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同源数据的协同挖掘算法研究 

王 泳 吕 科 潘卫国 

(中国科学院大学 北京100049) 

摘 要 围绕知识管理和提 高数据挖掘模型的可解释性问题展开研究，提 出了采用协同挖掘的方法对同源数据进行 

模式评估和知识管理的CMA算法(Collaborative Mining Algorithm)。与集成学习产生同一类型知识规则的组合学习 

方式不同，协同挖掘在同源数据的基础上建立不同类型的学习模型，并且每类学习模型产生的知识规则的表现形式各 

不相同，通过比对学习形成了一致的知识规则。实验表明，协同挖掘可以有效发现数据中的隐含信息，提高知识管理 

的性能 。 
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Abstract This article explored the issues of knowledge management and improvement of the interpretability of data 

mining models，and proposed the collaborative mining algorithm (CMA)，which perfotEns pattern evaluation and know- 

ledge management based on collaborative mining of homologous data．In contrast tO the ensemble learning knowledge 

rules by combining learning models of the same type，collaborative mining sets up learning models of different types 

based on homologous data，and each model owns different forms of knowledge rules．Through the comparison study。CO— 

incident knowledge rules were formed．Experiments show that collaborative mining can efficiently find the latent infor— 

marion in data，and improve the perform ance of knowledge management． 
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1 引言 

作为知识发现(Knowledge Discovery in Database，KDD) 

的一个重要环节[J]，数据挖掘(Data Mining，DM)是从大量数 

据中挖掘出有趣模式和知识的过程_2]。传统的数据分析方法 

(例如统计方法)只能获得数据的表层信息，而数据挖掘可以 

寻找和观察数据之间的某种规律，增强数据的“可解释性”[3]。 

自上世纪 9O年代这一学科建立起来 ，众多学者在这一领域开 

展了很多有意义的研究工作，使得数据挖掘算法模式 日益增 

多，任务功能 日趋繁杂 ，从数据中所能获取的知识表达形式也 

逐渐丰富起来[43。 

数据挖掘的基本任务功能大体可以分为两类_5]，在每种 

功能下都可以衍生出数十种算法(如图1所示)，如决策树、统 

计学习、贝叶斯算法、神经元网络等便是使用范围比较广的几 

类数据挖掘算法_6]。但随着数据挖掘模式和知识的增多，如 

何评估、管理这些知识模型已成为 当前 日益紧迫的研究课 

题 。 

本文重点研究了对不同任务功能下不同算法模式发现的 

知识模型进行评估和管理的问题，第 2节在文献调研的基础 

上提出了同源数据和协同挖掘的概念并进行了对比讨论；第 

3节提出了对同源数据采用协同挖掘的方法进行模式评估和 

知识管理的CMA(Co llaborative Mining Algorithm)算法；第 4 

节是数据实验；最后对文章内容进行了总结。 

预测任务 

分类 

回归 

图 1 数据挖掘的基本任务功能 

2 模型评估与知识管理 

2．1 同源数据 

数据挖掘知识模型的建立一般需要经过以下几个主要步 

骤 ： 

1)确定和逐步理解应用领域； 

2)数据准备，对原始数据进行数据预处理； 
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3)开发模型、构建假设 ； 

4)选择合适的数据挖掘算法建立挖掘模型； 

5)结果分析、知识模型的解释和评估 ； 

6)知识管理。 

原始数据一般是不能直接用来建立数据挖掘模型的，这 

不仅是因为原始数据集中可能存在大量数据噪声或数据缺 

失，更重要的是针对不同数据挖掘算法适用的数据类型是不 
一 样的，所以在实施某一类数据挖掘算法前都需要进行数据 

预处理_8 ]。数据预处理在数据挖掘过程中起到基础性作 

用，一般会占整个工作量的 60 。数据预处理通常包括数据 

清洗、数据集成、数据规约、数据变换 、数据标准化、数据离散 

化等过程[”]。 

定义 1 原始数据集 D经过数据预处理后形成新的数据 

集D 和 D ，若 D ≠D2，则 D1与 D2互称为同源数据。 

2．2 协同挖掘 

根据“没有免费的午餐定理”(No Free Lunch，NFL)c”]， 

在没有任何先验知识的情况下，只根据训练数据所获得的学 

习模型是不可靠的，但结合先验知识采用数据变换后的训练 

数据所学习得到的模型，其可靠性完全可以得到保证。这主 

要是因为不同学习算法之间并没有天生的优劣之分，只是适 

用的假设条件和要求不同。同一类型学习算法的算法基础是 

一 样的，但不同类型学习算法之间是不同的，尤其是担任不同 

任务功能的算法之间的差异性更大(如表 1所列)。 

表 1 不同类型学习算法的差异对比 

通用的模型评估方法是在置信度、置信区间框架之下采 

用不同模型评价准则对同一数据在不同算法下的挖掘效果进 

行评估ll ，得出的知识模型也是在同一类任务功能下进行验 

证，缺乏其他知识模型的校正。实施不同任务功能的学习算 

法会从不同角度对同一数据中隐含的知识进行挖掘、验证和 

归纳。虽然知识规则的展示形式不一样，学习算法的效率有 

差异，但知识模型之间并没有优劣之分 ，只是视角不同，通过 

相互校正可以提炼知识，实现知识的有效管理。 

定义 2 对于同源数据D 和D2分别使用不同类型数据 

挖掘算法 A 与 Az建立不同的算法模型MAD 与 M ，如果 

根据算法模型得出的知识规则 LM 与 [ 磁是一致的，则 

A 与 Az互称为协同挖掘算法，这一学习过程被称为协同挖 

掘。 

2．3 协同挖掘与知识管理 

知识管理(Knowledge Management，KM)是 自上世纪 9O 

年代中期开始在全球崛起的一项学术与商业应用主题 ，它通 

过管理与技术手段 ，使人与知识紧密结合_l 。知识管理可以 

实现知识的有效利用，它针对个人及社群所拥有的显性知识 

和隐性知识的确认、创造、掌握、使用、分享及传播进行积极有 
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效的管理。 

知识的管理应用按照层级可以分为数据、信息、知识及智 

慧 4个阶段(如图 2所示)。数据挖掘是知识管理的技术基 

础，通过数据挖掘可以从数据中得到有用的隐性信息，但这些 

信息还不能称为知识 ，因此数据挖掘本身并不产生知识，也不 

能进行数据管理。与传统模式评估只能基于单一挖掘模型框 

架进行知识获取和管理不同，协同挖掘可以通过多个挖掘模 

型之间的比对学习，实现多类型知识的融合，因此协同挖掘是 

是实现知识管理的一种技术手段。 

【数据 】·显示事实 

数据挖掘I r_ ·用来传达某种目的的资料 

豢嘉冀薹 ： 造价值的直接材料 
实践应用 智慧)·创造价值 

图 2 知识应用的层 次 

2．4 协同挖掘与集成学习 

集成学习(Ensemble Learning)是数据挖掘领域中一类应 

用广泛的算法模型，它通过集成一些弱学习算法形成一个统 

一 的算法模型。基于弱学习理论，通过集成学习得到的算法 

模型与强学习算法模型等价，但模型泛化能力会更强l】 。集 

成学习的最简单方法是通过投票(voting)的方式线性组合基 

学习器。假设有L个基学习器，以di(z)表示基学习器 MJ在 

给定的任意输入 上的预测结果， 表示基学习器 Mi的权 

重，那么线性组合集成学习的总体输出 Y可以表示为： 

L 

一 ∑wM，( ) (1) 
J一 1 

￡ 

其中，训，≥O且 ∑叫 一1。 
J一 1 

假设基学习器 di( )之间相互独立同分布，且期望为 E 

[ ( )]，方差为 r[ ( )]，那么当使用 叫，一1儿 时，输出 

的期望和方差为： 

Efy]=E[ 手 ( )] 手LE[ ( )]一E[ ( )](2) 
f， 1 1 f 

Vary~y]=Var[善 (z)]一 r[善di( )] 

壶L r[ (z)]一手Var[ ( )] (3) 

从式(2)、式(3)看出，集成学习后的总体期望没有改变， 

因而偏差也未改变，但方差随着基学习器数量 L的增加而降 

低(即学习结果更加稳定，模型泛化能力更强)l_1 。在一般情 

况下，如果基学习器之间并非独立而是负相关，则从式(4)可 

以看出，集成学习后的总体方差可以进一步降低。如果随之 

增加的偏差不是很高，则误差也会降低。 
1 I， 

Var(y)一寺 r(圣 ( )) 

一 古 (∑Vat( (3：2))+2∑∑Cov(dj( )，d 
L  J= 1 J=1i<4 

( ))) (4) 

从集成学习算法模型中得出的知识规则是在一个集成了 

若干弱学习算法的统一的算法模型中产生的，这些知识规则 

无法从单一弱学习算法中得到，因此集成学习强调知识的发 

现。 

协同挖掘是通过不同学习模型的比对学习形成一致的知 

识规则，每个学习模型都可以各自产生知识规则，因此协同挖 



掘强调对知识的管理。 

3 CMA算法 

协同挖掘并不只是建立数据挖掘的算法模型，而是更加 

强调对算法模型的知识管理，因此实现协同挖掘的 CMA算 

法包括两个过程：1)建立知识规则，2)管理知识规则。具体算 

法如图 3所示。 

算法：CMA．使用协同挖掘实现知识管理 

输入：D：原始数据集；A．：不同类型的学习算法；Max—L：最大知识规 

则数。 

输出：I M：知识规则库 

方法： 

1．按以下方法建立知识规则 

1)对原始数据集 D进行数据预处理，产生同源数据集 Di 

2)将学习算法 应用到同源数据集 D建立算法模型 MAI) 

3)从算法模型 MAa中建立知识规则集合 I MAn, 

2．按以下方法管理知识规则 

1)Li一0，知识规则库中规则计数清零 

2)Do while LMAD≠0 and Li<Max_

L 

3)对不同知识规则 I MAn进行知识比对学习 

4)If LMADi比对成功 

5) Lj— +1 

6) LM 中放入知识规则 LMADi 

7)End 

8)集合 LMADi中删除已经比对学习过的知识规则 

9)Loop 

图 3 实现协同挖掘的CMA算法 

CMA算法的算法复杂性由两部分组成：在建立知识规则 

阶段，算法的复杂性是每个单一学习模型算法复杂性的线性 

组合，因为每个单一学习模型是基于同源数据建立模型，相互 

之间不存在数据纠缠和算法迭代，所以可以通过并行计算的 

方式降低算法复杂性；在管理知识规则阶段 ，算法的复杂性与 

知识规则库的容量和参与比对学习的规则数量相关，因为参 

与比对学习的规则是两两比对，所以比对的次数是规则数量 

的平方，这时可以通过添加知识规则库的容量限制，对算法复 

杂性加以约束。 

4 数据实验 

协同挖掘是通过不同学习模型的比对学习形成一致的知 

识规则，因此需要建立不同任务功能的学习模型，而担任不同 

任务功能的数据挖掘算法所适用的数据类型是不一样的，因 

此在进行协同挖掘之前都需要将数据转化为同源数据，而这 

种转化对大多数结构化数据都是可行的。为了说明算法的通 

用性 ，实验将在开源的数据集和实验环境上实施。 

实验环境采用怀卡托智能分析环境(Waikato Environ— 

ment for Knowledge Analysis，Weka)系统(http：／／www．es． 

waikato．ac．nz／ml／weka)。 

实验 1 实验数据来 自UCI公开数据库中 iris(鸢尾花) 

数据集 (http：／／archive．ics．ucL．edu／ml／datasets／Iris)。数据 

集中有 150个样本，平均分为 3类(Iris-setosa，Iris-versicolor，I— 

ris-virginica)，每个样本有 5个属性特征，属性描述如表 2所列。 

表2 iris(鸢尾花)数据集属性描述 

匝 叠  

匝  
=1．5 、 >l 5 

[Ms-virginic~．O)J匝 茎 

[1,1,--~,-(5o o)
／

] 

匝 三 匝 巫 

(b)分支最小样本数为 10 

图 4 使用 J48算法分类 Iris数据集产生的决策树 

虽然图 4(b)中决策树的分类精度比图4(a)略有下降，但 

由于使用了要求更高的剪枝约束(分支最小样本数)，因此形 

成的规则更容易理解，显示出属性“petalwidth' 的重要性。 

2)使用 Apriori算法进行关联规则实验，挖掘知识规则。 

由于关联规则挖掘无法处理连续属性，因此使用等值装 

箱方法将前 4个数值属性分别离散成 1O个区间，离散结果如 

表 3所列。 

设置置信度为 1，最小支持度为 0．006~1／150(即至少要 

有 1个样本满足该条规则)。如果全部属性都参与关联计算， 

会产生 2340条规则 ，其中大多数都是冗余规则且处理复杂。 

注意到在以上决策树产生的规则中属性“petalwidth”和“per一 
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