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  第1章　绪　论
 
1.1　数据挖掘概述
 
1.1.1　数据挖掘的发展状况
 
技术进步已经使得存储大量的数据不是问题，数据库存储的数据量呈指数级增长，随之而来的是按传统方法对众多的数据进行利用和管理已经达不到人们的要求。数据本身是对某个现象、事件、企业或部门的活动的记载，它们是有意义的，巨大的数据量使人工用传统的方法去发现数据中有价值的关系成为难事，而往往隐藏在数据中的本质性知识和关系，以及关于数据的整体特征的描述及对其发展趋势的预测，对于数据拥有者进行决策及获得利益非常重要或有参考价值，因此需要新的技术去解决信息超载带来的问题。这样就导致了数据库中的知识发现（Knowledge Discovery in Database，KDD）及数据挖掘工具的出现。KDD是从大量数据中提取出可信的、新颖的、有效的并能被人理解的模式的高级处理过程。一般将KDD中进行知识学习的阶段称为数据挖掘（Data Mining）[1]。数据挖掘是从存储在传统数据库的数据中抽取先前没有被识别出的信息，数据挖掘也是使存储的大量没有被使用的数据变成有用信息的手段。
 
事实上，KDD是一门交叉学科，它融合了数据库、机器学习、人工智能、模糊逻辑、统计学、知识工程、认知科学等学科的方法。在不同的研究群体中，对其给予了不同的名称，如在人工智能和机器学习界称为KDD，在统计、数据库及管理界称为数据挖掘，还有其他一些说法，如信息抽取、信息发现、知识发现、信息收获、数据考古等。本书采用与文献[1]一致的说法，把KDD看成一个过程，数据挖掘是其中的一个阶段，在有些情况下，并不加以严格区别。
 
20世纪90年代，人们对数据挖掘越来越关注。KDD这个术语首先出现在1989年8月在美国底特律召开的第11届国际人工智能联合会议的专题讨论会上，1991年、1993年和1994年举行了KDD专题讨论会。随着参加会议人数的增多，从1995年开始，每年都要举办一次KDD国际会议。1997年，KDD拥有了自己的专业杂志Knowledge Discovery and Data Mining。除研究外，也出现了相当数量的KDD产品和应用系统，如由IBM Almaden研究所的R.Agrawal等人研究开发的面向大型数据库的Quest系统，其中包括挖掘关联规则、分类规则、序列模式和相似序列等；由加拿大Simon Fraser大学的J.Han等人研究开发的DBMiner系统，是一个交互式多层次裁决系统，主要挖掘关联规则、分类规则、预测等；Angoss International公司的KnowledgeSEEKER系统；SAS Institute公司的Enterprise Miner系统等[2]。
 
数据挖掘已经有许多成功的案例[3]。贝尔大西洋公司（Bell Atlantic）通过对客户电话问题的收集，采用数据挖掘创建的一组规则取代专家系统，这些学习得到的规则可以减少公司做出错误决定，每年为公司节省1000多万美元，由于学习规则通过在实例上训练而得到，因此容易维护，并且可以适应不同的地区和开销的变化。美国万国宝通银行（American Express）通过机器学习产生的规则对贷款申请者进行预测，预测贷款者是否会拖欠贷款的准确率可达到70%。英国石油公司（British Petroleum Corporation）通过使用机器学习创建了一组设定控制参数的规则，可以对从地下抽取出的原油和天然气的分离进行控制，专家需要一天多才能完成的任务，用机器学习的规则只需要10分钟。R.R.Donnelly（一家美国大型印刷公司）对凹版印刷滚筒上出现凹槽的情况，使用机器学习为控制过程参数（如油墨、温度等）创建规则，减少条带，学习得到的规则更适合具体的工厂，在某工厂中可以将条带出现的次数从538次降低到26次。新西兰奶牛场每年都需要决定哪些牛用于产奶、哪些牛送去屠宰，他们用机器学习来研究奶牛的血统、产奶史、健康状况、脾气等属性，然后做出决定。制药业采用序列相似性及药物机理，进行归纳逻辑规则的提取，以发现新药。医学界采用概率关系模型来进行流行病学的排查。天文学中采用机器学习开发的完全自动的天体分类系统，准确率可以达到92%。美国政府进行的数据挖掘研究计划在人们日常生活中产生的大量信息（如购物、电话记录、出行等）中寻找恐怖活动的警告模式。
 
1.1.2　数据挖掘的概念
 
数据挖掘从字面意义上可以理解为从众多的数据中挖掘出有用的知识或信息。自从数据挖掘开始盛行，对于数据挖掘的定义就众说纷纭。有说这种说法词不达意的，建议把其改成“从数据中挖掘知识”，或改成“数据中的知识发现”[4]。我们认同把数据挖掘看成知识发现过程的一个特定的基本步骤，即人们面对大量数据的时候，从数据中抽取和挖掘新的模式。
 
Fayyad[1]给出的知识发现的定义：KDD是从数据集中识别出有效的、新颖的、潜在有用的，以及最终可理解的模式的非平凡过程。文献[5]对此定义中的概念给出了解释，“数据集”是一组事实F（如关系数据库中的记录）。“模式”是一个用语言L来表示的表达式E，它可用来描述数据集F的某个子集FE。E作为一个模式，要求它比对数据子集FE的枚举要简单（所用的描述信息量要少）。“过程”在KDD中通常指多阶段的处理，涉及数据准备、模式搜索、知识评价及反复的修改求精；该过程要求是非平凡的，意思是要有一定程度的智能性、自动性（仅仅给出所有数据的总和不能算作一个发现过程）。“有效”是指发现的模式对于新的数据仍保持一定的可信度。“新颖”要求发现的模式是新的。“潜在有用”是指发现的知识将来有实际效用，如用于决策支持系统可提高经济效益。“最终可理解”要求发现的模式能被用户理解，目前主要是体现在简洁性上。“有效、新颖、潜在有用和最终可理解”综合在一起称为兴趣。
 
知识发现过程可以分为三个主要阶段：数据预处理、数据挖掘及数据挖掘结果评估和表示。知识发现过程如图1.1所示。
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 图1.1　知识发现过程


 
1.数据预处理
 
数据预处理可以分为以下几部分。
 
（1）数据清理：对数据中的噪声、缺值、重复、不一致等进行消除。
 
（2）数据集成：对多数据源的数据进行组合，比如可以放在数据仓库中。
 
（3）数据选择：根据需要从原始数据中提取与分析任务相关的一组数据。
 
（4）数据变换：将数据变换或统一成适合挖掘的形式，比如把连续数据转换为离散数据，便于符号运算。
 
目前较为流行的做法是在建立数据仓库时进行数据预处理，在数据仓库中主要进行降维工作，为数据挖掘做准备。
 
2.数据挖掘
 
它是知识发现的基本步骤，即使用智能方法和技术提取有用的数据模式。在此过程中确定挖掘的任务并与用户或知识库进行交互，完成诸如数据总结、分类、聚类、关联规则或序列模式等的发现。在这个过程中智能方法或技术可以用各种算法实现，将找到的有意义、有趣的模式提供给客户，或者作为新知识存放到知识库中。在算法的选择上要考虑不同的数据类型及用户的要求，以及对发现模式的描述形式及知识的表示。
 
3.数据挖掘结果评估和表示
 
数据挖掘过程发现的模式要通过用户或系统的评估，这种评估根据某种兴趣度量，识别出能够表示知识的真正有趣的模式。而在知识的表示方面，要把挖掘出的知识向用户展示出来。
 
J.Han和M.Kamber[4]从功能的角度给出了数据挖掘的定义：数据挖掘是从存放在数据库、数据仓库或其他信息库中的大量数据中发现有趣知识的过程。基于这样的定义，数据挖掘系统的主要组成如下（见图1.2）。
 
·　数据库或其他信息库：是一个或多个数据库、数据仓库、电子数据表、Internet或其他类型的信息库。这些数据可以是经过数据清理及集成的。
 
·　服务器：现在许多服务器中存放着许多数据库或信息库，根据用户的数据挖掘要求，由相关的数据库、数据仓库或其他信息库提供数据源。
 
·　知识库：知识是人们对信息的加工成果，它们是客观的，是与领域相关的。这些知识存储在知识库中，用于指导搜索或评估结果模式的兴趣度。知识是人类智慧的结晶，知识可分为陈述性知识、过程性知识和控制性知识。在知识库中如何描述和表示人类已获得的知识，是最终获得有用模式的基础[5]。
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 图1.2　数据挖掘系统


 
·　数据挖掘引擎：由若干功能模块组成，对数据可以实施特征化、关联分析、分类、预测、聚类分析等数据挖掘的算法，得到相应的挖掘结果。
 
·　模式评估：使用相关的评估规则，依据用户的兴趣度度量，与数据挖掘的功能模块进行交互，使挖掘出的模式得到评估，评估模式的过程是一个模式演化的过程，在数据挖掘中引导有兴趣的模式出现。
 
·　用户界面：在用户和数据挖掘系统之间通信，实现用户与系统的交互，它既用于说明数据挖掘任务、提供信息、帮助挖掘过程的实现，也用于数据挖掘中间和最终结果的显示。
 
通过数据挖掘，可以从数据库或其他信息库提取有趣新颖的知识、规律或深层信息，并可以从不同角度观察或查阅它们。知识发现的结果可以用于决策、过程控制、信息管理和查询。
 
1.1.3　数据挖掘技术概述
 
把从数据中发现有用的知识比喻为挖掘，这种比喻是把数据库当作“矿石”，从中发现“金子”[3]。挖掘宝藏是需要手段的，从传统的锹挖到现代的钻探，随挖掘技术而定。数据挖掘也是如此。随着人们要求的不断提高及研究的实际问题的不同，形成了各种数据挖掘技术。
 
数据挖掘技术可按三种情况分类[6]：挖掘对象、挖掘任务、挖掘方法。
 
按挖掘对象分类是指作用在什么类型的数据库上，数据库类型的不同反映了数据库的逻辑结构的不同，依此可分为结构化数据库和非结构化数据库。结构化数据库包括关系数据库、事务数据库、面向对象数据库、演绎（Deductive）数据库、空间（Spatial）数据库、时间（Temporal）数据库等；而非结构化数据库包括多媒体数据库、文本数据库、异构（Heterogeneous）数据库、Internet信息库等。
 
按挖掘任务分类是指挖掘何种知识，有几种典型的知识可以挖掘出来，包括关联规则、特征（Characteristic）规则、分类规则、判别（Discriminant）规则、聚类、偏差（Deviation）分析、模式分析等。如果以挖掘知识的抽象层次划分，又有一般性知识、原始层次的知识、高层次的知识和多层次的知识等。
 
按挖掘方法分类是指采用何种方法，可以按驱动方法划分为自动知识挖掘、数据驱动挖掘、查询驱动挖掘及交互数据挖掘，也可以划分为一般化（Generalization）挖掘、基于模式挖掘、依据统计和数学理论的挖掘及综合（Integrated）方法。
 
数据挖掘技术大致包括：机器学习方法，包括关联规则发现、决策树、分类及分类树、遗传算法、归纳树等；统计方法，包括回归分析（多元分析、自回归、Bayesian网络、分类和回归树、预测模型等）、判别分析（贝叶斯分析、非参数判别等）；模式识别方法，包括聚类分析（系统聚类、动态聚类等）、辨识树、K-近邻和最近邻、神经网络、顺序（Equential）模式发现、相似时序发现等；模糊逻辑方法；语义查询优化方法；可视化方法等[7]。下面简单介绍数据挖掘技术中目前研究的热点技术。
 
1.遗传算法
 
J.H.Holland[8]提出的遗传算法（Genetic Algorithm，GA）在进化计算中是举足轻重的算法。GA是一种基于适者生存的生物进化与遗传机理的随机搜索算法，是一种全局优化算法。遗传算法由以下5个基本要素构成：
 
① 参数编码；
 
② 初始群体设定；
 
③ 适应度函数设计；
 
④ 遗传操作设计；
 
⑤ 控制参数设定。
 
Holland将染色体编码成二进制代码串，种群就由具有每一位二进制数表示的串组成。对每个串进行适应度函数运算，对适应度的评定即决定把合适的串保留下来进行遗传，分别做“杂交”和“变异”操作，在产生的新一代种群中注入一些随机因素以保持种群的多样性，直到种群达到适应度函数最大化为止。
 
遗传算法遵循的原则如下[3]：
 
① 进化发生在染色体中，即染色体因基因的重组而动态变化。
 
② 适者生存，即复制那些具有更高适应度的有机体的染色体，而这种复制是因适应度函数而定的，有它的相对性。
 
③ 种群具有多样性，变异可以使有机体保持多样性。
 
Holland提出的遗传算法思想：首先利用随机方式产生初始群体，群体中的每个个体称为染色体，对应着优化问题的一个可能解。染色体的最小组成元素就称为基因，对应可能解的某一特征，即设计变量。染色体的评价函数值反映可能解的优劣，按照优胜劣汰原则对染色体进行选择，相对“好”的个体得以繁殖，相对“差”的个体将死亡。群体性能通过选择、杂交、变异等过程得到改善，经过若干代繁衍进化就可使群体性能趋于最佳。
 
遗传算法基本步骤如下。
 
（1）建立一个待优化的问题：
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式中x,y,z是自变量，可以是数值或逻辑变量，甚至可以是符号。每组(x,y,z)∈D构成问题的一个可能解，所以D既可以看成x,y,z的定义域，也可看成问题的约束条件或所有满足约束条件的解空间。F是属于实数域R的一个实数，也可看成对每一组可能解(xi,yi,zi)∈D的质量优劣的度量，函数f表示从解空间到实数域R的一个映射，唯一的要求就是给定一组解(xi,yi,zi)∈D都可以算出一个对应的F。目标就是要找到(x0,y0,z0)∈D使F=f(x0,y0,z0)最大。
 
（2）编码：对每一个选定的自变量进行编码，常用一定比特数的二进制代码来代表一个自变量的各种取值，将各自变量的二进制代码连到一起即得到一个二进制代码串，该串就代表了优化问题的一个可能解。如自变量x,y,z的一组取值可用12比特的二进制代码表示为100010011010。
 
（3）产生祖先群体：计算机按随机方法在可能解中产生给定数量的二进制代码串来构成一个原始的祖先群体，其中的每个二进制代码串就代表这一群体中的一位祖先，对每位祖先（可能解）计算其相应的函数值Fi。按Fi的大小来评价祖先的染色体的素质。GA算子的任务就是从这些祖先出发，模拟进化过程的优胜劣汰，逐次迭代，最后得出非常优秀的群体与个体，以达到优化的目的。
 
（4）选种与繁殖：选种与繁殖模拟生物进化的自然选择功能，从原始群体中随机取一对个体作为繁殖后代的双亲，选种的规则是适应度高的个体有更多的繁殖后代的机会，以使优良特征得以遗传和保留。
 
（5）杂交（也称交叉）：以概率Pc将祖先群体中随机选中的双亲进行杂交，最简单的杂交方法是随机选择一个截断点或两个截断点，将双亲的二进制代码串在截断点处切开，然后交换其尾部。
 

 [image: img]

 
（6）变异：变异用来模拟生物在自然的遗传环境中，由于各种偶然因素引起的基因突变。其方法是以一定的概率P，选取祖先群体中若干个体，随机选取某一位，将该位的数码翻转，即由1改为0或由0改为1。变异增加了群体基因材料的多样性和自然选择的余地，有利的变异将由于自然选择的作用得以遗传和保留，而有害的变异则将在逐代遗传中被淘汰。
 
综上所述，通过选种、杂交和变异得到的新一代群体将替代上一代群体。一般新群体的平均素质比上一代群体要好。重复第3～5步，如此迭代下去，各代群体的优良基因成分逐渐积累，群体的平均适应度和最佳个体的适应度不断上升，直到迭代过程找到最优解。
 
遗传算法具有稳健性、自适应性，其在解决大空间、多峰值、非线性、全局优化等复杂度高的问题时具有很强的优势。因此，遗传算法在数据挖掘技术中逐渐显示出其重要的地位。遗传算法在数据挖掘中主要应用于数据回归和关联规则的获取。数据挖掘采用进化计算在给定的目标集中挖掘有趣的规则，在获得有趣规则的过程中采用遗传算法对属性间的相关性进行处理，在训练集中采用非线性多元回归[9]等方法。
 
2.支持向量机
 
近几年对支持向量机（SVM）[3,10]的研究在数据挖掘领域非常活跃，它适用于大规模数据挖掘问题，目前在分类上使用较多。SVM是基于统计学习方法的，属于有监督的学习算法，为学习机提供样本集及相应的类别标识。
 
SVM构造了一个分隔两类的超平面，现在也可以扩展到多类问题上。在构造的过程中SVM算法试图使两类之间的间隔达到最大化，使其最小泛化误差与期望值最为接近。最小泛化误差是指当对新的样本数据进行分类时，超平面可以使其分类预测错误的概率最小化。这样的分类器可以达到类别分离边缘的最大化。数据集中落在边界平面上的点称为支持向量（Support Vector），支持向量机指支持向量算法。Vapnik[11,12]证明了如下结论：如果训练向量被一个最佳超平面准确无误地分隔，那么在测试样本上的期望误差率由支持向量的个数和训练样本的个数之比来界定。由于该比值和问题的维度无关，因此，如果可以找到一个较小的支持向量集，就可以保证得到很好的泛化能力。图1.3所示的具有训练误差的线性分类器，可以使误分类的个数最小化，即使被正确分类的样本间隔最大化。
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 图1.3　具有训练误差的线性分类器


 
1.1.4　数据挖掘方法比较
 
上节中已经讨论了大部分数据挖掘技术，这些技术实际上体现了不同领域、不同角度给出的实现方法[13]，大体可以分为从数学角度出发的数理统计方法、从仿生角度出发的神经网络法、从知识角度出发的机器学习方法、从处理不确定性角度出发的模糊逻辑及粗糙集方法等。文献[13]从以下几个方面对数据挖掘方法进行了比较。
 
·　描述模型的能力：此方法是否能够从数据中挖掘出复杂的模型。
 
·　可伸缩性：此方法对目标数据集合的大小的敏感度，即是否适用于大型数据库。
 
·　精确性：此方法对挖掘出的模型是否精确。
 
·　稳健性：此方法对非法输入、错误数据及环境因素的适应能力。
 
·　抗噪声能力：若目标数据中存在数据丢失、失真等情况，此方法是否能够自动恢复正确的值或仅仅将噪声过滤。
 
·　知识的可理解性：此方法发现的知识是否能够为人所理解，是否能够作为先验知识被再利用。
 
·　是否需要主观知识：此方法在挖掘过程中，是否依赖于外部专家的主观知识。
 
·　开放性：此方法是否能够结合领域知识来高效地发现知识。
 
·　适用的数据类型：此方法是否只适用于数值类型的数据或符号类型的数据，或者两者皆可。
 
依据上述几方面，可以得出，统计模式识别方法具有良好的理论基础，描述模型的能力较强，可伸缩性、精确性、稳健性、抗噪声能力和开放性都较好，比较适合数值信息。但这类方法大多需要对概率分布做主观假设，因此需要主观知识支持；并且发现的结果多为数学公式，不易理解。机器学习方法描述模型的能力较强，结果的可理解性、开放性较好，处理符号信息能力强。但它的精确性、稳健性和抗噪声能力一般，需要以算法的复杂度为代价，并且往往面向经过整理的小训练集，因此可伸缩性差。神经网络法的模型描述能力强，精确性、稳健性和抗噪声能力都较好，一般不需要主观知识的支持。但它需要对数据做多遍扫描，训练时间较长，可伸缩性差；由于知识是以网络结构和连接权值的形式来表达的，因此结果的可理解性和开放性都很差。对于知识的可理解性，虽然可以通过观察输入和输出来分析网络内部的知识，或者通过网络剪枝来简化网络的结构从而提取规则，但效果都不理想。粗糙集方法的伸缩性较强，稳健性和抗噪声能力也较强，知识的可理解性和开放性较好，比较适合符号信息。此外，粗糙集方法可以对数据进行预处理，去掉多余属性，可以提高挖掘效率，降低错误率，但其模型描述能力一般。面向数据库的方法适合大型数据库的知识挖掘，伸缩性强，精确性、抗噪声能力和稳健性较好，对一般数据和符号数据都适合，知识的开放性和可理解性都较强。但其依赖数据模型，只能发现比较简单的描述性知识，用它来发现复杂模型较难。
 
通过上述比较可以看出，各种方法有其不同的适应领域，在使用上要有所选择。
 
1.1.5　数据挖掘面临的问题
 
数据挖掘技术经过二十几年的发展已经渐趋成熟，但有些问题还没有解决或解决得不够理想。为获得一个有效的数据挖掘系统，还必须解决以下问题[2,6]。
 
（1）巨量数据与不同类型的数据。数据库的大型化和高维化一直是数据挖掘面临的主要问题，寻找缩减属性及缩小搜索空间的方法和降低线性计算复杂度及时间的有效算法始终是其研究的方向之一。不同的应用形成了各种不同类型的数据，一个强有力的知识发现系统应能处理结构化、半结构化和非结构化数据。然而，在一个系统中完美地实现上述目标还有相当大的困难，但通用的数据挖掘系统一直是人们追求的方向。
 
（2）挖掘结果的有用性、正确性判定。数据挖掘是面向应用的，数据源本身的不完全性直接影响挖掘结果的有用性和正确性，对噪声、缺值和异常数据的处理方法的研究是数据预处理阶段的主要任务。要系统地研究如何判定挖掘结果的质量，包括结果的可靠性、正确性、有用性。
 
（3）交互性与领域知识在知识发现过程中的作用。知识发现过程是一个反复进行的过程，在不同的抽象层上人的参与和领域知识的指导可以加速挖掘进程。系统应该允许用户交互地进行数据挖掘请求，动态地改变数据焦点，进一步深化数据挖掘进程，灵活地从不同的角度和抽象层观察数据和数据挖掘结果。交互性和背景知识或领域知识能使数据挖掘过程具有可控性。
 
（4）知识的表达和解释机制。不同种类的知识表示是不同的，必须知道如何对知识进行表达才能使数据挖掘得到的知识从不同的角度以不同的方式被用户接受，所以挖掘出的知识表示及结果的解释也是研究方向之一，而且结果的过滤也很重要。
 
（5）分布数据源的挖掘。局域网和广域网的遍布使数据源具有分布性和异构性，从不同的格式化或非格式化的具有各式各样语义的数据源中挖掘知识是对数据挖掘提出的又一个挑战，它能促进并行和分布数据挖掘算法的发展。而且，数据的动态变化常常会产生数据不一致问题，因而挖掘出的知识也面临着更新与维护。
 
（6）私有权保护和数据安全。因为对数据可以从不同的角度及不同的抽象层来观察，知识发现有可能导致对私有权的侵犯或威胁数据安全，所以研究采取哪些措施防止暴露敏感信息是很重要的。
 
（7）KDD系统与其他决策支持系统的结合。当前的数据挖掘系统尚不能支持多平台，仅是面向某种特定应用的，有些是基于PC的，有些是面向大型主机的，有些是面向客户−服务器环境的，有的系统对数据库中记录的格式是有要求的，因此，数据挖掘系统与其他决策支持系统的有机结合是一个非常重要的问题。
 
1.2　数据挖掘中的软计算技术概述
 
上面已列出许多数据挖掘方法，有些是有效的，但有些并不令人满意。这是由于：
 
（1）大量积累的数据的自然不精确性；
 
（2）大量积累的多属性数据的内在复杂性[14]。
 
软计算可以为数据挖掘提供有效的技术。
 
1.2.1　软计算的发展状况
 
在物理、工程、技术应用、经济等领域中常常出现由多变量和多参数模型描述的物理系统，它们具有非线性耦合性。在处理这样的系统时，人们面临着高度的不确定性和不精确性。而软计算正是以放弃高精度而追求近优解或可行解为目的的。
 
Zadeh把基于二元逻辑、精确（Crisp）系统、数值分析和精确软件的计算称为硬计算，以区别于基于模糊逻辑、神经网络、概率推理的软计算。前者具有准确性和绝对性，而后者具有逼近性和不精确性（Dispositionality）。在硬计算中不精确性和不确定性是不期望的性质，而在软计算中则不然。软计算是一个汇集不同方法的学科。其宗旨不同于传统的硬计算，它的目标是适应真实世界的普遍深入的不精确性。因此，软计算的指导原则是用容忍不精确性、不确定性和部分真实来获得易处理性、稳健性、低处理代价及与现实较好的融合。软计算把人脑作为其角色模型。
 
软计算主要包含模糊逻辑（FL）、神经元计算（NC）和概率推理（PR），近来还包括遗传算法（GA）、混沌理论、信任网络（Belief Networks）、粗糙集等。它们是相互补充而不是相互竞争的。这些独特且相关的方法目前得到广泛的注意，并且已经找到大量的实际应用领域，如工业过程控制、故障诊断、语音辨识和不确定状态下的计划安排等。从这个角度来看，模糊逻辑的主要贡献是其逼近推理的能力，是字符计算的一种方法；神经网络理论提供了系统辨识、学习和自适应的有效方法；概率推理提供了在复杂的推理网络中对于表示和传播可能性和可信度（Beliefs）进行计算的有效方法；而GA则是系统化的随机搜索和优化方法。软计算是不精确性、不确定性和部分真实方法论的聚合体，这些方法结合起来比单独使用的效果更好。由此得到的结果具有易处理性、稳健性及与现实相一致性，并且这些结果常常好于只用传统的（硬）计算方法得到的结果[14,15,16]。
 
软计算是混合的智能化计算方法，它不以精确解为目标。高精度对于实际应用有时是没有意义的，大部分情况下可牺牲精度来换取效率。
 
1.2.2　KDD中的软计算技术简介
 
KDD是抽取数据库中隐含的知识，把软计算应用到KDD中涉及接受不精确性，这种不精确性体现在数据、数据结构及挖掘出的信息中[14]。在许多方面，软计算表示对计算目标的有意义的模式转变，此转变反映了如下事实：人脑拥有非凡的存储和处理普遍深入的不精确、不确定和缺乏绝对性信息的能力。软计算为处理KDD中的不精确性和不确定性提供了有效的技术，其中各种方法的混合使用构成了KDD中独特的挖掘技术。下面仅简单介绍几种。
 
1.遗传算法
 
遗传算法是模拟达尔文生物进化论的自然选择和遗传学机理的生物进化过程的计算模型，是一种通过模拟自然进化过程搜索最优解的方法。遗传算法是从代表问题潜在解集的一个种群开始的，而一个种群则由经过基因编码的一定数目的个体组成。每个个体实际上是染色体带有特征的实体。染色体作为遗传物质的主要载体，其内部表现（基因型）是某种基因组合，它决定了个体的外部表现，如黑头发的特征是由染色体中控制这一特征的某种基因组合决定的。因此，一开始需要实现从表现型到基因型的映射，即编码工作。由于仿照基因编码的工作很复杂，我们往往对此进行简化，如二进制编码，初代种群产生之后，按照适者生存和优胜劣汰的原理，逐代演化出越来越好的近似解。在每一代，根据问题域中个体的适应度选择个体，并借助自然遗传学的遗传算子进行组合交叉和变异，产生出代表新的解集的种群。这个过程将导致后代种群比前代种群更加适应环境，末代种群中的最优个体经过解码，可以作为问题的近似最优解。该算法主要分为以下步骤。
 
（1）种群初始化。首先随机生成初始种群，一般该种群的数量为100～500，采用二进制将一个染色体编码为基因型。随后用进制转化，将二进制的基因型转化成十进制的表现型。
 
（2）适应度计算。将目标函数值作为个体的适应度。
 
（3）选择操作。将适应度高的个体从当前种群中选出来，即以与适应度成正比的概率来确定各个个体遗传到下一代群体中的数量[17]。
 
2.支持向量机
 
支持向量机（Support Vector Machine，SVM）是一类按监督学习（Supervised Learning）方式对数据进行二元分类（Binary Classification）的广义线性分类器（Generalized Linear Classifier），其决策边界是对学习样本求解的最大边距超平面。该算法在解决小样本、非线性及高维模式识别等问题时具有优势，并能够推广应用到函数拟合等其他机器学习问题中。支持向量机建立在统计学习理论和结构风险最小原理基础上，根据有限的样本信息在模型的复杂性和学习能力之间寻求最佳解，以期获得最好的推广能力。在机器学习中，支持向量机是监督学习模型，可以分析数据，识别模式，用于分类和回归分析[17]。
 
3.模糊神经网络
 
将模糊逻辑与神经网络相结合，即把模糊逻辑中的不精确性引入神经网络中。M.Ayoubi 和R.Isermann[18]提出了混合的神经元模糊网络，用于自适应规则提取，其结构如图1.4所示。此结构由三层网络组成，与三步模糊推理相对应：第一层为先行层（Antecedent Layer），完成输入的模糊化。这层的输出表示输入子集的模糊隶属度。第二层为关系层，它估计规则的成分，研究规则实现的等级。第三层为结论层，聚集规则库和计算反模糊值，进行精确输出。
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 图1.4　混合神经元模糊网络结构


 
此网络由给出的数据自动抽取IF-THEN规则，然后基于Hebbian学习规则来简化需要的规则。
 
文献[19]提出的模糊神经网络用于时间序列预测。时间序列的神经网络模型为
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其中，εn是均值，fw是以权值矢量W为参数的函数。
 
模糊规则Rj：如果x1是A1j，…，xN是ANj，则
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Aij(i=1,2,…,N;j=1,2,…,K)是模糊子集，K是模糊规则个数。[image: img]为隶属函数。上述模糊推理可以由组合神经网络输出为
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其中，gj为门限神经网络的输出，计算式为
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训练此网络采用动态模糊聚类来实现。
 
4.概率推理与演化算法的结合
 
Bayesian信任网络（Bayesian Belief Networks，BBN）是概率推理中典型的方法，在实际应用中它对不确定性条件下的决策支持问题获得可能的解是有效的，能够表示和处理传统的方法不能实现的复杂模型，并且能基于部分或不确定的数据预测事件，如机械故障诊断、医疗诊断等。它的理论基础为概率论。在数据挖掘技术中采用BBN可以进行模糊信息回溯，取代传统的布尔逻辑。BBN是一个表示变量间概率关系的图网，是具有关联概率表的图，如图1.5所示。BBN由节点和有向弧组成，节点表示随机变量或不确定量，有向弧表示变量间的因果/相关关系，变量间的影响程度由前条件概率定量地表示。表1.1为节点概率表，表1.2为条件概率表[20,21]。
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 图1.5　用于预测果树落叶原因的BBN


 

 表1.1　节点概率表

 [image: img]

 

 表1.2　条件概率表
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文献[22]把GA算法用于BBN来描述典型的诊断问题。di(i=1,2,…,6)表示疾病名称，sj(j=1,2,…,5)表示症状，把所对应的BBN映射为线性结构：
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上面的串表示的网络中d2、d3和s1的状态存在，其他节点的状态不存在。与之相应的概率可以计算出来。随机地产生这样的网络的种群，然后对此种群把概率作为适值函数引导实施遗传操作，找到的最大概率状态超过随机概率取样获得的状态。
 
5.P-CLASSIC概率描述逻辑法
 
P-CLASSIC概率描述逻辑法[23]利用描述逻辑和Bayesian网络，给出了一个P-CLASSIC语义和有效的概率包容推理，它能够表示不确定性，其原理是把概率加到一阶逻辑中并用Bayesian网络作为表示工具。图1.6为自然界事物的部分Bayesian网络，该网络中的节点包含每个初始概念：动物、蔬菜、哺乳动物、肉食动物、草食动物。每个节点的值依据一个对象是否属于此概念为真或假，网络定义了一个连接概率分布，例如，考虑（动物，非蔬菜，非哺乳动物，肉食动物，非草食动物），其概率为：P(动物)×P(非蔬菜|动物)×P(非哺乳动物|动物)×P(肉食动物|动物,非哺乳动物)×P(非草食动物|动物,肉食动物)=0.5×1×0.7×0.2×1=0.07。
 
6.模糊逻辑与演化算法的结合
 
文献[24]为了发现数据库中由欺诈者留下的“指纹”，利用模糊逻辑与演化算法的结合来进行模式分类，采用遗传程序设计去演化模糊规则，实现准确和智能的分类。其实现是由模糊规则演化器来完成的。图1.7为模糊规则演化器的结构图。
 
系统开始时对训练数据的每一列用一维聚类算法进行聚类，聚类得到的最大、最小值用于模糊系统的隶属函数的域。四个适值函数确保误分类的概率尽可能小，强制对区分怀疑的数据类和正常的数据类进行演化，要求怀疑项的值比正常值大，所有演化得到的规则是短的。选取交叉概率为0.8，变异概率为0.4，种群大小为100。
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 图1.6　自然界事物的部分Bayesian网络
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 图1.7　模糊规则演化器的结构图


 
7.粗糙神经网络法
 
粗糙集在数据挖掘中的应用已经显示出其处理不确定信息的优越性，粗糙集与神经网络结合后，其网络性能在某些情况下优于传统的神经网络。P.Lingras[25]描述的用于粗糙模式预测的粗糙神经网络是由传统的神经元与粗糙神经元结合在一起构成的网络，能够处理粗糙模式，每个粗糙神经元存储输入和输出的上下界值。依据应用的特性，神经网络中的两个粗糙神经元能够使用两条或四条线相互连接起来，上界和下界神经元的重叠表明它们之间的信息交流，其连接方式如图1.8所示。一个粗糙神经元也能与传统的神经元使用两条线相互连接起来。
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 图1.8　两个粗糙神经元之间的三种不同连接方式


 
一个神经元（传统的、粗糙下界的或粗糙上界的）的输入用加权和来计算：
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其中，i和j代表神经元。
 
一个粗糙神经元r的输出用变换函数按如下公式来计算：
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一个传统的神经元i的输出可以简单地按下式计算：
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使用如下的sigmoid变换函数：
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其中，gain是由设计者确定的参数，以决定sigmoid函数在零点处的陡度。
 
权值的修正由如下的规则来确定：
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其中，α为学习参数。
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若网络由三层结构构成，可以采用两种形式：一种为输入层由粗糙神经元组成，隐含层及输出层由传统神经元组成；另一种为输入层及隐含层由粗糙神经元组成，输出层由传统神经元组成。其中的连接均采用全连接方式。
 
8.讨论
 
上面仅介绍了几种常见的软计算方法，在实际应用中还有许多其他有效的方法，比如文献[26]中给出的用于预测渗透性的混合软计算系统是一个模糊逻辑、神经网络和遗传算法的混合方法，文献[27]中给出了混沌模拟退火神经网络法，这些混合智能方法吸取了各类方法的优点，不同方法相互补充，变化出多种使用效果良好的方法。大部分模糊逻辑的应用涉及模糊规则的提取，在实际应用中模糊规则与人的直觉非常接近，所以模糊逻辑在软计算中起着重要作用。神经网络技术的主要工具为梯度程序设计，而遗传算法、模拟退火和随机搜索方法的应用没有梯度存在的假设。梯度程序设计和无梯度方法的相互补充提供了神经元遗传系统概念和设计的基础。它们的结合主要表现为神经元模糊系统、模糊遗传系统、神经元遗传系统和神经元模糊遗传系统。
 
在信息化时代，对信息的收集、存储、处理、利用是势在必行的，而各种相应的工具的开发及研制是受科技发展水平制约的。目前，为使数据的利用率和潜在的效益得以发挥，对数据挖掘的方法及系统提出了更高的要求，而现有方法和系统不完善和不够有效是促使我们在此方面进行研究的驱动力。
 
现实生活中不确定性是一个本质特征，因此，在不确定性的条件下进行推理和决策是智能行为的核心内容[28]。软计算技术在处理不确定性、不精确性知识方面的优势为知识发现过程提供了智能化方法，不论是神经元模糊技术和演化算法的结合，还是演化算法、混沌理论与其他方法的结合，都为数据挖掘提供了更好的智能挖掘工具，使机器本身能在数据库中有效地找到有价值的但未被识别的数据模式，这种机器智能的实现，离不开软计算技术的使用和发展。
 
1.3　基于WWW的数据挖掘与文本挖掘
 
1.3.1　基于WWW的数据挖掘
 
只要有数据积累的地方，就意味着其中存在有用的信息，同时也是数据挖掘的用武之地。WWW（World Wide Web）的迅猛发展，为我们积集了众多的数据，而对这些数据的分析处理可为Internet及WWW本身的设计及发展提供支持，因此基于WWW的数据挖掘已成为目前较为热门的研究方向之一。
 
Internet是一个具有开放性、动态性和异构性的全球分布式网络，资源分布得很分散。WWW以超文本的形式呈现给用户各种资料、信息、新闻等，可以为用户提供丰富的信息资源[4]。快速、准确地从大量的信息源中定位所需要的信息是每个用户的期望，基于WWW的数据挖掘可为用户实现信息服务的良好支持，它可分为以下三类[48]。
 
（1）WWW内容挖掘：针对Web页面内容进行挖掘，包括传统的从WWW上提取信息的搜索引擎（如Webcrawler）、智能地提取信息的搜索工具（如Information Filtering）、把半结构化的Web信息重构为结构化信息后以常用的数据挖掘方法进行分析、对HTML页面内容进行挖掘（包括文本挖掘及多媒体信息挖掘）。
 
（2）WWW访问信息挖掘：对用户访问Web时在服务器上留下的访问记录进行挖掘，包括路径分析、关联规则和序列模型的发现、聚类和分类等。
 
（3）WWW结构挖掘：对Web页面之间的结构进行挖掘，如发现某个论文页面经常被引用，由此可以确定其是重要的。
 
1.3.2　自然语言处理与文本挖掘
 
自然语言处理是计算机科学领域与人工智能领域中的一个重要研究方向。它研究能实现人与计算机之间用自然语言进行有效通信的各种理论和方法。自然语言（如中文、英文、法文、德文等）是人类交流的重要方式之一，人类的逻辑思维以语言为形式，人类的绝大部分知识以语言文字的形式记载和流传下来。用自然语言与计算机进行通信，一直是人们的愿望，因为这样就可以用自己最习惯的语言来使用计算机，自然语言处理正是以此为目的的。
 
自然语言处理包括自然语言理解与自然语言生成两部分。前者是指计算机能够理解自然语言文本的意义，后者是指计算机能以自然语言文本来表达给定的意图、思想等。中文信息处理是自然语言处理的一部分，是研究如何用中文与计算机进行通信的，它与其他语言处理有共同之处，但由于中文自身的特点，所以也有其独特的处理方式[29]。
 
人们在WWW上检索、获取最多的信息数据就是文本数据，而且随着中文信息在网络上的不断增加，对处理Internet上的中文信息提出了要求。由于这种数据类型缺乏结构化，并且随意地存放在Internet上的各个角落，人们不能有效地利用这些丰富的信息资源[30]。因此，对于文本信息处理的研究是一个很有实际意义的课题。
 
文本挖掘也称文本数据挖掘、文本数据库中的知识发现，它是从非结构化的文本文档中抽取有趣的和非平凡模式或知识的过程，它可以看成数据挖掘或数据库中的知识发现的扩展。
 
文本挖掘涉及自然语言处理、文本处理技术、网络技术、数据挖掘技术、人工智能技术等多个领域和方向。目前研究的主要方面包括文本的表示和特征提取、文本内容的挖掘、特征匹配等。
 
1.4　研究现状与发展趋势
 
软计算方法由若干种方法构成，包括神经网络、支持向量机、模糊集合理论、近似推理及一些非导数优化方法，如基于熵的计算、遗传算法、人工免疫和蚁群算法等[31]。其中，机器学习（Machine Learning）是软计算领域中的重要方法，它利用算法来训练数据集，并让其模拟人脑对未来发展趋势进行预测，或采取某种行为来优化系统。机器学习主要是利用算法来分析大数据，从中找出有价值的信息对客观世界进行分析、预测或决策。同传统的软件硬编码相比，机器学习借助海量数据进行训练和学习，通过算法从数据中找到解决问题的规律和方法。神经网络是其代表性的算法，对语音、图像和自然语言的识别和处理是其主要的研究和应用领域[32]。近年来，以专家系统、模糊逻辑、神经网络（ANN）等智能技术为基础的建模方法在线加热成形中得到了应用，显示出了智能建模技术在该工艺中的应用潜力[33]。
 
通过调查分析，近10年来软计算技术的研究和使用都在快速增长，但在很多领域软件可靠性预测方法还是采用指标的方法度量。事实上，智能机器学习技术用于可靠性预测已逐渐引起人们的注意。因此，软件可靠性的研究应该继续使用公共数据集和其他的机器学习算法来建立更好的预测模型。软计算方法是指对所研究对象不以追求精确解为目标，而是允许存在不精确性、不确定性和部分真实性，从而得到易于处理、稳健性强和成本较低的解决方案，它不是一种单一的方法，而是由若干种计算方法构成的。Madsen（2005）研究使用软计算方法解决软件可靠性工程，提出了一个支持模糊方法和数据挖掘技术的框架。Marcia（2010）采用多种软计算方法进行可靠性建模和可维修系统的分析。他们指出许多软计算方法（包含神经网络、模糊系统和随机方法）都已被用于解决许多不同工程中的复杂问题。而精确地捕捉软件特性中的变化是十分困难的，软计算方法能够帮助软件开发者提高软件质量。软计算方法主要包括人工神经网络、支持向量机、遗传算法和遗传编程等[34]。
 
知识发现是一项重要活动。以关联数据和本体为代表的语义网技术试图在连接信息孤岛的基础上，提升机器理解信息的能力，从而改变人类知识工作的环境。知识发现是由多种主观和客观因素交织完成的。例如，知识发现的工具是从不同类型的数据库及其他有关资源中通过利用相应的网络技术与工具实现的，知识发现的对象是那些存在于不同类型的数据库与网络中的各种类型的数据，知识发现的结果是找到某种或某些知识，并将其组织为有效的信息。这些知识被称为人们感兴趣的并且符合研究实践的、可利用的有用知识[35]。
 
知识表示是指通过对真实世界的知识进行建模，表示出知识蕴含的语义信息，以便于机器识别和理解。现有的知识表示技术分成符号主义和连接主义两类[36]。符号主义知识表示基于物理符号系统假设，认为人类认知和思维的基本单元是符号，认知的过程就是在符号表示上进行的运算。连接主义认为人类的认知是互相联系的神经单元所形成网络的整体活动，知识信息不存在于特定的地点，而是在神经网络的连接或权重中。知识表示方法主要分成以下三种。
 
（1）基于符号逻辑的知识表示，包括产生式系统、谓词逻辑、框架表示、语义网等。这种方法与自然语言较为接近，能较好地描述逻辑推理过程，但往往需要依靠人力来生成规则，故这种方法已经不再适用于当前的大规模数据时代。
 
（2）互联网资源的开放知识表示方法，如基于标签的半结构化的标记语言XML、基于互联网资源的语义元数据描述方法RDF、基于逻辑的本体描述语言OWL等。其中，RDF被表示为三元组的形式来描述数据之间的语义联系，知识图谱中的知识也多被表示为这种三元组形式。
 
（3）表示学习，即通过机器学习或深度学习的方法，将研究对象表示为低维连续空间中的向量，同时保留其中的语义信息。相比传统的知识表示方法，表示学习可以有效缓解数据稀疏问题，显著提升计算效率，而且利用表示学习更容易实现多种来源的信息融合。由此看来，表示学习对于知识图谱构建、知识推理和应用具有十分重要的意义[37]。
 
人工神经网络是20世纪80年代以来人工智能领域兴起的研究热点。通过抽象人脑神经元网络进行信息处理的过程，通过不同的连接方式组成不同的网络来构建模型。每一个神经元模型包括多个输入，每个输入上分别使用不同的权值，通过计算某一函数模型来确定是否激发神经元，最后通过权值计算函数来计算人工神经元的输出[38]。
 
当前的搜索引擎一般都包括四大部分——搜索器、索引器、检索器及Web前端接口。搜索器也称后端网络爬虫[39]，其工作内容为抓取网页，通常在深度优先或广度优先爬行抓取的方式中出现。严格来说，只要有合适的时间和地点，且相关数据设置正确，网络爬虫就可以支持搜索器随时进行搜索[40]。
 
较早开始进行文本挖掘研究的是拉丁语系的国家，国外学者先加入文本挖掘的理论、技术研究之中，我国的学者早期通过研究外国文献结合中文特色进行翻译或改进。袁军鹏等（2006）对文本挖掘进行了定义和流程介绍，并详细列举了预处理技术和挖掘分析技术，其中包括分词技术、特征表示、文本摘要、文本聚类等[41]。李芳（2010）提出了文本挖掘的难点技术，对其展开研究并进行了仿真实验，提出了优化方案，解决了文本数据中高度相关难以划分、存在大量层次类别关系等问题[42]。随着研究进程的发展，越来越多的学者提出了基于中文的文本挖掘技术实现方法，如网页信息提取技术、分词技术、文本相似度计算、主题模型的提出及应用等[43]。
 
聚类分析是无监督学习方法的一种，它是多元统计分析中的常用方法，也是数据挖掘、机器学习与模式识别领域的重要研究内容。聚类分析与有监督学习方法的区别在于聚类分析所用的样本事先不做任何标记，样本所属的类别由聚类分析算法自动确定，它是一种在没有训练数据的情况下将数据集按照样本的特征相似程度划分为若干个簇的过程，使得同一个簇内的样本有较高的相似性，而不同簇的样本之间有较高的相异性[44]。
 
数据挖掘方法的总体目标是从信息集合中提取信息，并将其关联到一个综合的结构中以供将来使用。分类是一种十分重要的数据挖掘方法，它是一个查找分类器的过程。通过一些约束条件来将数据集中的对象分配到不同的类中[45]。它使用给定的类别标签对数据集中的对象进行分析，通常使用一个训练集，其中所有的对象已经与已知的类别标签相关联。分类算法从训练集中学习并建立模型，而后用这个模型分类新的对象。可以说，分类是根据不同的类来概括数据的过程[46]。分类技术能够处理更广泛的数据，并且越来越受欢迎[47]。
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第2章　基于智能Agent的知识发现模型研究与设计
 
2.1　知识发现模型概述
 
数据是指一个相关事件的表示集合，记录了事件有关方面的原始信息，给数据赋予不同的解释就构成了不同的信息。信息是有意义的数据，是消息的内容，是数据加工的结果，是任何一个系统的组织性、复杂性的度量，是有序化程度的标志。模式可以看成知识，表示数据的特性或数据之间的关系，是对数据包含的内在信息更抽象的描述。知识发现是从数据源中挖掘先前没有察觉到的信息的过程。一般来说，知识发现是指从大型数据库或数据仓库中提取人们感兴趣的知识，这些知识是隐含的、事先未知的潜在有用信息。公司、政府、科学团体被在线数据库存储的数据所淹没。如果没有计算机的帮助和有效的分析工具，分析这些数据并抽取实时更新的有意义的模式则是一件极为难办的事情。数据挖掘从20世纪90年代开始成为数据库和机器学习领域中最受关注的研究方向之一[1,2]。
 
在过去的十几年中计算机的普及率是空前的，也正是由于PC进入了千家万户，进入了机关、企业，才使得信息服务成为一个举世瞩目的产业。人们越来越多地对计算机抱有期望，期望它能更多地代替人的劳动。然而，计算机并不能完全满足各行各业的需求，这主要是由于缺乏以固定形式表示的部门信息。随着技术进步，人们已经能够产生和维护诸如文本、音频、视频、图像等信息，但缺少必要的与信息系统相关的分析、模型化、仿真、预测、自动处理、决策支持等工具来满足用户的需求。任何由信息驱动的组织和社会，都面临着一些问题。
 
（1）产生信息并决定其内容；
 
（2）辨识各种信息的具体用户；
 
（3）辨识服务的提供者；
 
（4）通过网络或媒介向普通或特定的用户提供普通或特殊的信息；
 
（5）通过合适的系统或设备把信息发布到网络上，并且帮助用户访问信息、进行管理等。
 
因此，在当前的信息时代，传统的数据库管理系统已经远达不到人们的要求，能够处理多媒体多语言的智能信息系统是发展方向，信息系统应该能了解和分析各种用户的查询需求，并且能产生需要的信息。但目前还没有一个通用的智能信息系统，这样的系统至少应该具有如下特点：
 
（1）见闻广博，具有交互性和响应性；
 
（2）对于用户而言，系统操作不必预先培训；
 
（3）系统处理不要求使用用户手册；
 
（4）系统由用户引导数据和信息的插入；
 
（5）系统能对不同类型的查询产生信息模块；
 
（6）网络化。[3]
 
本章设计了一个基于Agent的智能数据挖掘系统，利用多智能体技术和软计算技术实现了信息的收集、预处理、查询，知识的自动提取，数据挖掘等功能。它可以为智能信息系统提供必要的支持。
 
研究KDD模型是数据挖掘领域中的一个分支，已经存在一些实用系统和原型系统，如Regian大学的KDD-R系统、Kansas大学的LERS系统、Lock Head Martin公司的Recon系统等[4]。目前，可以把KDD模型分为面向过程的KDD模型、面向用户的KDD模型及面向知识的KDD模型，下面分别简要介绍。
 
2.1.1　面向过程的KDD模型
 
把KDD看成面向过程的多处理阶段，数据挖掘只是其中的一部分功能，使得我们可以从整体上对数据库中的知识发现有一个全面的认识，典型的面向过程的KDD模型是Fayyad等[5-8]给出的KDD处理过程，如图2.1所示。
 
（1）数据准备：了解KDD相关领域的有关情况，熟悉有关的背景知识，并弄清楚用户的要求。
 
（2）数据选择：根据用户的要求从数据库中提取与KDD相关的数据，KDD将主要从这些数据中进行知识提取。在此过程中，会利用一些数据库操作对数据进行处理，产生目标数据集。
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 图2.1　KDD处理过程


 
（3）数据预处理：主要是对阶段2产生的数据进行再加工，检查数据的完整性及一致性，对其中的噪声数据进行处理，提取模型所需的必要信息，处理丢失的数据域。
 
（4）数据缩减：根据知识发现的任务，对经过预处理的数据进行再处理，主要通过映射或数据库中的其他操作减少数据量。
 
（5）确定KDD的目标：根据用户的要求，确定KDD要发现何种类型的知识，因为针对KDD的不同目标，会在具体的知识发现过程中采用不同的知识发现算法。
 
（6）确定知识发现算法：根据阶段5所确定的任务，选择合适的知识发现算法，这包括选取合适的模型和参数，并使知识发现算法与整个KDD的评判标准相一致。
 
（7）数据挖掘：运用选定的知识发现算法，从数据中提取出用户所需要的知识，这些知识可以用一种特定的方式表示或使用一些常用的表示方式，如分类规则和分类树、回归、聚类、序列模型、相依性和在线分析等。
 
（8）模式解释和知识评价：对发现的模式进行解释。在数据挖掘阶段发现的模式，经过用户或机器的解释和评估后，其中可能存在冗余或无关的模式，这时需要将其剔除；也有可能模式不满足用户要求，这时则需要退回到发现阶段之前，如重新选取数据、采用新的数据变换方法、设定新的数据挖掘参数，甚至换一种挖掘算法（如当发现任务是分类时，有多种分类方法，不同的方法对不同的数据有不同的效果）。另外，由于KDD最终是面向人类用户的，因此必须将发现的知识以用户能理解的方式呈现给用户。
 
除上述KDD多处理过程模型外，文献[9]中还给出了另一种多处理过程模型，它们之间的不同在于后者强调领域专家参与KDD的全过程。
 
2.1.2　面向用户的KDD模型
 
面向过程的KDD模型从整体出发给出了知识发现的清晰流程，而面向用户的KDD模型更强调用户对知识发现的整个过程的支持，而不是仅限于数据挖掘的一个阶段。具体模型如图2.2[10]所示。
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 图2.2　面向用户的KDD模型


 
此模型注重对用户与数据库交互的支持，用户根据数据库中的数据，提出一种假设模型，然后选择有关数据进行知识挖掘，并不断对模型的数据进行调整优化。整个处理过程分为以下步骤。
 
（1）任务定义：通过与用户的多次交流，确切了解需要处理的任务。任务定义是为了明确需要发现的知识的类别及相关数据。
 
（2）数据发现：了解任务所涉及原始数据的数据结构及数据所代表的意义，并从数据库中提取相关数据。
 
（3）数据清理：对用户的数据进行清理，使其适于后续的数据处理。这需要用户的背景知识，同时应该根据实际任务确定清理规则。
 
（4）模型定义：通过对数据的分析，选择一个初始模型。模型定义一般分为三个步骤，分别是数据划分、模型选择和参数选择。
 
（5）数据分析：包括四个处理阶段，一是对选中的模型进行详细定义，确定模型的类型及有关属性；二是计算模型的有关参数，得到模型的各属性值；三是通过测试数据对得到的模型进行测试和评价；四是根据评价结果对模型进行优化。
 
（6）输出结果：数据分析的结果一般都比较复杂，很难被人理解，将结果以文档或图表的形式输出则易于被人接受。
 
2.1.3　面向知识的KDD模型
 
面向知识的KDD模型旨在把知识（包括先验知识和已发现的知识）体现在整个知识发现过程中，使挖掘更具有智能性。文献[4]为提高挖掘效率，从信息融合的角度，将知识库与数据库所提供的信息有机地结合起来，采用双库协同机制给出一种面向知识的KDD模型，其结构如图2.3所示。
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 图2.3　面向知识的KDD模型


 
（1）预处理：对原始数据进行包括数据净化、数值化与特定转换等在内的处理，形成挖掘数据库（DMDB），以供数据挖掘过程使用。
 
（2）聚焦：从挖掘数据库中进行数据的选择。聚焦的方法主要是聚类分析和判别分析。指导数据聚焦的方式有：①通过人机交互由专家提出感兴趣的内容，让专家来指导数据挖掘的方向；②利用启发型协调器进行定向的数据挖掘。
 
（3）获取假设规则：这是KDD的核心，它是对真实数据库（具有大数据量、不完全性、不确定性、结构化、稀疏性等特点）中隐藏的、先前未知的及具有潜在应用价值的信息进行非平凡抽取。主要是因果关联规则的抽取。
 
（4）双库协同机制：采用中断型协调器、启发型协调器，分别对所获得的假设规则进行处理，利用关联强度激发数据聚焦进行数据挖掘。
 
（5）评价：这一环节主要是对所获得的假设规则进行评价，以决定是否将所获得的规则存入知识库。使用的方法主要有：①通过规则的关联强度评价，设定一定的阈值，由计算机来实现；②通过人机交互界面由专家来评价，也可利用可视化工具所提供的各类图形和分析资料进行评价。将经评价认可的规则作为新知识存入衍生知识库。
 
此模型有如下特征：
 
① 融合了系统新发现的知识与基础知识库中固有的知识，使它们成为一个有机的整体，即实现了“将用户的先验知识与先前发现的知识耦合到发现过程中”。
 
② 在知识发现过程中，对于冗余的、重复的、不相容的信息进行了实时处理，有效地降低了由于过程积累而造成的问题的复杂性，同时为新旧知识的融合提供了先决条件，实现了“知识与数据库同步进化”。
 
③ 改变与优化了知识发现的过程与运行机制，实现了“多源头”聚焦，减少了评价量。
 
④ 从认知的角度提高了知识发现的智能化程度，增强了认知自主性，较有效地克服了领域专家的自身局限性，实现了“采用领域知识辅助初始发现的聚焦”。
 
⑤ 双库协同机制的研究揭示了在一定的建库原则下，知识子库与数据子类结构之间的对应关系，为实现“限制性搜索”而缩小搜索空间、提高挖掘效率提供了有效的技术方法。
 
2.2　基于Agent技术的智能数据挖掘系统模型的总体结构
 
2.2.1　Multi-Agent技术的特性
 
Agent思想出现于20世纪60年代，80年代后期才逐渐发展起来，它起源于社会学、经济学与生态学等学科。对于Agent至今还没有一个统一的能为大多数人所接受的定义，研究者们依据其研究的角度和对Agent的理解给出了各种不同的定义，从这些定义中可以看出Agent的特性。
 
Minsky首先提出Agent，他认为社会中的某些个体经过协商之后可求得问题的解，这个个体就是Agent。
 
Russell认为“Agent是任何能通过传感器感知环境并通过执行器对环境进行操作的东西”。此定义中强调了感知和操作，任何一个东西只要能从环境中获取信息并对环境进行操作均可被认为是Agent。
 
P.Maes认为“Agent是在复杂动态环境中能自治地感知环境并能自治地通过操作作用于环境，从而实现其被赋予的任务或目标的计算系统”。此定义在Russell的定义的基础上又增加了两个限定词：自治的和面向目标的。
 
M.Coen认为“Agent是可以进行对话、协商的软件”。对话即指Agent与环境（包括其他Agent）的交互，其实质也是感知和操作，协商的目的是使各方达成共识，协商必然要进行通信。
 
Hayes-Roth认为，智能Agent除了能对环境进行感知和操作，还应当能够进行推理以解释感知信息或决定执行什么操作，即Agent应当是可推理的。
 
Wooldridge和Jennings的定义可以说是上述说法的总结，他们认为Agent应当是一个硬件或软件系统（后者更常见），即一个特定环境中的计算机系统，该系统在此环境中靠自主行为完成设计目标。该系统具有如下特征。
 
（1）自治性：Agent的运行不受人或其他Agent的直接干涉，Agent对自己的内部状态和动作有一定的控制权。
 
（2）社交能力：Agent可以通过某种Agent语言（如Knowledge Query and Manipulation Language，KQML）与其他Agent或人进行交互。
 
（3）反应性：Agent能够感知环境，并能及时做出反应。
 
（4）预动性：Agent能够展现出一种导向目标的行为。
 
事实上，Agent的社交能力即通信能力，反应性即感知和操作，预动性即面向目标的能力。
 
White认为运行在Internet中的Agent应当是可移动的。
 
C.Byrne认为运行于复杂环境中的Agent还应当能够根据以前的经验校正其行为，即具有学习或自适应能力。
 
L.Foner着重于从人机交互方面探讨Agent的特性，提出了用户的期望、人机对话及用户接口的类人化等问题，而且还从风险、信任及协作等方面研究了Agent的特性。
 
除上述各种特性外，Agent还有持续性或时间连续性、自启动性、自利性等特性。文献[11]指出Agent最基本的特性应当包括反应性、自治性、面向目标性和针对环境性，并且把只具有这四个特性的Agent称为最小Agent，由此给出了Agent的如下定义：Agent是一类在特定环境中能感知环境，并能自治地运行以代表其设计者或使用者实现一系列目标的计算实体或程序。
 
多智能体（Multi-Agent）系统是由多个Agent组成的分布的、合作的系统，它具有上述基本特性。把多智能体技术引入数据挖掘，用Agent来描述数据挖掘过程的各阶段，整个知识发现的过程即为一个多智能体系统，利用Agent本身具有的知识（领域知识、通信知识、控制知识）、目标和推理、决策、规划、控制等能力，以及自治性、社会性、反应性、预动性等特性，可以实现整个挖掘过程的智能化[12,13]。
 
2.2.2　智能数据挖掘系统模型的总体结构
 
融合多智能体技术和软计算技术，本书给出了一个基于Agent技术的智能数据挖掘系统模型，它属于基于知识的KDD模型，其总体逻辑结构如图2.4所示。
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 图2.4　智能数据挖掘系统模型的总体逻辑结构


 
基于Agent技术的智能数据挖掘系统模型由四部分组成：数据预处理Agent、数据挖掘Agent、决策Agent及人机界面Agent。
 
数据预处理Agent的功能是完成任务确定、模型设计、数据分析及数据抽取、数据处理、数据变换。其中，数据分析及数据抽取包括OLAP分析、数据可视分析、聚类分析等常用数据分析方法和DTS（Data Transform Server）等数据抽取方法；数据处理一般包括消除“脏”数据、推导缺值数据、消除重复记录等数据清洗操作，还包括连续属性离散化等降维操作；数据变换一般包括特征选择过程和与具体实现有关的数据格式变换过程。
 
数据挖掘Agent的功能是完成数据模式的识别，即发现新的模式或规则。挖掘任务主要分为分类、聚类、关联规则发现、回归及预测、过滤。分类算法包括决策树、神经网络、K-最近邻、Naive-Bayes等。聚类算法包括聚类分析中的典型算法，主要采用距离进行聚类，还有神经网络法中的自组织特征映射法、基于随机搜索的聚类法、聚类特征树法等。关联规则发现算法包括Apriori的经典算法和AprioriBest的改进算法。
 
人机界面Agent的功能是发挥人这个智能体的作用，人为地参与数据挖掘过程，调整和加速数据挖掘进程，而且强调人机之间的双向友好交互，不只是人告诉机器去做什么，还要求机器与人通信，告诉人们它知道什么，帮助人们更好地决策。当数据挖掘Agent发现新的知识时，人机界面Agent就会以可视化或自然语言的方式来通知用户，这不仅要有概念来支持，而且要有丰富的语法和语义来支持。
 
决策Agent的功能是对数据挖掘Agent所给出的结果进行评价和解释，并与人机界面Agent、数据挖掘Agent及数据预处理Agent协调。若发现的模式中存在冗余或无关内容，需要将其删除。若某个模式不满足用户要求或条件，则需要重新进行整个数据挖掘过程或重复执行某个环节，诸如重新选取数据、采用新的数据变换方法、设定新的数据挖掘参数或选用不同的挖掘算法等。对于发现模式的解释主要是指把结果输出给用户，并使用户理解，如用逻辑语言、自然语言或用户能够与机器交互的语言等输出结果。
 
数据源主要是指数据库，目前存在的数据库可以分为关系数据库和非关系数据库，亦可分为多媒体数据库和非多媒体数据库。事实上真正意义上的多媒体数据库还不存在，在这样的数据库中每个数据属性域中存放的是多媒体对象。数据库根据其应用背景不同采用不同结构，常见的有关系数据库、面向对象数据库、空间数据库、时间数据库、文本数据库、WWW网上资源等。数据库的异构性及数据类型的表示不一致性对数据挖掘来说应该是透明的，只有很好地解决了此问题，才能获得真正通用的数据挖掘系统。在本节所述的系统中暂且假设此问题已经得到解决[14-17]。
 
2.2.3　数据挖掘Agent功能描述
 
数据挖掘Agent由感知器、通信机制、信息处理器、数据挖掘处理器、知识库、模型库、推理机、目标库等模块组成，其逻辑结构如图2.5所示。
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 图2.5　数据挖掘Agent逻辑结构


 
由感知器感知外部刺激，把相应的信息传递到信息处理器，信息处理器采用文献[18]中的结构，如图2.6所示，它由信息过滤器、控制器、推理机制、类比匹配机制、内部执行机制及知识库等组成。信息处理器在接收到信号/信息后，先对其进行过滤、抽象、聚合，使其形成可能与客观世界的对象联系起来的有意义的符号，然后由类比匹配机制将这些符号及特征与知识库中的知识块进行模糊匹配。如果能查找到高度匹配的知识块，则相应的知识块被用来处理信息并产生决策；如果只能部分匹配，则控制器驱动内部执行器将被匹配的部分知识作为符号，然后运用推理机制及知识库中的规则处理信息。
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 图2.6　信息处理器结构


 
通信机制主要负责与其他Agent的联系，它把其他Agent的请求或应答信息传给数据挖掘模块，或把数据挖掘模块生成的协作信息传给其他Agent。
 
数据挖掘处理器除了要完成各模块间的协调工作，还要完成数据挖掘任务，首先对数据挖掘任务进行分析，然后在专家和用户及知识库和模型库的交互过程中把任务进行分解，分别送到相应的处理器进行求解，如分类、聚类、关联规则发现、预测、过滤等。
 
知识库和模型库在数据挖掘的过程中随着新模型和新知识的出现而不断地更新，对一些重复、冗余及矛盾的模型和知识要进行整理，形成新的知识库和模型库。
 
2.2.4　数据预处理Agent功能描述
 
数据预处理Agent由感知器、通信机制、信息处理器、数据预处理器、知识库、模型库、推理机、目标库等模块组成，其逻辑结构如图2.7所示。
 
由感知器感知外部刺激，把相应的信息传递到信息处理器，信息处理器采用图2.6所示的结构，除数据预处理器外，其他模块的功能见2.2.3节。数据预处理器对数据源的数据进行预处理，包括对结构化和非结构化数据的处理。处理过程包括数据分析及数据抽取、数据处理、数据变换。数据分析及数据抽取包括OLAP分析、数据可视分析、聚类分析等常用的数据分析方法和DTS等数据抽取方法；对于非结构化数据（如文本），采用向量空间方法进行结构化处理，并采用统计的方法进行特征提取及关键字提取。数据处理包括消除“噪声”、推导缺值数据、消除重复记录、文本中的常用词及禁用词去除、属性缩减及相似度匹配等，在此过程中要不断地与人机界面Agent进行交互，对于人这个智能体在数据预处理阶段的重要性应该予以重视，有时要人为地利用人的常识或经验来过滤掉不必要的数据或属性。数据变换包括特征选择和数据格式转换，它们为数据挖掘提供了必要的条件。
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 图2.7　数据预处理Agent逻辑结构


 
2.2.5　人机界面Agent功能描述
 
人机界面Agent由感知器、通信机制、信息处理器、交互处理器、知识库、模型库、推理机、I/O、目标库等模块组成，其逻辑结构如图2.8所示。
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 图2.8　人机界面Agent逻辑结构


 
当数据挖掘Agent获得新的知识或用户有新的需求时，由触发器激活人机界面Agent，交互处理器完成用户与系统的双向交互的处理。通常用户对系统做出指示，便于系统操作；反过来，系统把其挖掘出来的知识或发现以积极的方式告诉用户，便于用户理解和决策。交互处理器的逻辑结构如图2.9所示。
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 图2.9　交互处理器逻辑结构


 
交互中重要的是理解，而理解又靠语言来实现。每当提到计算机系统时，语言常指用户对系统的语言，即编程语言，而在交互系统中系统对用户的语言（知识表示语言）是系统表达其拥有的知识且让用户理解的语言。当系统发现新的知识及模式时主动与用户交互，而用户可以再向系统提出与新的知识或模式相关的查询。
 
知识模型应该拥有多种数据结构及与其相关的语义来表达丰富的知识。例如，输出的知识模型的结构有影响图（Influence Graph）、解释树（Explanation Tree）、立方体层次结构（Cube-hierarchy）等。数据挖掘中发现的知识模型有许多种，如影响模型、贡献模型、亲和模型、趋势模型、变化模型、比较模型、事件序列模型等。
 
模型和语言有许多种，但易于理解和使用的并不多，实际上，仅有少数几种，将这几种关键模型参数化地组合到一起可表达大量的信息[20]。
 
2.2.6　决策Agent功能描述
 
决策Agent实现对数据挖掘Agent所给出的结果进行评价和解释，并与人机界面Agent、数据挖掘Agent及数据预处理Agent协调，其逻辑结构如图2.10所示。
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 图2.10　决策Agent逻辑结构


 
2.3　知识发现过程实例分析
 
2.3.1　实例背景
 
本实例的实现基于上述智能体的知识发现模型，以某社保项目为实验环境，利用其运行两年多的数据进行数据挖掘，在此过程中实现了模型中提出的部分功能。在社会保险应用系统项目中，根据保险业务的具体情况，挖掘保险业务涉及的数据资源，发现其潜在的数据关系及隐藏的知识，提高保险业务的管理水平，降低风险。
 
保险本身是一项风险业务，保险公司的一项重要工作就是进行风险评估，风险评估对保险公司的正常运作起着至关重要的作用。保险公司从参保单位获得保金，并为参保单位的职工提供保险。保费和保单的设计都需要比较详细的风险分析，保险公司成功的一个关键因素是在设置具有竞争力的保费和覆盖风险之间保持平衡，保费过高意味着失去市场，而保费过低又影响公司的盈利。评估一项保险投资组合的效果如何，既需要对该投资组合进行整体分析，又需要进行投资组合内部分析。通过整体分析可以判断以前的投资组合是否盈利，而通过投资组合内部的详细分析，可以揭示该投资组合在哪些领域盈利大、哪些领域损失大。整体分析可在总保费和总索赔的基础上用统计的方法来实现，而对其内部的分析则需要更复杂、更精确的方法。
 
将保险风险分析中一些反复、交互式、探索性的工作看成一种KDD过程，利用一些正规的分析方法，获得这一领域中专家所具有的直觉知识，这是数据挖掘技术和社保应用紧密结合的切入点。
 
一个保险公司投资组合数据库包含用户购买的保单集合。一个保单确保一个标的物的价值不会失去。当标的物损失或丢失时，根据保单，要进行索赔以作为补偿。一个保单在一定的时间内有效，保单的有效时间被称为风险期。在任一时间，投资组合数据库中的保单所对应的风险都是不同的。
 
保费通常是通过对一些主要的因素（如驾驶员的年龄、车辆的类型等）进行多种分析和直觉判断来确定的。由于投资组合的数量很大，分析方法通常是粗略的。
 
一项投资组合的绩效通常用前几年的数据来评估。这种分析通常由承保人用来预测将来这项投资组合的绩效，并根据市场的变化和标的物的情况来调整保单等级。每年都要用这种分析来调整来年保费的设置规则。
 
设置保费有两种极端情况：所有保单都采用同一保费，每一保单根据自身的具体情况来单独设置保费。这两种极端情况都是不实用的。然而，一个好的保费设置应该是接近后者的。保险商更喜欢在设置保费时考虑更多的因素。
 
数据挖掘就是用来处理大型数据库的，因此它提供了进行保险投资组合数据库分析的环境。随着业务的增长，保险公司一方面要随时接受新参保的单位，另一方面要考虑新参保的单位相应险种的年度收支平衡情况。为了尽可能地为保险公司提供决策支持，采用“年度险金风险评估分类器”的方法来解决保险公司的这一决策分析问题。
 
利用数据挖掘的分类任务中的决策树方法，根据保险业务险种的不同，把保险业务分类器相应地分为五种，即“养老保险年度险金风险评估分类器”“医疗保险年度险金风险评估分类器”“工伤保险年度险金风险评估分类器”“生育保险年度险金风险评估分类器”“失业保险年度险金风险评估分类器”。这些分类器根据保险公司相应险种的历史记录，对各个已参保单位和新参保单位的年度险金征集额度与拨付额度的平衡程度进行预测。预测的目标类别是年度险金收支平衡的程度，如严重超支、一般超支、收支平衡、略有盈余、显著盈余等。形成分类器的预测变量可根据具体险种的不同特点选择不同数据库的表及表的相应属性列，如缴费比率、单位性质、行业性质、离退休职工比例等因素都可能作为某些分类器的预测变量。
 
当保险公司准备接受新的企事业单位参加保险时，保险公司就可以根据相应险种的年度险金收支平衡分类器对新参保单位进行年度险金收支平衡预测，从而判断针对该新参保单位保险公司收支平衡的大致范围。该分类器不仅可以对新参保单位进行预测，也可以对老的参保单位新一年的收支平衡进行预测。通过该分类器，保险公司还可以观察影响企业某一险种收支平衡的因素，并相应地做出调整[14-17,20-22]。
 
2.3.2　数据预处理
 
在数据预处理过程中，数据来源是某社会保险公司的实际历史数据，这些社保数据存放在Oracle 7.2数据库中，数据量为1.2GB，其中有关工伤保险的数据涉及近50个基本表、近300个不同的属性。社保历史数据的数据粒度在保单维上以个人保单分布为主、企业保单分布为辅；在时间维上基本以天为分布单位，少量数据以周和月为分布单位。这些历史数据中工伤保险数据的时间跨度近3年，涉及的保单总计近2万人次，覆盖9个不同行业的数百个企业和事业单位。下面以工伤保险为例说明实现过程[20]。
 
工伤保险的作用是使企业职工在遭受工伤事故和职业病伤害（简称工伤）时，获得医疗保障、生活保障和经济补偿，享受职业康复的权利。企业必须按照有关规定参加工伤社会保险，缴纳工伤保险费用。浮动费率的调整对工伤保险来说是收支平衡的一个关键因素，其实质是在设置对企业合理的保费和覆盖风险之间保持平衡。
 
在数据预处理阶段进行了计算企业的工资总额水平、计算各级工伤残和死亡水平、计算企业的拨付应缴比、消除由于噪声产生的数据失真、消除数据中的冗余信息、推导计算缺值数据、消除数据中的重复记录、消除“脏”数据、完成数据格式转换等工作。
 
数据预处理包含如下几个过程。
 
·　数据抽取过程：根据工伤保险收支平衡分类器预定义的数据处理要求，从原始数据库中抽取相应年份的数据，并根据业务需求进行各种统计工作。
 
·　数据清洗过程：根据工伤保险收支平衡分类器预定义的数据处理要求，对原始数据库中的数据进行清洗，该过程在数据抽取更新的过程中完成。
 
·　格式转换过程：从数据集市中把已经经过数据预处理的数据转换成MLC++所要求的*.name和*.test格式的文件，为数据挖掘做好准备。
 
·　数据验证过程：根据工伤保险收支平衡分类器预定义的数据处理要求，对原始数据库中的数据进行数据验证，该过程在数据抽取更新的过程中完成。
 
经过数据预处理，得到保险公司索赔信息的数据字典（该表中的独立变量既有离散属性，也有连续属性，连续属性还没有进行离散化），如图2.11所示。
 
在构造工伤保险年度险金分类器的过程中，我们尽可能地选取有关的独立变量。但是，在这些独立变量中不可避免地会有一些与目标变量无关的属性，如果把所有的变量全部作为数据挖掘算法的输入，将会导致算法生成许多复杂、无用的分类规则。因此，有必要对这些选取的独立变量进行特征选择。
 
特征选择就是在给出的记录集的所有属性中选择那些与目标类别强相关的属性的过程。特征选择可以减少算法输入的独立变量，使算法执行时间显著减少，可以去掉与目标变量不相关的独立变量，有助于提高算法生成规则的精确度，并大大减少生成规则的数量。
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 图2.11　工伤保险索赔信息数据字典


 
对生成的数据表进行了特征选择处理，各属性的分类能力直方图如图2.12所示。所选的20个属性的分类能力的分布范围是[0.4,37.8]。经过反复测试，我们把特征选择的阈值定义为15，结果有7个属性被过滤出来。
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 图2.12　各属性分类能力直方图


 
把目标分为两类，其中0代表支大于收，1代表收支平衡。数据挖掘的结果生成了一棵在各节点分别根据独立变量做决策的多叉树。本实例系统利用的数据挖掘算法是SGI在1997年2月公布的Windows NT操作系统下的MLC++2.0，利用其中的不同分类算法，形成了多个工伤保险年度险金收支平衡分类器，并取得了较高的精度。例如：利用ID3算法生成的分类器的精度如图2.13所示（其中采样频率为70%）。
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 图2.13　利用ID3算法生成的分类器的精度


 
模型的结果精度为89.1892%。在生成模型的过程中，算法选取的训练集的实例有77个，测试集的实例有37个，把37个测试集实例用混淆矩阵进行处理的结果是有33个实例是正确的，4个实例是错误的。该测试结果表明数据预处理过程是准确、有效的。
 
2.3.3　特征选择
 
1.算法实现
 
特征选择（Feature Selection）也称特征子集选择（Feature Subset Selection，FSS）或属性选择（Attribute Selection），是指从已有的M个特征（Feature）中选择N个特征，使得系统的特定指标最优化。它是从原始特征中选择一些最有效特征以降低数据集维度的过程，是提高学习算法性能的一个重要手段，也是模式识别中关键的数据预处理步骤。对于一个学习算法来说，好的学习样本是训练模型的关键。
 
此外，需要区分特征选择与特征提取。特征提取（Feature Extraction）是指利用已有的特征计算出一个抽象程度更高的特征集，也指计算得到某个特征的算法。特征选择过程一般包括产生过程、评价函数、停止准则、验证过程四部分。算法实例如下[23]：
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2.运行结果
 
特征选择分为几类：过滤式特征选择、单变量特征选择、包裹式特征选择、嵌入式特征选择。过滤式特征选择算法根据方差进行选择，方差越小，代表该属性识别能力越差，可以剔除。单变量特征选择算法选择3个特征，指标使用的是方差分析F值，返回的是一个布尔值组成的数组，该数组只是那些被选择的特征。包裹式特征选择算法选择svm作为评定算法，选择两个特征进行特征排名，被选出特征的排名为1。嵌入式特征选择算法本身作为组成部分嵌入学习算法，将样本划分成较小的子集，选择特征的依据通常是划分后子节点的纯度，划分后子节点越纯，则说明划分效果越好。可见决策树生成的过程也就是特征选择的过程，算法运行结果如图2.14～图2.17所示。
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 图2.14　过滤式特征选择结果
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 图2.15　单变量特征选择结果
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 图2.16　包裹式特征选择结果
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 图2.17　嵌入式特征选择结果


 
2.4　研究现状与发展趋势
 
随着计算机的广泛应用、数字网络和通信技术的发展，知识发现的提出为大规模数据源的存储和管理提供了技术支持。数据挖掘和知识发现可以智能地把规模庞大的数据转化为可利用的知识。作为新的研究领域，数据挖掘和知识发现涉及模式识别、数据库和人工智能等多个学科。数据挖掘和知识发现得到了广泛应用与发展[24]。知识发现不能无中生有地创造知识，而是通过基于人的思维对知识发现、认识过程的模拟，发现已知经验数据中蕴含的关系、规律和有用知识。它是识别出存在于数据库中那些被认为有效的、新颖的、更深层次的、有潜在价值的、可理解的模式的过程。基于知识发现的数据挖掘则是揭示出隐含的、先前未知的、具有潜在价值的信息的过程[25]。Fayyad、Piatetsky Shapiro和Smyth在1996年的一次国际会议上提出“知识发现与数据挖掘是有根本区别的”。前者是从数据库中的大量数据中揭示并发现知识的全过程，而后者则是知识发现全过程中的一个特定环节和步骤。虽然几位学者对知识发现和数据挖掘进行了定义并加以区分，但在学术界相关讨论中仍存在两种现象：一种是偏向于使用数据采掘这个术语；另一种是在现今的文献中，对知识发现和数据挖掘这两个术语仍然不加区分地使用[27]。
 
国际上，对知识发现的关注由来已久。第十一届国际人工智能联合会议首次提出了知识发现（KDD）这一概念，其是发掘、提取、组织隐含在大量数据中的未经开发的可信信息与知识的过程[28]。随着KDD专题讨论会向国际会议年会的进阶，学者们对知识发现的关注从算法到对知识的表示、分析和运用等不断向纵深发展，研究者们对涉及知识发现模式的关联规则、决策树等问题也愈加关注。我国对知识发现的关注始于1997年，起步较晚。目前，知识发现的研究焦点主要在知识发现算法、知识发现任务、知识发现结果分析与评价等方面，由于研究对象与方法的不同，研究者们对知识发现的关注形成了以下趋势：针对数据库对象的知识发现研究强调效率，采用计量方法的知识发现研究关注结果的正确性，适用于经济学的知识发现研究致力于实现价值的最大化，应用于机器学习的知识发现研究则关注发现结果的有效程度。其中，从针对数据库对象的知识发现研究类型来看，主要包括对数据库、范例库和知识库的发现研究。这些知识发现研究的应用，不同程度地推进了数据库的发展进程，使数据库技术实现了潜在关联关系的深度开发，不再仅仅停留于数据的查询和浏览阶段，促进了数据库技术对潜在、可理解、可信且新颖的数据的提取与加工，促进了有用信息的开发[29]。而基于范例库的知识发现可实现范例知识的深度自动化获取，使以往范例的知识或经验能够被用来求解相似问题。知识库的知识发现主要是基于知识库对知识资源进行归纳、演绎以获取事实或规则知识的机器学习过程[24]。
 
从知识生命周期来看，知识发现的过程是从问题定义、数据探索、数据算法到数据挖掘的过程。从数据库知识发现来看，知识发现包括数据预处理、数据挖掘、关联数据生成和数据表示几个阶段。关联数据的出现简化了以往知识发现的复杂运算问题。关联数据通过描述逻辑引入语义网技术，提升了半结构化与非结构化文档的知识发现能力，也增强了结果的语义验证能力。语义网络环境下的知识发现的研究，可被看成一个具有牢固语义关联基础的知识结构与知识扩散的优化的过程，这种知识发现是通过数据挖掘等技术提炼知识关联数据，使机构知识库知识结构与知识扩散模式更明确、更具体、更有用。关联数据的出现将知识发现从过去的以数据库为中心逐渐转变为以网络数据为中心，在数据组织形式发生巨变的前提下研究和实现关联数据知识发现理论、方法和技术，最终实现应用与推广，这将是未来知识发现新的发展方向[24]。
 
2.5　本章小结
 
KDD模型可分为面向过程的KDD模型、面向用户的KDD模型及面向知识的KDD模型。面向过程的KDD模型把KDD看成面向过程的多处理阶段，数据挖掘只是其中的一部分功能，整个过程流程清晰，使得我们可以从整体上对数据库中的知识发现有一个全面的认识。面向用户的KDD模型更强调用户对知识发现的整个过程的支持，而不是仅限于数据挖掘的一个阶段，注重对用户与数据库交互的支持，用户根据数据库中的数据，提出一种假设模型，然后选择有关数据进行知识挖掘，并不断对模型的数据进行调整优化。面向知识的KDD模型旨在把知识（包括先验知识和已发现的知识）体现在整个知识发现过程中，使挖掘更具有智能性。
 
本章对Agent的特性进行了概述，把多智能体技术引入数据挖掘，给出了一个基于Agent的知识发现模型，用Agent来描述数据挖掘过程的各阶段，整个知识发现的过程即一个多智能体系统，利用Agent本身具有的知识（领域知识、通信知识、控制知识）、目标及推理、决策、规划、控制等能力，以及自治性、社会性、反应性、预动性等特性，并且在此模型中引入软计算技术，可以实现整个挖掘过程的智能化。
 
本章通过对社保系统项目中的数据进行处理，实现了数据挖掘中的部分功能，能使读者对数据挖掘的整个过程有更为深刻的理解。
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第3章　基于软计算的知识表示方法研究
 
3.1　知识表示概述
 
机器要有智能，至少应该满足以下几个要求：
 
（1）拥有知识；
 
（2）具备某种推理能力（如通过匹配和搜索等技术）；
 
（3）具备某种继续获取知识的能力（或称学习能力）。
 
如何表示知识是人工智能研究的重要分支之一。
 
数据表示是数据处理的基础，知识表示是知识处理的基础。不同的知识需要不同的形式和方法来表示。知识表示既要能表示体现事物间结构关系的静态知识，又要能表示如何对事物进行各种处理的动态知识；既要能表示各种各样的客观存在的事实，又要能表示各种客观规律和处理规则；既要能表示各种精确、确定和完全的知识，又要能表示复杂、模糊、不确定和不完全的知识。是否有合适的知识表示方法是知识处理的关键。下面首先对几个基本概念加以描述[1,2]。
 
数据：客观事物的属性、数量、位置及其相互关系等的抽象表示。
 
信息：数据所表示的含义（或称数据的语义）。也可以说信息是对数据的解释，而数据是信息的载体。
 
知识：知识是以各种方式把一个或多个信息关联在一起的信息结构。简言之，知识是一个或多个信息之间的关联（关系或联系）。如果把不与任何其他信息关联也看成一种特殊的关联方式（不关联），则可把单个的信息看成知识的特例，称为原子事实。知识亦可解释为一种分层次关联的信息结构。把知识用BNF形式化地定义如下：
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知识的属性如下。
 
（1）真理性：知识有真伪可言，可通过实践检验其真伪或用逻辑推理证明其真伪，知识的真理性也可称为知识真伪的可判定性。
 
（2）相对性：一般而言，知识的真理性是有条件和环境要求的。
 
（3）不完全性：大致可分为条件不完全性和结论不完全性两类。前者是指由于客观事物本身表露不完全而使人们对事物产生的条件或客观原因认识不清，后者是指在给定条件（或环境）下得出的结论缺少一部分或结论仅仅部分正确。
 
（4）模糊性与不精确性：现实中知识的真与假，往往并不是非真即假，而可能处于某种中间状态，或者说具有真与假之间的某个“真度”。另外，知识中包含的某些数量、位置、关系等概念存在模糊性和不精确性。
 
（5）可表示性：可以用各种方式表示出来，如用符号的逻辑组合、图形的方式、物理方法（如机械方法、电子方法、生物方法等）。
 
（6）可存储性（可记忆性）：既然知识可用各种方法表示出来，就可以把它存储起来，如存储在书本、磁盘或光盘乃至大脑中。
 
（7）可传递性：可通过书本、广播、计算机网络等传递知识，尽管在传递过程中其形式可能改变。
 
（8）可处理性。
 
（9）相容性（无矛盾性）。
 
常用的知识表示方法有一阶谓词逻辑表示法、关系表示法（或称特征表表示法）、产生式规则表示法（相应的系统称为基于规则的系统）、结构化表示法（或称图解法，如框架、语义网络、常式、定型格式、规则模型等，相应的系统称为基于模型的系统）等。
 
3.1.1　一阶谓词逻辑表示法
 
一阶谓词逻辑表示法是最直观、最自然且使用方便的一种知识表示方法。它的表达能力较强，它所能表达的范围依赖于原子谓词的种类和语义。形式上，任一谓词表达式都由原子谓词的集合经由各种逻辑运算的组合和两种量词的约束形成，可以用BNF描述如下：
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在实际应用中，原子谓词在一个特定领域范围内的一个谓词集合中选取，构成一个原子谓词的特定集合。原子谓词用其谓词名、变元名及值的形式表示谓词的语义。在构成合法的谓词表达式的过程中，只有满足特定约束条件的那些与式、或式和蕴含式是合法的，最终构成的谓词表达式也必须满足一定的约束条件。
 
3.1.2　关系表示法
 
关系表示与一阶谓词在某种意义上具有一一对应的关系。关系R(D1,D2,…,Dn)是论域D1,D2,…Dn上的叉积D1×D2×…×Dn的一个子集，对应的论域上的谓词P(x1,x2,…,xn)，xi∈Di（i=1,2,…,n），使得当且仅当关系中的元组（或记录）(x1,x2,…,xn)属于关系R(D1,D2,…,Dn)时，P(x1,x2,…,xn)为真。
 
当用关系表示规则时，前提或结论中若包含变量，则可用元组函数来表示。如果把谓词中的部分变元约束为相应论域中的固定的值，如把变元x2,x3,…,xn分别固定为值d2,d3,…,dn，其中di为Di中的常数，则得到一个受限谓词P(x1,d2,d3,…,dn)，其中xi是变元。元组函数(x1,d2,d3,…,dn)所生成的所有元组是原关系R(D1,D2,…,Dn)中使谓词P(x1,d2,d3,…,dn)为真的那些元组。
 
3.1.3　产生式规则表示法
 
知识的产生式规则表示法较适合于因果关系的表示，在语义上，它表示“如果A则B”的因果或推理关系。一个产生式的一般形式为P←Q，表示如果前提Q满足则可推出结论P（或应该执行动作P）。
 
产生式规则可由与/或树表示，如图3.1所示，其中带圆弧的分支线表示与的关系，不带圆弧的分支线表示或的关系。
 
一个用产生式表示的知识是一组产生式的有序集合，用BNF描述如下：
 

 [image: img]

 

 [image: img]

 

 [image: img]
 图3.1　产生式规则的与/或树表示


 
3.1.4　框架表示法
 
20世纪70年代初，M.Minsky提出了框架理论，基于心理学的证据他认为，人们在日常的认知活动中使用了大量从以前的经验中获取并经过整理的知识。该知识以一种类似框架的结构存储在人脑中，当人们面临新的情况或对问题的看法有很重要的变化时，总是从自己的记忆中找出一个合适的框架，然后根据实际情况对它的细节加以修改、补充，从而形成对所观察的事物的认识。所以框架提供了一种结构，其中的新数据将用从过去经验中获取的概念来解释。知识的这种组织化，使人们面临新情况时能从旧经验中进行预测，引起对有关事项的注意、回忆和推理，所以它是一种理想的知识的结构化表示方法。同时，框架也是一种表示定型状态的数据结构，它的顶层是某个固定的概念、对象或事件，其下层由一些被称为槽的结构组成。每个槽可以按实际情况被一定类型的实例或数据所填充（或称赋值），所填写的内容称为槽值。框架是一种层次数据结构，框架下层的槽可以看成一种子框架，子框架本身还可以进一步分层次。
 
框架可以看成关系表示的推广，它由框架名、槽和约束条件三部分组成，每一部分有名称和对应的值。用BNF描述如下：
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其中，框架名和约束都是关键保留字。
 
3.1.5　语义网络表示法
 
所谓语义是指语言学的符号和表达式同它所描述的对象（含义）之间的关系。语义网络[最初由Quillion和Raphael（1968）提出]用来表达英文的语义。它又是以网络格式表示人类知识构造的一种形式。语义网络既可作为人类联想记忆的心理学模型，又可作为计算机内部表达知识的一种格式。
 
表达人类知识的任何格式都必须具有两种功能，一种是表达事实性的知识，另一种是表达这些事实之间的联系，即能够从一些事实找到另一些事实的信息。这两种功能可以用两种不同机制来实现，如用一系列的谓词演算来表达事实，再用一定形式的索引和分类来表达事实之间的联系。然而，语义网络的特点是用单一的机制来表达这两种内容。
 
不管语义网络的具体形式有什么差别，它们的基本特点是相同的，它们都由节点和连接节点的弧组成，其中节点表示领域中的物体、概念或势态，而弧则表示它们之间的关系。此外，节点和弧都可以拥有标号，如图3.2所示。
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 图3.2　语义网络


 
语义网络实质上是一个带标识的有向图，有向图的节点表示各种事物、概念、属性及知识实体等，有向边表示各种语义联系，指明其所连接的节点之间的某种关系。
 
一个语义网络（SN）可形式化地描述为SN={N,E}，其中N是一个以元组或框架标识的节点的有限集，E是连接N中节点的带标识的有向边的集合。节点上的元组或框架描述了该节点的各种属性值，有向边上的标识描述了该有向边所代表的语义联系。其语法结构可用BNF描述如下：
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其中Merge是一个合并过程，它把作为参数出现的所有基本网元中相同的节点都合并为一个，从而把那些基本网元合并到一起，成为一个语义网络。
 
3.1.6　面向对象表示法
 
对象类的形式定义如下：
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3.1.7　知识表达式
 
知识表达式可以看成一个代数系统，由基本元素的集合和作用在这个集合上的一组运算（或演算）和约束所构成。它是比语义网络更一般的知识网结构，相当于一个带标识的有向图结构。知识原子被看作知识的最小构成单位；知识因子用以描述事物、对象、问题或任何一种实体的属性取值情况，也可以描述各种谓词；知识项用以表示知识因子之间的关系或语义联系。其定义如下。
 
定义1：设A是一个属性名（用来标识属性）的集合，对每一个a∈A，有一个对应的论域D（一个集合），2D表示D的幂集。知识原子定义为下列三种表示之一。
 
① a=V，其中a∈2D，语义上表示“属性a取V为值”；
 
② a∈V，其中a∈A，V∈2D，语义上表示“属性a取V中元素为值”；
 
③ a=x，其中a∈A，x是一个变量名，语义上表示“属性a取变量x为值”。
 
定义2：一个知识因子定义为由一个因子名及一组知识原子构成的对：[fn，（Ka1,Ka2,…,Kam）]，其中fn是一个符号名，用以标识该知识因子，Kai（i=1,2,…,m）为知识原子。其语义表示知识因子fn中各属性的取值情况，原则上Kai的书写次序是无关紧要的。
 
定义3：设f1和f2是两组知识因子（允许两者有非空的交集），op是一种语义联系（或关系）运算，则称f1opf2为一个无名知识项。知识项可以命名，从而表示为（tn，f1opf2），其中的知识项名tn由一个符号名表示。
 
定义4：设T是所有知识项组成的集合，2T表示T的幂集，TS是2T的一个元素（TS是T的一个子集），en是一个符号名，则有序对（en，TS）称为一个知识表达式，en称为该知识表达式的名，TS称为该知识表达式的外延。
 
定义5：一个知识表达式是一个一阶领域分支知识。设K是一个领域分支知识的集合，KS⊆K是K的一个子集，Kbn是一个符号名，则有序对（Kbn，KS）称为一个比K 中的领域分支知识高一阶的领域分支知识。其中Kbn称为该领域分支知识的名，KS是该领域分支的外延。因此，领域分支知识的定义是递归的。
 
定义6：一个领域知识由一个领域分支知识定义。
 
知识表达式的BNF表示如下：
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3.1.8　模糊知识表示方法
 
上述知识表示方法都是精确的知识表示法，它们基于经典的二值逻辑及精确的数学工具。但在现实世界中大部分事物仍是表露不全、不精确和模糊不清的，用二值逻辑和精确数学方法是很难准确描述的。如何处理具有不完全性、不精确性和模糊性的知识对于真正地反映现实世界是非常有意义的。因此，模糊知识表示一直是知识表示研究中的重要问题。下面给出一种模糊数据定义的BNF描述。
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其中，范式中大写字母串表示系统的保留字，小写字母串表示标识符，符号{}表示其中内容至少重复一次，[ ]表示其中内容任选。
 
1.模糊谓词表示法
 
在传统的二值逻辑中，谓词可看作命题函数，其值为真或假。而模糊谓词可以有两种定义：
 
（1）把模糊谓词定义为取值为[0,1]的命题函数，0表示假，1表示真，其间的值表示不真不假的模糊状态，值越大越真。
 
（2）把模糊谓词定义为“语言真值”的命题函数。“语言真值”用[0,1]上的模糊子集表示，它们在语义上表示一种真假的程度，模糊谓词就取这些模糊子集为值。
 
2.模糊规则（或模糊产生式）表示法
 
规则的一般形式是：IF条件THEN动作（或结论），模糊化的工作可以从以下几方面进行。
 
（1）把条件模糊化，即用一个模糊谓词公式来替代条件，并定义一种模糊匹配原则，若规则的条件能被目前已知的对象模糊地匹配上，就可应用该规则，模糊地推出一个（模糊）结论，或模糊地执行一个（模糊）动作。
 
（2）把动作或结论模糊化，即使动作或结论具有一种可信度（以[0,1]表示）。或者结论就是一个模糊谓词，表示一个模糊概念；或者动作本身就是一个模糊动作。
 
（3）设置阈值τ（0 < τ <1），只有当条件谓词公式的真值大于或等于τ时，该规则才可用。
 
（4）设置规则的可信度（或模糊度）CF（0 < CF≤1），在推理中，它将以某种形式影响结论或动作的可信度，可看成对THEN的模糊化。
 
3.模糊框架表示法
 
框架可看成关系的一种推广，对框架的模糊化可从以下几方面进行。
 
（1）槽的值允许是模糊数据、模糊动作或模糊过程。这使得很多模糊现象可以表示在框架中，从而提升了框架的表达力。
 
（2）把框架与框架之间的各种关联模糊化，使得关联并非不是有就是无，可以允许有各种中间状态。特别地，应使继承关系模糊化，即在任意两个具有直接继承关系的框架之间，设一个“继承因子”或“继承强度”i（0<i≤1），然后设计一种计算间接继承强度的公式，当间接继承强度小于某设定的阈值τ（0<τ<1）时，就认为它们之间不再有继承关系。
 
（3）框架中限制条件的模糊化，即允许用各种模糊谓词公式来表示限制条件，条件是否满足也用一个阈值来控制，条件真值大于或等于该阈值时为满足，否则为不满足。
 
（4）在一些需要激活并执行一个过程的地方可以外加一个模糊谓词作为判断条件，只有当判断条件的真值超过某个阈值时，才把过程激活并执行，使得对事物的描述更精细。
 
4.模糊语义网络表示法
 
语义网络从图论的角度看是一个带标识的有向图，有向图的节点表示各种事物、概念、属性及知识等实体；有向图的边表示实体之间的各种语义联系，指明其所连接的节点间的某种关系；边上的标识符表示语义联系的名称，它在某种意义上表示了相应语义联系的语义。把语义网络模糊化，可从以下几方面进行。
 
（1）节点内容的模糊化，因为语义网络中节点一般可用一个属性表或框架来表示，所以节点内容的模糊化其实就是把属性表或框架模糊化，包括属性或槽的值允许为各种模糊数据或模糊动作等。
 
（2）语义联系的模糊化，定义各种模糊语义联系，从而可建立各种模糊继承关系。最为直接的方法是在原语义联系的标识符之外，外加一个“联系强度”c（0<c≤1），然后采用某种公式来计算间接联系强度，当间接联系强度小于某个设定的阈值时就认为两者不再有此种联系。
 
以上介绍的模糊知识表示方法都是对精确知识表示方法的模糊化，采用的策略：一是使表示的数据为模糊数据，使其能表达一些具有模糊性的知识；二是对一些运算或操作以某种方式模糊化，使其可以表示不同实体之间模糊的动态关系。
 
3.2　基于粗糙集的不确定知识表示方法
 
传统的知识表示模型对知识的描述是确定、清晰的，即被描述的对象具有或不具有某种属性是明确的。然而，在现实世界中，人们常常要在领域信息不完整、不确定、不精确的前提下完成对事物的认识、分析、推理、判断、预测和决策。这种智能行为往往要求人们对未知的信息进行估计、推测，对不完整数据进行分析、处理，对已知的证据进行分辨、扬弃。
 
粗糙集理论是1982年由Z.Pawlak提出的一种刻画不完整性和不确定性的数学理论，它从新的角度对知识进行了定义，把知识看作关于论域的划分，从而认为知识是有粒度的，知识的不精确性是组成论域知识的颗粒太大引起的。粗糙集理论的主要特点之一是它仅利用数据本身所提供的信息，不需要任何附加信息或先验知识，从这个角度来说它比证据理论、模糊集理论、统计学等更为方便，它是一种有效地分析和处理不确定知识的新的数学工具。文献[3]中基于粗糙集理论，定义了用于知识表示的特征集和原子概念，并在此基础上提出了一种基于粗糙集理论的知识表示特征集模型[4]。
 
3.2.1　知识、划分与等价关系
 
知识在不同的范畴内有多种不同的含义。在粗糙集理论中，知识被认为是一种对对象进行分类的能力。
 
定义1：设U≠Φ是人们感兴趣的对象组成的有限集合，称为论域。任何子集X⊆U，称为U中的一个概念或范畴。空集也被认为是一个概念。U中的一族概念就称为关于U的知识。
 
定义2：设U≠Φ是论域，C={X1,X2,…,Xn}，使得Xi⊆U，Xi≠Φ，Xi∩Xj=Φ，对i≠j，i,j=1,2,…,n，且[image: img]，则称C为一个划分。Xi称为划分C的一个等价类。U上的一族划分称为关于U的一个知识库。U上的一个划分与其上的一个等价关系是等价的。每一个等价关系描述的是论域U上的某一个属性，即属性亦可看作一个等价关系。
 
3.2.2　信息表、不可分辨关系和基本集
 
一个知识表示系统S可表示为S=<U,At,Val,f >，U是论域，At是属性集，Val=∪a∈AtVala是属性值的集合，f:U×At→Val是一个信息函数，它指定U中每一对象的属性值。由这样的属性−值对就构成了一张表，称为信息表。有时，针对某类问题，At=C∪D，C和D分别称为条件属性和决策属性，此时称信息表为决策表。
 
不可分辨关系是粗糙集理论中一个十分重要的概念，它是一族等价关系集合的最细划分，该关系中的每一个等价类不能由原等价关系族的任一等价类再细分，称之为基本集合。不可分辨关系揭示了知识的颗粒状结构，基本集就是组成论域知识的颗粒。
 
3.2.3　粗糙集的下近似、上近似及边界区
 
给定一个有限的非空集U，称为论域，R为U上的一族等价关系。R将U划分为互不相交的基本等价类，二元对K=(U,R)构成一个近似空间。
 
定义3：设U≠Φ是论域，X⊆U，ω为U中的一个对象，[ω]R表示所有与ω不可分辨的对象组成的集合，即由ω决定的等价类。当集合X能表示成基本等价类组成的并集时，称集合X是可精确定义的；否则，集合X只能通过逼近的方式来刻画。
 
集合X关于R的下近似：
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集合X关于R的上近似：
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集合X的边界区：
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R_(X)实际上是那些根据已有知识判断肯定属于X的对象所组成的最大集合，亦称X的正域，记作POS(X)。由根据已有知识判断肯定不属于X的对象所组成的集合称为X的负域，记作NEG(X)。
 
R¯(X)是那些可能属于X的对象所组成的最小集合。显然，R¯(X)+NEG(X)=U。
 
Bn(X)为集合X的上、下近似之差。如Bn(X)=Φ，则称X关于R是清晰的；反之，如Bn(X)≠Φ，则称集合X是关于R的粗糙集。
 
3.2.4　知识表示特征集模型
 
知识表示系统的基本成分是研究对象的集合，关于这些对象的知识是通过指定对象的属性及其属性值来描述的。把这种描述对象的属性−值对看成对象所具有的某种特征。
 
定义4：设U≠Φ是论域，Ω ={ω1,ω2,…,ωm}是对象集，Ω⊆U，Ω中任何对象所具有的特征所组成的集合称为特征集T={τ1,τ2,…,τn}。这些特征可由如下的属性−值对表示：τ=(a,v)，a∈At，v∈Val。由特征集构成的表称为特征表。
 
对于任一对象ω∈Ω，如ω可由τ描述，则这种关系可表示为(ω,τ)∈Γ，Γ表示特征关系。于是得到：
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定义5：在论域U中，已知一特征集T，对于每个τ∈T满足下式：
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则称[τ]为τ特征集。
 
同理，非τ特征集[[image: img]]可定义如下：
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利用[τ]和[[image: img]]可构造如下原子集：
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称[α0],[α1],…,[αN]为原子概念，所有原子概念集称为概念空间C。事实上，每个原子概念都是一种布尔表示的等价类，在同一等价类中所有对象都是不可区分的，这些等价类共同形成了对论域U的划分。原子概念是信息系统知识表示的最基本范畴，或者说是构成知识的最小“颗粒”。很显然，颗粒越细，知识表示越清晰；反之，颗粒越粗，知识表示越粗糙。
 
根据粗糙集理论对于知识的定义，可以用原子集/原子概念来对知识A⊆U进行描述和表达：若A可由一族原子概念精确描述，即A可表示成原子集的并集，则A是确定性知识，是可精确定义的；反之，A是不确定性知识，只能粗糙定义。显然，由于原子集对U的划分不可能是无限的，知识表达的最小单元（颗粒）肯定存在，因此，概念空间的表达能力是有限的，在一定前提下，可用原子集对知识进行精确表示，得到确定性知识。而更多的情况下，我们不得不面对不确定性知识表达的问题。对于不能用原子集精确表示的不确定性知识，采用逼近的方式来描述，即使用两个精确集——上近似和下近似来表示。知识A的下近似、上近似分别表示如下：
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由此可得：
 
（1）若A_=A¯，则称A可用原子集精确定义，即A是确定性知识。
 
（2）若A_≠A¯，则称A不能用原子集精确定义，即A是不确定性知识。对不确定性知识A的描述又可分为四种情况：
 
① 若A_≠Φ，且A¯≠U，则称A为粗糙可定义的；
 
② 若A_=Φ，且A¯≠U，则称A为内不可定义的；
 
③ 若A_≠Φ，且A¯=U，则称A为外不可定义的；
 
④ 若A_=Φ，且A¯=U，则称A为完全不可定义的。
 
3.2.5　讨论
 
知识的精确表达是相对的，是在一定范畴和一定前提条件下的。选取的特征集不同，就可以得到不同的原子概念，故确定的知识可能变为不确定的知识，不确定的知识亦可能变为确定的知识。特征集的大小变化可导致原子概念的规模发生变化，同样可使确定的知识和不确定的知识相互转变。
 
3.3　基于粗糙熵的知识表示方法
 
3.3.1　信息理论的度量和粗糙集
 
由Shannon创立的信息论已经成为在众多领域中描述信息内容的非常有用的机制。由熵来表示不确定信息已被应用到数据库的各个领域，包括模糊数据库查询、数据分配及在基于规则系统中的分类等。对模糊集合论中不确定信息度量的表示已经有了广泛的研究，T.Beaubouef [5]在粗糙集中把熵作为不确定信息的度量，给出了粗糙熵的概念[6,7]。
 
粗糙集理论为处理具有不精确和不完全信息的分类问题提供了一种新的框架，它具有如下特点。
 
（1）从新的视角对知识进行了定义，把知识看作关于论域的划分，从而认为知识是具有粒度的。
 
（2）认为知识的不精确性是由知识粒度太大引起的。
 
（3）为处理数据（特别是带噪声、不精确或不完全的数据）分类问题提供了一套严密的数学工具，使得对知识能够进行严密的分析和操作。
 
粗糙集的基本思想是在保持分类能力不变的前提下，通过知识约简，导出概念的分类规则[7]。
 
3.3.2　知识的粗糙性
 
设U和C为论域和划分，关于U的一个知识库可以理解为一个关系系统K=(U,R)，其中U为论域，R为U上的一族等价关系。若P⊆R且P≠Φ，则∩P也是一个等价关系，记作IND(P)，并称为P上的一个不可区分关系。符号U/IND(P)表示不可区分关系IND(P)在U上导出的划分。
 
设K=(U,P)和K1=(U,Q)是两个知识库，如果U/IND(P)⊆U/IND(Q)，则称知识P比知识Q细，或Q比P粗，记作P≺Q。该关系可以看作知识库K上的一个偏序。
 
3.3.3　粗糙熵
 
粗糙集X的精确性是指X的下近似R_(X)中的元素个数与上近似R¯(X)中的元素个数之比，它度量了粗糙集X的知识完全性程度，两个集合基数的比率为
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其中0≤αR(X)≤1
 
而粗糙性表示粗糙集的知识不完全性程度，它由下式计算：
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T.Beaubouef认为上述公式不能完全表达知识的不完全性，给出了下面的计算形式，即集合X的粗糙熵Er(X)用下式计算：
 

 [image: img]

 
粗糙熵中的第一项ρR(X)为集合X的粗糙程度，第二项表示每个等价类属于整个粗糙集或部分的概率和，若ci为等价类i的基数，即元素个数，Pi表示类为其中之一的概率，则Pi=1/ci。Qi表示等价类i在整个集合中的概率。
 
粗糙熵表示了知识的不完全程度，熵的值越小表明其知识粒度越小，即知识表示的完全性越强。
 
3.4　知识的对象模糊语义网络表示法
 
对象语义网络（OSN）表示法是由语义网络表示法和面向对象表示法结合而成的一种混合表示法，在此我们把OSN模糊化，得到知识的对象模糊语义网络（OFSN）表示法。OFSN是由一些以有向图表示的四元组(Object1,Object2,Arc,c)连接而成的，其中对象表示事物，弧表示对象间的关系，c（0<c≤1）表示对象间的联系强度，采用极小值的方法来计算间接联系强度，当计算的间接联系强度小于某个阈值时就认为两个对象间不再具有此种关系。OFSN中的对象由一些属性和方法封装而成。具有相同属性和方法的对象属于同一个对象类，类间可以继承进而形成类层次，用继承因子i（0<i≤1）来表示继承关系的模糊性，仍然采用极小值的方法来计算间接继承因子，当间接继承因子小于某个设定阈值时，就认为它们之间不再有继承关系。
 
OFSN方法比OSN方法更能表现知识的细节，既保持了OSN对象复杂的嵌套结构和丰富的方法，又通过模糊语义表达了更为实际的语义联系，因此成为一种较为智能化的表示方法。
 
3.5　几种知识表示方法的比较
 
一阶谓词逻辑表示法是一种形式语言系统，研究的是假设与结论之间的蕴含关系，即用逻辑方法研究推理的规律。它可以看成自然语言的一种简化形式。由于它具有精确性、无二义性，故容易为计算机所理解和操作，同时又与自然语言相似，可以表示人类的某些知识。一阶谓词逻辑作为一种形式语言有它的局限性，它还远不能表示人类自然语言所能表达的全部知识，而人类已认识的知识类比自然语言所能表达的知识类还多。因此，一阶谓词逻辑所能表达的知识范围还十分有限。从思维推理的角度看，一阶谓词逻辑所体现的逻辑推理规律，只能用来模拟人类的部分逻辑思维现象，远不能代表人类逻辑思维的全部。因此，对各种非规范逻辑的研究很有必要，如默认推理、或然推理、非单调逻辑、时间逻辑、内含逻辑和模糊逻辑等。尽管如此，一阶谓词逻辑仍是当前主要的知识表示手段之一。
 
框架可以看作关系表示的推广，框架提供了一种结构，其中的新数据将用从过去经验中获取的概念来解释。知识的这种组织化，使人们面临新情况时能从旧经验中进行预测，引起对有关事项的注意、回忆和推理，所以它是一种理想的知识的结构化表示方法。同时，框架也是一种表示定型状态的数据结构，它的顶层表示某个固定的概念、对象或事件，其下层由一些被称为槽的结构组成。槽可以看成一种子框架，子框架本身还可以进一步分层次。
 
框架的应用也有一些问题，如为满足给定的条件，如何选择初始的框架；为了进一步表现细节，如何给框架赋值；当所选用的框架不满足给定的条件时，如何寻找新的框架代替它；当找不到合适的框架时，是修改旧的框架还是建立一个新的框架等。框架是一种固定、典型的知识表示形式，而客观事物又是多样化的，这就要求在选择框架的过程中（匹配）表现出一定的灵活性。
 
语义网络表示法抓住了符号计算中符号和指针这两个本质的东西，而且具有记忆心理学中关于联想的特性，所以是一种较为理想的知识表示方法。但试图用节点代表世界上的各种事物，用弧代表事物间的任何关系，也是不可能实现的。知识表示的共同问题是当知识库增大时计算量随之增加。此外，关于语义网络中的语义，一个节点的真正含义是什么？除表示事实之外，又如何表示思想和信念？语义网络在表示命题时并没有说明其真值，在表示各种对象的内涵时，并没有指明其外部存在和区别。目前采用的表示量词的网络表示法都是逻辑上不充分的，而逻辑上充分的表示法还有不少缺陷。另外，还有如何表示副词、概率信息、置信度、时间、时态等不少难题。
 
语义网络适合表达分类学的知识，以及其间的复杂推理关系，也适合表达表示事物特性的知识。弧可以表示分类关系或特性，以弧所指向的节点表示其所属的类或取值。
 
粗糙集理论是一种新型的处理模糊和不确定知识的数学工具，它在知识表示方面更能与现实世界相吻合，它具有如下特征。
 
（1）能从数学上严格地处理数据分类问题，尤其对于具有噪声、不完全性或不精确性的数据更有效。
 
（2）粗糙集仅仅分析隐藏在数据中的事实，并没有校正数据中所表现的不一致性，一般将所生成的规则分为确定与可能的规则。
 
（3）包括了知识的一种形式模型，它将知识定义为不可区分关系的一个族集，使得知识具有了清晰的数据意义，并且可使用数学方法来分析处理。
 
（4）不需要关于数据的任何附加信息[1,2,4,6-8]。
 
3.6　研究现状与发展趋势
 
在求解知识表示问题时引入该问题的相关知识来对进化算法进行修正，可提高算法与问题的相关程度，同时利用已有的优化经验及算法的进化信息调整算法参数和算法结构，使得在解决问题时能够获得更好的结果和更高的效率。Bonissone等[10]讨论了进化算法隐性和显性知识表达机制，通过离线和在线的共通启发式算法来利用这些知识。Fan等[11]利用知识监督并指导进化过程中差分进化算法的控制参数，实现了变异和交叉策略的自适应调节。Chiang等[12]研究了一个以知识为基础的进化算法的多目标车辆调度问题时间窗，将具体的知识纳入了问题当中，找出了高质量的解决方案，使得算法更简单有效。梁红硕等[13]构造了猜测算子、反驳算子与萃取算子，利用前两种算子在数据中提取猜测知识与反面知识，并对猜测知识统计其作用范围与正确率，利用萃取算子把获取的两种知识进行变换。Long[14]针对约束优化进化算法求解问题时搜索能力有限的问题，将进化算法知识库与约束处理技术库相结合，建立了两种进化算法与两种约束处理技术库，可将它们随机组合，在每一代中产生新个体，并用实验证明了该方法的有效性。Maury利用增强种群多样性的方式来改善优化进程，构建了一种多样性自适应参考模型，并以此作为优化进程中的知识。吴亚丽等[16]结合知识模型与多智能体模型，用循环拥挤排序算法控制归档集大小，提取目标空间平均散布的非劣解，实验表明Pareto前沿的均匀性得到有效提高，并且节省了计算时间。李雪等[17基于知识进化的观点，根据范式变换，将进化过程中的各个范式对应为问题的可行解，以范式为基础建立初始知识库，并提出了传承算子、修补算子及创新算子，利用三个算子从库中获取问题的优秀解。
 
知识进化算法是近年来出现的一种优化算法，它与原有优化算法的区别是，知识进化算法在进化过程中提取事先未知、潜在有用的知识，实现进化层面知识信息的交流。知识进化算法自提出以来，无论是关于优化问题的求解，还是在许多工程领域内的应用都取得了不错的效果，目前的研究与实验证明知识进化策略已经成为提升优化算法性能的有效方法[18]。
 
3.7　本章小结
 
一个好的知识表示方法至少应该具有如下特征。
 
（1）应能充分表达某领域中所有类型的知识。
 
（2）应具有推理的能力，即从已知的知识中推出新知识，同时这种推理应具备一定的有效性。
 
（3）便于新知识的获取。
 
（4）应反映并有效地处理普遍的性质，如可分性、传递性、继承性等。
 
（5）知识表示应尽可能详尽。
 
（6）能很容易地找到所需要的知识块。
 
为了表示不完全的知识，经常需要加入关于确定性程度的数值度量，如用置信度来表示事实的可信程度，或用来表明由规则的前提导致结论的可信程度，可以反映在不完全知识的条件下推理的不确定性，至于采用何种度量方法，与具体的论域有关。
 
知识表示的格式在知识的可表达性、推理的难易程度、可修改性和可扩展性等几方面值得考虑。如在可表达性方面，用特征向量描述缺乏内在结构的事物比较好，而谓词演算则对描述结构化的事物和情况比较有效。
 
要把精确或不精确的知识、完全或不完全的知识、确定或不确定的知识、事实和规则等以合适的模式逻辑地表示出来（包括语法和语义两方面），然后设法把它们物理地映射和存放到计算机中。这些知识表示模型要有较强的表达能力和较高的处理效力。
 
知识表示是进行知识处理和数据挖掘的基础，好的知识表示方法能为智能化数据处理提供良好的底层环境。本章对知识表示进行了讨论，介绍了一阶谓词逻辑表示法、关系表示法、框架表示法、产生式规则表示法、面向对象表示法、语义网络表示法及相应的模糊表示法，给出了面向对象的模糊语义网络表示法。
 
本章重点讨论了基于粗糙集和粗糙熵的知识表示法。粗糙集理论与其他理论相比有如下不同。
 
（1）知识与分类的观点：粗糙集理论认为知识即将对象进行分类的能力。假定起初对论域中的元素（对象）具有必要的信息或知识，通过这些知识能够将其划分到不同的类别。若两个元素具有相同的信息，则它们就是不可区分的，即根据已有的信息不能够将其划分开，显然这是一种等价关系。在不可区分关系的基础上，引入了成员关系、上近似和下近似等概念来刻画不精确性与模糊性。
 
（2）新型的成员关系：粗糙集与传统的集合有着相似之处，但是它们的出发点完全不同。传统集合论认为，一个集合完全由其元素所决定，一个元素要么属于这个集合，要么不属于这个集合，即它的成员函数µX(x)∈{0,1}。模糊集合对此进行了拓展，它给成员赋予了一个隶属度，即µX(x)∈[0,1]，使得模糊集合能够处理一定的模糊和不确定数据，但是其模糊隶属度的确定往往涉及人为因素，这给其应用带来了一定的不便。而且，传统集合论和模糊集合论都把成员关系作为原始概念来处理，集合的并和交就建立在其元素的隶属度的max和min操作上，因此其隶属度必须事先给定（传统集合默认隶属度为1或0）。在粗糙集中，成员关系不再是一个原始概念，因此无须人为给元素指定一个隶属度，从而避免了主观因素的影响。而且认为，不确定性与成员关系有关，而模糊性则表现在集合上。设X⊆U且x∈U，元素x与集合X之间的成员关系函数定义为[image: img]，其中I是不可区分关系，I(x)={y|(y∈U)∧(yIx)}。显然有[image: img]，并且这里的成员关系是根据已有的分类知识客观计算出来的，而不是主观给定的。
 
（3）概念的边界：知识的粒度性是造成使用已有知识不能精确地表示某些概念的原因，这就产生了所谓的关于不精确的边界思想。粗糙集中的模糊性就是一种基于边界的概念，即一个模糊的概念具有模糊的不可被明确划分的边界。为刻画模糊性，每个不精确概念由一对被称为下近似和上近似的精确概念来表示。集合X的下近似包含了可确切分类到X的元素，上近似则包括了所有那些可能属于X的元素。上近似与下近似的差就是此概念的边界区域，并且它由不能肯定分类到这个概念或其补集中的所有元素组成。显然若边界非空，则集合X就是一个模糊概念。模糊性和不确定性在此有了联系，即模糊性是由不确定性来定义的。
 
（4）知识表示：粗糙集的知识表示一般采用信息表或属性−值系统。信息表是一个三元组S={U,A,V}，其中U是对象集合，A是属性集合，有时可分为条件属性（C）和决策属性（D），V是A的值域。事实上，属性就是对象上的等价关系（对象的一种分类模式），所以A是等价关系的集合。信息表类似于关系数据库模型的表达方式。在其上定义了缩减等概念。这样，知识可用数据来替代，知识处理可由数据操作来实现。特别地，概念（对象子集合）现在可用属性−值（准确或近似地）来定义，知识推理所需要的其他大量概念都可由属性-值来表达，从而给知识发现等提供了有力的工具。
 
粗糙集作为研究知识发现的工具具有许多优点，它可支持KDD的多个步骤，如数据预处理、数据缩减、规则生成、数据依赖关系发现等。尽管粗糙集理论对模糊和不完全知识的处理比较出色，但其对原始模糊数据的处理能力较弱，因此和其他方法如模糊数学、神经网络等结合，将会极大地增强其处理问题的能力[9]。
 
通过对知识表示法的研究可以看出，在知识表示方法中，软计算技术始终是一个强有力的工具，它为表现现实世界中的模糊性、不完全性和不精确性提供了相应的工具。
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第4章　数据挖掘中的小波神经网络方法研究
 
4.1　引言
 
神经网络在人工智能、信号处理、系统辨识、控制理论等方面的应用已经得到广泛的重视，从而促进了对神经网络的研究。把小波分析引入神经网络由Q.Zhang和A.Benveniste[1]首先完成，而Pati和Krishnaprasad[2]、J.Zhang 等[3]对小波神经网络进行了进一步的研究，并指出小波神经网络优于多层感知器（Multilayer Perceptron，MLP）及径向基函数网络（Radial Basis Function Networks，RBFN）。K.Kobayashi 和 T.Torioka[4]、Y.Oussar 和G.R.Dreyfus[5]等在小波神经网络的结构设计方面进行了研究，对网络的参数选择及初始化采用启发式和遗传算法（GA）来实现。小波神经网络具有如下优点[5,6]：
 
（1）在L2(R)中确保能充分地逼近任意函数；
 
（2）其多分辨率结构使得内部表示是易于理解的；
 
（3）由于基函数被置于时频面上且没有误差，所以增加和删除隐层单元不难做到且不影响其性能。
 
数据挖掘是从大量数据中提取出可信、新颖、有效、能被人理解的模式的高级处理过程。在整个知识发现的过程中需要用到各种挖掘技术，神经网络是其重要的方法之一。本章将主要讨论小波神经网络及其在数据挖掘中的应用。
 
4.2　神经网络发展及基础概述
 
神经网络在许多领域中的成功应用已经使其为各届人士所关注。从神经网络的发展中可以看出人们在寻找模拟人的智能的进程中所做的工作。早在1943年，心理学家McCulloch和数学家Pitts就合作提出了形式神经元的数学模型（MP模型），从此开创了神经科学理论研究的时代。MP模型用逻辑的数学工具研究客观世界的事件在形式神经网络中的表述。1944年，Hebb提出了改变神经元连接强度的Hebb规则，该规则至今仍在各种神经网络模型中起着重要作用，而作为人工智能的网络系统的研究则是从20世纪50年代末、60年代初开始的。1957年，Rosenblatt给出了感知器概念，它由阈值性神经元组成，试图模拟动物和人脑的感知和学习能力；1962年，Widrow提出了自适应线性元件，它是连续取值的线性网络，用于自适应系统。随后AI研究处于低潮，但仍然有一些成果出现，Grossberg提出了自适应共振理论；芬兰的Kohonen提出了自组织映射；Fukushina提出了神经认知机网络理论；Amari则致力于神经网络有关数学理论的研究；Anderson提出了BSB模型；Webos提出了BP理论，从而为神经网络研究的发展奠定了理论基础。1982年，Hopfield提出了HNN模型，引入了计算能量函数的概念，给出了网络稳定性判据。它的电子电路实现为神经计算机的研究奠定了基础，同时开拓了神经网络用于联想记忆和优化计算的新途径。Feldmann和Ballard的连接网络模型给出了并行分布处理的计算原则。Hinton和Sejnowski提出的Boltzman机模型借用了统计物理学的概念和方法，采用了多层网络的学习算法，在学习过程中用模拟退火技术保证整个系统趋于全局稳定点。Rumelhart和McClelland等人提出了并行分布处理理论，致力于认知微观结构的探索，同时发展了多层网络的BP算法。Kosko提出了双向联想记忆网络等。目前，脑科学、心理学、认知科学、计算机科学与信息科学、电子学、控制与机器人、管理学等不同学科和不同领域中都可见神经网络的研究与应用，它已经成为智能研究的重要方法和工具[7]。
 
4.2.1　MP模型
 
MP模型是由McCulloch 和Pitts共同提出的形式神经元的数学模型。设有N个神经元互连，每个神经元的活性状态si（i=1,2,…,N）取0或1，分别代表抑制与兴奋。每一神经元的状态按下述规则受其他神经元的制约：
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其中Wij代表神经元i与神经元j之间突触连接强度，θi为神经元i的阈值，f(·)在这里取阶跃函数U(·)。学习过程就是调整Wij的过程。U(·)定义为
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如果把阈值也看成一个权值，则式（4.2.1）可以改写为
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其中Wi0s0=−θi，s0=1。
 
4.2.2　感知器学习算法
 
感知器是一个具有单层计算单元的神经网络，由线性阈值元件组成。为描述简单起见，将阈值θ并入W中，令Wn+1=−θ，X向量也相应地增加一个分量xn+1=1，因此，输出[image: img]。具体算法如下。
 
（1）给定初始值：赋给Wi(0)各一个较小的随机非零值，此处Wi(t)为t时刻第i个输入上的权（1≤i≤n），Wi+1(t)为t时刻的阈值。
 
（2）输入一样本X=(x1,…,xn,1)和它的希望输出d（如果X∈A类，则d=1；如果X∈B类，则d=−1）。
 
（3）计算实际输出[image: img]。
 
（4）修正权值W：Wi(t+1)=Wi(t)+η[d−Y(t)]xi，i=1,2,…,n+1，其中0<η≤1用于控制修正速度，通常η不能太大，因为太大会影响Wi(t)的稳定；η也不能太小，因为太小会使Wi(t)的收敛速度太慢。若实际输出与已知的输出值相同，则Wi(t)不变。
 
（5）转到第2步，直到W对一切样本均稳定不变为止。
 
4.2.3　BP网络算法
 
设有含n个节点的任意网络，节点的激活函数为sigmoid型。为说明简单起见，设网络只有一个输出y，任一节点i的输出为Oi，并设有N个样本(xk,yk)（k=1,2,…,N），对某一输入xk，网络的输出为yk，节点i的输出为Oik，节点j的输出为
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使用平方型误差函数
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其中[image: img]为网络的实际输出，定义
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（1）当j为输出节点时：
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（2）若j不是输出节点，有
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如果网络有M层，而第M层仅含输出节点，第一层为输入节点，则BP算法描述如下。
 
① 选定初始权值W。
 
② 重复下述过程直到收敛：
 
·　对k=1,…,N，计算Oik⋅net jk和[image: img]（正向过程）。对各层从M到2反向计算（反向过程）。
 
·　对同一层节点∀j∈M，由式（4.2.10）和式（4.2.11）计算δjk。
 
③ 修正权值：
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其中，
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4.3　基于禁忌搜索算法的小波神经网络设计
 
4.3.1　禁忌搜索
 
1.算法实现
 
禁忌搜索（Tabu Search，TS）是一种现代启发式算法，由美国科罗拉多大学教授Fred Glover在1986年左右提出，是一个用来跳脱局部最优解的搜索算法。其先建立一个初始化方案，基于此，算法“移动”到一个相邻的方案。利用许多连续的移动过程，提高解的质量。
 
算法实例如下[8]：
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2.运行结果
 
此处以一个简单的TSP问题为例，现有29个城市，提供了经纬度，一架飞机需要从1号城市出发，途经剩下的28个城市，然后返回1号城市，求最短距离。城市地点数据如图4.1所示。
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 图4.1　城市地点数据


 
解的形式为[1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22,23,24,25,26]，这里去除了开头和结尾的0，即1号城市，只计算中间的航程即可，然后计算所求解的距离。这里为了简单，将城市视作二维平面上的点，使用了欧氏距离。其中diedaitimes为每一个初始解的迭代次数，cacu_time为候选集合长度，tabu_length为禁忌长度，origin_times为整个程序循环次数，可以理解为使用不同个初始解，costf为成本函数，printtravel为打印结果函数，上述程序运行结果如图4.2所示。
 
在本例中，对28个城市进行排列，共有28！≈3×1029种组合。作者使用暴力枚举测试了一百万个组合，耗费76s得到里程为16270的航程，而采用本节讨论的禁忌搜索算法，仅耗费71s就得到了里程为11356的航程，因此具有非常好的效果，虽然不是最优路径，但是通过调整参数会逐渐接近最优解。
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 图4.2　程序运行结果


 
4.3.2　小波分析基础
 
1.积分小波变换
 
在L2(R)中定义内积和范数如下：
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其中[image: img]表示g(x)的共轭。函数f∈L2 (R)的积分小波变换T(a,b)定义如下：
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其中[image: img]，且满足
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其中[image: img]是φ的傅里叶变换。
 
在实现小波神经网络的过程中，参数a和b需要离散化，固定伸缩步长a0>1，平移步长b0≠0，则对m,n∈Z有
 

 [image: img]

 
此处[image: img]，[image: img]。在此我们取a0=2−1，由b0的值确定φ，从而产生L2(R)上的一个框架。至此函数f的反演公式可以定义如下：
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其中{φm,n}是{φm,n}的对偶基，且满足如下条件：
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其中0≤A≤B<∞（A,B∈R）。
 
2.小波的时间−频率窗
 
可变的时间−频率窗是小波变换的特点之一，对于高频谱的信息，时间间隔要相对小，以给出比较高的精度；对于低频谱的信息，时间间隔要相对大，以给出完全的信息。即在高中心频率时自动变窄，而在低中心频率时自动变宽。这种移近和远离的伸缩能力体现了时间局部性和频率局部性。
 
对于小波φ，其窗口中心[image: img]和半径Δφ定义如下：
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时间窗的范围为[[image: img]−Δφ,[image: img]+Δφ]。
 
类似地，小波φ的傅里叶变换[image: img]的窗口中心[image: img]和半径[image: img]定义如下：
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其中[image: img]定义在ω∈R+=[0,∞)上，频率窗的范围为[image: img]。由于只考虑正频率，所以小波φ应该满足比式（4.3.4）更严格的条件：
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因此，小波φ的时间−频率窗为
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一般来说，φm,n具有窗口
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窗口的面积是一个常数[image: img]，这正是时间−频率分析所需要的性质。
 
4.3.3　小波变换实例
 
1.算法实现
 
小波变换（Wavelet Transform，WT）是一种新的变换分析方法，它继承和发展了短时傅里叶变换局部化的思想，同时克服了窗口大小不随频率变化等缺点，能够提供一个随频率改变的“时间−频率”窗口，是进行信号时频分析和处理的理想工具。它的主要特点是通过变换能够充分突出问题某些方面的特征，能对时间（空间）频率进行局部化分析，能通过伸缩平移运算对信号（函数）逐步进行多尺度细化，最终达到高频处时间细分、低频处频率细分，能自动适应时频信号分析的要求，从而可聚焦到信号的任意细节。它解决了傅里叶变换中存在的部分问题，成为继傅里叶变换之后科学方法上的又一重大突破。
 
算法实例如下[19]：
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2.运行结果
 
由于数字图片文件过大，因此我们往往会对图片文件做图像压缩，压缩之后的图片文件不仅便于存放于计算机中，也方便我们在网络上传送。哈尔小波变换的应用之一便是压缩图像。压缩图像的基本概念为将图像存成一个矩阵，矩阵中的每一元素则代表图像的像素值，介于0和255之间。例如，256×256大小的图片会被存成256×256大小的矩阵。JPEG影像压缩的概念为将图像切成8×8大小的区块，每一区块为一个8×8的矩阵。代码运行结果如图4.3所示。
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 图4.3　代码运行结果


 
4.3.4　小波神经网络
 
∀f(t)∈L2(R)，假设目标限制在时间和频率域范围内，则反演公式能用有限的隐层单元来实现逼近。由式（4.3.6），对于∀ε>0,∃m和n，使得
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训练数据集[image: img]通过小波神经网络寻找到近似逼近f(t)的一个估计：
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如此可构造具有三层结构（1×M×1）的小波神经网络，如图4.4所示。输入和输出单元是线性元素，隐层单元的输出函数满足允许条件和稳定条件，即满足式（4.3.7）和式（4.3.12）。网络能够充分地逼近目标函数，亦即M个时间−频率窗能有效地覆盖时间−频率区域。设由小波神经网络实现得到的函数为g(t)，则
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其中cm,n是隐层和输出层单元的权值参数，可从训练误差eN(f,g)的最小均方来获得cm,n。
 

 [image: img]
 图4.4　小波神经网络


 
4.3.5　网络设计算法
 
本算法采用禁忌搜索算法来寻找m和n，充分利用了禁忌搜索算法中的邻域搜索的功能。
 
由式（4.3.15），设计算法如下。
 
步骤1：已知时间序列的数据集T：
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步骤2：用傅里叶分析来估计数据集T的频率界ω∈[ωmin,ωmax]。
 
步骤3：选出所有的其中心在时间−频率集Q中的窗口的小波，其个数为N。
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步骤4：采用禁忌搜索算法寻找m和n的优化组合，即窗口的优化排列。参数cm,n采用梯度下降法来修正。代码采用二进制串来表示，其中每一位表示隐层单元存在与否，1表示存在，0表示不存在。串长为N，邻域设定为串中任意两位取反，邻域大小为[image: img]。目标函数取为
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搜索过程中使用Tabu表和频数表，α为频数惩罚系数，p为重复搜索的次数。
 
4.3.6　实验结果及结论
 
对上述算法进行实验，选取如下的基函数作为母小波：
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由式（4.3.8）和式（4.3.9）可以计算出其时域和频域的中心和半径为
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取目标函数如下：
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此目标函数在[0,1]内采样，当采样率为ωs=128π时，可以得到64个样本。由快速傅里叶变换可得到样本的频带为
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在上述的时频带中有248个小波基函数，对这些基函数进行优化，在35代后得到104个小波基函数。即经过优化后可以减少隐节点的个数，优化网络结构。参数设置如下：
 
b0=1.0，α=0.5，TabuSize=7，NG=100
 
图4.5为目标函数的曲线，图4.6为目标函数的近似曲线。表4.1是几种网络的误差估计值，RMSE1表示近似误差估计，RMSE2表示一般误差估计，TWN表示用禁忌搜索方法设计的小波网络，WN1表示用遗传算法设计的小波网络，WN2表示一般的小波网络，MLP表示多层感知器网络。
 

 [image: img]
 图4.5　目标函数的曲线


 

 [image: img]
 图4.6　目标函数的近似曲线


 

 表4.1　几种网络的误差估计值
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4.4　基于小波神经网络的模型预测研究
 
4.4.1　Harr基小波
 
由观察的数据开发其模型（或称函数学习）是许多领域的一个基本问题，例如，统计数据分析、信号处理、控制、预测和人工智能等，这个问题也常常涉及函数估计、函数逼近、系统辩识和回归分析等[3]。神经网络是函数学习中近来常常使用的方法，这是由于在非参数方法估计中神经网络显示了其强大的优势，尤其是近年来对神经网络的理论研究使其应用日益广泛。本节基于文献[1-3]，实现了Harr基小波神经网络，并用此网络对数学规划形式化描述[9]的回归函数进行逼近，实现了模型预测。
 
Q.Zhang和A.Benveniste[1]使用的小波并不是正交基，大部分小波函数族是相关的，因此具有冗余性，而正交基的独立性优点使研究者们对正交小波基更热衷，而Harr基是最简单的小波规范正交基。选择尺度函数：
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则
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式（4.4.3）构成L2(R)的规范正交基，此即Harr基。此小波基产生一个L2(R)的正交分解：
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其中Wm是由[image: img]张成的子空间。
 
由式（4.4.1）产生的L2(R)的多分辨分析（Multiresolution Analysis，MRA）：
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其中Vm是由[image: img]张成的子空间。故有
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∀f(t)∈L2(R)，可得[image: img]。对于某个整数M，我们能够在VM中以任意精度逼近f(t)，即∀ε>0，∃一个足够大的M，使得
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此处的范数为L2范数。
 
4.4.2　Harr基小波神经网络
 
类似于RBF网络结构，采用L2(R)上的规范正交Harr基的尺度函数取代径向函数，得到Harr基小波神经网络，为函数学习提供了一种简单的小波网络。对训练数据集[image: img]通过小波神经网络进行函数学习，寻找到近似逼近f(t)的一个估计：
 

 [image: img]

 
如此可构造具有三层结构的Harr基小波神经网络，如图4.7所示。
 
其中，输入层为全通节点，输出为t，隐含层包含由k标记的数个节点，其权值为2M，激活函数为φ(•)，第k个节点的阈值为k，输出节点的阈值为0，其权值由式（4.4.7）的系数表示。
 
设由Harr基小波神经网络实现得到的函数为g(x)，则
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 图4.7　Harr基小波神经网络


 
由训练数据集TN，可从训练误差eN(f,g)的最小均方来获得ck，即
 

 [image: img]

 
其中，[image: img]，由梯度下降法可得[image: img]。
 
对小波神经网络的特性进行分析，令函数集F定义在Rd上，[image: img]，其中Fn是函数子集，例如，用尺度n=2M的尺度函数构成小波神经网络的函数集为Fn。C(U)为连续函数空间，U⊂Rd，对∀f∈C(U)，存在一个序列fn，fn∈Fn，使得一致地有fn→f，则F具有一致逼近性。若收敛性是L2的，而不是一致的，则F具有L2逼近性。由此，我们可以得出如下推论。
 
推论1：Harr基小波神经网络具有一致逼近性和L2逼近性。
 
推论2：假设训练数据集[image: img]中，xi(i=1,…,N)是独立且同分布的，式（4.4.9）的网络权值由[image: img]表示，则对于∀k，在式（4.4.9）的Harr基小波神经网络中，有
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其中[image: img]。
 
4.4.3　预测模型
 
回归分析是对数据进行预测的方法之一，回归模型的确定需要对历史数据进行分析，根据经验确定回归模型。预测模型即估计函数f是点或特征向量从输入空间X到输出空间Y的映射，已知一个有限的映射样本集[image: img]，我们能够从这个有限样本集（或称训练集）来构造f的估计[image: img]。如果预测的量是离散的，则称为分类问题；若预测的量是连续的，则称为回归问题[9]。上述分析表明，采用本节提出的Harr基小波神经网络对回归模型逼近，可以得到
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由此逼近的回归模型可得到任何精度的预测值，且不需要先用经验确定回归模型。此方法作为非参数估计法有效地实现了回归模型的逼近。
 
4.5　BP神经网络
 
4.5.1　算法实现
 
BP（Back Propagation）神经网络是1986年由Rumelhart和McClelland等科学家提出的概念，是一种按照误差逆向传播算法训练的多层前馈神经网络，是目前应用最广泛的神经网络。
 
人工神经网络无须事先确定输入与输出之间映射关系的数学方程，仅通过自身的训练，学习某种规则，在给定输入值时得到最接近期望输出值的结果。作为一种智能信息处理系统，人工神经网络的核心是算法。BP神经网络是一种按误差反向传播（简称误差反传）训练的多层前馈网络，其算法称为BP算法，它的基本思想是梯度下降法，利用梯度搜索技术，以期使网络的实际输出值和期望输出值的误差均方差为最小。
 
基本BP算法包括信号的前向传播和误差的反向传播两个过程。即计算误差输出时按从输入到输出的方向进行，而调整权值和阈值则按从输出到输入的方向进行。正向传播时，输入信号通过隐层作用于输出节点，经过非线性变换，产生输出信号，若实际输出与期望输出不相符，则转入误差的反向传播过程。误差反传是将输出误差通过隐层向输入层逐层反传，并将误差分摊给各层所有单元，将从各层获得的误差信号作为调整各单元权值的依据。通过调整输入节点与隐层节点的连接强度和隐层节点与输出节点的连接强度以及阈值，使误差沿梯度方向下降，经过反复学习训练，确定与最小误差相对应的网络参数（权值和阈值），训练即停止。此时经过训练的神经网络即能对类似样本的输入信息自行处理，并输出误差最小的经过非线性变换的信息。
 
源代码如下[18]：
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4.5.2　运行实例
 
BP神经网络的计算过程由正向传播过程和反向传播过程组成。在正向传播过程中，输入模式从输入层经隐层逐层处理，并转向输出层，每一层神经元的状态只影响下一层神经元的状态。如果在输出层不能得到期望的输出，则转入反向传播，将误差信号沿原来的连接通路返回，通过修改各神经元的权值，使得误差信号最小。本实例是三层网络，列表[64,100,10]表示输入层、隐层、输出层的单元个数。lr为学习率，epochs为迭代的次数，每训练1000次后预测准确率，用验证集去测试，训练结果如图4.8所示。
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 图4.8　神经网络训练结果


 
4.6　神经网络在数据挖掘中的应用
 
KDD是一种决策支持过程，它主要基于人工智能、机器学习、模式识别、统计学等方面的技术，高度自动化地分析大量的数据，从中挖掘出潜在的规律。本节针对神经网络在社保数据挖掘项目中对数据预处理的具体实现，分析神经网络在数据挖掘中的作用。尽管神经网络具有结构复杂、网络训练时间长、结果表示不容易理解等缺点[10]，但考虑其错误率低的优点，在非在线要求的情况下它的优势是不可否认的，而且我们在实现过程中充分认识到它不失为一种好的方法。
 
4.6.1　神经网络在可视化中的应用
 
可视化涉及知识发现的全过程，但主要集中在知识发现的前期及后期。我们处理的是大型数据库，每个数据库中都是多维数据，我们必须对数据进行处理。因而，怎样根据目标任务选取相关数据，怎样进行数据缩减，如何选取数据中与目标变量相关的特征属性，这些在整个数据挖掘的过程中尤为重要，理解数据是做好这些工作的前提。数据可视化无疑是一个较直观的方法，可视化的一个重点是将多维空间的数据在二维或三维空间内显示，并能理解各个特征属性的相关程度，有利于用户选择相关的特征属性。通过数据可视化，我们可以对数据做初步分类，并能对特征属性进行连续属性离散化，这对于采用分类算法的数据挖掘过程是极其有意义的。
 
由于我们目前处理的大多是多维数据库，怎样将多维数据库用二维或三维的形式表示出来是我们要解决的核心问题。针对这一问题，涌现了许多数据可视化的技术，大体分为散点矩阵法、投影矩阵法、平行坐标法，面向像素的可视技术、层次技术、动态技术、图标表示技术及一些几何学技术等。目前已经有许多软件采用这些技术，如IBM的并行可视系统、面向数据库系统的TreeViz及面向可视化的系统ExVis。我们根据数据挖掘及其所采用的算法的特点，主要采用主成分分析法和因子分析法将多维变量表示为二维变量，依据此算法对数据进行简单分类，并了解特征属性的相关程度，对特征变量进行取舍。为了进一步了解各个特征属性之间的关系，我们采用散点矩阵法，并采用平行坐标法指导连续属性离散化。通过这些能更好地了解数据，有利于选择数据和处理数据。我们将关系数据库看成多变量数据集，数据库的各个属性对应多变量数据集的各个变量。对于多变量数据集，除了采用主成分分析法、因子分析法、散点矩阵法、平行坐标法、直方图法，以及其他几何映射技术的可视化方法，还可以采用自适应主成分提取的神经网络法[11]。此方法基于E.Oja提出的随机模式集合主成分提取的神经网络模型，如图4.9所示。其神经元的行为可以看作第一主成分的提取器。
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 图4.9　Oja神经网络模型


 
参考Oja神经网络模型可以得到自适应主成分提取的神经网络模型，其中有n个输入{x1,x2,…,xn}和m个输出{y1,y2,…,ym}，它们之间的连接权值矩阵为P=[Pij]。对行矢量W用反Hebb权值Wj规则。每一神经元的激活函数是其输入的线性组合：
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其中，x=[x1,…,xn]T，y=[y1,…,ym−1]T，P是前m−1个神经元的权值矩阵，而p是第m个神经元权值pmj的行矢量。第m个神经元的学习算法为
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其中，β和γ为两个不同的学习率参数[12,13]。
 
4.6.2　神经网络在分类中的应用
 
分类问题是数据挖掘中的一类问题。分类的目的是生成一个分类函数或分类模型，该模型能把数据库中的数据项映射到给定类别中的某一类。分类器的构造方法有统计方法、机器学习方法、神经网络方法等[14]。我们采用的分类方法主要有贝叶斯法、近邻学习法、决策树法、规则归纳法及神经网络法。
 
分类和回归都可用于预测。预测的目的是从历史数据记录中自动推导出对给定数据的推广描述，从而能对未来数据进行预测[14]。我们对社保数据库中的工伤保险属性值进行了回归分析。从社保数据库中随机选取训练样本集及测试样本集，用小波神经网络对其回归模型进行逼近和预测，用文献[17]中的网络模型进行分类。
 
对训练数据集[image: img]通过小波神经网络进行函数学习，寻找到近似逼近f(t)的一个估计：
 

 [image: img]

 
设由小波神经网络实现得到的函数为g(t)，则
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由训练数据集TN，可从训练误差eN(f,g)的最小均方来获得ck，即
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其中，[image: img]。为避免陷入局部最小点，采用模拟退火法（SA）来求[image: img]。
 
文献[10]中的网络模型为三层前馈网络，如图4.10所示。假设n维空间中输入元被分为三类，记为c1、c2、c3，输出层的节点数为分类数。在c1中的所有模式用目标值{1,0,0}来训练网络，在c2、c3中的所有模式分别用{0,1,0}和{0,0,1}来训练网络，则一个输入元将被分类到输出节点。此算法实现了分类规则的挖掘。
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 图4.10　三层前馈网络


 
设输入模式为xi，i∈{1,2,…,k}，其中k是数据集中元的个数，[image: img]为输入层的第l个节点和隐层的第m个节点的连接权值，第m个隐层节点的激活值为
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其中，f(x)=(ex−e−x)/(ex+e−x)。对于输入元xi，输出层的第p个节点的值为
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其中，σ(x)=1/(1+e−x)，[image: img]是隐层第m个节点和输出层第p个节点的连接权值。
 
如果满足下面的条件，一个元xi就能正确地被分类：
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其中，当xi∈c1时[image: img]，xi∈c2时[image: img]，xi∈c3时[image: img]，否则[image: img]。η是一个小于0.5的正数，此处取η=0.2。权值的学习算法满足min(E(w,v)+P(w,v))，其中
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其中，h为输入层的节点数，o为输出层的节点数，ε1和ε2为两个正的权值衰减参数。
 
4.6.3　实验结果及分析
 
在KDD过程中，我们采用上述方法对社保数据库中的实验数据进行了简单分析。根据对数据的前期分析结果，对数据进行预处理，对数据属性进行分析，得出与目标变量相关的特征属性，舍去与目标变量相关性较小的特征属性，这样有利于可视化方法的实现，并且在数据的预处理过程中简化了数据选择与数据缩减的处理。在数据挖掘模型中，针对数据挖掘采用的分类算法，我们采用决策树、规则树的表示形式，并提供了用户交互接口。图4.11和图4.12是特征选择的可视化和分类结果的可视化。
 

 [image: img]
 图4.11　特征选择的可视化
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 图4.12　分类结果的可视化


 
本节对数据挖掘中的数据处理方法进行了讨论，主要讨论了自适应主成分提取的神经网络、小波神经网络及三层前馈网络在数据挖掘可视化及分类中的应用，强调了神经网络在KDD中的作用。
 
4.7　研究现状与发展趋势
 
最近几年学术界的研究进展也在多个层面证实了神经网络的优势，然而，神经网络的训练高度依赖大规模的标记训练数据，其过于复杂的网络结构让它在面对小规模的数据集时往往无从下手，如何在神经网络中实现数据的有效学习仍然需要进一步研究。其中，让神经网络根据训练数据的具体规模和复杂程度，自适应地选择网络的拓扑结构，是减少其对标记数据依赖的一个有效途径[20]。相较于采用结构固定的神经网络，优化网络的结构有助于剔除冗余的连接，使最终学习到的网络能够具有合适的模型复杂度，从而降低标记训练数据过少时所存在的过拟合风险[21]。值得一提的是，神经网络的结构优化属于黑箱优化问题，其目标函数对于网络的结构来说是不可微的，不能像优化网络的连接权值那样通过随机梯度下降完成。早期的神经网络结构优化算法包括构造算法（Constructive Algorithm）[22,23]和消去算法（Destructive Algorithm）[24,25]。其中，构造算法以最简单的网络结构作为起点，逐步在网络中增加神经元和连接；相反，消去算法以最复杂的网络结构作为起点，逐步减少网络中不必要的神经元和连接。由于构造算法和消去算法都通过贪心的方式优化神经网络的结构，因此它们只能在局部的解空间对网络进行搜索，具有较大的限制性[26]。在文献[27]中，Nikolaev等人提出了使用进化算法学习神经网络的结构，将网络中的各个连接编码为二进制的基因序列，继而利用交叉、变异算子不断进化出更好的网络，网络结构的适应度通过使用随机梯度下降算法对其连接权值进行优化后评估。在文献[28]中，Tsai等人进一步提出了同时对网络的拓扑结构和连接权值进行进化，从而避免因梯度下降算法的随机性给网络适应度的评估带来干扰[29]。在文献[30]中，Li等人提出了使用粒子群算法学习神经网络的结构，取得了较好的优化结果。在文献[31]中，Ahmadizar等人提出了使用混合进化的方式学习网络，他们的方法分别采取不同的进化策略对网络的结构和各连接权值进行优化，成功地学习到了具有较强泛化能力的模型。
 
近年来，有关深度神经网络的结构优化也开始受到学术界的广泛关注和研究[32]。贝叶斯最优化是最早被应用于深度神经网络结构优化的技术[33,34]。在文献[35]中，Mendoza等人设计了基于随机森林的贝叶斯最优化方法，相比于专家手工设计的网络，在多组数据集上取得了更好的预测性能。随后，Zoph等人在文献[36]中提出了通过强化学习的方式优化深度模型的神经结构，使用800个GPU训练模型，在CIFAR-10数据集上取得了令人印象深刻的结果，使得有关深度神经网络结构学习的研究逐渐成为一项主流的研究课题[37-39]。此外，进化算法仍然在深度学习的网络结构优化中发挥着作用[40-42]，通过采用变异算子对深度学习的神经结构进行搜索，并结合随机梯度下降算法优化网络连接权值，进化算法能够在深度模型的结构优化上取得与强化学习同等水平的测试结果，甚至能表现出更好的稳健性[43]。在文献[44]与文献[45]中，深度模型的搜索空间采用树状结构进行建模，并结合蒙特卡洛树搜索对深度学习的网络结构进行优化，能够有助于更加快速地得到高质量的网络结构。
 
4.8　本章小结
 
本章对神经网络基础知识进行了概述，给出了基于禁忌搜索算法的小波神经网络设计方法，确定了神经网络的结构，以及适合具体问题的小波神经网络的规模。
 
回归分析是对数据进行预测的方法之一，回归模型的确定需要对历史数据进行分析，根据经验确定回归模型。本章对基于小波神经网络的模型预测进行了研究，用Harr基小波神经网络实现了回归模型的逼近。由此可得到任何精度的预测值，并且不需要先用经验确定回归模型。此方法作为非参数估计法有效地实现了回归模型的逼近。
 
KDD是一种决策支持过程，它主要基于人工智能、机器学习、模式识别、统计学等方面的技术，高度自动化地分析大量的数据，从中挖掘出潜在的规律。本章针对神经网络在社保数据挖掘项目中对数据预处理的具体实现，分析了神经网络在数据挖掘中的作用，对其在数据可视化及分类方面的应用进行了讨论和研究。
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第5章　基于用户需求模型的中英文WWW搜索引擎
 
5.1　WWW概述
 
Internet起源于20世纪70年代美国国防部高级研究计划局的ARPANET，后者在80年代后逐渐被美国国家科学基金会的NSFNET所代替，最终形成了现在的Internet。Internet的出现极大地推动了全球信息化进程，但同时也带来了丰富的信息资源和较弱的信息检索能力的矛盾。为了解决这个问题，从20世纪80年代开始人们就开发了诸如Archive、WAIS等检索工具进行网络信息的查询。伴随着WWW（World Wide Web）在全球的普及和流行，加入Internet的主机和网络成倍增加。WWW以其图文并茂的特点受到了人们的普遍欢迎，很多组织和机构都建立了自己的Web站点。随着Internet规模的增长、WWW服务器数量的不断增加，每天都有大量的站点更新信息。据权威机构统计，现在全球在Internet上有上千万台服务器、8亿个主页，而且每天还要增加150万个主页。Internet上蕴藏着丰富的信息资源，但要从这个信息海洋中准确、方便、迅速地找到并获得自己所需的信息，却比较困难。因此，20世纪90年代中期出现了检索Internet上资源的搜索引擎技术，并以此构造检索各类网络信息资源的体系结构。
 
近年来，Internet在我国发展非常迅速，中国教育和科研计算机网（CERNET）已经连接了300余所高等院校，中国公用计算机互联网（CHINANET）、中国科技网（CSTNET）、金桥网（CHINAGBN）等也有了相当大的规模，特别是有大量的中文信息资源。随着各个网络的建设和发展，对网络信息挖掘服务提出了更高的要求，需要开发适合中英文信息挖掘的工具和系统。
 
5.1.1　搜索引擎技术
 
WWW上的信息在不断增加和更新。因此，要求Web信息索引与检索服务系统能够在较短的时间、指定的范围内自动发现新的信息，对其所覆盖的资料进行自动更新，并根据检索规则对从其他Web服务器得到的数据进行加工处理、自动建立索引。搜索引擎技术是为检索万维网信息资源而产生的。
 
根据信息收集与索引方式的不同，检索工具可分为两种，一种是通过相对集中的方法管理信息收集与索引过程，用户可通过电子邮件等手段注册自己的URL，如Yahoo；另一种是通过搜索引擎（软件Robot）来自动进行数据收集和索引工作，如Alta Vista、WebCrawler、InfoSeek、Lycos等。这些索引和检索工具的核心称为搜索引擎（Robot）。
 
搜索引擎是对WWW站点资源和其他网络资源进行索引和检索的信息查询系统，一般包括数据搜索机制、数据索引与组织机制及用户检索机制。其数据搜索机制按照一定规律对WWW站点进行搜索，并将搜索到的WWW页面信息存入搜索引擎的临时数据库中。一般来说，有人工采集和自动采集两种数据搜索方式。人工采集由专门的信息人员跟踪和选择有用的WWW站点或页面，并按规范方式进行分类索引，建立索引数据库。自动采集是通过被称为Robot的软件来完成的，Robot搜寻页面并建立、维护、更新索引数据库。自动采集能够自动搜索和索引网络上众多站点和页面，从而保障对如此丰富和迅速变化的网络资源的跟踪与检索的有效性和及时性；而人工采集基于专业性的资源选择和分析索引，保证了所收集的资源质量和索引质量。目前很多搜索引擎采用了自动采集和人工采集相结合的方式。
 
搜索引擎的数据索引与组织机制对WWW页面信息进行整理以形成规范的页面索引，并建立相应的索引数据库。它利用强有力的数据管理系统来组织搜索到的网页信息。一般来说，Robot以一个URL清单为基础，利用标准协议（如HTTP）依次请求相应的资源，并将其交给网页分析模块进行分析，通常抽取关键字、网页摘要、URL等信息。由于每个搜索引擎的抽取原则和方式不同，所以它们的索引记录内容可能也不相同。索引数据库是用户检索的基础，它的性能直接影响用户检索的效果。
 
搜索引擎的用户检索机制帮助用户用一定方式检索索引数据库以获得符合用户要求的WWW站点或页面。它能够接受用户检索要求，查询索引数据库，然后对结果记录进行整理组织。
 
目前国内外已经出现了很多搜索引擎，国外常用的有Yahoo、Alta Vista、WebCrawler、InfoSeek、Lycos等，国内也有搜狗、百度等中文搜索引擎。可以按照检索机制、检索内容、检索工具数量，将它们划分为以下各类。
 
按检索机制分为检索型、目录型和混合型搜索引擎。检索型搜索引擎通过用户直接输入关键字进行查询，Alta Vista、Excite、HotBot等就属于这一类；目录型搜索引擎通过用户浏览层次型类别目录来寻找符合要求的信息资源，目录按照一定的主题分类进行组织，这类搜索引擎有Yahoo等；混合型搜索引擎兼有检索型和目录型两种功能，实际上现在的大多数搜索引擎属于这一类。
 
按检索内容分为综合型、专题型和特殊型搜索引擎。综合型搜索引擎在搜索信息资源时不限制资源的主题范围，人们可以利用它们检索几乎任何方面的信息，前面列举的Yahoo、Alta Vista、Excite属于这一类；专题型搜索引擎专门搜集某一范围的信息资源；特殊型搜索引擎指那些专门用来检索某一类型信息和数据的搜索引擎，如查询地图的MapBlast、查询图像的WebSeek等。
 
按检索工具数量分为单独型和集合型搜索引擎。单独型搜索引擎拥有独立的网络资源搜索机制和索引数据库，而集合型搜索引擎没有自己独立的数据库，只是提供一个统一的界面，形成一个由多个分布的、具有独立功能的检索工具构成的整体。
 
5.1.2　WWW中的术语、协议及相关技术
 
WWW是一种客户−服务器模式，将信息的发现技术和超文本/超媒体技术综合起来，使分布式的多媒体信息（包括各种文本、图形、图像、音频等）无缝地集成起来，供用户访问。在服务器端运行WWW服务器（HTTPD），它保存WWW信息资源，具有代表性的WWW服务器软件有CERN、NCSA、Netscape公司的Netsite等。客户端运行基于GUI的WWW浏览器（WWW Browser），具有代表性的有Internet Explorer、Mosaic等，服务器和客户端通过HTTP交互。
 
WWW涉及以下几个重要的Internet协议和标准：
 
（1）统一资源定位器（Universal Resource Locator，URL）；
 
（2）超文本传输协议（Hypertext Transfer Protocol，HTTP）；
 
（3）超文本标记语言（Hypertext Makeup Language，HTML）；
 
（4）公共网关接口（Common Gateway Interface，CGI）。
 
URN（Uniform Resource Name）和URL均可用于标识一个对象，目前常用的对象标识是URL。URL是一个指定网络资源的标准方法，它完整地描述了Internet上超媒体的文档地址。这个地址可以是本地磁盘，也可以是异地站点；地址访问可以是绝对的，也可以是相对的。在绝对方式下包括完整的主机名、路径名和文件名；在相对方式下，假定主机和路径就是当前使用的名字，只需要指示目录名和文件名。URL不仅可以描述WWW文档的地址，还可以描述其他服务器的地址。其格式如下。
 
（1）绝对方式：协议://主机:端口/路径/文件。
 
（2）相对方式：../another_dir/another_file。
 
协议包括HTTP、FTP、Gopher、News等。主机为该服务器的地址，可以为域名方式或IP方式。端口为服务器上提供该服务的对应端口号，若不写，则使用该协议的默认端口号，如HTTP默认端口号为80，FTP默认端口号为21等。
 
HTTP是面向对象的应用层协议，具有简单灵活、无连接、无状态等特点，采用请求/响应的握手方式。事务处理过程如下。
 
（1）客户机与服务器建立Socket连接；
 
（2）客户机向服务器发送请求信息；
 
（3）服务器向客户机发送响应信息；
 
（4）客户机与服务器关闭连接。
 
HTTP程序应具有客户机和服务器的双重功能。客户机和服务器的概念是相对的，只存在于某个特定的连接期间，即在某个连接中的客户机，可能是另一个连接中的服务器，反之亦然。HTTP服务器还可以作为其他协议，如 FTP、SMTP、Gopher、WAIS等的服务器代理。Internet上的通信建立在TCP/IP连接之上，HTTP默认TCP端口号为80。一般的握手过程要求客户机在每次请求之前先建立连接，并在服务器发送响应之后关闭。而且，客户机和服务器还应具有处理任意一方因突发情况（如程序失败、用户强制或自动超时等）而关闭连接的能力。
 
HTML是一种用于建立超文本/超媒体的标记语言，是SGML（Standard Generalized Makeup Language，标准通用标记语言）的一种应用。超文本与普通文本的不同之处在于它是非线性的。用户在阅读这类文档时，可以从其中一个位置移到另一个位置，或者从一个文档移到另一个文档，都是以非顺序、跳跃性方式进行的。超媒体是超文本的扩展，它是超文本和多媒体的组合。在超媒体中，用户不但可以连接到文本文档，还能连接到其他形式的媒体，如图形、图像、音频、动画等。用户用鼠标单击超链接，即可获得各种各样的多媒体信息。HTML语言定义的是一个文档的逻辑结构，HTML指令称为标记。标记加上被它所标记的文本称为单元，一个HTML文档就是由一个个单元所组成的。标记的形式如下：
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前者称为起始标记，后者称为停止标记。大多数单元以起始标记开始，以停止标记结束，中间为被标记的文本。单元还可以带参数，这些参数称为单元属性。带参数的单元形式如下：
 

 [image: img]

 
有的单元的内容可以包含其他单元，即单元之间可以嵌套。一个HTML单元（< html>…< /html >）组成一个HTML文档，而一个HTML单元又由HEAD单元（< head >…< /head >）和BODY单元（< body >…</body >）组成。同样，HEAD单元和BODY单元又分别由其他单元组成。这样，组成一个文档的特定单元形成一种树状结构。HEAD单元包含那些通常不随文档一起显示的信息，BODY单元的信息则是用于显示的。HTML通过URL的语法，定义Internet节点的超链接，实现以整个Internet空间为背景的超文本/超媒体的数据访问。
 
CGI是WWW信息系统中的一项关键技术。WWW中的绝大多数信息是静态的，缺乏交互性，但通过CGI可以实现交互性。通过这个公共网关接口，可将其他信息系统（如Whois、Gopher、Archie、DBMS）集成到WWW系统中，极大地扩展了WWW系统的功能，使“用WWW技术统一系统界面”的想法成为现实。CGI程序具有扩展Web服务器基本功能的作用，并使服务器能为服务器本身通常无法处理的大量Web客户请求提供服务。CGI在Web服务器与外部应用程序之间提供了一个标准接口，通过这个接口可以让客户访问任何应用程序和资源，如数据库、文档存储库、统计应用程序、专用处理程序等。CGI编程最强大的一个功能是提供一种快速生成HTML文档的方法。这样Web网站不再是一个静态文件的存储库。使用CGI可以动态生成定制的HTML文档和带有用户规定内容的数据显示。CGI的工作流程如图5.1所示，其步骤如下。
 
（1）Web客户机与Web服务器建立连接；
 
（2）Web客户机发出一个请求，这个请求通常用GET和POST这两种方法中的一种生成；
 
（3）来自客户机的数据从服务器传入CGI程序；
 
（4）CGI程序读取客户机的数据，并进行处理；
 
（5）CGI程序给客户机生成一个应答信息，它是一个典型的HTML文档；
 
（6）服务器将应答信息传递给提出请求的客户机，然后关闭与客户机的连接。
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 图5.1　CGI的工作流程


 
5.2　中英文WWW搜索引擎的结构
 
目前的WWW查询工具大部分为英文的，而国内网上资源多为中文的，很难被英文网络查询软件查找到，因而国内很多资源的利用率并不高。东北大学软件中心开发了中英文WWW索引和检索服务系统，旨在实现中英文搜索，它由数据收集、处理子系统，分类管理子系统和用户查询子系统组成，如图5.2所示。整个系统的运行围绕着数据库进行，数据收集、处理子系统负责在网络上收集数据、分析文档并根据事先规定的分类标准对文档分类，建立索引数据库；用户查询子系统采用分类和关键字相结合的查询方式，用户可以选择自己感兴趣的内容，然后输入关键字进行查询；分类管理子系统允许管理员对分类进行管理和配置。
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 图5.2　中英文WWW索引和检索服务系统结构


 
5.2.1　数据收集、处理子系统
 
由于数据的获取、存储及分析都基于Oracle数据库提供的数据类型，因此定义了以下表：keys（Wid，Word），keydoc（Wid，Urlid，Score，clsid），docs（Urlid，Url，IP，Last-date，Title，Abstract），tree（nid，pid，typename），types（typeid，value），type-define（typeid，clsid，value1，value2）。其中，keys表描述了所有的关键字，Wid表示关键字的序号，Word为该关键字。keydoc表用于建立关键字和文档的逻辑关联，Wid是关键字的序号，Urlid是文档的序号，Score是该关键字在文档中的得分，clsid表明包含该关键字的文档的类别。docs表描述从文档中抽取出来的元素，Urlid表示文档的序号，Url表示文档的统一定位地址，IP表示文档的网络地址，Last-date表示该文档最后一次更新的时间（被访问URL资源的最后一次更新时间），Title表示该文档的标题，Abstract是该文档的摘要。分类树tree表中nid为文档的节点号，pid为父节点号，typename为类名。分类标准types表中typeid为分类标准号，value指定根据什么分类。分类定义type-define表中定义具体的分类内容。
 
数据收集、处理子系统的逻辑结构如图5.3所示。数据收集、处理子系统的工作流程如下。
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 图5.3　数据收集、处理子系统的逻辑结构


 
（1）Robot在网络上收集数据前，先从数据库中读取分类树表和分类标准表的内容，然后开始搜索数据。
 
（2）当查询模块获取新文档后，调用相应的数据库存储模块，该模块首先在数据库中查询该文档是否已经存在。因为docs元组中包含URL域，且每一篇文档的URL都是唯一的，所以可以根据文档的URL判断文档是否已经被搜索过。如果该文档已存在，可以将docs元组中的Last-date域与当前获得时间相比较来判断该文档是否被更新过，如果没有更新过，则处理下一篇文档，否则更新该元组。
 
（3）如果该文档不存在，则产生一个新的文档序号，在数据库中插入新的docs元组。对该文档进行处理，先分词，然后按照规定的标准对其进行分类，如果该文档符合某个type-define元组中的要求，则从中取出该类的clsid，并和文档的Urlid一起构造keydoc元组。然后对docs元组进行操作，产生相应的元组，建立关键字与文档之间的关联关系。
 
（4）在对文档进行分词打分之后，在数据库中查询分出的关键字是否已存在，如果存在，则取出其序号，否则产生新的序号，并插入新的keys元组。利用前两步的结果产生新的keydoc元组并插入数据库中。
 
（5）重复执行第2～4步，直到处理完从该文档分出的全部关键字。当遇到不满足任一分类标准的文档时，将该文档单独保存，由系统管理员进行手动分类。
 
5.2.2　用户查询子系统
 
用户查询子系统对用户提供关键字和分类选择查询服务。对关键字有两种服务类型：一种是简单查询，用户只查询一个关键字；另一种是布尔查询，用户输入多个关键字和它们之间的逻辑关系。关键字前面加“+”，表示该关键字在查询结果中必须出现；关键字前面加“|”，表示在查询结果中该关键字可以出现，也可以不出现；前面加“-”，表示在查询结果中一定不能包含该关键字。默认情况下，查询关键字必须存在。分类选择是按管理员提供的分类选定要查询的类别。
 
用户查询子系统有两部分：查询服务器和数据库服务器，它们采用典型的客户−服务器方式。查询服务器实际上是一个CGI程序，当用户向Web Server提交查询请求后，该CGI程序启动。它从环境变量中提取关键字、类别选择及当前显示页数等信息，然后通过Socket将这些信息传送给数据库服务器，等待查询结果的返回。数据库服务器通过分析用户提交的请求，提取出关键字和文档的分类号，然后在keydoc表中查找属于特定类的文档，当查询结果返回后，用户查询子系统对结果进行一些处理，生成相应的HTML脚本，将该脚本发送给Web Server。
 
数据库服务器的工作是数据库查询操作。它使用Socket编程在指定端口监听网络请求，接收CGI程序传递的参数，并根据这些参数对数据库进行查询操作。然后将查询结果传回CGI程序，继续等待来自客户机的请求。对数据库的访问采用了Oracle 提供的Proc*C 编程接口。根据用户输入查询某一分类对应的相关文档。数据库中一些元组的某些字段的值有可能为空，这时要采用为相关主变量设置指示变量的方法。判断指示变量的值，当其值为-1时，对相关字段对应的主变量进行处理。对于满足条件的元组，取出相关字段的值后，将其存放于一个结构体数组中。
 
查询服务器和数据库服务器之间的通信采用TCP方式，每当查询服务器提交一个新的请求时，数据库服务器都会启动一个新的进程进行查询。因为TCP传输数据不能区分记录边界，所以在查询服务器和数据库服务器的通信中使用了自定义的协议用于交换各种信息。由于使用了客户−服务器模式，所以查询服务器和数据库服务器之间有大量的数据需要交换。因此，要尽可能地提高数据传输速率。当查询服务器传送关键字和类别、当前显示页数、每页显示个数等信息时，数据库服务器根据关键字执行相应的操作后，只从结果集中选出在当前页面显示的资源信息，并传送给查询服务器，这样就节省了带宽，提高了数据传输速率。
 
查询服务器和数据库服务器的工作方式如图5.4所示。
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 图5.4　查询服务器和数据库服务器的工作方式


 
5.2.3　分类管理子系统
 
分类管理子系统负责对分类的定义和管理。管理员可以通过该模块实现对文档的分类。分类的标准有多个，可以使用标题、关键字、IP地址等标准对文档进行分类。
 
当以文档的标题进行分类时，从文档中抽取Title字段后，看其是否包含一个或几个特定的词，若包含，则认为该标题对应的文档属于这个分类。如果一篇文档的标题中包含某个词，这篇文档的内容就很可能与这个词相关，所以说这种分类的优势就是可靠性较高。但许多文档没有标题，同时又和该分类密切相关，这时采用标题进行分类就不能将这些文档纳入该类，从而导致文档归类的不完全。也就是说，收集到的文档中有些属于某个分类，却没有将其纳入该分类。
 
可以利用IP将文档进行分类。Intranet中的站点往往在一个连续的IP地址区间内同属于一个分类。而站点上的文档又往往与站点的性质有关，可划分成一类。这样可以在获取资源的过程中取得页面IP地址的值，将它和已知的地址区间进行比较判断，就可以将文档纳入某类。这一分类方法在Intranet内部或对某一组织的文档进行检索时很有意义。
 
采用关键字匹配是较常用的分类法，本系统即采用此方法。利用自动搜索程序Robot在Internet上搜索文档时，已把每一篇文档经分词之后得到的关键字存储在keys表中。利用关键字匹配将文档分类时，取出分类表type-define中的每一个元组，若该分类以关键字为标准，则将该元组的value1属性值与该文档的所有关键字进行匹配，如果匹配成功，说明该文档属于这个类，则在表keydoc中增加一个元组，该元组的三个属性值分别取分类的标号、文档的标号和该关键字在文档中的得分，一直到表type-define中的每一个规定用关键字分类的元组均和该文档的所有关键字相匹配，然后继续处理下一篇文档。
 
利用关键字匹配的标准进行分类的优点是文档分类比较完全。关键字是对文档的正文分词而得到的，一篇文档的关键字会在文档中出现多次，所以只要使用合适的方法从文档中提取出质量比较高的关键字，就可以得到比较好的分类效果。
 
在分类查询中，系统采用半自动的方式，即文档分类是程序自动完成的，而分类标准需要人工干预，由管理员来完成。分类树表tree和分类标准表types是在搜索信息前定好的，而分类定义表type-define是在搜索文档的过程中形成的。
 
5.3　基于示例的用户信息需求模型的获取和表示
 
在Internet上进行查询时，查询的精度难以保证，因为查询常常给出虚假的结果。由一个关键词与分类的名字进行匹配得到的文档，只需要包含所给出的关键词，但其内容可能并不是用户想要的。而对查询用户来说，查询的精度，或者说查询的准确度，是一个很关键的问题，所以在搜索引擎中解决精度问题也变得非常重要。为此，在上述系统中对系统的查询模块进行改进，提出基于示例的用户信息需求模型的获取和表示，依据信息需求模型在Internet上搜索相关文档，在用户给定的示例文本集的基础上，利用特征项的类别区分度，抽取能够表现用户兴趣的项构成用户信息需求模型的基本特征项集。基于统计上的Fisher准则进行判别分析，以获取特征项在相关文本的判定中的重要程度。依据此模型可以按照用户的信息需求，把相关的文本以最大的相关度提供给用户，提高了查询的精度[2-6]。
 
5.3.1　文本类别特征的抽取方式
 
基于示例的用户信息需求模型的前提是要求用户以示例文本的方式提出自己的信息需求，通过分析示例文本的词汇表达方式，抽取能够表现用户兴趣的特征项，尤其是能够区分相关文本和不相关文本的特征项，构成用户信息需求模型的基本特征项集。因此，文本类别特征的抽取是关键问题，这里的文本类别是指用户所提供的相关文本集和不相关文本集，基本特征项集是指能够有效地区分两类文本的特征项。
 
设用户给定的示例文本集为S0，其中相关文本集为S1，包括n1个文本；不相关文本集为S2，包括n2个文本。
 
设[image: img]。
 
示例文本集S0经过分词和禁用词处理后，只保留名词和动词，从而获得示例文本集S0的特征项集{t1,t2,…,tp}。
 
定义特征项ti的类别区分度为
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其中，n1是相关文本集S1的文本个数，n2是不相关文本集S2的文本个数，f1是项ti在S1中的文本频数，f2是项ti在S2中的文本频数，[image: img]是项ti在文本[image: img]中的频率，[image: img]是项ti在文本[image: img]中的频率。
 
如果项ti在某一类中出现的频率较高，而在另一类中出现的频率较低，具体表现为类别区分度的绝对值较大，则项ti具有较好的类别区分能力。反之，项ti在两个类别中出现的频率差不多，具体表现为类别区分度的绝对值较小，则项ti的类别区分能力较差。容易看出，类别区分度为正的项，其出现在相关文本集中的频率较高；类别区分度为负的项，其出现在不相关文本集中的频率较高。
 
确定相应的阈值σ，滤去区分度较差的特征项，保留具有显著区分能力的特征项，以减少文本分类判别的计算量。
 
经过选取后的基本特征项集为{ti|ABS(disi)>σ,i=1,2,…,p}。
 
5.3.2　文本的分类判别与文本特征权重
 
根据类别区分度选择以后，选取的基本特征项集为{t1,t2,…,tm}，利用这些特征项来进行文本的分类判别，从而确定特征项在分类判别中的重要性，以及在匹配过程中的阈值选取。
 
文本分类判别的基本原理基于Fisher准则的线性判别分析[7]，寻求线性判别函数
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使得两类间的区别最大，每个类内部的离散性最小。其中c1,c2,…,cm是待定系数，它们反映了特征项t1,t2,…,tm对于判定的重要程度。
 
设相关文本集S1中文本特征向量为[image: img][image: img]表示特征项tj在文本[image: img]中的频率。
 
不相关文本集S2中的文本特征向量为[image: img][image: img]表示特征项tj在文本[image: img]中的频率。
 
（1）计算均值及均值差：
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（2）计算矩阵S=(skl)，k=1,2,…,m；l=1,2,…,m。
 

 [image: img]

 
（3）依据Fisher准则，获得下列方程：
 

 [image: img]

 
求解后得到判别函数：
 

 [image: img]

 
（4）计算相关文本集的重心y(1)、不相关文本集的重心y(2)及判别阈值y(0)：
 

 [image: img]

 
（5）假定y(1)>y(0)，新文本T的特征向量为(<t1,w1>,<t2,w2>,…,<tm,wm>)。
 
[image: img]。如果y*>y(0)，则新文本T属于相关文本，否则属于不相关文本。
 
（6）将示例文本的特征向量代入判别函数，判断其所属的类别，计算判别正确的比率，即所谓的回判率。
 
下面的讨论均假定y(1)>y(0)（其他情况同理），按照ci的正负，可以把特征项集合分成如下两部分。
 
正项集合：T+={ti|ci>0,i=1,2,…,m}。
 
负项集合：T−={ti|ci<0,i=1,2,…,m}。
 
由于项的频率为正值，所以正项体现了用户感兴趣的内容，而负项体现了用户不感兴趣的内容。正项的频率越高，则越有可能是相关文本，而负项的频率越高，表明用户不感兴趣的程度越大。通过与判别阈值比较，最终得到文本的判别结果。正项的系数越大，表明在最终结果中所占的比例越大，该特征项被用户关注的程度越大。因此，系数ci体现了相应的特征项在文本分类判定中的重要程度，这些项具有良好的类别区分能力。
 
这样，可以将ci作为特征项ti的权重，表达用户的信息需求。用户的信息需求模型表示为P={<t1,c1>,<t2,c2>,…,<tm,cm >}。
 
设新文本T的特征向量为(<t1,w1>,<t2,w2>,…,<tm,wm>)，则两者的匹配程度有两种度量方法。
 
一种是利用判别函数式fmatch(P,T)=c1w1+c2w2+…+cmwm，将判别阈值作为过滤文本的阈值；另一种是利用向量之间的相似度，此时阈值须重新确定。
 
5.3.3　Fisher判别
 
1.算法实现
 
Fisher判别的思想是通过投影，将多维问题简化为一维问题来处理。选择一个适当的投影轴，使所有的样本点都投影到这个轴上得到一个投影值。对这个投影轴的方向的要求是：使每一类内的投影值所形成的类内离差尽可能小，而不同类间的投影值所形成的类间离差尽可能大。
 
算法实例如下[8]：
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2.运行结果
 
使用scikit-learn的接口来生成数据，设置随机数种子，保证每次产生相同的数据。给定一个类别的数据，计算协方差矩阵和平均向量，根据之前推导出来的公式，实现Fisher算法。Fisher算法运行结果如图5.5所示。
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 图5.5　Fisher算法运行结果


 
5.3.4　用户信息需求模型的表示
 
用户信息需求模型的表示分为逻辑表示和物理表示。其逻辑表示为用户信息需求模型的外部表示形式；其物理表示为存储结构，用于描述在用户信息需求模型服务器中的数据结构。图5.6为用户信息需求模型存储结构示意图。
 

 [image: img]
 图5.6　用户信息需求模型存储结构示意图


 
用户信息需求模型逻辑表示为(<t1,w1>,<t2,w2>,…,<tm,wm>)。
 
用户信息需求模型的物理表示应该能够提高过滤的效率。借鉴文本检索中对于文本使用的倒排索引结构，用于文本过滤中的用户模板，即建立用户模板的索引结构，对于某个词x，将含有x的所有模板形成一个倒排表（Inverted List），从某个词到其所对应的倒排表的存储位置的映射通过HASH表来实现，称为目录（Directory）。
 
5.3.5　实验结果及分析
 
实验的语料来自1994年《人民日报》，共1505篇，按原来的版面设置示例文本集，共设有5个相关/不相关文本集作为用户信息需求的示例文本，对应5个用户信息需求模型，这里称为用户模板，并预留相应的测试文本集，采用判别函数式作为匹配方法。
 
为了证实该方法的有效性，对于5个相应的用户模板，采用基于关键字的匹配方法，其平均精度为44.7%，远远低于该方法的平均精度60.1%（见表5.1）。
 

 表5.1　实验结果
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随着Internet上在线文本的日益增多，如何帮助用户选择和利用感兴趣的信息成为人们关注的焦点。依据用户信息需求模型，可以把相关度高的文本送到用户界面，以相对高的查询精度实现对用户信息需求的反馈。本节提出的基于示例的用户信息需求模型的获取和表示方法，利用用户给定的相关文本集和不相关文本集，从中发掘用户感兴趣的内容，利用项的类别区分度，筛选出基本特征项集，运用判别分析，获取项在相关文本判定中的权重，形成用户信息需求模型的逻辑和物理表示。该方法基于统计，与领域无关，适用面较广。
 
5.4　研究现状与发展趋势
 
用户在Web上搜索感兴趣的关键词，然后跳转到相关的信息页面，这个过程就是通过搜索引擎来实现的。搜索器是搜索引擎的搜索算法，而检索器是搜索引擎的策略部分。搜索器主要负责网络爬行策略，检索器主要负责页面排序策略。现在主流搜索引擎有谷歌、百度、雅虎[9]。
 
随着物联网的快速兴起，以社交网络、车联网、医疗服务、视频监控等为典型代表的物联网信息服务模式不断涌现，社会资源、信息资源、物理资源等实现了深度融合和综合应用[10]。近年来，物联网产业呈现出良好的发展态势。Intel公司在IDF14大会上预测，2020年物联网将迎来爆发，全球将有2000亿个物联网设备。我国的物联网产业也呈现出良好的发展态势，产业发展复合增长率达到了30%以上。据工信部数据显示，2015年我国物联网产业的销售收入已达到7500亿元以上。预计到2020年，我国物联网产业整体规模有望突破1.8万亿元。如此大规模的网络必将产生海量数据，如何实现物联网信息的高效利用是物联网应用所面临的问题之一[13]。物联网搜索的出现，能帮助我们充分整合物联网中的各类信息服务，提供各类数据检索服务，快速准确地满足各类精准、实时的搜索需求，为用户提供最符合心意的智慧解答（如附近哪里有人少、安静的咖啡厅，到一个目的地哪条道路是最近和最畅通的，附近哪家银行排队的人最少）[11]。未来，物联网搜索必将在医疗、教育、交通、社交等诸多领域得到广泛应用，吸引庞大的用户群，带来极大的社会价值。同时，根据相关研究，未来物联网搜索服务会极大地节省用户的时间，提升用户的工作效率，所节约的时间年均可创造3000亿元左右的价值。可以预测，物联网搜索未来必将对全球经济产生深远的影响[12]。
 
5.5　本章小结
 
WWW上的信息在不断增加和更新。因此，要求Web信息索引与检索服务系统能够在较短的时间、指定的范围内自动发现新的信息，对其所覆盖的资料进行自动更新，并根据检索规则对从其他Web服务器得到的数据进行加工处理、自动建立索引。搜索引擎技术是检索万维网信息资源的有力工具。本章对中英文WWW搜索引擎进行了讨论，针对查询的精度问题，对系统的查询模块进行了改进，给出了基于示例的用户信息需求模型的获取和表示，依据信息需求模型在Internet上搜索相关文档，在用户给定的示例文本集的基础上，利用特征项的类别区分度，抽取能够表现用户兴趣的项构成用户信息需求模型的基本特征项集。基于统计上的Fisher准则，进行判别分析，以获取特征项在相关文本的判定中的重要程度。依据此模型可以按照用户的信息需求，把相关的文本以最大的相关度提供给用户，提高了查询的精度。
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第6章　基于Web的文本挖掘技术研究
 
6.1　文本挖掘概述
 
随着Internet的不断普及和发展，信息技术已经渗透到人们生活的方方面面，正以前所未有的速度改变着人们的生活和工作方式。Internet不再是科学家们独享的研究和通信工具，而成为各行各业的人们交流思想、获取信息的工具，甚至成为日常工作不可或缺的工具。它对于人们思维方式的冲击是全方位的，也是十分深刻的。
 
我们正处于一个“信息爆炸”的时代。Internet的海量信息远远超过人们的想象，可谓应有尽有，其更新的速度和范围是空前的，是人工所无法比拟的。而Web中存在着大量非结构化数据，而且往往缺乏一定的组织，随意散布在这个网络的各个角落，降低了人们对丰富信息资源的利用效率。因此，面对信息的汪洋大海，人们往往感到束手无策、无所适从，出现所谓的“信息过载”和“信息迷向”的现象。于是，一个极富挑战性的课题：如何帮助人们有效地选择和利用感兴趣的信息，从中发现相关的知识，即从大量非结构化的信息中提取有效、新颖、有用、可理解的模式，成为学术界和企业界十分关注的焦点。
 
存储信息的最自然的形式是文本，由于在线信息往往以文本形式出现，或者可以转化为文本形式，所以文本挖掘比数据挖掘更具有实用价值。有研究表明，人们所存储的信息的80%包含在文本文档中。因此，本章重点探讨文本挖掘技术与实现。由于文本为非结构化数据，因此文本挖掘的方法不同于数据挖掘。数据挖掘面对的是结构化数据，采用的方法大多是非常明确的定量方法。其过程包括数据取样、特征提取、模型选择、问题归纳和知识发现。而文本挖掘处理的是非结构化和模糊的文本，比数据挖掘要复杂得多，它经常使用的方法来自自然语言理解、Web技术、人工智能、统计学、信息抽取、聚类、分类、可视化、数据库技术、机器学习、数据挖掘及软计算理论，主要包括文本摘要、文本分类、文本检索、文本过滤等技术。
 
6.1.1　文本挖掘的应用
 
文本挖掘具有许多富有价值的应用。它通过计算机和Internet结合起来帮助人们从海量数据中智能、自动地抽取实用的知识，满足人们的不同需要。
 
1.搜索引擎的文本自动分类功能
 
众所周知，搜索引擎可以帮助人们对网上散布在各地的海量数据进行索引，以提高人们的使用效率。搜索引擎周期性地向它所识别的每一个站点发送“爬虫”（Web Crawler），将各个站点的网页下载下来。搜索引擎自动地从这些网页上抽取描述它们的索引信息，并连同地址一同存入数据库。在此之上，利用数据挖掘技术对该数据库进行整理，自动生成便于用户使用的网页分类系统，降低整理网页所花费的人力资源。
 
2.个性化过滤系统
 
许多用户都有阅读网上新闻的习惯，可以设计一个个性化新闻过滤系统，根据用户阅读习惯，收集用户的相关信息，利用机器学习建立用户信息需求模型。根据此模型向用户推荐相应的站点和网页，并依据用户的反馈，修正模型，以便更好地反映用户的阅读兴趣。
 
3.智能检索接口
 
目前的检索系统往往通过用户输入关键字来检索符合查询条件的文本。一般来说，其查询结果是一个线性表，这个表容量很大，其中存在许多与用户兴趣无关的信息。如果能够对结果进行更为高级的聚类分析和其他相关分析，然后以超链接的层次方式提交给用户，将会给用户带来极大方便。另外，还可以依据用户的反馈，学习用户的兴趣和需求，不断修正模型，以便更好地满足用户的要求。
 
目前运行着许多文本挖掘系统，如WebWatcher、Personal WebWatcher及Alta Vista Discovery等。WebWatcher和Personal WebWatcher是导游器，前者面向固定站点，而后者面向特定的个人。Alta Vista Discovery是桌面信息检索工具，提供了对Desktop、Internet、Usenet数据的无缝集成。它可以自动对所搜索的文本进行总结，寻找与当前网页相类似的网页，以及曾引用过该网页的网页。
 
6.1.2　文本处理的基本模型
 
文本挖掘与文本处理具有密切的关系，文本的表示和处理经常使用的模型有布尔模型、概率模型和空间向量模型，这些也是文本挖掘的常用模型[1]。
 
1.布尔模型
 
布尔模型是基于特征项的严格匹配模型。首先建立一个二值变量的集合，这些变量对应文本的特征项。文本用这些特征变量来表示，如果出现相应的特征项，则特征变量取“True”；否则，特征变量取“False”。查询由特征项和逻辑运算符“AND”“OR”和“NOT”组成。文本与查询的匹配规则遵循布尔运算的法则。
 
布尔模型在20世纪六七十年代得到了较大的发展，出现了许多基于布尔模型的商用检索系统，如Dialog、Stairs、Medlars等。其主要的优点是：速度快，易于表达一定程度的结构化信息，如同义关系（电脑OR微机OR计算机）或词组（文本AND挖掘AND系统）。其缺点是：把布尔模型作为文本的表示很不精确，不能反映特征项对于文本的重要性，缺乏定量分析；过于严格，缺乏灵活性，更谈不上模糊匹配，往往忽略了许多满足用户需求的文本。
 
2.概率模型
 
由于信息检索中文本信息的相关判断的不确定性和查询信息表示的模糊性，人们开始用概率的方法解决这方面的问题。信息检索的概率模型基于概率排序原则：对于给定用户查询Q，对所有文本计算概率并从大到小进行排序，概率公式为P(R|D,Q)。其中，R表示文本D与用户查询Q相关。另外，用R′表示文本D与用户查询Q不相关，有P(R|D,Q)+P(R′|D,Q)=1，也就是用二值形式判断相关性。
 
把文本用特征向量表示：x=(x1,x2,…,xN)。其中，N为特征项的个数；xi为0或1，分别表示特征项i在文本中出现或不出现。
 
在信息检索中，估计参数是困难的，一般并不直接计算P，而是把计算P(R|di,qk)转换为计算P(R|x,qk)，这样处理略去了公式中与文本无关的特征项，计算的结果可能与实际不符。为了容易计算，现在假设包含相同特征项的文本，经过计算后，它们的可能性是相同的。将所有文本按相关概率P进行排序，等价于将所有文本按特征向量排序。任一文本D的概率相关性的计算方法为
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其中，pi=P(xi=1|R,Q)，qi=P(xi=1|R′,Q)
 
参数pi和qi主要通过相关反馈进行估计，简单的方法如下：
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其中，n为反馈文本集所含文本总数，r为与用户查询相关的文本数，ni为特征i出现的文本个数，ri为特征i出现且与用户查询相关的文本个数[2]。
 
在该模型中，文本向量只采用简单的二值形式，没有利用文本中的更多信息，如特征在文本中出现的频率。在该模型的基础上，扩展出许多模型，如Fuhr[3]模型和Croft[4]模型。
 
Fuhr提出了概率索引模型，没有更多的参数估计问题，对文本的表示也更加详细。Croft模型体现了面向描述的索引思想，其公式为
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其中，ui=P(xi=1|D)，ui主要使用概率索引模型获得，如传统的2-Poisson模型。
 
上述模型都属于概率相关模型，这种模型对所处理的文本集的依赖性过强，而且处理问题过于简单。鉴于概率相关模型存在这样的弱点，人们又提出了改进模型。
 
Van Rijsbergen把信息检索看成一个非确定性的推理过程，把查询和文本的内容表示为逻辑形式，并利用推理规则进行演绎。该模型把文本与用户查询之间的相关性判断看作一个从文本命题到查询命题、描述命题的不确定的推断过程。
 
还有一种概率模型使用推理网络。网络中的一个节点代表一个文本、一个查询或一个概念，网络中节点间的弧表示节点间的概率相关性。其基本思想是：计算P(D→Q)时，把文本节点置为TRUE，计算与该文本节点相依的节点的概率，直到得到P(Q=TRUE)的值为止。
 
3.向量空间模型
 
向量空间模型（Vector Space Model，VSM）是Gerard Salton等人提出的，它将自然语言文本表示为n维空间的向量，为各种复杂的统计方法、人工智能方法、机器学习及其他相关技术在文本处理领域的应用提供了良好的基础，因而得到了广泛的重视和应用，成为当今文本处理领域最基础的技术手段。
 
下面简单介绍向量空间模型的基本概念。
 
文本泛指一篇文章，也称文档，可以看成自然语言的文章在计算机内的表示。
 
文本的内容可看成它含有的基本语言单位（字、词、词组和短语等）的集合，这些基本语言单位统称项，即文本是项的集合。每个项常常被赋予一定的权重，表示项在文本中的重要性，其计算公式则根据具体需要定义，如wk=tfk⋅idfk，wk是tk的权重，tfk是tk在文本D中的频数，idfk是tk在文本集中出现的文本频数，一般指包含项tk的文本个数。如果不要求项的次序，并假定项与项之间是相互独立的，即相互正交，则可以把t1,t2,…,tn看成n维空间的坐标系，w1,w2,…,wn是相应的坐标值，因而文本D(w1,w2,…,wn)是空间的一个向量，这就是所谓的向量空间模型。在向量空间中两个文本的相关程度常常用它们之间的夹角余弦值来表示，即
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向量空间模型把文本表示成n维欧氏空间的向量，用它们之间的夹角余弦值作为相似性的度量。在向量空间模型中，首先要建立文本向量和用户查询的向量，然后对这些向量计算相似性（匹配运算），在匹配结果的基础上进行相关反馈，优化用户的查询，提高检索效率。
 
生成特征向量包括特征项获取、特征项加权和特征项变换等步骤。从文本中提取特征项，涉及文本特征抽取问题。目前，在文本检索处理中所使用的典型特征项是关键字或短语。进一步的工作应该是用语义分析获得比字词更为具体和丰富的特征，如获取短语特征、建立特征分类词典，但目前实现这样的工作还有一定的难度，具有代表意义的特征获取已经成为文本检索中的一个瓶颈问题。现在已有算法可自动获取一般的特征，并且获取的特征能够为文本的检索提供具有一定意义的信息。它包括分词、删除停用词、词性概念标注和同义归类等步骤。当然，根据任务需要，可进行更为深入的语法、语义方面的处理，以便获得更为精确的文本描述。
 
向量空间模型的缺点在于项之间线性无关的假设。在自然语言中，词或短语之间存在着十分密切的联系，即存在“斜交”现象，很难满足假定条件，对计算结果的可靠性造成一定的影响。此外，将复杂的语义关系归结为简单的向量结构，丢失了许多有价值的线索。因此，出现了许多改进的技术，以获取深层潜藏的语义结构，如利用奇异值分解的潜在语义索引技术[5]。
 
6.1.3　文本挖掘的流程
 
首先对挖掘对象，如文本集、HTML文档或可以转换为文本的文件，建立特征表示。目前大多采用向量空间模型作为文本的表示，称为文本特征向量。它的优点是简洁，便于数学处理。但是维数十分惊人，参加数学运算时，会消耗大量的时间和空间资源，而且往往会溢出。因此，进行文本特征抽取，降低向量维数是必不可少的环节。降维后，利用机器学习的各种方法来提取面向特定应用目的的知识模式。最后对获取的知识模式进行评价。图6.1为文本挖掘的一般流程。
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 图6.1　文本挖掘的一般流程


 
6.2　文本挖掘基本技术
 
6.2.1　文本特征抽取
 
在大规模真实文本的处理中，文本的表示一直为人们所关注。诚然，文本的整个正文是文本内容最详尽的表达，但是冗长的篇幅并非任何场合都适宜。尤其在文本检索、文本过滤、文本分类和文本摘要中，人们希望通过简明扼要的文本特征来表示文本，进而决定是否处理该文本。此外，全文本表示对于文本处理来讲，会增加计算的负担，并且对于准确度改善也无明显帮助。
 
通过抽取文本特征，给出文本最基本、最简洁的表示，便于文本处理，这一点在图书馆的目录检索中得到了很好的验证。通过文本特征抽取，记录文本的特征，可以更好地组织文本，如文本的存储、检索、过滤、分类和摘要等。这里的文本特征相当于图书目录中的主题索引，用少量词汇表达文章的中心思想，而它的产生又是平常的手工操作无法处理的，因为它面对的是海量的在线电子可读文本。很多文本摘要方法源自摘句方法，那么文本特征的抽取也可以看成摘词形成的文本摘要。
 
作为文本特征，应该具有彻底性和专门性，彻底性指它能够覆盖文本主题，即能够表现文本各方面的内容；而专门性指它能够反映文本的具体内容。
 
文本特征是文本处理的重要基础，抽取文本特征为后续的文本分类、文本检索、文本过滤和文本摘要等奠定了基础，如基于关键字的检索方法、基于示例的文本过滤方法、基于文本特征的文本分类方法、基于关键字权重的文本摘要方法等。
 
在目前的文本特征抽取过程中，限于如今的自然语言理解技术水平，还不可能在完全理解文章的基础上，依照文章的主题思想来抽取相应的词汇或短语。考虑到可操作性和实现的效率，目前基于统计的方法较多，有的方法辅之一些句法和语义方面的技术。
 
无论采用何种方法和技术，文本特征作为文本最简洁的摘要方式，应该具有文章谋篇布局和行文用词的鲜明特点，切忌流于一般。因此，使用广泛的词汇或短语不应成为特征。同样，冷僻的词汇也不应成为具有代表性的词汇。那么如何抽取文本特征？很多研究者对此进行了深入的研究，得到了许多有价值的方法。
 
基于统计的文本特征抽取往往先定义每个项（词、短语或概念）的权重，然后按照某种规则选择作为文本特征的项（特征项）。
 
文献[6]根据Zipf定律给出了在文本集中选取特征项的方法。其基本思想如下。
 
Zipf定律：在一个文本集中，任一词的频率乘以自身的序号约等于常数，即frequency×rank≈constant。
 
设文本集DS={D1,D2,…,Dn}，特征项集TS={t1,t2,…,tm}。
 
计算词ti在文本Tj中的频率tfij，i=1,2,…,m，j=1,2,…,n。
 
计算词ti在文本集T中的频率[image: img]，i=1,2,…,m。
 
设定高频词阈值θh和低频词阈值θl，保留满足不等式θl≤tfi≤θh的词vi作为文本集T的特征项。
 
此种方法显得比较粗糙一些，而且两个阈值的设定比较困难。另外，它只考虑到了词汇的绝对频数。
 
但是这种方法给出了一个有价值的线索，就是中等频率的词汇的表现能力最强，所以应该排除常用词，即建立禁用词表；用相应的类来代替低频词，完善其表达能力。
 
为了避免绝对频数的弊端，人们提出了“相对频数”的概念，并提出了许多项的权重函数，如反比文本频数、区分度等。
 
文献[7]提出了著名的权重公式tf×idf，其中tf表示项t在文本中的频数，idf为反比文本频数，表示项t在整个文本集中出现的频数的倒数，即N/nt，一般计算时采用log(N/nt)，N为文本集中文本数，nt为包含项t的文本数。
 
文献[19]考虑到文本的长度，给出了tf×idf的变形。
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文献[1]从信息论的角度给出了特征项的权重公式。一个项出现的频率越高，它所包含的信息量就越少。信息量的公式为I=−log2p，p为项的频率。项的信息量可以作为降低文本非确定性的度量，即如果项对于文本内容的贡献越大，它就越能使文本内容确定化，从而降低不确定性。
 
假设文本T含有m个特征项t1,t2,…,tm，pi为其频率，则根据Shannon理论，信息熵为
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假设文本集DS={D1,D2,…,Dn}，特征项集TS={t1,t2,…,tm}，则项ti的噪声为
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它表示噪声与项的集中程度成反比，即如果一个项在所有文本中的出现频率都一样，则噪声最大。如果只在一个文本中出现，则噪声为零。但是，特征项的分布一般应比较均匀，因而噪声较大。项的信号量定义为
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项的权重评价函数为
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文献[8]将用户浏览过的文本分为两类，一类是用户感兴趣的文本，记为C1；另一类是用户不感兴趣的文本，记为C2。
 
利用检索中常用的信息度量公式
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定义了下面若干个特征项的权重公式，并通过分类效果来评价权重公式和抽取的特征项，从而确定最有效的特征项数目。
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文献[9]在检索后处理中给出了特征项的抽取方法。它采用一种新的相对频数来衡量项对于文本的表现能力：rf=df/DF，其中rf为相对频数，df表示被检索到的文本中包含项的文本数，DF表示整个文本集中包含项的文本数。通过频率分类来确定在每个频率范围中抽取的特征项的数量，以此来调节高频词和低频词，克服以往高频词较多，而反映内容的低频词较少的缺点，更加全面地反映文本主题。
 
频率分类模式：ClassK=MrK≤df≤MrK−1，[image: img]。
 
每类抽取的特征项数的上限为
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其中，N为抽取的特征项数，C为频率的分类数，L为低频边界，b为调节参数，M为检索文本中词的最大文本频数。
 
该方法关键在于提出了调节特征项中高频词和低频词的比例问题，这对于完善文本特征的表示能力具有重大意义。
 
文献[10]研究表明除词频信息外，词汇或短语所处的位置也是十分重要的信息，如文章的标题、摘要段、开头段和结尾段等。国内有人抽样统计，国内中文期刊自然科学论文的标题与文本的基本符合率为98%，新闻文本的标题与主题的基本符合率为95%。大量统计资料表明，每个段落的开头和结尾都含有重要的主题词，因此应给予较高的权重。美国学者P.E.Baxendale进行过统计，反映主题的句子，85%出现在段首，7%出现在段尾。尤其对于新闻语料，Searchable Lead系统仅仅从文章开头部分抽取给定长度的一部分形成摘要，就达到了87%～96%的可接受率，说明文章的开头部分是特征信息抽取的重点区域。而对于带有摘要段的文本，其摘要段是文本中含有主题词最多的部分，这里的主题词更能表现文本主题。另外，对于包含在诸如“综上所述”“总而言之”等类句子中的主题词，由于它们往往是结论性的句子，所以也应获得较高的权重。
 
有文献将特征项分为三种类型，即摘录型、组匹型和其他类型，并分别讨论了抽取的规则。
 
文献[11]提出了依据模糊数学理论的特征项自动抽取方法，其基本思想是各个特征项的重要性是不同的，即在描述文本主题思想过程中所起的作用不一样。可以用一个模糊集来描述一个文本，用隶属度表明其重要性。
 
首先进行文本分词处理，将系词、前置词、冠词、代词等词类去掉，然后从头开始扫描，按下列步骤处理。
 
（1）每个词在其第一次出现时设一个相应的计数器，并置成1，此后该词每出现一次，就在相应的计数器中加1。
 
（2）在标题或摘要中出现的词，除按第1步处理外，再在相应的计数器中外加一个整数T。
 
（3）在段首或段尾出现的词，除按第1步处理外，再在相应的计数器中外加一个整数P。
 
（4）在段首或段尾出现的词，除按第1、3步处理外，再在相应的计数器中外加一个整数I。
 
（5）根据线索词（如“关键在于”“旨在”“总之”“目的在于”），除按第1～4步处理外，再在相应的计数器中外加一个整数K。
 
（6）对于一些特殊的领域，可根据受限自然语言理解技术和专家的意见，设立其他加权方案。
 
扫描处理完毕，在出现的多个同义词和转义词中选择计数器积分最高者，保留该词和相应的计数器，然后将其他同义词或转义词计数器中的积分全部加入该计数器中。
 
将所有词的计数器的积分相加得到和数S，再把每个计数器中的积分除以S，然后放入计数器。主要是进行归一化处理，并把此分数作为词的隶属度。
 
选择适当的阈值λ∈(0,1]，进行λ-滤波操作，把隶属度大于λ的词抽取出来，作为文本的特征项。
 
6.2.2　文本分类
 
文本分类是一种典型的监督学习问题，一般分为训练和分类两个阶段。具体过程如下。
 
训练阶段：
 
（1）定义类别集合C={c1,c2,…,cm}，这些类别可以是层次式的，也可以是并列式的。
 
（2）给出训练文本集合S={s1,…,sj,…,sn}，每个训练文本sj被标上所属的类别ci。
 
（3）统计S中所有文本的特征向量V(sj)，确定代表C中每个类别的特征向量V(ci)。
 
分类阶段：
 
（1）对于测试文本集合T={d1,…,dk,…,dr}中的每一个待分类的文本dk，计算其特征向量V(dk)与每个V(ci)之间的相似度。
 
（2）选取相似度最大的一个类别[image: img]作为dk的类别。
 
有时也可以为dk指定多个类别，只要dk与这些类别之间的相似度超过某个预定的阈值。如果dk与所有的类别的相似度均低于阈值，那么通常将该文本放在一边，由用户来决定。对于类别与预定义类别不匹配的文本而言，这是合理的，也是必要的。如果这种情况经常发生，则说明需要修改预定义类别，然后重新进行上述训练与分类过程。
 
在计算sim(dk,ci)时有多种方法可以选择，最简单的方法是仅考虑两个特征向量所包含的词条的重叠程度，即[image: img]，其中n∩(dk,ci)是V(dk)和V(ci)具有的相同词条数目，n∪(dk,ci)是V(dk)和V(ci)具有的所有词条数目；最常用的方法是考虑两个特征向量的夹角余弦，即[image: img][image: img]。
 
6.2.3　文本聚类
 
文本聚类是一种典型的无监督的机器学习问题，目前的文本聚类方法大致分为层次凝聚法和平面划分法两种类型。
 
对于给定的文本集合D={d1,…,di,…,dn}，层次凝聚法的具体过程如下。
 
（1）将D中的每个文本di看成一个具有单个成员的簇ci={di}，这些簇构成了D的一个聚类C={c1,c2,…,cn}；
 
（2）计算C中每对簇(ci,cj)之间的相似度sim(ci,cj)；
 
（3）选取具有最大相似度的簇对[image: img]，并将其合并为一个新的簇ck=ci∪cj，从而构成D的一个新的聚类C={c1,…,cn−1}；
 
（4）重复上述步骤，直至C中剩下一个簇为止。
 
该过程构造出一棵生长树，其中包含簇的层次信息，以及所有簇内和簇间的相似度。层次聚类方法是最常用的聚类方法，它能够生成层次化的嵌套簇，而且准确度较高。但是，在每次合并时，需要全局地比较所有簇之间的相似度，并选出最佳的两个簇。因此，运行速度较慢，不适合大量文本集。
 
平面划分法与层次凝聚法的区别在于，它将文本集水平地分割为若干个簇，而不是生成层次化的嵌套簇，对于给定的文本集D={d1,…,di,…,dn}，平面划分法的具体过程如下。
 
（1）确定要生成的簇的数目k；
 
（2）按照某种原则生成k个聚类中心作为聚类的种子S={s1,…,sj,…,sk}；
 
（3）对D中的每个文本di，依次计算它与各个种子sj的相似度sim(di,sj)；
 
（4）选取具有最大相似度的种子[image: img]，将di归入以sj为聚类中心的簇，从而得到D的一个聚类C={c1,…,ck}。
 
（5）重复第2～4步若干次，以得到较为稳定的聚类结果。
 
该方法的运行速度较快，但是必须实现确定的取值，并且种子的好坏对聚类结果有较大的影响。
 
6.2.4　DBSCAN聚类
 
1.算法实现
 
DBSCAN（Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise）是一个比较有代表性的基于密度的聚类算法。与划分和层次聚类方法不同，它将簇定义为密度相连的点的最大集合，能够把具有足够高密度的区域划分为簇，并可在噪声的空间数据库中发现任意形状的聚类。算法实例如下[12]：
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2.运行结果
 
输出模型评估参数，包括估计的集群数量、均匀度、完整性、V度量、调整后的兰德指数、调整后的互信息量、轮廓系数。算法自动将数据集分成了4个簇，用四种颜色代表。每一个簇内较大的点代表核心对象，较小的点代表边界点（与簇内其他点密度相连，但自身不是核心对象）。黑色的点代表离群点，或者叫噪声点。算法运行结果如图6.2所示。
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 图6.2　算法运行结果


 
6.3　中文文本挖掘模型
 
中文文本挖掘难度较大，体现为汉语分词问题，建立完整的汉语概念体系的困难，以及汉语语法、语义分析的困难。中文文本挖掘模型的基本思想借鉴了数据挖掘的思想，首先将文本按照内容的相似程度划分成若干类别，相当于将数据按其属性组合条件分类，抽取每类的特征，作为该类的标记信息。然后对每个文本进行文本结构分析，将文本分解为层次状的结构单元，抽取各个结构单元的特征，并生成文本摘要。最终形成文本结构树，每个树节点代表一个文本结构单元，通过单元的标记信息进行导航，发现新的概念和获取相应的关系。
 
6.3.1　文本特征的提取
 
与通常的图书馆相比较，如果每个文本具有相应的索引信息，如主题词、时间、日期、作者、相关的人名和机构名、事件名、数量信息等，无疑将大大提高其利用效率，为用户带来极大的方便。因此，将非结构化的文本信息，经过特征抽取，转化为结构化信息。由于特征项往往都是名词，因此，可以滤去其他词性的特征项，提高特征项的独立性。
 
文本特征项包括两部分：一部分是一般特征项，即由一般名词导出的概念；另一部分是由专有名词（包括人名和数量信息）构成的专有特征项。
 
1.一般特征项的抽取
 
对于一般特征项，根据阈值，将权重大于阈值的特征项列出。特征项的权重函数定义如下：
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其中，fw(ti)表示特征项ti的权重函数；fu(ti)表示特征项在文本内的频数；fv(ti)表示特征项ti的段落频率，即包含ti的段落数/文本总段落数；l表示特征项ti的长度。如果特征项出现在线索词表中，则ω＝0.25；如果特征项出现在段落（文本）的首句或末句，则ω＝0.10；在其他情况下，ω＝0。线索词指“本文论述了”“本文的目的是”“综上所述”等。
 
这个公式实质上是著名的权重公式tf×idf的扩展。权重函数的设计基于如下事实：
 
特征项的段落频率越高，表明该特征项反映文本主题的能力越强，因此应赋予较大的权重。另外，短词具有较高的频率、更多的含义，是面向功能的；而长词的频率较低，是面向内容的。增大长词的权重，提高词汇的区分度，也可以降低单个汉字成词的不稳定性。
 
标题、副标题及关键字表中出现的词汇和短语是特征项。
 
2.日期、时间、数字和货币特征的抽取
 
每个民族都有自己的数字表示法，但数的概念独立于任何具体的语言。对于数词而言，按照语义分类则分成系数词和位数词。系数词是数字的名字，位数词是数字所处位置的指称。位数词又可以分成层位数词和子位数词，由于大多数语言采用分层读数法，每层配有一个位数词来标记该层的位值，这类位数词称为层位数词。英语数字每三位一层，层位数词有thousand、million等。汉语数字是每四位一层，层位数词为“万”“亿”等，为了叙述简便，本节限定层位数词最高为“万亿”。子位数词用于标记每一层内各系数词的位值，汉语有“千”“百”“十”。假定数字只有一层时，即小于一万的数字其层位数词为Ω，小于十的数字的子位数词也为Ω，则数词结构定义如下：
 
数词::={子数词块+层位数词}n
 
子数词块::={子系数词+子位数词}
 
层位数词::={万亿，亿，万，Ω}
 
子系数词::={零，一，二，三，四，五，六，七，八，九}
 
子位数词::={千，百，十，Ω}
 
为了统一数字的表示，便于比较，将各类数字表达方式转化为十进制数字。下面讨论汉语数字转化的规则。首先将层位数词、子位数词和子系数词转化为相应的十进制数字，特别地将Ω转化为100。根据相应的层位数词分段，得到如下的数字特征解析式：
 
Digit(x)=(xn3y3+xn2y2+xn1y1+xn0y0)wn+...+(x03y3+x02y2+x01y1+x00y0)w0其中，n称为层数，y3=千，y2=百，y1=十，y0=Ω，xij(i=n,…,0;j=3,2,1,0)为子系数词，wi(i=n,n−1,…,0)为层位数词。则转化的数字为
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如果有小数，则通过“点”或其他标志分段。对于小数部分单独处理后，再与整数部分相加，小数部分数字解析式（不包括小数点）为Digit(x)=z1z2…zm，zi(i=1,…,m)是子系数词，则转化的数字为[image: img]。
 
除上述的单纯数字转化外，对于与数字紧密结合的修饰词也必须加以分析，以获取范围信息，如超过五十吨、少于一百万张、一万多元等。同时要区分已经被习惯地用作其他意义的数词，如十分、一点、万一等。
 
识别出的数字还应考虑相应的种类特征，即分成日期、时间、数字和货币等加以处理。
 
这些种类的主要特点是相应的词组一般由数词和各种特征词构成，如年、月、日、元、角、美元、马克等。数词表现方式比较复杂，有汉字，有阿拉伯数字，数字间可能存在其他字，如二十八岁、50马克、五月六日、一元八角、1234.01、百分之四十五、四分之三等。
 
文本的数字特征是文本挖掘的重要内容，通过关键数字发掘相关的文本内容和统计分析。这方面可以从数据库的使用中体会其统计分析的重要性。
 
6.3.2　重心向量与文本聚类
 
聚类方法是研究批量对象的常用手段。将具有相似内容的文本归为一类，以共性特征来描述类别，可以发现有规律的事实和规则。聚类方法分为具有预先分类模式的方法和没有分类模式的方法。针对处理的语料的特点，挖掘模型选用具有预先分类模式的聚类方法。
 
假定文本集为D，共分为n类。采用示例文本集作为各类的表示，D=D′∪D′。其中D′是训练文本集，D′是待分类的文本。该聚类方法的基本思想是将待分类的文本与每个类别的文本重心相比较，以确定与之最相似的类别。
 
假设第k类的文本重心为W=(w1,w2,…,wm)，项集为{t1,t2,…,tm}，L代表其训练集文本数，训练集Dk={T1,T2,…,TL}，其中Ti=(wi1,wi2,…,wim)，wij=tfij×idfj，tfij是项tj在文本Ti中的频率，idfj是项tj在文本集中的反比文本频率，则类别的重心向量为[image: img]。设待分类文本为T=(a1,a2,…,am)，计算相似程度[image: img]，取最大者的类别为其所属，这里不允许兼类。
 
选择重心算法的主要原因是其响应速度快、计算简便。由于采用概率密度作为权重，减少了分量之间的依赖关系，与单纯的词频相比精度较高。
 
6.3.3　文本自动摘要技术
 
文本挖掘中的文本摘要是为了使用户对文本的内容有一个比较全面的认识，以决定是否深入了解该文本。鉴于这样的目的，我们采用基于统计的文本摘要自动生成方法。因为它响应速度快，适用范围广，不依赖领域知识，这对于大规模真实文本的处理显得尤为重要。而基于理解的文本摘要方法难度很大，涉及自然语言理解和生成方面的问题，对于领域知识具有强烈的依赖性，目前的研究也仅限于极其狭窄的领域。
 
基于统计的文本摘要自动生成方法的基本思想是将原文中与主题密切相关的句子挑选出来，这样的句子往往位于比较特殊的部分或含有较强的提示，而且含有较多的特征项。例如，Edmundson等人给出了多种抽取文本摘要句子的方法，一是将包含线索词的句子作为候选文摘句，线索词包括“本文论述了”“本文的目的是”“综上所述”等；二是将包含较多标题特征项的句子作为候选文摘句，因为绝大多数文章的标题和副标题都能概括地表达文章的中心内容；三是将文章的特殊段落（首段、末段）中的某些句子作为候选文摘句。
 
下面设计句子的权重函数，以评价各个句子的重要性。
 
句子的权重函数：
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其中，fs(s)表示句子的权重函数，fw(tj)表示特征项的权重函数，B表示标题特征项集合，C表示线索词集合。[image: img]分别表示标题特征项集合长度、句子长度、标题与句子交集的长度和句子与线索词集合交集的长度。α、β、γ为调节参数。此处设α=0.2，β=0.6，γ=0.2。
 
公式的第一部分反映句子与标题的相关程度；第二部分表明句子与文本的相关程度；第三部分表明句子是不是总结性或综述性句子，这是摘要句典型的特征。
 
段落的权重函数：fp(p)=sim(p,T)，即段落特征向量与文本特征向量的交角余弦。
 
按照段落的权重来分配摘取句子的长度。如果设文本T的摘要压缩率为r，文本长度为L，那么在段落p中所摘取的句子长度为Lrfp(p)。
 
首先，将各个段落中的句子按照权重从大到小排列。然后，按照段落摘要长度的要求，摘取适量的句子，将其按照在文本中所处的位置顺序排列。最后，整理从各个段落中摘取的句子，构成文本摘要。
 
6.3.4　文本可视化表示
 
经过文本聚类，可以得到文本集的三级组织结构，即文本类别、文本、文本正文，加上虚拟的根节点，形成文本集的结构树。其中每个节点的标记信息包含三个属性{No,Physical_Stru,Logic_Stru}，No为序号，Physical_Stru为物理结构，Logic_Stru为逻辑表示。序号表明在同一层次上的排列序号。物理结构表明节点的组成情况，通过指针连接子节点。逻辑表示表明节点所包含的内容。
 
（1）根节点的标记信息={0,(C1,C2,…,CK),Φ}，0代表序号，Ci代表类别，Φ代表空。
 
（2）类别节点的标记信息=[image: img]。i代表类别序号，[image: img]代表文本，tj表示类别的特征项集合。
 
（3）文本节点的标记信息={j,Tj,S}。j代表序号，Tj代表文本，S代表文本的摘要。
 
（4）文本正文节点的标记信息={H,Tj,Text}，Text代表正文内容，即自身内容。
 
用户浏览文本，实质上是按照某种方式遍历文本结构树。依据个人兴趣，通过父节点的摘要信息，决定是否查看其子节点的细节信息。利用节点的标记信息，表明该节点所表达的内容，同时指向其子节点，形成超文本链接，其链接顺序为：类别标记→文本标记→文本正文，这就是文本的可视化表示。图6.3为文本集的结构树。
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 图6.3　文本集的结构树


 
通过这些标记信息，形成超文本链接，为用户逐级展示文本内容，方便用户在不同主题间跳转，加快浏览速度。
 
文本挖掘的应用前景是十分广阔的。面对海量电子文本，传统的数据挖掘显然无能为力，因为非结构化的文本中可直接利用的信息十分有限。而且，并非仅仅通过分词和词频统计就能解决大量潜在的有价值信息的提取。通过上述的文本可视化表示，用户能够根据自身的需求，在层次导航机制的帮助下，寻找感兴趣的信息。
 
应用举例如图6.4～图6.6所示。
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 图6.4　按文本分类浏览
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 图6.5　按特征项浏览
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 图6.6　示例文本全文


 
6.4　研究现状与发展趋势
 
互联网作为一种工具，越来越多地渗透到人们的日常生活中，人们借助微信交流，使用微博了解时事，通过评论表达自己对于事件的看法。自媒体时代，人们在阅读信息的同时，也在产生信息，这使得信息量呈现爆炸式增长，如何从中筛选出有效信息便成为当前的核心问题[13]。所谓的文本挖掘，简单地说，就是从文本数据中挖掘出有意义的信息的过程。语言本身的结构表征和建模后的高维特性，使得后续的挖掘过程面临着严重的效率问题[14]。
 
目前，文本挖掘技术已经被广泛应用于互联网搜索与服务行业。主要采用的技术包括网页信息抽取技术、网页聚类技术、日志挖掘技术等，其目的是通过对互联网网页、用户日志等数据进行分析，改善搜索效果和提高用户体验。然而，与互联网搜索领域不同，数字出版领域的数字出版物形式多样，包括期刊、报纸、书籍等，不同类型的出版物具有不同的篇幅与结构。传统的文本挖掘技术已不能满足对数字出版领域数字内容的智能化处理与分析需求，因此亟待研发面向数字出版领域的文本挖掘技术[15]。国内对于动态多文档文摘的研究基本都基于英语语料及国际标准评测的方法，基本没有中文多文档文摘动态性能的研究，这是中文文摘技术发展的一个突破口[16]。科技期刊被赋予传承人类文明、荟萃科学发现、引领科技发展的历史重任，截至2017年年底，全国拥有科技期刊2052种，对其进行分析并挖掘有效知识，对期刊行业的未来发展、评估及文章质量提升有着全面的意义。利用文本挖掘的形式，可对期刊文献进行充分的分析和研究，需要将文本相似度量、文本聚类及主题提取等方法与统计学方法进行结合，以便对期刊文献实施深层次的挖掘[17]。
 
基于自然语言处理技术和数据挖掘技术，面向数字出版领域的文本挖掘技术，对异构出版内容资源内包含的知识体系进行抽取和挖掘，为资源的编辑、加工、整理提供帮助，为知识标引和素材推荐等提供技术支撑。一方面，对已有文本挖掘技术（如基于条件随机场的序列标注技术、基于支持向量机的分类技术等）进行升级改造，以满足数字出版行业的技术要求；另一方面，针对新的技术需求，研发文本挖掘创新技术（如开放式实体关系抽取技术、基于图学习模型的摘要和关键词统一抽取技术），不断改进，不断发展，从而使服务水平提高一个层次。
 
6.5　本章小结
 
中文文本挖掘难度较大，在建立完整的汉语概念体系和汉语语法、语义分析等方面存在很大的困难。在创建文本挖掘模型时，给出了一般特征项的筛选方法和数字特征的获取和表示。在文本摘要方面，给出了基于统计的摘要生成算法，并给出了基于层次导航的文本可视化模型。
 
在设计文本挖掘模型的过程中，面对海量文本，采用统计方法有着较强的适应性和良好的反映能力，不依赖具体领域知识。但是随着需求的深入，引入自然语言理解技术势在必行，以便更深入地挖掘知识。但如何协调适应性和精确性的关系，以及文本的来源多样化与领域知识库的关系是关键问题。文本挖掘在以下几方面还有大量的工作可做。
 
（1）对于细粒度的具体领域的知识发现任务，通过语义分析获得丰富的表示，以得到文档中对象或概念间的关系。然而，语义分析方法计算复杂，如何在大的文本集合中进行有效的语义分析是一个挑战性课题。
 
（2）多语言文本提炼。数据挖掘大体上是语言独立的，而文本挖掘涉及有意义的语言元素。开发一个能处理多语言文本文档和产生语言独立的中间形式的文本提炼算法是必要的。而大部分文本挖掘工具只能处理英文文档，从其他语言的文档尤其是中文文档中挖掘信息，给我们提供了新的研究机遇。
 
（3）领域知识的综合。在文本挖掘中领域知识起到重要作用，但目前文本挖掘工具中还不能提供领域知识。领域知识在文本提炼阶段就可以使用。如何利用领域知识去改善分析的有效性和获得更紧凑的中间形式是有趣的探讨方向。在分类或预测模型任务中，领域知识可改善学习或挖掘的有效性和质量。如何利用用户的知识去初始化知识结构和使发现的知识更具有可解释性也是研究方向。
 
（4）个性化的自动挖掘。目前文本挖掘的产品和应用还是供受训过的知识专家使用的工具。未来的文本挖掘工具作为知识管理系统的一部分，应该很容易地由用户自己使用。人们已经在开发解释自然语言查询和自动执行合适的挖掘操作的系统方面做出了一些努力。文本挖掘工具应以智能化和个性化的助手的形式出现。在智能代理的范例下，个性化的挖掘系统应能学习用户的模板，指导文本挖掘自动地进行，并且不需要从用户那里获得清晰的询问就能得到有用的信息。
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第7章　聚类分析与应用
 
随着数据挖掘研究领域技术的发展，作为数据挖掘主要方法之一的聚类算法也越来越受到人们的关注。聚类（Cluster）就是把大量的d维数据样本聚集成k个类，使同一类中样本的相似性最大，而不同类中样本的相似性最小。聚类与分类的根本不同在于：在分类问题中，我们知道训练集的分类属性；而在聚类问题中，我们需要从数据集中找出这个分类属性。在分类模块中，对于目标数据库中存在哪些类是知道的，要做的就是将每一条记录分别属于哪一类标记出来，与此相似但又不同的是，聚类是在预先不知道目标数据库到底有多少类的情况下，希望将所有的记录组成不同的类。
 
聚类已经作为一种基本的数据挖掘方法广泛地应用于相似搜索、顾客划分、模式识别、趋势分析、电子商务、图像处理、文本学习、数据库、机器学习、文件恢复等领域。在这些问题中，几乎没有有关数据的先验信息（如统计模型）可用，而用户又要求尽可能地对数据的可能性少进行假设。在这些限制条件下，聚类算法特别适合于查看数据点中的内在关系，以及对它们的结构进行评估。
 
在众多的聚类算法中，k-平均值算法的应用领域非常广泛，包括图像及语音数据压缩、使用径向基函数网络进行系统建模的数据预处理，以及异构神经网络结构中的任务分解。原始的k-平均值算法对孤立点很敏感，少量的孤立点会对聚类结果产生较大的影响。
 
7.1　聚类的基本概念
 
7.1.1　聚类的定义
 
所谓聚类，就是将物理或抽象对象的集合分成相似的对象类或簇的子集，每个类中的数据都有相似性，它的划分依据就是“物以类聚”[1]。数据聚类分析是根据事物本身的特性，研究对被聚类的对象进行类别划分的方法。聚类分析依据的原则是使同一聚类中的对象具有尽可能大的相似性，而不同聚类中的对象具有尽可能大的相异性。聚类分析主要解决的问题就是如何在没有先验知识的前提下，实现满足这种要求的聚类的聚合。聚类分析是无监督学习，主要体现在聚类学习的数据对象没有类别标记，需要由聚类学习算法自动计算。
 
7.1.2　聚类算法的分类
 
由于聚类分析在数据处理中的重要性和特殊性，近年来涌现出许多聚类算法，具体如下。
 
基于划分的聚类算法[1]，如k-平均值（k-means）算法、k-模（k-modes）算法、k-中心点（k-medoids）算法。
 
基于层次的聚类算法，如BIRCH算法、CURE算法、ROCK算法、CHEMALOEN算法等。
 
基于密度的聚类算法，如DBSCAN算法、OPTICS算法等。
 
基于网格的聚类算法，如STING算法、CLIQUE算法等。
 
基于模型的聚类算法，如期望最大化算法、概念聚类、神经网络算法等。
 
这些算法涉及的领域几乎遍及人工智能科学的方方面面，而且在某些特定的领域中取得了理想的效果，现在聚类分析的理论正在不断发展，研究的方向也在不断拓展。
 
7.1.3　数据挖掘中聚类算法的比较标准
 
聚类是一个富有挑战性的研究领域，它的潜在应用提出了各自特殊的要求。为了能更合理地比较各聚类算法，对各聚类算法的比较应基于以下标准[2]。
 
（1）算法是否有较好的可伸缩性：看算法能否既较好地处理小数据量，又有效处理大数据量，现在处理的数据量都是巨大的，因此可伸缩性强的聚类算法较好。
 
（2）算法效率是否较高：看算法是否有较高的效率，能满足大数据量、高复杂性的数据聚类要求，算法效率取决于很多方面，当然是效率越高越好。
 
（3）算法是否能处理不同类型属性的数据：看聚类算法是否能有效处理各种类型的数据，如数值型、序数型、二元型、布尔型、枚举型、混合型等。
 
（4）算法是否能发现任意形状的聚类：聚类特征的未知性决定聚类算法要能发现球形的、嵌套的、中空的等任意复杂形状和结构的聚类。
 
（5）算法中的输入参数和用于决定输入参数的领域知识是否最小：许多聚类算法常要求用户输入一定的参数，如需要发现的聚类数、结果的支持度及置信度等，并且聚类结果对于这样的输入参数十分敏感，而这些参数对于高维数据来说通常是很难确定的，这就加重了用户使用这个工具的负担，使得分析的结果很难控制，因此要尽量避免这些参数。
 
（6）算法是否有较好的处理噪声数据的能力：现实世界中的数据库常包含孤立点、空缺、未知数据或错误数据，为了使这些数据不影响聚类结果的质量，要求聚类算法对于这样的数据不敏感。
 
（7）算法是否有处理高维数据的能力：聚类算法不仅要擅长处理低维的数据集，还应能处理高维、数据可能非常稀疏且高度偏斜的数据集。
 
（8）算法是否对输入记录的顺序不敏感：对同一聚类算法，当以不同的顺序输入数据时，生成的聚类结果应差别不大。
 
（9）算法在增加限制条件后的聚类分析能力是否依然很强：现实的应用中总会出现各种其他限制，聚类结果既要满足特定的约束，又要具有良好的聚类特性。
 
（10）算法结果是否有较好的可解释性和可用性：聚类的结果都是面向用户的，所以结果应该是容易解释和理解的，并且是可应用的。这就要求聚类算法必须与一定的语义环境及语义解释相关联。领域知识如何影响聚类分析算法的设计是很重要的一个研究方面。
 
下面就根据这几个标准来分析聚类算法中的常用算法，它们分别是基于划分的算法、基于层次的算法、基于密度的算法、基于网格的算法和基于模型的算法。
 
7.2　常用聚类算法介绍与分析
 
7.2.1　基于划分的聚类算法
 
划分聚类（Partitioning Clustering）算法[3]把数据样本点集分为k个划分，每个划分作为一个类。它一般从一个初始划分开始，然后通过重复的控制策略，使某个准则函数最优化，而每个聚类由其质心来代表（k-means算法），或者由该类中最靠近中心的一个样本来代表（k-medoids算法）。给定聚类数目k和目标函数f，该算法把数据集划分成k个类，使得目标函数在此划分下达到最优。该算法把聚类问题转化成一个组合优化问题，从一个初始划分或一个初始聚点集合开始，利用迭代控制策略优化目标函数。最常用的目标函数为[image: img]，其中Pi是每一个聚类的中心。典型的划分方法有PAM、CLARA、CLARANS等。k-means算法是应用最广泛的聚类算法。k-means算法以k为参数，把n个对象分为k个类，使簇内相似度较高，而簇间相似度较低。簇的中心为簇中对象的平均值（被看作簇的质心）。算法只用于数字属性数据的聚类，算法有很清晰的几何和统计意义，抗干扰性较差。通常以各样本与其质心欧几里德距离总和作为目标函数，也可将目标函数修改为各类中任意两点间欧几里德距离总和，这样既考虑了类的分散度，也考虑了类的紧致度。如果将目标函数看成分布归一化混合模型的似然率对数，k-means算法就可以看成概率模型算法的推广。
 
k-means算法的流程如下：首先随机地选择k个对象，每个对象初始代表一个簇的平均值或中心，将剩余的对象分别归到与簇中心距离最近的簇；然后重新计算每个簇的平均值，不断重复这个过程，直到准则函数收敛为止。
 
图7.1为划分聚类算法的框图，其中前三个步骤都有各种方法，通过组合可以得到不同的划分聚类算法。
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 图7.1　划分聚类算法的框图


 
划分聚类算法要多次扫描数据库，一般要求所有的数据都装入内存，这限制了它们在大规模数据上的应用。它们还要求用户预先指定聚类的个数，但在大多数实际应用中，最终的聚类个数是未知的。初始中心的选择会对聚类结果产生很大影响，往往得不到全局最优解，常常得到的是次优解。另外，划分聚类算法只使用某一固定的原则来决定聚类，这就使得当聚类的形状不规则或大小差别很大时，聚类的结果不能令人满意。划分聚类算法收敛速度快，适合于凸形分布大小相近的类的识别，而不能发现任意形状的类；这种算法对顺序不太敏感，对于“噪声”和孤立点数据很敏感，少量的这类数据就会对平均值产生极大的影响。
 
7.2.2　基于层次的聚类算法
 
层次聚类算法[3]递归地对对象进行合并或分裂，直到满足某一终止条件为止。根据层次的分解如何形成，层次聚类算法又分为两种类型：凝聚（自底向上）和分裂（自顶向下）。凝聚层次聚类采用自底向上的策略进行聚类，它从单成员聚类开始，把它们逐渐合并成更大的聚类，在每一层中，相距最近的两个聚类被合并。相反，分裂层次聚类则采用自顶向下的策略，首先将所有的样本看成一个类，然后进行迭代分裂。需要预先设定一个终止条件（如设定类数目），当凝聚或分裂过程满足该条件时终止算法。典型的层次聚类算法有BIRCH、CURE、ROCK、CHEMALOEN、AGNES、DIANA等。BIRCH[4]是专门针对大规模数据集提出的聚结型层次聚类算法，它引入了聚类特征和聚类特征树（用来存储聚类特征信息的平衡树）的概念对数据进行压缩，不但减小了需要处理的数据量，而且压缩后的数据能够满足BIRCH聚类过程的全部信息需要，不影响聚类质量。BIRCH算法[2]的核心是用一个聚类特征三元组总结一个簇个体的有关信息，从而使一簇点可以用对应的聚类特征表示，而不必用具体的一组点来表示，并通过构造满足分支因子和类直径限制的聚类特征树来求聚类。算法的聚类特征树是一个具有分支因子B和类直径T两个参数的高度平衡树。分支因子规定了树的每个节点子女的最多个数，而类直径体现了对一类点的直径大小的限制，即这些点在多大范围内可以聚为一类，非叶节点为它的子女中的最大关键字，可以根据这些关键字进行插入索引。它总结了其子女的信息。
 
图7.2为一个凝聚的层次聚类算法和一个分裂的层次聚类算法在包含五个对象的数据集合{a,b,c,d,e}上的处理过程。
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 图7.2　一个凝聚的层次聚类算法和一个分裂的层次聚类算法在包含五个对象的数据集合{a,b,c,d,e}上的处理过程


 
该类算法的优点是具有灵活性，可以在不同层次进行分类，可以处理任何类型的相似性，可以处理任何属性的数据，能得到不同粒度上的多层次聚类结构，其中BIRCH算法通过一次扫描就可以进行较好的聚类。
 
该类算法的缺点：算法终止条件不明确，要求用户给定一个合并或分裂的终止条件，如聚类的个数或两个聚类间的最小距离；在处理过程中没有向上层反馈信息，没有优化过程，一个步骤（合并或分裂）一旦完成，就不能被撤销。
 
该类算法采用了半径或直径的概念来限制类的分布范围，所以适用于对象分布为球形的情况；另外，该类算法在数据输入顺序不同的情况下聚类的结果可能会有所不同。
 
7.2.3　基于密度的聚类算法
 
很多算法中都使用距离来描述数据之间的相似性，但对于非凸数据集，只用距离来描述是不够的。对于这种情况，要用密度来取代相似性，这就是基于密度的聚类算法。以空间中的一点为中心，单位体积内点的个数称为该点的密度。将类看成稠密连接的样本，并且随着密度的变化可以向任意方向延伸。直观来看，聚类内部点的密度较大，而聚类之间点的密度较小。基于密度的聚类根据空间密度的差别，把具有相似密度的点作为聚类。由于密度是一个局部概念，这类算法又称局部聚类。基于密度的聚类通常只扫描一次数据库，所以又称单次扫描聚类。对于空间中的一个对象，如果它在给定半径的邻域中的对象个数大于某个给定的数值Minpts，则该对象被称为核心对象，否则称为边界对象。由一个核心对象密度可达的所有对象构成一个聚类。
 
基于密度的聚类算法主要分为两种，一种是基于高密度连接区域的密度聚类，其典型算法有OPTICS；另一种是基于密度分布函数的聚类，其典型算法是DBSCAN。DBSCAN[5]算法在数据集上定义一种密度可达关系。密度可达关系的定义：如果一个对象的ε邻域至少包含了最小数目的Minpts个对象，则该对象为核心对象；如果p在核心对象q的邻域中，则称对象p为对象q直接密度可达；如果存在对象链P1,P2,…,Pn，P1=q，Pn=p，对Pi∈D（对象集），Pi+1是从Pi关于ε和Minpts直接密度可达的，则对象p,q是关于ε和Minpts密度可达的。DBSCAN算法思想：检查一个对象的ε邻域的密度是否足够高，即一定距离ε内数据点的个数是否超过Minpts，依此确定是否建立一个以该对象为核心对象的新簇，再合并密度可达簇。
 
基于密度的聚类算法将簇看作数据空间中被低密度区域分割开的高密度对象区域，其优点是只扫描一遍。基于密度的聚类算法从样本数据的密度出发，把密度足够大的区域连接起来，从而可以发现任意形状的类，并可以在带有“噪声”的空间数据库中发现形状任意、个数不定的聚类，还可以聚类任意形状的数据集，抗干扰性好，适用于空间数据聚类。
 
7.2.4　基于网格的聚类算法
 
划分聚类算法[6]对数据的排序敏感，密度聚类算法处理数字属性效果较好，但处理字符属性效果较差。网格聚类算法克服了这些缺点，它继承了属性空间中的拓扑结构，将对点的处理转化为对空间的处理，通过对空间的划分达到数据聚类的目的。网格文件把一维空间的哈希方法扩展到多维空间，用来组织和管理多维空间的数据。它采用一个多分辨率的网格数据结构，将数据空间划分为若干单元，每一维上分割点的位置信息存储在数组中，分割线贯穿整个空间。典型的网格聚类算法有STING、WaveCluster和CLIQUE。
 
网格聚类算法的共同之处是首先把数据空间划分成一定数目的单元，以后所有的操作都是对单元进行的。但是所有的网格聚类算法都存在量化尺度的问题。一般来说，划分太粗糙会使不同聚类的对象被划分到同一个单元的可能性增加（量化不足）。相反，划分太细致会得到许多小的聚类（量化过度）。通常的方法是先从小单元开始寻找聚类，再逐渐增大单元的体积，重复这个过程直到发现满意的聚类为止。
 
STING[2]（Statistical Information Grid）算法的基本思想：先将数据空间划分成矩形单元，对应不同级别的分辨率，存在不同级别的矩形单元，这些单元形成一个层次结构，即高层的每个单元被划分为多个低一层的单元。高层单元的统计信息可以通过计算低层单元获得，而统计信息的查询则采用自顶向下的基于网格的方法。
 
WaveCluster[2]（Clustering Using Wavelet Transformation）算法是一种基于网格和密度的多分辨率变换的聚类方法，它的算法思想：首先在数据空间上强加一个多维网格结构来汇总数据，然后采用一种小波变换来变换原特征空间，在变换后的空间找到聚类区域。
 
CLIQUE算法综合了密度和网格聚类算法。它将簇定义为相连的密集单元的最大集合。它利用了关联规则挖掘中的先验性质：如果一个k维单元是密集的，那么它的k−1维空间上的投影也是密集的。它的中心思想：给定一个多维数据点的大集合，数据点在数据空间中通常不是均衡分布的，该算法区分空间中稀疏和“拥挤”的区域（单元），如果一个单元中包含的数据点数超过了某个输入参数，则该单元是密集的。它的工作过程分为两步[5]：
 
第一步，将n维数据空间划分为互不相交的矩形单元，识别其中的密集单元。该工作对每一维进行。
 
第二步，为每个簇生成最小化的描述。对每个簇，确定覆盖相连的密集单元的最大区域。
 
网格聚类算法的主要优点是处理速度快，其处理时间独立于数据对象的数目，仅依赖于量化空间中每一维上的单元数目。本质上，它经过了如下的转换过程：数据→网格数据→空间分割→数据分割。这样不直接对数据进行处理的优点是网格数据的增加使得网格聚类算法不受数据次序的影响。网格聚类算法适用于各种类型属性的数据。该算法实际上综合了划分聚类算法和层次聚类算法的思想，是这两种算法发展的必然融合。
 
7.2.5　基于模型的聚类算法[3]
 
模型聚类算法为每个簇假定了一个模型，寻找数据对给定模型的最佳拟合。一个模型聚类算法可能通过构建反映数据点空间分布的密度函数来定位聚类，基于标准的统计数字自动决定聚类的数目，考虑“噪声”数据或孤立点，从而产生健壮的聚类算法。典型的模型聚类算法包括统计学方法（COBWEB、CLASSIT和AutoClass）和神经网络算法（如竞争学习和自组织特征图）。
 
1.COBWEB算法
 
COBWEB算法是一个通用且简单的基于统计的聚类算法，它用分类树的形式来表现层次聚集，并用一种启发式的评估衡量标准来引导树的建立。COBWEB能自动修正划分中类的数目。它的缺点：假定根据统计得到的对于单个属性的概率分布函数和其他属性之间是独立的，但实际上在两个属性之间通常会存在一些联系。
 
2.竞争学习（Competitive Learning）
 
竞争学习算法是由Rumelhart和Zipser提出的，它采用了若干个单元的层次（神经元），以一种“胜者全取”的方式对系统当前处理的对象进行竞争。这种方法要输入两个参数：结果簇的数目和每个簇中单元的数目。
 
3.自组织特征图（Self-Organizing Feature Maps，SOFM）
 
SOFM是一种无监督的聚类算法，它是通过反复学习来聚类数据的，其聚类过程也是通过若干个单元竞争当前对象来进行的。此算法具有无监督学习、可视化、拓扑结构保持及概率保持等特性，广泛应用于聚类分析、图像处理、语音识别等众多信息处理领域。
 
7.3　聚类算法比较
 
综上所述，对数据挖掘中的几种主要聚类算法在可伸缩性、适合的数据类型、发现的聚类形状、领域知识依赖性、对噪声敏感性、对输入顺序敏感性和处理高维数据的能力七个方面的比较结果如表7.1所示。
 

 表7.1　聚类算法的比较结果表
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7.4　聚类算法k-means的改进
 
7.4.1　聚类算法中的数据类型
 
聚类分析中的数据结构为数据矩阵和相异度矩阵，聚类分析中的数据类型包括区间标度变量，二元变量（Binary Variables），标称型、序数型和比例型变量（Nominal,Ordina1 and Ratio Variables）及混合类型变量（Variables of Mixed Types）4种。
 
数据矩阵（Data Matrix）：对象在多维空间中通常表示为点（向量），其每一维表示为不同属性，这些属性描述对象。数据矩阵用p个变量（也称度量或属性）来表现n个对象，有n行，每行代表一个对象；有p列，每列代表对象的一个属性。具体形式如下：
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相异度矩阵（Dissimilarity Matrix）：聚类分析有时使用最初的数据矩阵，但大多数情况下聚类应用经计算的相异度矩阵。相异度矩阵存储n个对象两两之间的近似性，表现形式是一个n×n维的矩阵。在这里，d(i,j)是对象i和对象j之间相异性的量化表示，通常它是一个非负的数值，对象i和对象j越相似或越接近，其值越接近0；两个对象越不同，其值越大。具体形式如下：
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相异度图（Dissimilarity Graph）：由相异度矩阵可以定义一个带有权重的图。在图中，节点表示要进行聚类的对象，节点间带权重的边表示两节点的相异度。一些聚类算法采用图的结构来表示是很合适的。
 
7.4.2　相异度的计算
 
许多数据对象的相似性（或相异性）度量都是基于距离的。在关系数据库中，数据对象集合可以是一个关系数据表，其中一个数据对象对应一条记录，每个数据对象由m个属性描述。我们可以将一个数据对象的m个属性值看作一个m维向量，或者将一个数据对象看作m维向量空间的一个点，将点（或向量）的距离作为数据对象的相异性度量，距离越大，相异性越大。
 
设d(i,j)为数据对象i与数据对象j的距离，d(i,j)应满足如下条件。
 
（1）非负性：对于任意数据对象i,j恒有d(i,j)≥0，即任意两个数据对象的距离不小于零。
 
（2）对称性：对于任意两个数据对象i,j恒有d(i,j)=d(j,i)，即从数据对象i到数据对象j的距离等于从数据对象j到数据对象i的距离。
 
（3）三角不等式：对于任意数据对象i,j,k，恒有d(i,j)≤d(i,k)+d(k,j)，即从数据对象i直接到数据对象j的距离小于或等于从数据对象i经数据对象k到数据对象j的距离。
 
7.4.3　聚类准则
 
聚类准则函数f可以理解为反映聚类质量的函数。由于每个类由许多数据对象组成，聚类质量不仅与类相关，还与数据对象相关，因此聚类准则函数f应该是关于数据对象集合与类集合的函数。一般采用的聚类准则函数f如下：
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其中，k是类的数目；Pi是类Ci的代表，可以是类Ci的质心、模型、中心点等；d(O,Pi)是类Ci中的数据对象O与类Ci的代表Pi的距离，可以是欧几里德距离、简单匹配系数等。
 
可以看出，对于给定类数目的统一聚类分析问题，聚类准则函数f的值越小，聚类质量越好。
 
7.4.4　原始的k-means算法
 
1.k-means算法的原理
 
对于大规模文档的聚类，通常采用以k-means算法为代表的划分聚类算法。划分聚类算法形式描述：已知d维空间Rd，在Rd中定义一个评价函数C：
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给每个聚类一个量化的评价，输入Rd中的对象集合S和一个整数k，要求输出[image: img]最小化。不同的评价函数将产生不同的聚类结果，最常用的评价函数定义如下：S的一个划分{S1,S2,…,Sk}。这个划分使得
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其中，Si为划分形成的类，[image: img]分别为Si的第r个和第s个元素，|Si|表示元素个数，[image: img]为[image: img]和[image: img]的距离。
 
最常用的划分聚类算法是k-means算法，该算法不断计算每个聚类Si的中心，也就是聚类Si中对象的平均值，作为新的聚类种子。
 
k-means算法的步骤：
 
（1）随机选取k个不同的数据对象作为k个类的代表；
 
（2）将数据对象分配给距离最近的某个类的代表所属的类，形成k个类，计算聚类准则函数；
 
（3）计算各个类的中心，将这些中心作为各个类的代表，若这些代表与划分前的代表相同则终止，否则转第2步。
 
原始k-means算法描述[8,1]：
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2.k-means算法实现
 
该算法是先随机选取k个对象作为初始的聚类中心，然后计算每个对象与各个聚类中心之间的距离，把每个对象分配给距离它最近的聚类中心。聚类中心及分配给它们的对象就代表一个聚类。一旦全部对象都被分配了，每个聚类的聚类中心会根据聚类中现有的对象重新计算。这个过程将不断重复直到满足某个终止条件为止。终止条件可以是没有（或最小数目）对象重新分配给不同的聚类，没有（或最小数目）聚类中心再发生变化，误差平方和局部最小。k-means算法的代码如下[10]：
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3.k-means算法运行结果
 
数据为城乡居民家庭人均收入及恩格尔系数，横轴为城镇居民家庭人均可支配收入和农村居民家庭人均纯收入，纵轴为1996—2012年。数据为年度数据，把该数据进行聚类分析，看人民的收入大概经历几个阶段。由于样本数据有限，只有两列，用k-means算法有很大的准确性。用文本的形式导入数据，结果输出聚类后的中心，这样就能看出人民的收入经历了哪几个阶段。设置k=3的时候数据是最稳定的。需要注意的是，上面的代码的主函数里的数据结构都是array，但是在每个小函数里就有可能转化成list，主要原因是需要用array的方法进行计算，而转化为list的原因是需要向数组中插入数据，但是array无法做到。这里就出现了数据结构混乱的问题，最后将主函数的数据结构都转化成array，在小函数中输入array，输出的时候也转化为array。运行结果如图7.3所示。
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 图7.3　运行结果


 
4.k-means算法的局限性
 
该算法仅能处理数字属性，需要预先设定初始中心，而且初始中心的选取对结果有很大的影响，还需要预先知道类的数目，抗干扰性较差，算法扩展性较差，只能得到次优解，在预置操作最坏的情况下可能出现空类（该类中没有样本）。当结果簇密集且各簇之间的区别明显时，采用k-means算法的效果较好。k-means算法对于数据集中的孤立点很敏感，少量的这类数据将对聚类结果产生较大的影响。为此，本书提出了一种改进的k-means算法，改进后的k-means算法能很好地处理数据中存在孤立点的问题。
 
7.4.5　改进的k-means算法
 
1.改进k-means算法的思想
 
用k-means算法进行数据聚类时，可以看出结果的稳定性还存在很大的问题，有的时候聚类的效果非常好（当数据分布呈凸形或球形时，聚类的效果非常好），而有的时候聚类结果会出现明显的偏差和错误，这种偏差和错误产生的原因在于数据的分散性。聚类的数据不可避免地会出现孤立点，即少量数据远离高密度的数据密集区，但在进行聚类计算时，是将聚类均值点（类中所有数据的几何中心点）作为新的聚类种子进行新一轮聚类计算的。在这种情况下，新的聚类种子将偏离真正的数据密集区，从而导致部分数据本该聚在这一类，而因为孤立点的影响聚到了另一类。这对聚类来说是绝对不允许的。由此可以看出，该算法处理孤立点数据时有很大的局限性。
 
为此，从每一轮的聚类中心点和孤立点的关系入手分析，而且引入将聚类均值点与聚类种子相分离的思想[9]。在原始k-means算法中，每一轮直接用类中所有对象的均值点作为该类的聚类种子，而在改进算法中，在进行第k轮聚类种子的计算时，采用簇中那些与第k−1轮聚类种子相似度较大的数据，计算它们的均值点（几何中心点）作为第k轮聚类的种子，相当于把孤立点排除在外，孤立点不参加聚类中心的计算，这样聚类中心就不会因为孤立点的原因而明显偏离数据集中的地方。
 
这种聚类均值点和聚类种子相分离的思想，最主要的就是做到在计算新一轮的聚类中心的时候，尽量不把对聚类结果有影响的孤立点计算在内。因此在计算聚类中心的时候，要用一定的式子把孤立点排除在用来计算均值点的那些数据之外。可以用的计算方法有很多，除了都可以排除孤立点，它们对聚类过程和结果的影响是不同的，下面利用两种计算方法进行实验。
 
第一种计算方法具体如下：
 
（1）对于第k−1轮聚类获得的类，计算类中数据与该类聚类种子相似度最小的相似度simmax及数据中与该类聚类种子相似度最大的相似度simmin。
 
（2）选择类中与聚类种子相似度大于(simmax+simmin)/2的数据组成每个类的一个子集。
 
（3）计算子集中数据的均值点，作为第k轮聚类的聚类种子。
 
这样就把聚类均值点和聚类种子分离开来，每一轮参加聚类种子计算的数据都是与前一轮的聚类种子相似度大的数据，如果存在孤立点，因为孤立点不参与聚类种子的计算，这样就有效地避免了孤立点对聚类结果的影响。采用(simmax+simmin)/2这个式子，当类中有明显的孤立点时，即simmax和simmin差别较大时较好，但是如果某个类中的数据都比较密集，没有明显的孤立点，即simmax和simmin的差别并不大，则在每一次计算聚类中心时采用这个式子就会排除很多不是孤立点的数据，聚类中心在从初始值到最终值的移近过程中就会移近得很慢，因此聚类的迭代次数会增加。所以应想一种更理想的计算方法，让它在数据有孤立点的时候排除孤立点，而在数据本身就较集中时让更多的数据参与聚类中心的计算，由此就提出第二种计算方法。
 
第二种计算方法具体如下：
 
（1）对于第k−1轮聚类获得的类，计算该类中所有数据与该类聚类中心的平均距离S2。
 
（2）选择类中与聚类种子相似度大于2×S2的数据组成每个类的一个子集。
 
（3）计算子集中数据的均值点，作为第k轮聚类的聚类种子。
 
采用这种计算方法，当类中有明显的孤立点的时候，平均距离S2会比较大，但它与类中相似度最小的相似度值相比还有很大差距，这样2倍的平均距离就基本能包括大部分数据，从而排除孤立点。而当类中数据较集中，没有明显的孤立点时，平均距离S2和类中相似度最小的相似度值之差会比较小，这样2倍的平均距离能包括几乎所有的数据，从而在一定程度上解决了采用第一种计算方法带来的由于排除点过多而导致的迭代次数增加等问题，也能获得很好的聚类结果。
 
2.实验结果
 
实验采用的数据是二维的数值数据，总共150个数据，k-means算法执行结果如图7.4所示。
 
聚类进行了四次迭代，有四个点明显偏离了数据集中的区域，从而导致聚类结果出现了明显的错误，出错的那四个点离第一类的中心较近，而离第二类的中心较远。
 
采用分离聚类种子和聚类均值的思想，用第一种计算方法改进的k-means算法进行聚类的结果如图7.5所示。
 
从聚类结果可以看出，改进后的程序将四个数据分到了正确的类中，聚类结果已经完全正确了，但是聚类过程的迭代次数却达到了七次，比原算法增加了三次。这是因为采用(simmax+simmin)/2这个式子排除孤立点是比较粗糙的，导致虽然分类的结果在第三次迭代后就没改变，但是聚类中心还在不断地改变，迭代还要不断进行下去，因此就增加了聚类过程的迭代次数。不过从图7.5中可以看出，聚类中心已经明显地移向了数据集中的区域。聚类的质量和效率都是很重要的，因此应该想出一种办法，既能保证聚类的质量，又能提高聚类的效率。分析第一种改进算法所带来的问题继续改进程序，采用第二种计算方法进行改进的k-means算法进行聚类的结果如图7.6所示。
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 图7.4　k-means算法执行结果
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 图7.5　用第一种计算方法改进的k-means算法进行聚类的结果
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 图7.6　采用第二种计算方法进行改进的k-means算法进行聚类的结果


 
由图7.6可以看出，采用2×S2这个式子，获得了完全正确的聚类结果，并且迭代次数不但没有增加，而且较原算法还减少了一次。这是因为当类中有孤立点时，类中数据与聚类中心的距离的最大值和类中数据与聚类中心的距离的平均值相差较大，所以用2倍平均值范围内的数据来计算新一轮的聚类中心时，它能包括大多数的数据并排除孤立点，让聚类中心不受孤立点的影响。而当类中数据较集中，没有明显的孤立点时，类中数据与聚类中心的距离的最大值和类中数据与聚类中心的距离的平均值相差较小，所以2倍平均值范围内的数据几乎就包括了该类中所有的数据。这样就比较好地解决了原始k-means算法和采用第一种计算方法进行改进的k-means算法所产生的问题。
 
7.5　研究现状与发展趋势
 
作为数据挖掘技术中重要的分类技术，聚类算法已经被应用到数学、计算机学、统计学等众多科技领域，而高校图书馆作为服务于教学和科研的重要部门，也逐步将聚类算法引入高校图书馆管理中，并日渐在数字图书馆、读者细分、学术研究等方面进行了有效的应用[23]。聚类是按照一定标准将数据对象划分为多个类别，并且不同组别之间差异较大、同组事物比较近似的一种分类方法。聚类尽可能扩大各类别之间数据的差别，但尽可能缩小类别内数据的差别，也被称为最小化类间相似性、最大化类内相似性原则[24]。
 
k-means算法是应用最广泛的划分方法之一，其实现简单、快速，并且能有效地处理大数据集，但该算法对初始聚类中心和异常数据较为敏感，并且不能用于发现非凸形的簇，因此聚类结果不稳定。为了解决k-means算法的这些问题，研究人员围绕簇中心的选择与优化提出了新的计算方法，田诗宵等为各样本点引入局部密度指标，根据其局部密度分布情况，选取处于密度峰值的点作为初始中心。邹臣嵩提出了一种基于最大距离积与最小距离之和的协同改进算法，解决了传统k-means算法聚类结果随机性大、稳定性差，以及最大距离乘积法迭代次数多、运算耗时长等问题。翟东海提出了最大距离法选取初始簇中心的聚类算法，根据簇内距离和最小思想重新设计了迭代过程中的簇中心计算方法。快速中心点算法［26］通过给出新的密度计算方法，选择高密度区域的样本作为初始聚类中心，解决了中心点算法的初始中心随机选择的问题，但是该算法仅考虑了样本的密度特征，并未从整个样本空间的角度考虑中心点的分布关系，虽然初始中心点被其他样本紧密环绕，但有可能存在中心点过于集中而导致聚类中心分散度低、迭代次数增多等问题[27]。
 
7.6　本章小结
 
本章对聚类分析进行了阐述，介绍了几种常用方法，并对k-means算法进行了讨论，在原始k-means算法基础上，进行了一点改进，分析了改进结果。实验结果表明，改进的算法较为有效地解决了原始k-means算法对孤立点敏感这个问题，既获得了好的聚类结果，又明显地提高了算法的效率。当然这种改进算法并不是最好的，实验采用的数据还比较少，数据还是最简单的二维数据，这些都可以进一步改进。
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第8章　软计算中的算法及其应用
 
8.1　分类概述
 
所谓的数据分类就是按照分析对象的属性和特征建立不同组别来描述事物。数据分类通常首先建立一个模型来描述训练集，然后通过分析由属性描述的数据库元组来构造模型。每个元组属于一个预定义的类，由类标号属性确定。用于建立模型的元组集称为训练数据集，其中每个元组称为训练样本。由于给出了类标号属性，因此该步骤又称有指导的学习。如果训练样本的类标号是未知的，则称无指导的学习。学习模型可用分类规则、决策树和数学公式的形式给出。此后便可使用模型对数据进行分类。
 
分类规则挖掘有着广泛的应用前景。对于分类规则的挖掘通常有贝叶斯方法、决策树方法、人工神经网络方法、粗糙集方法和遗传算法等。但不管采用何种方法，都必须考虑其准确率（模型正确预测新数据类标号的能力）、速度（构造和使用模型花费的时间）、健壮性（有噪声数据或空缺值数据时模型正确分类或预测的能力）、伸缩性（对于给定的大量数据，有效构造模型的能力）、可解释性（学习模型提供的理解和观察的层次）等因素[1-4]。
 
8.2　决策树
 
决策树是重要的分类算法，它主要对数据中的结构化信息进行揭示，它是利用树结构将数据分成离散类的方法。决策树起源于CLS算法，是一种常用于预测模型的算法。1983年，J.R.Quinlan在CLS算法的基础上提出了ID3算法，这是一种基于信息论并引进了互信息的概念，即用信息增益作为特征判别的度量单位。随后，很多相关学者对ID3算法进行了改进，Schlimmer和Fisher设计了ID4递增式学习算法，ID5等算法也相继问世。1993年，J.R.Quinlan又在ID3算法的基础上提出了C4.5算法。该算法克服了ID3算法的缺点，用信息增益率来代替信息增益作为属性，同时增加了剪枝、连续属性的离散化、产生规则等功能。不过这两种算法都只基于单个属性的点。1991年，国内学者提出了基于信道容量的IBLE方法，又在1994年提出了基于归一化互信息的IBLE-R方法，以及著名的Cart算法、Chard算法、SLIQ算法等。
 
8.2.1　决策树的概念
 
从不同的角度可以给出不同的决策树的定义，下面罗列几个定义。
 
（1）决策树具有用样本的属性作为节点、用属性的取值作为分支的树形结构[5]。
 
（2）决策树也称判断树。决策树代表着决策集的树形结构[6]。
 
（3）给定一个数据库D={t1,…,tn}，其中ti={ti1,…,tin}，数据库模式包含属性{A1,A2,…,Ah}，同时给定类别集合C={C1,…,Cm}。对于数据库D，决策树须具有下列性质[7]：
 
·　每个内部节点都标记一个属性Ai；
 
·　每个弧被标记一个谓词，这个谓词可应用于相应父节点的属性；
 
·　每个叶节点都被标记一个类Cj。
 
（4）决策树是一棵树，树的根节点是整个数据集合空间，每个分节点是对一个单一变量的测试，该测试将数据集合空间分割成两块或更多块。每个叶节点是属于单一类别的记录。可通过训练集生成决策树，再通过测试集对决策树进行修剪，以此来预测一个新的记录属于哪一类。
 
（5）从离散数学理论来看，决策树是实例表示为特征向量的分类器。节点测试特征，树边表示特征的每个值，叶节点对应分类。决策树也可以表示任意析取和合取范式，从而表示任意离散函数和离散特征。
 
从上面的定义可以看出，尽管它们从不同的角度来定义决策树，但本质上它是一棵树，决策树是由决策节点、分支和叶节点组成的。进行决策过程的模型如图8.1所示。
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 图8.1　进行决策过程的模型


 
所谓的模型是对客观事物的一种抽象描述，人们通过模型来理解和处理复杂问题，使问题更加简单。模型的类型不同，模型的表示方式和方法都不一样。决策树是数据挖掘的一个分类模型，可利用该模型来分析历史数据或预测未来的数据，不过决策树模型只对数据挖掘的整个模型的某个侧面进行分类。
 
8.2.2　决策树的研究方向
 
随着数据挖掘技术的不断发展，决策树的应用领域越来越广。目前决策树研究方向主要包括以下方面：
 
·　扩大决策树属性的取值范围及改进分离属性；
 
·　处理大规模数据集的决策树；
 
·　扩充决策树，形成决策图；
 
·　提高决策树的构造效率，削减数据库遍历次数，减少I/O操作；
 
·　优化决策树，简化决策树输出；
 
·　将遗传算法、神经网络技术及粗糙集理论引入决策树算法；
 
·　对多个属性进行分类。
 
8.2.3　决策树分析
 
决策树有如下优点：
 
（1）可以生成可理解的规则。数据挖掘产生的模式的可理解度是判别数据挖掘算法的主要指标之一。决策树产生的规则比较容易理解，并且决策树模型的建立过程比较直观。
 
（2）计算量相对来说比较少，并且容易转化成分类规则。只要沿着树根向下一直走到叶，沿途的分裂条件就能够唯一确定一条分类的谓词。
 
（3）准确性高。挖掘出的分类规则准确性高，便于理解，决策树可以清晰地显示哪些字段比较重要。
 
（4）可以处理连续和集合的属性。
 
（5）决策树的输出包含属性的排序，即生成决策树时，按照最大信息增益选择测试属性，大致地判断属性的重要性。
 
决策树主要存在以下不足：
 
（1）对具有连续值的属性预测相当困难，不易于处理连续数据。为了处理大数据集或连续量，各种改进算法（离散化、取样）不仅增加了分类算法的额外开销，而且降低了分类的准确性。
 
（2）对于顺序相关的数据，需要做很多预处理工作。
 
（3）当类别太多时，通常会增加误差。
 
（4）分支间的拆分不够平滑，进行拆分时，不考虑其对将来拆分的影响。
 
（5）无法处理缺省值。因为决策树在进行分类预测时，完全基于数据的测试属性。这时树中不能产生正确的分支。
 
（6）通常仅根据单个属性来分类。而现实生活中的分类，很难找到仅与一个属性集有关的。这是一个有待研究的课题。
 
（7）决策树缺乏伸缩性。由于进行深度优先搜索，所以算法受内存大小限制，难以处理大训练集。如在Irvine机器学习知识库中，最大可以允许的数据集仅为700KB、2000条记录。而现代的数据仓库动辄存储几个吉比特的海量数据。用以前的方法显然是不行的。
 
在有噪声的情况下，完全拟合将导致过分拟合，即对训练数据的完全拟合反而不具有很好的预测性能。剪枝是一种克服噪声的技术，同时能使树得到简化而更容易理解。另外，决策树技术也可能产生子树复制和碎片问题。
 
根据以上决策树存在的问题可知，训练数据中有些属性的描述语言不当、噪声数据的存在，以及构建的决策树中存在结构完全相同的重复子树等，导致决策树规模过大，使得用户难以理解。因此，必须寻找一些技术对决策树进行优化，在不影响分类正确率或有更高的分类正确率的前提下，使优化后的决策树有尽可能小的规模（叶节点较少），并能推导出尽可能短的分类规则。
 
可以采用如下办法解决决策树的问题：
 
（1）利用数学和逻辑算子（包含启发式信息）修改测试属性空间。
 
这类方法是在一些原始属性上，通过数学或逻辑算子构造出新的属性（更复杂），从而使内节点变成多变量的，并在训练集上对这种构造方法的有效性进行测试。这种方法对于解决属性间的交互作用和子树重复问题有良好的效果。
 
（2）改进测试属性选择方法。
 
按照信息比值、分类信息估值、划分距离估值等办法对数据进行限制。这类简化方法会删除决策树中多余的实例子集或属性子集。ID3算法的窗口技术就是一种实例选择的方法，但是窗口技术不能产生明显优化的决策树。
 
（3）改变数据结构。
 
将决策树转换成一个有向无环图——决策树，决策图相对决策树有两个优点：一是所有属于相同类的叶节点可以合并；决策图可以解决重复子树的问题。二是简化决策树的方法是将决策树转化为相应的规则，之后对规则进行修剪。规则的修剪使树的剪枝算法提供更高的正确率，因为它相当于在树的剪枝中只剪一个叶节点。
 
（4）对训练数据中缺失属性值进行处理，避免过学习问题，包括训练数据噪声（分类噪声、属性噪声）处理和训练集合的选取（利用粗糙集理论）。
 
8.2.4　决策树算法
 
自Hunt提出决策树概念以来，从CLS（1963年）到ACLS（1981年），从ID3算法（1983年）到ASSISTANT（1984年）、C4.5（1993年）再到C5.0，原有算法的缺点不断地被克服和改进。
 
决策树是以样本为基础的归纳学习方法。将决策树转换成分类规则比较容易。决策树的表现形式是类似于流程图的树形结构，在决策树的内部节点进行属性值测试，并根据属性值判断由该节点引出的分支，在决策树的叶节点得到结论。换言之，决策树学习是一种逼近离散值目标函数的方法，这种方法将从一组训练数据中学习到的函数表示为一棵决策树。决策树叶节点为类别名，其他的节点由实体的特征组成，每个特征的不同取值对应一个分支。若要对一个实体分类，则从树根开始进行测试，按照特征的取值向下进入新节点，再对新节点进行测试，一直进行到叶节点。
 
决策树学习在学习过程中不需要用户了解很多背景知识，只要训练样本能够用属性值的方式表达，就可以使用决策树算法来学习。
 
1.CLS算法
 
CLS算法最早起源于Hunt提出的概念学习系统，是决策树算法的基础。它是利用信息论中的信息增益理论寻找数据集中具有最大信息量的字段来建立初步的决策树的一个节点，然后根据字段的不同取值建立分支，在每一个分支集中重复建树的分支过程。换言之，它是从一棵空的决策树开始，选择某一个属性来测试，且将该属性作为对应决策树的决策节点，根据该属性的值的不同，将训练样本分成相应的子集。如果该子集是空则作为叶节点，否则就作为内部节点继续进行判断划分，直到满足条件为止。
 
CLS算法构建的决策树是一棵包括所有可能的树，从一个空决策树开始，逐步增加节点，直到决策树正确分类全部训练样本，算法步骤如下。
 
（1）产生根节点T，T包含所有的训练样本。
 
（2）如果T中的所有样本都是正例，则产生一个标有“Yes”的节点作为T的子节点，并结束。
 
（3）如果T中的所有样本都是反例，则产生一个标有“No”的节点作为T的子节点，并结束。
 
（4）选择一个属性A，根据该属性的不同取值v1,v2,…,vn将T中的训练集划分为n个子集，并根据这n个子集建立T的n个子节点T1,T2,…,Tn，分别以A=vi作为从T到Ti的分支符号。
 
（5）以每个子节点Ti为根建立新的子树。
 
该算法的缺点：抗干扰性差，噪声数据将使所构建的决策树难以反映数据的内在规律；易受无关属性的干扰；受属性选择顺序的影响。
 
2.ID3算法
 
1983年，J.R.Quinlan在CLS算法思想基础上提出了ID3算法，基本思想就是用信息增益来选择属性作为决策树的节点，这在当时是重要的决策树算法。后来不少学者对其进行了改进，较有影响力的是ID4算法、ID5算法。J.R.Quinlan于1993年对ID3算法进行了改进，也就是C4.5算法。尽管ID3算法有很多缺点，但它对后续的决策树算法研究产生了重要的影响，是经典的决策树算法。
 
1）互信息的概念
 
ID3算法引进了互信息概念，成为典型的示例学习算法。信息论中有个重要的概念就是熵。
 
熵是用来量化信息的一个概念，是一个针对数据集中的不确定性、突发性或随机性的度量单位。决策树分类的主要目的就是将给定数据集循环划分为若干个子集，而每个子集的分类都是同一类型。Margaret H.Dunham[1]这样定义熵：
 
给定概率p1,p2,…,ps，其中∑pi=1，则熵为
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例如：Entroy([+9,−5])=−(9/15)log2(9/14)−(5/14)log2(5/14)=0.94。
 
熵的值一般都在0与1之间，当两者概率相等时，达到最大值。自信息I(xi)是指信源（物理系统）某一事件发生时所包含的信息量，物理系统内不同事件发生时，其信息量不同，所以自信息I(xi)是一个随机变量，它不能用来作为整个系统的信息的量度。香农定义自信息的数学期望为信息熵，即信源的平均信息量：
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信息熵表征了信源整体的统计特征，是总体的平均不确定性的量度。对某一特定的信源，其信息熵只有一个，因统计特性不同，其熵也不同。
 
互信息实际上就是一个增量，即如果输出符号集V的范围是一个随机量，那么得到熵为
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那么互信息就是
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2）ID3算法基本思想
 
ID3算法是一种贪心算法。基本的ID3算法通过自顶向下构造决策树来进行学习。构造过程从“哪一个属性将在树的根节点进行测试”这个问题开始。为了回答这个问题，首先使用信息增益来确定每一个实例属性单独分类训练样例的能力。分类能力最好的属性将被用于树的根节点的测试。然后为根节点属性的每个可能值产生一个分支，并把训练样例排列到该属性值对应的分支之下。然后重复整个过程，用每个分支节点关联的训练样例来选取在该点被测试的最佳属性，直到终止条件得到满足为止。ID3决策树如图8.2所示。
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 图8.2　ID3决策树


 
我们知道根据气候训练集得出的决策树肯定不止一棵，但ID3算法得到的是节点最少的决策树，这正是ID3算法的优势所在。
 
3）ID3算法的描述
 
对ID3算法可以做如下描述：
 
（1）从训练集中随机选择一个既含正例又含反例的子集（W）。
 
（2）用上面的建树算法对当前的W形成一棵决策树。
 
（3）对训练集（except W）中的例子用得到的决策树进行判定，找出错判的例子。
 
（4）若存在错判的例子，则把它们插入W，转第2步，否则结束。
 
ID3算法利用互信息最大的特征建立决策树，使决策树节点最少，识别例子准确率高。在现实世界中，每个实体用多个特征来描述。每个特征限于在一个离散集中取互斥的值。决策树叶节点为类别名，即P或N。主算法每循环一次，得到的决策树将会不一样。
 
对构建ID3决策树可以做如下描述：
 
（1）对当前例子集合计算各个特征的增益信息，选择增益信息最大的特征；
 
（2）把取值相同的例子归为同一子集；
 
（3）对既含正例又含反例的子集，递归调用建树算法；
 
（4）若子集仅含正例或反例，则对应的分支标注“+”或“-”，返回调用处。
 
ID3算法采用信息论方法，减小对象分类的测试期望值。属性选择基于可能性假设，即决策树的复杂性与消息传递的信息量有关。设C包括类P的对象p和类N的对象n。假设：
 
（1）任何C的正确决策树，以C中同样的比例将对象分类。任何对象属于类P的概率为p/(p＋n)，属于类N的概率为n/(p＋n)。
 
（2）当用决策树进行分类时，返回一个类。作为消息源P＇或N＇有关的决策树，产生这些消息所需的期望信息为
 

 [image: img]

 
决策树根的属性A具有A1,A2,…,Am，它将C划分为C1,C2,…,Cm，其中Ci包括C中属性A的值为Ai的那些对象。设Ci包括类P的对象pi和类N的对象ni。子树Ci所需的期望信息是I(pi,ni)。以属性A作为树根所要求的期望信息可以通过权值平均得到：
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其中第i个分支的权值与C中属于Ci的对象成比例。所以A分支的信息增益为
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ID3算法检查所有的候选属性，选择增益最大的属性A作为根节点，形成树。然后，对子树C1,C2,…,Cm以同样方式处理，递归地形成决策树。
 
4）ID3算法分析
 
ID3算法在选择分类属性时利用了互信息的概念，算法的基础理论清晰，使得算法较简单，是一个很有实用价值的示例学习算法。ID3算法由例子个数、特征个数、节点个数之积的线性函数计算时间，这就导致了ID3算法的局限性：
 
（1）ID3算法选择互信息来判断属性，然而互信息的计算却依赖于特征值。
 
（2）ID3算法使用互信息选择特征，存在假设：训练集正反例子的比例与实际问题领域中的正反例子的比例相同。
 
（3）单变元算法，特征性的相关性强调不够。
 
（4）对数据噪声相当敏感，如特征值取错、类别给错、缺省值的处理。
 
（5）ID3决策树会随训练集的增加而逐渐变化。
 
（6）ID3算法是非递增学习算法，是单变量决策树，表达复杂概念会很困难。
 
3.C4.5算法
 
1993年，J.R.Quinlan提出了C4.5算法，其继承了ID3算法的优点，并克服了ID3算法的缺点，进行了以下几方面的改进：
 
（1）用信息增益率来选择属性，克服了用信息增益选择属性时偏向选择取值多的属性的不足；
 
（2）在树构造过程中进行剪枝；
 
（3）能够完成对连续属性的离散化处理；
 
（4）能够对不完整数据进行处理。
 
C4.5算法与其他分类算法（如统计方法、神经网络等）相比，具有分类规则易于理解、准确率较高的优点。但其缺点也相当明显，即在构造树的过程中，需要对数据集进行多次顺序扫描和排序，导致了算法的低效。此外，C4.5算法只适用能够驻留于内存的数据集，当训练集大得无法在内存中容纳时程序就无法运行。
 
1）C4.5算法基本思想
 
C4.5算法的基本思想就是在ID3算法的基础上引进信息增益率的概念，然后对构造好的决策树进行剪枝。信息增益率就是gain_ratio=I(C,V)/H(V)，即信息熵与互信息的商就是信息增益率。C4.5算法主要涉及以下概念。
 
类别的信息熵：
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类别条件熵：
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信息增益：
 

 [image: img]

 
属性V的信息熵：
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信息增益率：
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如前面所述，ID3算法的属性选择策略就是选择信息增益最大的属性作为测试属性。但在实际应用中，ID3算法的信息增益函数存在下列问题，即测试属性的分支越多，信息增益值越大，但输出分支多并不表示该测试属性对未知的对象具有更好的预测效果，因而人们提出用信息增益率作为选择测试属性的依据，信息增益率定义为
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其中：
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在C4.5算法中，默认的测试评估函数就是信息增益率。
 
2）算法分析
 
C4.5算法以信息增益率作为判断属性的度量单位。C4.5算法作为构造决策树分类器的一种算法，既然是ID3算法的扩展，那么就能处理离散型的描述性属性。这种算法比较各个描述性属性的Gain值的大小，然后选择Gain值最大的属性进行分类。如果存在连续型的描述性属性，那么首先要做的是把这些连续型的描述性属性的值分成不同的区间，即“离散化”。
 
C4.5算法的构造过程和ID3算法差不多，只是选择的判断属性不一样，其过程如下。
 
假设N为训练集，集合为{C1,C2,…,Ck}，选择一个属性V将N分成若干个子集。假设N包含互不重合的n个取值{v1,v2,…,vn}，而T被分为n个子集N1,N2,…,Ni，Ni中所有实例的取值都是Vi。
 
（1）对当前例子集合，根据ID3算法计算出各特征的互信息和信息增益率。
 
（2）选择信息增益率较大的特征作为根。
 
（3）将具有同一取值的例子归于同一子集，有几个值就应该有几个子集。
 
（4）对含有正例和反例的子集，递归建树。
 
（5）若子集仅含正例或反例，那么返回调用处。
 
（6）根据训练集，构造出决策树，对决策树进行剪枝。
 
因为训练集存在随机因素及噪声，决策树一般都很复杂。
 
剪枝实际上就是用叶节点替代一棵或多棵子树，然后选择出现概率最高的类作为该节点的类别，允许用其中的分支来代替子树。这样就可以降低误差率。但应该科学地对误差做一个很好的判断。C4.5算法剪枝的基本策略有两种：
 
（1）子树替代法。
 
（2）子树上升法。这种方法主要用一棵子树中最常用的子树来代替这棵子树。子树从当前位置上升到树中较高的位置。如C5.0算法就是C4.5算法基于此思想的改进。
 
和ID3算法有所不同的是，C4.5算法从决策树中提取规则，即将决策树进行广度优先搜索，对每一个叶节点，求出从根节点到叶节点的路径。这个途径上所有的节点的划分条件并在一起，并且在每个节点生成IF-THEN规则，也就是分类规则。决策树是一种数据结构，可以生成相对应的规则集，n个节点对应n条规则。C4.5算法提取规则主要有两个步骤：
 
（1）获得简单规则，即从已生成的决策树直接获取规则。
 
（2）精简规则属性，对第1步的规则中一些无关的属性进行处理。
 
3）C4.5算法代码
 
C4.5算法是一系列用在机器学习和数据挖掘的分类问题中的算法。它的目标是监督学习：给定一个数据集，其中的每一个元组都能用一组属性值来描述，每一个元组属于一个互斥的类别中的某一类。C4.5算法的目标是通过学习，找到一个从属性值到类别的映射关系，并且这个映射能用于对新的类别未知的实体进行分类。
 
C4.5算法由J.Ross Quinlan在ID3算法的基础上提出。ID3算法用来构造决策树。决策树具有一种类似流程图的树形结构，每个内部节点（非叶节点）表示在一个属性上的测试，每个分支代表一个测试输出，而每个叶节点存放一个类标号。一旦建立好了决策树，对于一个未给定类标号的元组，跟踪一条由根节点到叶节点的路径，该叶节点就存放着该元组的预测。决策树的优势在于不需要任何领域知识或参数设置，适用探测性的知识发现。算法代码实例如下[7]：
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代码中引用的数据表如图8.3所示。
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 图8.3　代码中引用的数据表


 
分类结果如图8.4所示。
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 图8.4　分类结果


 
8.3　分类的应用
 
8.3.1　基于支持向量机的印刷故障分类
 
故障诊断的关键问题是利用获得的信息对故障进行辨别。对故障进行分类识别的方法有多种。基于解析模型的方法、基于信号处理的方法等由于设备或复杂性方面的原因，在实际应用中受到了很大的限制。智能诊断是目前比较常用的故障分类方法，如人工神经网络，它建立在经验风险最小化的原则基础上，由于其对学习样本的要求高、模型的泛化性能较差等，很容易导致神经网络的过学习。支持向量机（SVM）方法由统计学习理论发展而来，建立在结构风险原则基础上，是兼顾经验风险和置信范围的一种折中思想[8,9]。
 
1.支持向量机
 
支持向量机方法[10,11]是由统计学习理论专门研究实际应用中有限样本情况的机器学习规律发展而来的，它基于结构风险最小化原理。人工神经网络故障诊断模型基于经验风险最小化的原则，因为可以利用的信息是有限的样本，无法计算期望风险，只有样本定义的经验风险Remp(ω)。这样很容易导致神经网络的过学习。根据统计学习理论，对于两类分类问题，对指示函数集中的所有函数，经验风险Remp(ω)和实际风险R(ω)之间以至少1−η的概率满足以下关系：
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式中，R(ω)为实际风险，Remp(ω)为经验风险，h为函数集的VC维，n为样本数。这一结论从理论上说明了学习机器的实际风险由两部分组成：一部分是经验风险（训练误差），另一部分是置信范围，它和学习机器的VC维及训练样本数有关。式（8.3.1）可以简单地表示为
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式（8.3.2）表明，在有限训练样本条件下，故障诊断模型的VC维越高（复杂性越高），则置信范围越大，导致实际风险与经验风险之间可能的差别越大，这就是出现过学习的原因。建立故障诊断模型的过程不但要使经验风险最小，还要使VC维尽量小以缩小置信范围，从而取得较小的实际风险，这种思想称为结构风险最小化。
 
SVM方法是从线性可分情况下的最优分类面发展而来的。n维空间线性判别函数的一般形式为
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对于训练集有一个超平面(w·x)+b=0，训练集中所有的向量均能被超平面正确划分，并且距离超平面最近的异类向量之间的距离最大，则该超平面为最优超平面。如图8.5所示，圆点和圆圈分别代表两类样本。其中离超平面最近的向量为支持向量。一组支持向量可以唯一地确定一个超平面。将判别函数归一化，使两类样本都满足|g(x)|≥1，即使离分离面最近的样本满足|g(x)|=1，这样分类间隔为2/‖w‖，使间隔最大等价于使‖w‖最小。
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 图8.5　线性二类划分的最优超平面


 
设n个样本xi及其所属类别yi表示为
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要对所有样本进行正确的分类，要求满足在式
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的约束下求
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的最小值。该问题可转化为其对偶问题，即在
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和
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的约束下求
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的最大值。求解出上述各系数αi、w、b对应的最优解[image: img]、w∗、b∗后，得到最优分类函数为
 

 [image: img]

 
在线性不可分的情况下，考虑到可能存在一些样本不能被正确分类，为了保证分类的正确性，引入松弛因子ξi≥0(i=1,…,n)。此时的约束条件式（8.3.4）变为
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函数式（8.3.5）变为
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式（8.3.11）中的C为某个指定的常数，起到控制对错分样本惩罚程度的作用，实现在错分样本的比例和算法复杂程度之间的“折中”。
 
2.算法实现
 
支持向量机是一类按监督学习（Supervised Learning）方式对数据进行二元分类（Binary Classification）的广义线性分类器（Generalized Linear Classifier），其决策边界是对学习样本求解的最大边距超平面。该算法在解决小样本、非线性及高维模式识别等问题中具有优势，并能够推广应用到函数拟合等其他机器学习问题中。支持向量机建立在统计学习理论和结构风险最小原理基础上，根据有限的样本信息在模型的复杂性和学习能力之间寻求最佳解，以期获得最好的推广能力。在机器学习中，支持向量机是监督学习模型，可以分析数据，识别模式，用于分类和回归分析，算法实例如下[17]：
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3.运行结果
 
在每次迭代时，优化算法首先判定约束条件，若该样本不满足约束条件，则优化算法按学习速率最小化结构风险；若该样本满足约束条件，为算法的支持向量，则优化算法根据正则化系数平衡经验风险和结构风险，即优化算法的迭代保持了算法的稀疏性。代码运行结果如图8.6所示。
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 图8.6　代码运行结果


 
4.SVM在印刷故障分类中的应用
 
在线性可分的情况下进行二值分类，最终的分类判别函数f(x)包含待分类样本与训练集样本中的支持向量的内积运算。同样，求解过程也只涉及训练样本之间的内积运算。于是对于非线性可分的情况，可以通过非线性变换将其变换成一个高维特征空间中的线性问题，这个变换要求只进行内积运算。如果变换空间中的内积可以用原空间中的变量直接计算得到，就可以将变换空间的维数增加很多，而在其中求解最优分类面的问题没有增加多少计算复杂度。统计学习理论指出，只要满足Mercer条件的函数就可以进行这里的内积运算。
 
用内积函数K(x,y)代替最优超平面中的点积，就相当于将原来的特征空间变换为另一个特征空间。这个新空间是通过内积核函数实现的。常用的核函数如下。
 
线性函数：
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多项式核函数：
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径向基核函数：
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sigmoid核函数：
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前面所讨论的是基本的支持向量机，仅能解决两类分类问题。对于多类问题，有两个解决途径：一个是将基本的两类分类支持向量机（BSVM）扩展为多类分类支持向量机，使支持向量机本身成为解决多类问题的多类分类器；另一个是将多类分类问题转化为两类分类问题，用多个两类分类支持向量机组成多类分类器。
 
下面采用多个两类分类支持向量机实现印刷故障的分类。用多个两类分类支持向量机组成多类分类支持向量机结构主要有三种方案：一对一（One-Against-One）、一对多（One-Against-Rest）和多级BSVM。一对一分类器针对k类分类问题，为每两个类别训练一个BSVM，共需要k(k−1)/2个BSVM。一对多分类器为每个类构建一个BSVM，属于某个类的样本为正样本，不属于该类的为负样本，即将该类样本分离出来。多级BSVM分类器把多类分类问题分解为多级的两类分类问题。
 
印刷故障的因素可以分为纸张、颜料、水、印版、印刷机械等几个大类，每个大类有其内部的二级因素，二级因素可能还包含三级因素，而且，每个大类中的二级或三级因素之间也有相互作用的情况，所以在印刷故障系统中并不是简单的层次关系。所以采用多级BSVM分类器实现故障分类，对每一个子类及其所属的大类建立BSVM分类器，分类时按照由上到下的级别进行逐层分离，如图8.7所示。
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 图8.7　印刷故障的两种多级BSVM分类器


 
对于每个分类器采用以下步骤[12]。
 
步骤一：对采集的数据进行归一化处理，以消除量纲影响。
 
步骤二：对于第p类故障，调整ypi，若故障属于第p类，则ypi=1；否则ypi=−1。
 
步骤三：按照前面所讨论的方法，将训练样本映射到高维特征空间，选用径向基核函数，调整惩罚参数C，获得对应的支持向量和系数为
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得到第p类故障的分类模型为
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重复步骤三得到所有类的分类模型。
 
步骤四：利用分类模型，判断故障类型。对于多层次的印刷故障分类模型，如果在同一层出现多个SVM的输出结果为1，则需要调整分类模型的层次并重新训练。
 
利用支持向量机对印刷故障进行分类的方法，在学习样本较少的情况下可以获得很好的分类效果，为实际应用带来了很大的方便。
 
8.3.2　票据印刷过程中的数码检测
 
技术工人经过长期的培训和具有丰富的经验才能对印刷过程中的印刷产品质量进行调整和控制。随着计算机视觉技术的发展，采用图像处理方法进行数字化的自动质量控制成为企业生产的发展趋势，这样可以大大提高质量控制的精确程度，减少由于人为的漏检或误检所造成的损失，而且可以完全实现自动化。下面采用提取数字过线数，用过线数特征值分类器进行分类，再结合模板匹配法进行数码识别，实现对票据印刷过程的数码质量的控制。
 
首先应对带有随机干扰、噪声的识别图像进行预处理。不同的识别方法要求不同的预处理过程[13]。本系统首先经过去噪、二值化、细化和归一化、定位和分割过程，得到黑白两色BMP格式的位图，然后输入特征分类器进行分类，最后进行模板匹配。
 
1.预处理
 
系统采用Unger平滑技术，对图像进行去噪平滑处理。之后经过阈值化，将图像转换为二值图像，即只包含两个颜色值：0为黑色，表示该点属于数字；255为白色，表示此点是背景中的一点。那么，对图像的像素值f(x,y)有
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采用文献[14]中的细化方法，可以满足系统的需要。由于待识别的数字大小不一，所以在识别前需要对样本进行大小归一化。采用基于点密度的方法[15]进行归一化处理，处理后的字统一为18号字。
 
对二值图像进行定位分割，首先定义各列和的向量Px为图像在x轴上的投影，即垂直投影；定义各行和的向量Py为图像在y轴上的投影，即水平投影。按照式（8.3.18）得到垂直投影Px和水平投影Py分别为
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采用投影法进行定位和分割的优点是简单快捷。由垂直投影可以得到这行数字的行坐标最小值、最大值和行分割点，由水平投影可以得到该行数字的列坐标最小值、最大值和列分割点。由该行数字的行列坐标最小值、最大值，可以确定这行数字在图像中的大概位置。而行分割点可以确定每个数字的左右边界，列分割点可以确定每个数字的上下边界。
 
2.特征值的提取
 
对于数字进行上述预处理后，获取它的特征值。特征值获取的方法非常多[16]。收集样本的两个特征值：垂直1/2过线数Half-Vnum和垂直1/4过线数Quarter-Vnum。在识别系统中采用效果良好的细化算法进行预处理后，采集过线数非常简便。用两个数组分别记录对图像进行垂直1/2和垂直1/4扫描的结果。当待识别的数字宽度不是单像素时，计算过线数需要遵循下面的原则：计算扫描线与笔画相交的次数时，无论是水平还是垂直扫描，连续相交的像素点记为一个过线点，即记为一次过线。
 
按照两个特征值可以将十个数字划分为几个分组。考虑到数字字体的差异，在特征值分类器进行分组划分时，设计各个分组集合为交叉的集合。
 
如图8.8所示，垂直1/2过线数Half-Vnum为2时产生分组{0}，为3时产生分组{2,3,5,6,8,9}，为其他值时产生分组{1,4,7}。
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 图8.8　过线数特征分类器


 
垂直1/4过线数Quarter-Vnum为0时产生分组{1}，为1时产生分组{7}，为2时产生分组{0,3,4}，为3时产生分组{2,5,6,9}，为4时产生分组{8}。
 
3.模板匹配
 
模板匹配识别方法[17,18]是一种常用的方法。本系统采用宋体数字作为模板，对模板同样做预处理。通过过线数特征分类器的筛选，将实验样本进行粗略的分类，然后与对应模板进行匹配识别，从而减少了模板匹配的计算量，大大提高了识别效率。
 
采用模板匹配识别方法对票据印刷品中的数码进行预处理后，输入过线数特征分类器进行分类识别，相对其他基于特征提取的识别方法，其识别准确率高，同时大大缩短了单纯模板识别的运行时间。在票据印刷过程中对图像进行识别时，该方法是一种有效的识别方法[19]。
 
8.4　遗传算法
 
8.4.1　算法实现
 
遗传算法是模拟达尔文生物进化论的自然选择和遗传学机理的生物进化过程的计算模型，是一种通过模拟自然进化过程搜索最优解的方法。遗传算法是从代表问题可能潜在的解集的一个种群开始的，而一个种群则由经过基因编码的一定数目的个体组成。每个个体实际上是染色体带有特征的实体。染色体作为遗传物质的主要载体，即多个基因的集合，其内部表现（基因型）是某种基因组合，它决定了个体的形状的外部表现，如黑头发的特征是由染色体中控制这一特征的某种基因组合决定的。因此，一开始需要实现从表现型到基因型的映射，即编码工作。由于仿照基因编码的工作很复杂，我们往往进行简化，如二进制编码，即初代种群产生之后，按照适者生存和优胜劣汰的原理，逐代演化产生越来越好的近似解，在每一代，根据问题域中个体的适应度大小选择个体，并借助自然遗传学的遗传算子进行组合交叉和变异，产生代表新的解集的种群。这个过程将导致种群像自然进化一样，后代种群比前代更加适应环境，末代种群中的最优个体经过解码，可以作为问题的近似最优解。该算法主要分为以下步骤。
 
（1）种群初始化。首先随机生成初始种群，一般该种群的数量为100～500，采用二进制将一个染色体编码为基因型。随后用进制转化，将二进制的基因型转化成十进制的表现型。
 
（2）适应度计算，将目标函数值作为个体的适应度。
 
（3）选择操作，根据种群中个体的适应度高低，将适应度高的个体从当前种群中选出来，即以与适应度成正比的概率来确定各个个体遗传到下一代群体中的数量。
 
算法实例如下[17]：
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8.4.2　算法运行
 
个体适应度与其对应的个体表现型x的目标函数值相关联，x越接近目标函数的最优点，其适应度越高，从而其存活的概率越大。反之，适应度越低，存活概率越小。这就引出一个问题——适应度函数的选择。在本例中，函数值总取非负值，以函数最大值为优化目标，故直接将目标函数作为适应度函数。如果优化多元函数，需要将个体中基因型的每个变量提取出来，分别代入目标函数。在本算法中，虽然染色体长度为10，但是实际上只有一个变量。代码运行结果如图8.9所示。
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 图8.9　代码运行结果


 
8.5　研究现状与发展趋势
 
软计算中的算法在分类（Classification）技术中是尤为重要的[20]，而且在实际生活中也有很广泛的应用，如网络入侵检测、垃圾邮件过滤等。分类任务就是在包含实例和实例所属类标签的初始训练集里，通过对数据集中的实例进行学习得到一个目标函数f，用这个函数f来预测下一个未知实例的类标[21]。
 
随着文本分类技术的不断成熟，逐渐有学者将文本分类技术引入论文分类标引中。如文献[22]提出了在机器学习的计算模式下，对不同著录项进行加权构造论文特征向量，并且针对《中国图书馆分类法》（以下简称《中图法》）的特点，采用浅层次分类法构建层次分类器，从而有效实现期刊论文的《中图法》分类：文献[23]采用基于支持向量机学习模型，采取基于低密度多特征的训练方法，对医学期刊R7中的9个小类进行了自动分类研究，取得了相对满意的分类结果。这些期刊论文中的自动分类方法能够有效地解决传统人工分类中存在的问题，但是实现起来有一定难度，并且以上研究都是针对期刊论文的单标签分类标引的。
 
在知识发现中，分类方法是最重要的一种方法，它通常有两种形式：基于符号的方法和基于连接的方法。基于连接的方法以神经网络为代表，其分类模型蕴含在本体结构中，不易理解，虽然神经网络具有分类精度高和健壮性强的优点，但是存在训练时间长、网络结构复杂、网络结构不确定等问题，特别是其知识解释性能差。基于符号的方法得到的分类知识以分类规则的形式出现，此类方法包括决策树、粗糙集理论等。决策树分类算法通过对训练集的学习，获取一个树模型，最终可以通过从树模型的根节点出发到所有叶节点的路径生成表示规则集（IF-THEN结构）的结果，每条规则前件（IF部分）按照所在遍历路径中的属性和值对的逻辑合取形成，而规则后件（THEN部分）就是叶节点的类标记。基于粗糙集的规则挖掘方法利用知识的不确定性度量各属性值对的重要程度，每次选择相对决策属性最重要的属性值对构成候选规则，通过迭代过程形成一个分类规则集作为不确定性决策的挖掘结果。粗糙集规则提取方法与决策树模型相比，不需要训练数据提供先验知识，也省去了构建树模型这一中间步骤，为提高规则挖掘效率提供了新思路[24]。
 
8.6　本章小结
 
本章对软计算中的算法进行了阐述，介绍了几种常用方法，并对决策树、遗传算法、支持向量机进行了讨论；在原始算法基础上，进行了一些改进，分析了改进结果。实验结果表明，这种改进较为有效地解决了原算法存在的问题，既获得了好的分类结果，又明显地提高了算法的效率。当然，这种改进方法并不是最好的，实验采用的数据还比较少，这些都可以进一步改进。
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