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知识发现领域中当今面临的五类重大问题

杨炳儒
（北京科技大学信息工程学院 ，北京 １０００８３）

［摘要］　系统地总结与提出知识发现（ＫＤ）领域中当今面临的五类重大问题，它们是 ＫＤ中的两大核心问题、
两大猜想问题、主流发展中富有挑战性的问题、应用研究中的相关领域重大问题以及 ＫＤ技术标准的制定问
题，并给出其部分成果或具体分析。 这五类问题密切相关，对它们的研究必将 ＫＤ推向新的发展阶段，并在该
领域内外产生深刻的影响。
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1　前言
基于数据库的知识发现（ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｉｎ

ｄａｔａｂａｓｅｓ， ＫＤＤ）是从海量数据中提取可信的、新颖
的、有效的、最终被用户所理解的模式的非平凡提取
过程；数据挖掘（ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ， ＤＭ）是 ＫＤＤ 的关键步
骤或处理阶段，此处视为同一［ １，２］ ；ＫＤＤ（ＤＭ）是计
算机与人工智能领域的一个新兴、交叉、边缘学科。
国际知名调查机构 ＧａｒｔｎｅｒＧｒｏｕｐ 的一次高级技术调
查报告将基于数据库的知识发现和人工智能（ ａｒｔｉｆｉ-
ｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ， ＡＩ）列为“未来三到五年内将对工业
产生深远影响的五大关键技术”之首，并且还将并
行处理体系和 ＫＤＤ 列为未来五年内投资焦点的十
大新兴技术的前两位。 ＭＥＴＡＧｒｏｕｐ 也曾做出这样
的评价“全球重要的企业、组织会发现，到 ２１ 世纪，
数据挖掘技术将是他们商业成功与否的至关重要的

影响因素”。 这些领域与技术是当代计算机科学家
与其他科技人员所面临的极富吸引力的科学发展的

前沿，是最富挑战性的布满生长点的“多学科交叉
的无人区”。

在知识发现与数据挖掘（ＫＤ＆ＤＭ）的主流发展

沿革中，经历了 ＫＤ＆ＤＭ 概念内涵与外延重要扩展
的 ４ 个阶段：结构化数据挖掘 ＤＭ—复杂类型数据
挖掘 ＣＤＭ（Ｗｅｂ 与多媒体数据构成的大型异质异构
数据库）—面向系统挖掘（动态—在线—分布式—
并行—网络等系统 ）—基于知识库的知识发现
（ＫＤＫ）；还有 ＫＤ＆ＤＭ 知识类型、技术方法及应用
的扩展。 目前国际上 ＫＤＤ 的研究主要是以知识发
现的任务描述、知识评价与知识表示为主线，以有效
的知识发现算法为中心

［３］ ，这是在相当长的一段时
间内保持的主流基调。 当前 ＫＤ＆ＤＭ 研究的趋向主
要有：原有理论方法的深化与拓展；复杂类型 （系
统）数据挖掘成为热点；新技术方法的引入（其他学
科领域的渗透）；理论融合交叉性研究；强化基础理
论研究等。

就 ＫＤ＆ＤＭ 面临的机遇与挑战、历史沿革以及
主流发展趋向，系统地总结与提出 ＫＤ 领域中当今
面临的五类重大问题，即 ＫＤ 进展中的两大核心问
题、ＫＤ 领域中的两大猜想问题、ＫＤ 主流发展中富
有挑战性的问题、ＫＤ 应用研究中的相关领域重大
问题以及 ＫＤ 技术标准的制定问题，并对这五类问
题的意义或部分解决方案进行了深入探讨。 这五类
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问题的关系如图 １ 所示。

图 1　知识发现领域中五类问题的关系图
Fig．1　Relational graph between

five problems in KD＆DM

2　知识发现进展中的两大核心问题
２００３ 年 ８ 月 ２７ 日在华盛顿召开了第九届

ＫＤ＆ＤＭ 国际会议，参与讨论的专家一致认为：
ＫＤ＆ＤＭ 正面临着巨大的机遇和挑战；并且“最大的
绊脚石是基础理论的缺乏”，即提出第一个核心问
题。 笔者的工作在于将业界已意识到的“缺少杀手
锏式应用”这个重要问题与前者联系起来，提到和
归结到“两大核心问题”的高度。
2．1　第一大核心问题—基础理论的匮乏

Ｕ．Ｆａｙｙａｄ 认为：“从科学发展的长远来看，最
大的绊脚石是基础理论的缺乏以及对所面临的问题

和挑战做出清晰明白的阐述”。 他认为对于我们要
做什么，几乎没有理论甚至工程实践来指导：在今天
它仍然是“不为人知的艺术”。 我们需要理论来指
导我们要做什么以及要如何作。 这些理论能够促使
工程解决方法的出现，这样我们也可以将我们的
“手艺”更有效地教给其他人。 而这种形势与从业
者以及对应用感兴趣的人们的巨大的热情同时存

在，这些人来自不同的领域，但是没有科学根基以及
持续的学术发展，该领域不可能得到发展与巩固。
Ｒ．Ｕｔｈｕｒｕｓａｍｙ 也认为：“ Ｗｅｂ 的使用和生产厂家的
大肆宣传等都会在短期内影响本领域的发展，它们
会使得我们将更多的精力投向数据库营销、ＣＲＭ 和
ＯＬＡＰ等方面，而不是致力于使 ＫＤＤ 从根本上或科
学上有大的进步。 ＫＤＤ 的基础研究界必须消除这
些干扰而去努力解决 ＫＤＤ 的真正的根本的问题。”

有些学者在相关于 ＫＤＤ 的基础理论的研究中
做出一些成果，主要包括从数据库的角度进行研究，
它强调 ＫＤ 的效率；从机器学习的角度进行研究，它
强调 ＫＤ 的有效性；从统计分析的角度进行研究，它
强调 ＫＤ 的正确性；从微观经济学的角度进行研究，
它强调的是 ＫＤ 的最大效用等。 但遗憾的是这些研
究或者没有深入探讨其理论基础，或没有给出具体
的实现方法，因此无法从根本上明显提高现有知识
发现的性能，也无法解决 ＫＤＤ 发展过程中一些极富

挑战性的问题。
事实上，上述的成果只是提供了 ＫＤＤ 的方法论

基础，而要真正构建其理论体系，必须抓住 ＫＤＤ 的
本质，形成与其本质相适应的理论基础。 ＫＤＤ 的本
质何在？ 至少有两个可信的路径：一个是将 ＫＤＤ 过
程或系统视为认知过程或系统（不是转化为）；另一
个是将 ＫＤＤ 过程或系统视为非线性动力系统中非
平衡态转化的过程或系统。 基本构想为如下三点。
２．１．１　构建基于内在认知机理的海量数据挖掘理
论体系 Ｉ（ＤＭＴＩＣＭ）

笔者于 １９９７ 年跳出主流发展，把 ＫＤ 自身本体
作为研究对象，在国际上开创了从内在认知机理出
发、用认知科学与系统论方法研究知识发现的新路
径；其核心思想是把知识发现过程视为认知过程，把
知识发现系统视为认知系统，用系统论与认知科学
的思想和方法（特别是模型化的方法）来研究复杂
的知识发现过程本体。 于 ２００２ 年构建了基于内在
认知机理的知识发现理论（ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｔｈｅｏ-
ｒｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｎｎｅｒ ｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ， ＫＤＴＩＣＭ） ［３］ ，
ＫＤＴＩＣＭ 是以 ４ 个机制为贯穿红线与理论支柱，包
括 ８ 个新模型和 １７ 种新技法，由基础理论层、认知
机理层、过程模型层、技术方法层构成的多层递阶、
综合集成的 ＫＤ 理论，如图 ２ 所示；并且研发了相应
的集成化组合构件式知识发现软件系统 ＩＣＣＫＤＳＳ。

图 2　KDTICM总体结构图
Fig．2　Integrated construction graph of KDTICM

基于内在认知机理的海量数据挖掘理论体系

（ＤＭＴＩＣＭ）是对 ＫＤＴＩＣＭ 的完善与拓展，也是由理
论基础层、内在认知机理层、结构模型层和技术方法
层 ４ 层结构组成。

１）理论基础。 从认知科学角度，深入研究构建
ＤＭＴＩＣＭ 的理论基础：逻辑、数学、认知方法等。 如
扩展语言场理论（知识表示方法），定义语言场梯
度、旋度等概念，研究其性质；对知识的熵表示、知识
节点网络的构造等提出新方法。
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２）认知机理。 从双库协同机制［４，５］
扩展到复杂

类型数据方面，从双基融合机制［６］
的高阶逻辑下的

ＫＤＤ 与 ＫＤＫ 两种发现过程的条件转化方面，从信
息扩张机制

［７］ 、免疫进化机制以及动态在线挖掘方
面进一步研究与扩展。

３）过程模型。 拓展对复杂类型数据的发现特
征子空间模型相对于向量空间模型优势的研究，构
建复杂的分布式系统和多媒体网络系统中的过程模

型、基于大规模复杂结构知识库的知识发现（ＫＤＫ）
过程模型。

４）技术方法：在新的过程模型的规范下，研究
基于流数据、代价敏感数据，非平衡态数据，隐私数
据等的新算法；对于增强学习、流形学习等新的机器
学习方法进行深入的研究；围绕海量问题，研究算法
的时空复杂性。
２．１．２　构建基于非平衡态转化的海量数据挖掘理
论体系 ＩＩ（ＤＭＴＢＴＭ）

把非线性系统非平衡态转化与数据挖掘联系起

来，即在 ＤＭ 过程中通过一定的流程、运用一定的方
法逐步展开，发现用户感兴趣的知识或系统自身判
定的短缺知识，便认为挖掘过程达到平衡态。

ＤＭ 过程的本质是在不断的非平衡态转化中达
到稳定态（平衡态）；完成挖掘任务即是实现从非平
衡态到平衡态的转化。 ＤＭＴＢＴＭ 的研究借鉴

ＤＭＴＩＣＭ的研究，从以下 ４ 个方面构建理论体系：
１）理论基础。 从非线性动力学角度，构建基于

非平衡态转化的海量数据挖掘理论体系 （ ＤＭＴ-
ＢＴＭ）特有的基础：对非线性系统非平衡态转化、流
形的拓扑不变性、混沌等已有的原理、性质与判定进
行梳理，并和 ＤＭ 的认知系统过程相结合，进一步发
展在海量数据挖掘条件下解释性的理论基础。

２）内在机理。 正象任何事物的转化一样，ＤＭ
从非平衡态到平衡态的转化也是需要条件的。 这些
条件有：由非平衡态到平衡态的转化过程中的自适
应性、自组织性与自寻优性（和多 Ａｇｅｎｔ 相关联）；涉
及到混沌棱理论与同步混沌的研究，提出复杂的
ＤＭ 系统局部活动性机制；在保证挖掘任务精度的
前提下，尽量减小挖掘空间与搜索空间，提出压缩挖
掘空间与储存空间的机制；提出数据降维与属性约
简的条件与机制。

３）过程模型。 从非线性系统非平衡态转化的
机理出发，构造适用于结构化数据挖掘、复杂类型数
据挖掘与动态挖掘进程的全新过程模型，确保挖掘

线路流程和信息走向的有效性、便捷性。 这种新的
过程模型以体系Ⅰ的认知模型为参照，以状态转移
的运动视图为特征。

４）技术方法。 以机理研究为基础，以过程模型
研究为背景，寻求若干高速、可扩展性的挖掘算法，
在压缩空间下加速转化；所有新的技术方法，本质上
取决于作为非线性系统非平衡态转化过程的一些内

在规律。 像体系 Ｉ一样，理论体系 ＩＩ 以内在机理层
为支柱，形成新的过程模型层与新的技术方法层，其
理论基础层是非线性系统非平衡态转化的基本原理

与方法论。
将两大理论体系与各类实用智能系统相融合，

可引发出各类新型实用智能系统，诸如：基于海量数
据挖掘的专家系统、智能决策系统、智能预测系统、
计算机辅助创新系统等。
２．１．３　两类理论体系间关系的研究

对于体系 Ｉ 的研究已有一定的基础，通过两类
关系的研究，便可由体系 Ｉ 的研究为参照系探求体
系 ＩＩ，即以已知探求未知。

基于非平衡态转化的海量数据挖掘是从研究系

统状态与系统状态演化过程出发，从非线性动力学
的角度来研究海量数据挖掘过程，将海量数据挖掘
系统视为非线性动力系统。 基于内在认知机理的海
量数据挖掘与基于非平衡态转化的海量数据挖掘两

者的理论基础不同，出发点不同。 但两者研究对象
与研究目标一致，因而之间必然存在着一定的关联
性。 在体系 Ｉ的挖掘过程中，认知不断演化，对应着
不同的认知图；在体系Ⅱ中，由非平衡到平衡的状态
变化对应着状态演化图。 两类理论体系间关系的研
究在某种程度上可归结为认知图与状态图间关系的

研究，研究的主要基点是哈肯的“协同论” ［ ８］ 。
2．2　第二大核心问题———“缺少杀手锏式应用”

在 ＫＤ＆ＤＭ 的应用中，业界均有其缺少杀手锏
式应用的指责。 目前国内外 ＫＤ＆ＤＭ 技术仅在商业
的软决策上得到成功的应用，而真正应用于工业生
产过程，并产生显著经济效益的 ＤＭ 成果尚属罕见；
此外，尚未见到在解决相关学科领域重大问题方面
的报道。 第二大核心问题“杀手锏式应用”的成功，
在很大程度上取决于第一大核心问题基础理论的构

建。 要实现目标就必须对 ＫＤ＆ＤＭ 系统自身的认知
机理上有所突破，建立科学的理论体系，改变传统的
挖掘方法流程，进一步设计高效算法。

笔者利用 ８ 年时间做了尝试，即组织实施了上
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述 ＫＤＴＩＣＭ 与 ＩＣＣＫＤＳＳ 成功地现场运行于蛋白质
结构预测、农业、现代远程教育网、气象、国际商务、
铝电解生产、税务、数字资源整合等 ８ 个领域。 ａ．有
效地验证了 ＫＤＴＩＣＭ；ｂ．解决了一批领域中的典型
问题；ｃ．在国内外“数据挖掘技术仅在商业的软决
策上成功应用，而在工业等领域难获硬效益”的现
实面前，后三个领域取得较为显著的直接经济效益
与社会效益；如：通过选择全国规模较大、工艺典型
的企业与公司为示范（青铜峡铝业股份有限公司、
北京华深科技发展有限公司），再在行业内推广，每
年带来直接经济效益达 ２ ０５０ 万元（推广后达 ３ 亿 ３
千万元）；ｄ．将 ＫＤＴＩＣＭ 与生物信息学领域相结合，
主攻结构预测的国际性难题，具有广阔的商业前景。
以 ＫＤＴＩＣＭ 为核心技术与方法论应用于蛋白质二级
结构预测研究中，达到如下预测结果：在 ＩＬＰ 相应的
数据库 Ｑ３ 精度达 ９３．８８ ％（国际最高达８１ ％）；在
ＲＳ１２６ 数据库 Ｑ３ 精度达 ８４．１ ％ （国际最高达
８１．６５ ％）；在 ＣＢ５１３ 数据库 Ｑ３ 精度达 ８０．４９ ％
（国际最高达 ７８．４４ ％）；上述预测结果均处国际领
先水平。
3　知识发现领域中的两大猜想问题
3．1　两大猜想问题的提出

笔者的工作在于首次在 ＫＤ＆ＤＭ领域用较为精
确的数学形式提出两大猜想，在所跟踪的知识发现
与机器学习等文献中未见同类的表述。

数据挖掘的研究仍处于初级阶段，现有的挖掘
方法都或多或少地存在着面对海量数据失效的问

题。 应当说，方法（包括算法）的改进仍然无法满足
数据量不断增加，而信息越来越丰富的现实。 因此，
能否根据具体问题的需要，找出那些与问题解决最
为相关的数据，而不仅是尽可能地提高算法性能来
挖掘全部模式；这将对数据挖掘研究进展，及其在解
决具体问题中发挥关键性作用有着重要意义。

在大规模数据库中发现知识，其计算和输入输
出代价极大。 当数据库是静态的，高的计算代价可
以接受，因为发现过程是离线的。 但是，当在诸如流
数据领域（如电子商务、Ｗｅｂ 挖掘、股票分析、入侵
检测、故障监控等）挖掘的情况下，挖掘过程的时间
和存储器空间受到限制；同时，因为数据库被连续更
新，用户会交互的修改搜索参数，频繁重新运行发现
程序是难以施行的，用户也不能接受漫长的等待时
间。 因此需要有效的技术，能够挖掘或处理流数据

（在线更新、删除）、用户交互（修改、限制搜索空间）
下的挖掘问题，我们称之为动态挖掘技术［ ９］ 。

动态挖掘领域已经得到科学共同体内部的关

注，并且已经取得了一定成果。 如 Ｇａｎｔｉ 等提出的
基于数据块演化的动态挖掘模型，该模型解决了数
据仓库等情况下数据周期性更新时，模型维护和模
型变迁的挖掘问题等

［１０］ ；Ｃｈｉ 等提出的用于频繁闭
项集增量式挖掘的 Ｍｏｍｅｎｔ 算法［１１］ ；Ｇａｏ 等提出的
挖掘概念偏移数据流的通用框架

［１２］
等。 这些成果

代表了当前动态数据挖掘的进展；同时，我们也注意
到，在动态挖掘领域的成果主要是特殊方法与专门
算法的研究，尚缺乏有关基础理论的一般性研究。

图是计算机领域最为复杂的数据结构之一，图
挖掘是当前数据挖掘研究的一个热点问题

［１３］ 。 与
一般的数据比较，图能够表达更加丰富的语义，在化
学、生物、社会科学等诸多领域有着更为广泛的应
用。 但这种丰富的语义也增加了数据结构的复杂
性，以及挖掘令人感兴趣的子图的难度。 尤其是在
图挖掘中，图同构性的检验起着至关重要的作用，而
这一过程往往又是 ＮＰ 完全问题。 因此，根据实际
问题的需要，挖掘一小部分高质量的频繁子图用于
分类是一个富有挑战性的问题。 最近提出的
ＣＰＡＲ［ １４］

和 ＨＡＲＭＯＮＹ［１５］
算法可以直接挖掘一小

部分高质量的项集并用于分类，具有比基于频繁项
集全集的分类算法如 ＣＢＡ［１６］

和 ＣＭＡＲ［１７］
更高的效

率和准确率。 近年来，从图数据库中挖掘具有
ＣＬＩＱＵＥ 结构的子图引起了人们的广泛关注，并在
诸多领域得到了广泛的应用，如枚举出 Ｗｅｂ 中的
ＣＬＩＱＵＥ、环等结构用于构建 Ｗｅｂ 知识库，从电话呼
叫记录库中找出 ＣＬＩＱＵＥ 用以确定用户感兴趣的社
区等。 而计算一个图所包含的最大 ＣＬＩＱＵＥ 的大小
已被确认为 ＮＰ 完全问题；由于频繁闭合模式相对
于频繁闭合模式更为简洁且没有信息损失，挖掘频
繁闭合子图更加有意义。 此外，已发现：真实数据集
往往很大（有的超过 １００ ０００ 个属性），但往往只有
不足 １ ％的属性是真正对分类有用的。

当前主流发展中的若干挑战性问题也与数据的

“海量” 相关，即困难之所在。 如分布式数据挖
掘

［ １８］ ；高维与流数据挖掘［１９］ ；非静态、不平衡、代价
敏感数据挖掘

［２０，２１］ ；异常检测；多种形式的输入数
据；知识的维护与更新；网络设计的数据挖掘；安全、
隐私数据挖掘

［２２］
等。

3．2　两大猜想的内容
为了解决数据挖掘中海量数据这一难题，我们
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提出了旨在化海量为有限量的数据挖掘领域的“逆
问题猜想”和“磁铁效应猜想” ［２３］ 。
３．２．１　逆问题猜想

数据挖掘就是如何从数据中发现规律，然而现
实中人们往往还会遇到相反的问题，即如何寻找支
持规律的数据。 如验证新方法的科学性，究竟需要
多少数据；检验新药的疗效，究竟需要多少病例的临
床试验；面对高维的生物数据，究竟使用多少属性，
可以满足分类的需要等。 尽管人们可以利用统计学
的方法对这类问题进行探索，但仍然存在着如下问
题：真实数据的分布情况往往是不规律、不确定的；
统计方法往往很难真正适用于海量数据。 为此，我
们提出如下的“逆问题猜想”。

“逆问题猜想”：若给定挖掘任务 T以及精度 δ，
则存在“最小”数据子集 K彻D，（D 为真实海量数据
库），其势记作 Ω（Ω＜＜｜D｜），使得在数据子集 K
中实施挖掘任务 T 至少具有精度 δ，且 Ω是可定量
估计的；我们称 K 为数据库 D的“核集”。

简单说来，数据挖掘逆问题猜想的基本思想是
化海量为有限量，这个有限的数据库的大小远小于
原始数据库，且挖掘这个有限的数据库在精度 δ的
前提下，与挖掘原始真实数据库等效。 数据挖掘逆
问题猜想的本质是最终得以确认挖掘数据集的绝对

规模是确定的，且其基数存在上确界。 一般地，K 的
“势”Ω是可计算的，或者其计算代价是可估计的。
３．２．２　磁铁效应猜想

找出真实数据库的“核集”对数据挖掘的学术
研究和应用都具有重要的意义。 但“核集”的势仅
宏观地给出了“标准（健壮）样本空间”总体量的估
计，进而我们要问：哪些具体的样本有资格可充当 K
中的元素呢？ 即 K 集如何能行地构造？ 为此，我们
提出了“磁铁效应猜想”。

“磁铁效应猜想”：若给定挖掘任务 T、真实海量
数据库 D 以及精度 δ，则 D的“核集”K，可以通过对
若干初始数据样本（称为“核吸引子”）作有限步扩
展直到其势达到 Ω来构造。 简单说来，数据挖掘
“磁铁效应”猜想的基本思想是首先找出若干初始
的“核吸引子”，然后以每个核吸引子为中心，吸纳
“近测度”者，逐步进行扩展，将更多符合条件的数
据不断纳入到数据库的“核集”中，直至其势达到
Ω。 应当指出：数据挖掘“磁铁效应”猜想与中心聚
类思想有些类似；其区别在于：数据挖掘 “磁铁效
应”猜想的目的是在海量真实数据库中找到可近似

代替原始数据集，又远小于原始数据集的“核集”，
并且是在“逆问题猜想”的规范下构造的；而中心聚
类则是要对全体数据进行分割并且无前提规范。

显然，这两个猜想构成相互关联的统一的有机
体，本质上是围绕着要解决海量数据这一难题。
3．3　两大猜想的意义

１） 两大猜想对数据集合与知识集合关系的理
解，将深化知识发现内在认知机理的内涵，这对知识
发现理论研究具有重要的推动作用。 如果上述猜想
得以理论证明和实验确认，那么我们可以得到性能
优良的挖掘方法：当确认数据集合达到确定的规模
时，对知识的确认过程即可停止，无须再对后继数据
展开分析；对于一个确定的动态数据流而言，达到确
定规模的确认数据集合可以看作为需要验证整个知

识库的数据集合的“不动点”，显然对于海量动态数
据挖掘过程，这一基于上述假说的挖掘方法具有高
效性和高扩展性。

２） 两大猜想对促进 ＫＤ 主流发展和当前进展
中两大核心问题的解决，均具有极大的带动性。

３） 从哲学的角度来看：一个学科真正成熟的标
志之一在于其基础理论的奠定和发展；基础理论在
解释已有特殊经验规律的同时，能够扩展出解释新
现象的新的经验规律和解决新问题的方法；基础理
论的确立，表征着学科发展的深度和广度。 知识发
现作为一个学科，刚刚走过它的初步发展阶段，其研
究目前尚缺乏统一性的理论作为整个学科的基础，
这种状况限制了知识发现的长远发展。 从这个意义
上讲，两大猜想的提出可能会派生出新的研究方向。
3．4　两大猜想初探

１）ＫＤＴＩＣＭ 内涵的许多具体的结果，特别是双
库协同机制，给出了知识库中的“知识素结点”与数
据库中“数据子类结构”中层之间的一一对应关系，
为两大猜想的实现奠定了理论基础。

２）目前最新的知识发现方法，如最大频繁模式
的挖掘、频繁闭合模式的挖掘、多神经网络集成等均
在不同的程度上避免了处理全体数据集。 这些方法
的成功，为两大猜想的实现提供了借鉴。

３）最近提出的 ＣＰＡＲ 和 ＨＡＲＭＯＮＹ 算法可以
直接挖掘一小部分高质量的项集并用于分类，具有
比基于频繁项集全集的分类算法如 ＣＢＡ 和 ＣＭＡＲ
更高的效率和准确率。

４）信息熵、各种演化算法等新技法的成功，为
两大猜想的实现提供了方法论基础。 由统计学原理
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可知：一定数量的小样本数据在容差范围内可以体
现总体数据集合的特征，这为两大猜想的探索提供
了参考性依据。

５）两大猜想得以实现的一个关键在于“面向知
识”的距离测度的定义。 一般聚类方法的距离测度
研究可以借鉴，但是在我们的假说中，距离测度本质
在于反映样例间确证知识能力的相似程度，所以必
须作进一步的探索。

６）两大猜想的研究，应涉及到模式确认所需的
“有趣性测度”定义的基础研究问题。 “有趣性测
度”定义在不同的具体挖掘任务中有不同的特定内
涵，同时历史上部分具体研究已经给出了主、客观测
度的区分。 因此在本猜想的研究中，我们将提出涵
盖不同任务定义和主客观测度的“有趣性测度”的
一般性定义。

７）我们可以首先面向动态数据关联规则发现
任务展开研究，继而展开描述性数据挖掘任务（涵
盖 ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ｓｕｂｇｒｏｕｐ等任务）的一般性研究。

上述表明：两大猜想的提出有其客观基础，从目
前发展动态、研究方法和研究路线而论呈现了实现
的可行性。
4　知识发现主流发展中的富有挑战性的
问题

［24］

　　挑战性问题指的是利用当前可公开获得的海量
数据与数据挖掘技术（作为主要技术）非常难于解
决的问题，问题要目标明确、感兴趣、易理解，并且其
解决具有重要的科学价值和显著效益。 列举如下：
内在机理研究；领域知识参与和用户参与挖掘过程；
挖掘过程的自动化；知识的感兴趣度的评价；知识集
成的评价；知识库的实时维护与更新；挖掘系统与其
他系统的集成与融合；高维与高速流数据挖掘（遥
感、生物、环境）；动态、非平衡、代价敏感数据挖掘；
安全、隐私数据挖掘 （被控数据含隐私，保用户安
全）；人文数据挖掘；文本挖掘；多媒体及其网络挖
掘；图挖掘；时序与序贯模式挖掘；隐涵因果关联规
则挖掘；多关系挖掘；Ｌｉｎｋ 挖掘；多形式输入的数据
挖掘；网络设计数据挖掘；分布式数据挖掘（传感器
网络）；异常检测 （处理海量以太网、多镜像站点
等）；大量预测模型的评测；融入混沌过程的量子遗
传算法；数据挖掘中的微观经济学方法；流形学习中
拓扑不变性与流形分类；数据挖掘中的语音识别方
法与视觉感知方法等。

5　知识发现应用研究中的相关领域的重大
问题

　　从复杂系统的开放性与系统间集成融合的角
度，从自然科学发展的专与博的统一性规律而论，将
ＫＤ＆ＤＭ 理论、方法、技术应用于相关领域中重大问
题的研究，是值得探索的重要方向。 笔者的主要工
作是在分子生物学（生物信息学）领域，选择了国际
公认的、大难度的蛋白质二级结构预测问题；经两年
多努力，取得了如前所述的预测精度的突破。 在微
观经济学、医学信息学等其他相关学科领域中，都存
在着体现知识发现理论体系科学价值和学科带动

性，并有可能形成新的分支学科或研究方向的研究
课题。

蛋白质二级结构预测工作的原创性体现：
１）我们没有步国际主流发展的仅研究预测方法的

后尘，而是作为预测系统加以研究，它涵盖了系统模
型、系统方法、系统优化等核心构件。 这是迄今为止，
在解决蛋白质二级结构预测这一国际性难题中，我们
力图实现的学术思想、技术路线和方法论上的突破。

２）就系统模型而论：实现了形如“合成金字塔”
式的多层递阶、综合集成、逐步求精的模型构造；在
每一层中，均采用物化属性判定与结构序列判定相
结合的构建线路；特别是其核心判定层的构造，以高
纯度、高起点的训练数据与精化规则为基础，并采用
了作者独立提出的原创性理论 ＫＤＴＩＣＭ，对构造高
准确度的关联分类器形成有效支撑。

３）就系统方法而论：是彼此联系、无缝对接、走
向有序、相互融合的若干预测方法构成的方法群，故
而称之为系统方法。 所涵盖的方法中，有的是原创
性的（如基于 ＫＤＴＩＣＭ 理论的 ＫＤＤ倡模型与 Ｍ 算
法、基于动态规划与神经网络的同源性分析等），有
的是对现有方法做出重要改进（如优化的 ＳＶＭ 类化
分析），故而形成了一个高内聚、低耦合、紧密协同
的预测方法体系。 特别是利用我们独立提出的基于
知识发现的因果自动机理论，寻求与优化影响蛋白
质空间构象的物化因素，这样深入到机理层面为其
物化属性预测法奠定了坚实的基础。

４）就系统优化而论：在系统模型自下而上的演
绎中，各层的粒度空间由粗到细，最后到顶层———优
化层。 这种分层结构的设置，体现了优化的迭代、体
现了渐近细化的粒度空间构建思想、也体现了领域
知识与背景知识的贯穿性，从而确保了预测精度的
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全局优化。
５）研究成果具有自主知识产权，全部模型、算

法与程序均是自行设计研发的。
6　知识发现技术标准的制定

在此项研究中，国际上有部分较为成功且具可
借鉴性的工作经验，也有未成功的教训。 笔者的主
要工作在于明确提出涵盖 ＫＤ＆ＤＭ 本体技术、基于
ＫＤ＆ＤＭ 智能系统、行业实施的 ３ 类技术标准，并指
出从规范逐步走向标准是一条可行之路。
6．1　KD＆DM 技术标准制定的意义

针对 ＫＤ 发展过程中极富挑战性的一些问题，
从数据采集、数据预处理等步骤开始直到知识表示、
结果展示、分析评价为止的 ＫＤ 全过程中，针对每一
个步骤形成一整套数据挖掘的技术规范，有助于形
成一个可以有效记录工作经验的统一体系，有助于
进行项目计划和项目管理，还有助于使新手顺利地
完成数据挖掘的整个工作流程。

从 ＫＤ 过程模型与技术方法、实用智能系统、行
业实施等方面相应技术标准的制定和应用推广，能
够让人们反复使用现成的模块、程序或系统部件，有
助于降低产品开发成本，提高数据挖掘技术各过程
数据或结果的共享和各步骤间相互连接的能力，促
进数据挖掘系统在企业和社会中使用和推广，必将
会产生巨大的经济效益与社会效益。

ＫＤ＆ＤＭ 技术的标准化将有助于数据挖掘系统
的研发工作，促进数据挖掘系统在企业和社会中使
用和推广，并将极大程度地推动数据挖掘领域的主
流发展。
6．2　KD＆DM 技术标准的特点与内容

数据挖掘与具体应用问题密切相关，每一种数据
挖掘方法在算法与技术要求上都有自身的特点和实

现步骤，因此人们从系统化和方法学的角度，提出了
一些数据挖掘过程的参考模型或标准。 如 ＳＰＳＳ 提出
５Ａ（Ａｓｓｅｓｓ －Ａｃｃｅｓｓ －Ａｎａｌｙｚｅ －Ａｃｔ －Ａｕｔｏｍａｔｅ）过程
模型，５Ａ强调的是支持数据挖掘过程的工具应具有
的功能；美国 ＳＡＳ研究所在多年的数据处理研究工作
中积累的一套行之有效的数据挖掘方法———ＳＥＭＭＡ
（Ｓａｍｐｌｅ －Ｅｘｐｌｏｒｅ －Ｍｏｄｉｆｙ －Ｍｏｄｅｌ －Ａｓｓｅｓｓ）过程模
型，ＳＥＭＭＡ强调的是结合其工具的应用方法；数据挖
掘特别兴趣小组提出的“数据挖掘交叉行业标准过
程”（Ｃｒｏｓｓ －Ｉｎｄｕｓｔｒｙ Ｓｔａｎｄａｒｄ Ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｏｒ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ，
ＣＲＩＳＰ －ＤＭ）。 ＣＲＩＳＰ －ＤＭ 从方法学的角度强调实

施数据挖掘项目的方法和步骤，并独立于每种具体数
据挖掘算法和数据挖掘系统。

构建 ＫＤ＆ＤＭ 技术标准的理论基础是系统机理
与方法论。 即将 ＫＤ 过程（系统）视为认知过程（系
统），或将其视为非平衡态转化的过程（系统）进行
研究。 用统计分析、机器学习、微观经济学、数据库
技术等构建方法论基础，确保标准制订的深刻性与
可持续性。

ＫＤ＆ＤＭ 技术标准主要包括以下 ３ 种类型，由
其可形成 ＫＤ＆ＤＭ 总体技术标准：

１） 由内在认知机理的研究成果诱导出决定信
息流程、挖掘线路与技术方法的 ＫＤ＆ＤＭ 本体技术
标准。 具体而论：包含过程模型、技术方法与软件工
具，其中技术方法包含 ＤＭ 原语、ＤＭ 语言、算法；知
识表示、评价、优化、预处理、后处理、结果表示与可
视化；ＤＭ 与各类数据库的集成等。

２） 基于 ＫＤ＆ＤＭ智能系统构造技术标准，其涵盖
总体架构、典型构件、应用流程、评价模型、开发工具等。

３） 行业实施中的重要技术标准（针对典型示范
的行业领域）。

考核指标是设计出以上 ３ 种标准、示范架构及
其评价体系，制定 ＫＤ＆ＤＭ 国家技术的标准文本。
将其 ＫＤ＆ＤＭ 技术标准正式文本提交作为国家技术
标准审定；并向国际相关组织提供以作 ＫＤ＆ＤＭ 国
际技术标准的主流参考源。
7　结语

在对知识发现历史沿革、现实发展与发展趋向
剖析的基础上，系统地总结与提出知识发现领域中
当今面临的五类重大问题。 全文以知识发现进展中
的两大核心问题为贯穿主线，沿理论层面提出“两
大猜想”与总结补充了“挑战性问题”；沿应用层面
提出与总结了“相关领域重大问题”与“技术标准问
题”；此外，对这五类问题的意义或部分解决方案进
行了深入探讨；部分地阐述了笔者在长时间的实际
运行与实验中得到有效验证的成果。
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Five important issues in the present field of knowledge discovery

Ｙａｎｇ Ｂｉｎｇｒｕ
（School of Information Engineering， University Science and Technology Beijing， Beijing 100083，China）

［Abstract］　Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒ ｓｕｍｍａｒｉｚｅｄ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｉｖｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｉｓｓｕｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｆｉｅｌｄ ｏｆ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ， ｗｈｉｃｈ ｃｏｍｐｒｉｓｅ ｔｗｏ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｃｏｒｅ ｉｓｓｕｅｓ， ｔｗｏ ｃｏｎｊｅｃｔｕｒｅｓ， ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｉｓｓｕｅｓ
ｉｎ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ， ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｉｓｓｕｅｓ ｏｆ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｆｉｅｌｄｓ ｉｎ ａｐｐｌｉａｎｃｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｉｎ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ （ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ）．Ｓｏｍｅ ａｃｈｉｅｖｅｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｓｐｅｃｉａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗａｓ ａｌｓｏ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ．Ｔｈｏｓｅ ｆｉｖｅ ｉｓｓｕｅｓ
ｃｏｒｒｅｌａｔｅ ｃｌｏｓｅｌｙ， ａｎｄ ｔｈｅｓｅ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｓ ｗｉｌｌ ｐｕｓｈ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ （ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ） ｔｏ ａ ｈｉｇｈｅｒ
ｓｔａｇｅ， ａｎｄ ｂｒｉｎｇ ｇｒｅａｔ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｔｏ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｉｎｓｉｄｅ ａｎｄ ｏｕｔｓｉｄｅ．

［Key words］　ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｃｏｒｅ ｉｓｓｕｅｓ ｉｎ ＫＤ；ｃｏｎｊｅｃｔｕｒｅｓ ｉｎ ＫＤ； ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｉｓｓｕｅｓ ｉｎ ＫＤ； ｐｒｏｔｅｉｎ ｓｅｃｏｎｄａｒｙ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ； ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｉｎ ＫＤ
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