

的规则。Apriori算法的目的就是找到这些强规则，实际上这 

种挖掘算法主要考虑的是规则的有效性。 

但是强关联规则并不一定是用户感兴趣的，支持度一可信 

度框架可能误导。事实上，当A的出现并不蕴涵B的出现时， 

用这种框架也可能识别出规则A B是有趣的。因此在客观 

感兴趣度量中，还需要考虑项集之间的相关性。如果关联规则 

的前件和后件是不相关的，即使规则的支持度和可信度很高 

也不能被用户接受为感兴趣的关联规则。所以，要对挖掘所得 

的规则首先进行相关性检验，只有那些前件和后件是强的正 

相关关系的规则才被选择进行以后的处理。 

定义1 A和B的出现之间的相关性度量corrR的计算 

公式为： 

一 P(AIJB) 
corrRa - v - 

如果值小于1，则 A的出现和B的出现是负相关的。如果 

值大于1．则A和B是正相关的，意味着每一个的出现都蕴涵 

着另一个的出现。如果值等于1，则A和B是独立的，它们之 

间没有相关性。因此选择相关强度作为关联规则评价的一个 

客观性指标，它同时反映了规则的前件和后件的相关程度。所 

以客观的评价指标有三个：支持度、可信度和相关强度。只有 

满足这三个基本指标的关联规则才可能进行下一个层次的主 

观评价过程。 

5．主观评价指标(第二层次) 

主观评价指标主要体现用户和领域知识的参与等主观因 

素，是从规则的层面来考虑的，不必考虑数据库中的数据。特 

点是针对具体的主观评价指标．规则的评价有所侧重。根据 

KDD的定义，与主观评价有关的指标有：新颖性(指发现的模 

式是新的)、用户感兴趣性(可体现潜在有用性)和简洁性(体 

现最终可理解性)。相应的度量标准分别为新颖度、用户感兴 

趣度和简洁度，下面分别给予说明。 

5．1 新颖度 
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新颖度分别表现在发现的规则与基础知识库(主要存放 

专家输入的领域知识和用户已知的一些规则)中已有规则各 

项的差异上，分别表现在前件各项的差异和后件各项的差异 

上(分别从语言变量和同一语言变量的不同语言值的角度)， 

同时前件和后件也分别看待之。 

经过第一层次的评价过程的筛选后，新发现的规则数已 

经大大地减少了。设现在剩余的规则组成的集合为E，其规则 

数为lE l；基础知识库中的规则集合记为K，其规则个数为lK 

l。设w．为E中的规则E．相对于K的新颖度，训 是规则Ei 

与基础知识库中的规则Kl之间的新颖度即差别程度。计算 

w。的图示如下(见图2)： 

E K 

l E。 1 w‘1 ／  一一1 K。 I 

l Ei卜l--" ／ W0J) I l(i l 
＼  

l El ．1 w(i． K l 

图2 计算w。的示意图 

w ， 包含两部分，前件的新颖度L ， 和后件的新颖度 

Z(I、1) 

定义2 设基础知识库中的规则Kj中所有前件所属的语 

言变量组成的集合为J，并且E中规则Ei所有前件所属的语 

言变量组成的集合为I。 

对I中的任一项I ，记V 肚为这一项所对应的规则前件 

与规则K，的前件差异程度，则有 

f 2．，。 
1．J̈ 一

{1-~-ne。gt， ∈ 【1 
neg 为I中的第k项的语言值与J中同一语言变量对应 

的语言值之间的差异程度。在它前面加1是为了避免当所有项 

都在J中出现并且对应语言值均相同时，会出现0的情形。这 

样，前件的新颖度等于前件中各项的差异程度的累加和．即 

厶 ，一厶 V( ” (2) 

经过规则简约后．基础知识库中所有规则的后件的项数 

均为1．同时通过数据挖掘算法得到的规则后件的项数也为1 

所以新发现的规则Ej与知识库中的任一条规则Kl在后件上 

有且仅有下面两种可能的关系： 

第一种情况：两条规则的后件属于同一个语言变量，这时 

首先计算两者的语言值对应的矛盾度，则Zm， =1+neg；加1 

的目的是为了避免当后件是同一个语言变量的相同语言值时 

出现0的现象。 

第二种情况：两条规则的后件不属于同一个语言变量，这 

时令度量后件差异的数值记为2，即z机， =Z 

计算w ，，的公式如下： 

训  n：  尘等 (3) 丽  

定义5 E中的规则E。相对于K的新颖度w。的计算公 

式为： 
lKl 

∑ 
一

钎  
5．2 用户感兴趣度 

(4) 

▲ 
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潜在有用性涉及到对所发现规则的进一步应用问题。可 

能规则中前件或后件中的一部分属性对于将来的决策和分析 

事务之间的关系具有重要的意义，能够起到直接或间接的作 

用。这部分属性可能属于两种情况：第一种是它们在领域中的 

位置比较重要，对其它属性起着很大影响作用，或者规则本身 

体现了领域中重要的一种关系．这样它们便会引起发现者的 

关注；另一种情况是反映了用户进行知识发现时的兴趣取向． 

对于满足当时情况下所需知识的紧迫程度，对这些属性的感 

兴趣程度和顺序具有一定的时效性，它们的确定是与现实情 

况紧密相连的。 

因此这两种情况下的潜在有用性的衡量标准将由不同的 

人和按照不同的标准来确定： 

针对第一种情况：由领域专家按照各种属性在本领域中 

的重要程度给出相应的感兴趣值，记为EXP，它是属于O到1 

之间的值．最重要的属性置为1，最无关紧要的属性置为0； 

针对第二种情况：由最终使用本发现系统的用户根据当 

时的兴趣和与当时问题的相关性给出感兴趣值，记为USER。 

它取值于0和12：间，最感兴趣的置为1，不感兴趣的置为0。 

需要指出的是：第一种情况所给出的属性的重要性排序 

具有一定的稳定性，它反映的是本领域中属性之间的语义关 

系，是从语义信息的角度来评价规则；而第二种情况给出的属 

性的感兴趣度具有时效性，它是从实际的实时应用和用户的 

兴趣出发，反映的是规则对用户实际的应用价值，是从语用信 

息的角度来评价关联规则。这两种情况下的算术平均值作为 

衡量规则潜在有用性的度量指标，记为USI。这个指标的计算 

是在评价前通过与用户和领域专家交互实现的。 

5．5 简洁度 

简洁度(记为CN)是用来衡量关联规则的最终可理解程 

度的指标。它也表现在两个方面：一方面表现在规则项的个数 

上．如果规则项数很多将不利于对这条规则的理解。因此，规 

则的项数是一个衡量规则简洁性的逆向指标，即规则的项数 

越多，规则的简洁性越差；规则的项数越少，规则的简洁性越 

好。另一方面表现在规则所包含的抽象层次上，规则包含的项 

的抽象层次越高，它对数据的解释力越强，也越容易理解；相 

反规则的项的抽象层次越低，它对数据的解释力越差，因此也 

4．综合评价指标(第三层次) 

由上述的两个层次的评价可以看出：客观的评价指标有 

三个：支持度s、可信度c和相关强度corrR；主观的评价指标 

有三个：新颖度w 、用户感兴趣度 USI和简洁度CN。它们的 

取值范围并不相同：支持度和可信度取0到l之间的值；相关强 

度的值大于1；新颖度、用户感兴趣度和简洁度的取值视具体 

的应用领域和用户习惯而定。鉴于此，作为第三层次的综合评 

价指标应是主客观度量指标的有机结合。 

定义4 综合评价指标——综合评价度(称为规则的兴趣 

度RI)定义为上述几个评价指标的几何加权平均： 

RI=f 1×s ×∞rrR XW74 XUSI's X( ) 

其中，1≥ ≥0，( 一1，⋯，6)，厶  一1 

其中需要解决的重要问题是各个评价指标的权值的确 

定，而这与应用的领域是密切相关的，同时与最终用户也有很 

大的关系。如果应用领域是科学领域那么对有效性要求就比 

较高．因此赋予有效性度量标准的权值较大，而其它的指标的 

权值较小。如果在商业领域则注重时效性和可理解性以及有 

用性．所以对简洁性和有用性的度量标准所赋予的权值较大． 

而对于主要想满足好奇·ft．和进行探索性查询的用户来讲，新 

颖性则是主要的评价指标，用户的兴趣度的部分应被赋以较 

高的权值。 

5．实例说明 

目前水稻害虫是影响水稻产量的重要因素，据联合国粮 

农组织估计，在亚洲因水稻害虫危害造成的稻谷损失高达 

25％。水稻害虫种类众多，国内已有记载的有几十种，几乎水 

稻生长过程中每一阶段、不同部位均有害虫为害，三化螟是其 

中的～种害虫。本论文收集了有关庐江地区三化螟的数据，就 

以该螟虫数据库作为应用对象．进行数据挖掘。庐江螟虫害数 

据库有1926条记录，属性分别为雌虫密度，雄虫密度，最低温 

度，平均温度，降雨量，日照时数等，这6个属性均为多值型属 

性，对它们利用语言场和语言值的方法处理以后，再利用 

Aprioro算法进行挖掘，将挖掘所得的几条规则置于基础知 

不容易理解。 识库中，见图3。然后以其为基础．对其它的规则进行评价。 

t 档 赫 辅 潮嘞 秣 榔酶张薄 瓣 簧 嘲 黪缓笔酶 ；螂捧螂群 燃  醛谢斓 辩 鞠攀 辩瓤凄霸簿黼瓣 1渭 
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上二』、 ，-、 ： _'l l-- 、 √ 、 、 。 ≯ 磺 

图3 基础知识库中的规则 

利用综合评价的算法对所得的规则进行评价，结果以综 

合评价指标规则兴趣度的大小顺序显示，如图4所示。综合评 

价的结果受许多因素的影响．上述结果是在用户感兴趣度(取 

值范围是0到1)USI=1的情况下得到的。 

小结 在KDD中形成分层次的、主客观评价相结合的 

自动评价系统的优点主要有以下几个： 

(1)立论于双库协同机制的内在机理中，将评价模型与方 
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法和Sujun Hua等人提出的支撑向量机方法都取得了很好的 

预测结果，可见，氨基酸编码方法和网络结构还有很大的探索 

空间；综合生物学方面的进展，加入更重要的进化信息．蛋白 

质二级结构的预测精度将会有新的突破。 
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法置于有基础知识库参与的开放系统中(不局限于KDD自 

身的封闭系统中)； 

(z)将主观的和客观的度量指标统一在一个三层次的评 

价体系统中，使它们不再是孤立的分析，而是将它们紧密地结 

合在一起； 

(3)将评价过程自动化．所有的相关计算都由计算机编程 

实现．最终以一个统一的综合指标呈现给用户，便于用户比较 

选择； 

(4)在主要是自动完成的前提下，也充分地发挥了用户的 

作用．并且用户所参与的部分(提供了各个语言变量和语言值 

的感兴趣度等)具有明确的意义，很容易实现。 

(5)综合评价的指标是可扩展的，即可以根据需要添加新 

的指标。可简单地实现与原有的其它指标的综合。 
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