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[摘要] 当前知识发现的主流发展是围绕着寻求在各类数据库和应用背景下高性能、高扩展性的挖掘算法
这一主题而展开的。 事实上有比算法重要的决定挖掘流程的过程模型的研究,还有更为重要的决定模型和
算法的内在机理(反映知识发现系统或过程本身规律)的研究,尚未得到应有的重视。 笔者另辟蹊径,将所论
三者有机地融合与集成,构造了一类基于认知心理特征的自主知识发现“系统框架”,通过对类似的几类“系
统框架”的交叉融合、综合集成,构造出基于内在认知机理的知识发现理论体系 KDTICM。 研究与实验结果表
明:这种高起点、高层次的构造方法论研究,有可能形成高效能挖掘系统与新的研究方向;这种构造方法论的
研究,可使长时间得不到解决的“领域知识实质性地介入到知识发现过程中”对知识库进行“动态实时维护”
等重要问题得以解决;通过揭示知识发现的潜在规律与复杂性,可反作用于主流发展。 最后,给出了此种构
造方法有效性的有力佐证。
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1 前言
数据库中的知识发现(KDD,knowledge discov‐

ery in database)是一门新兴的交叉学科。 通过对现
今各种 KDD 系统十几年的跟踪可见:不同领域学者
对其研究的视角不同,主要包括从数据库的角度进
行研究,它强调知识发现的效率(efficiency)[1,2];从
机器学习的角度进行研究,它强调知识发现的有效
性(effectiveness)[3,4];从统计分析的角度进行研
究,它强调知识发现的正确性(valid)[5,6];从微观经
济学的角度进行研究

[7],它强调的是知识发现的最
大效用。 2003 年 8 月 27 日在华盛顿召开了第九届
知识发现与数据挖掘国际会议,参与讨论的专家一
致认为:“数据挖掘正面临着巨大的机遇和挑战”;
“从科学发展的长远来看,最大的绊脚石是基础理
论的缺乏以及所面临的问题和挑战的清晰明白的阐

述”[8]。

目前,许多有关知识发现的研究或者没有深入
探讨其理论基础,或者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过程的
性能,也无法解决 KDD 发展过程中极富挑战性的
一些问题。 事实上,有关知识发现的研究成果只是
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(系统)视为认知过程(系
统),不是转化为认知系统中;另一个是将 KDD 过
程(系统)视为非线性动力系统中非平衡态转化的
过程(系统)。 笔者从前者出发,经近十余年的研究
得到如下结果。
2 基于认知沿机理—模型—算法线路构造
的自主知识发现“系统框架”

  现代研究表明:分层递阶结构是降低系统复杂
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度的最有效的处理手段,而有序的粒度空间理论是
建立复杂系统的分层递阶结构最有效的手段之一。
笔者构造了一类以内在机理为理论支柱、以过程模
型与挖掘算法为上层建筑的多层递阶的知识发现

“系统框架”MMAKDS—沿机理—模型—算法线路

构造的自主知识发现“系统框架”,其根源是将认知
科学(认知心理学等)的基本原理嫁接到知识发现
领域中的结果;形成了以认知自主性为贯穿主线的
带有普遍意义的“系统框架”,其结构见图 1 所示。

图 1 MMAKDS 系统框架图
Fig.1 MMAKDS system framework

2.1 内在认知机理
认知心理学兴起于 20 世纪 50 年代中期,它是

以信息加工观点为核心的心理学,其核心是揭示认
知过程的内部心理机制,即信息是如何获取、贮存、
加工和使用的。 在知识发现系统中,模拟“创建意
象”和“心理信息修复”这两项认知心理特征进而提
高系统的认知自主性,正是研究的出发点。

利用认知心理学的两个重要特征(即“创建意
象”与“心理信息修复”)来研究知识发现的两个重
要主题,从而对知识发现的过程模型进行创新。 具
体而言:a.通过模拟“创建意象”来实现系统自主发
现知识短缺,实施启发式的聚焦(除用户感兴趣式
的聚焦外)。 为此,笔者构造了启发型协调器来模
拟“创建意象”,从而实现系统自主地发现知识短
缺;该协调器由启发型协调算法来实现[9]。 b.通过
模拟“心理信息修复”来实现知识库的实时维护。
为此,构造了维护型协调器来模拟 “心理信息修
复”,从而实现知识库的实时维护;该协调器由维护
型协调算法来实现

[9]。
实现上述两个协调器(算法)的核心技术是要

采取“定向搜索”和“定向挖掘”;从而,等效地缩小
搜索空间、降低算法的复杂度。 为此,在几类布尔

代数及其关系的理论基础之上,在数据库和知识库
的特定构造下,构建了挖掘数据库中数据子类结构
的层与挖掘知识库中知识素结点间的一一对应关系

(见图 2),称之为“双库协同机制”[9]。 “双库协同
机制”从一个特定角度揭示知识发现的潜在规律与
复杂性。 至今这种深入到其系统内部探索规律(内
在机理)的研究,实属罕见。
2.2 新过程模型———KDD倡

将双库协同机制及其支持下的两个协调器的构

造,融入经典的 KDD 过程中,形成笔者独立提出的
KDD倡

新过程模型,从根本上改变了原有的知识发
现进程与运行机制。 KDD倡

过程模型见图 3 所示。
1)原有的知识发现过程模型 KDD 在如下技术

与功能方面存在着不足之处:a.领域知识不能实质
性地介入到数据挖掘(知识发现)过程中。 b.系统
不能自主地实现对短缺知识需求和挖掘。 c.仅根据
用户的兴趣度产生聚焦,确立挖掘方向,会导致大量
重复、冗余规则的产生;与系统自身挖掘的短缺知识
不能较好地吻合。 d.不能对知识库进行动态实时维
护。 e.模型的实现是基于语义层面的。

48  中国工程科学



图 2 数据子类结构的层与知识素结点之间的对应关系
Fig.2 Mapping between the layer of data sub‐class structure of the database

and pr imitive knowledge node of knowledge base

图 3 KDD倡
过程模型

Fig.3 KDD倡 process model

  2)KDD倡
过程模型针对上述各种不足给出了

具体的创新方法和实现技术,具体列下:a.在挖掘的
过程中,领域知识通过两个协调器直接地、具体地介
入到挖掘过程中,其主要思想来源是借用同步进化
和协同计算的思想。 b.系统能通过有向超图[10]

的

邻接矩阵产生定向聚焦,自主地实现对短缺知识需
求和挖掘。 c.聚焦问题:定向挖掘的方向与进程当
且仅当在用户“感兴趣点”与系统自主发现的“短缺

知识点”相吻合的情况下才能产生。 这样,不至于
挖掘出大量重复、冗余的知识,大大减少规则评价
量。 这样做的主要目的是减少搜索空间,提高了算
法的效率,为算法能通过处理少量数据而达到挖掘
效率提供了必要的技术支持。 d.随着知识的积累,
知识库的知识也会越来越多,为了能快速地对应用
问题做出反映,在新模型中加入了维护协调器,有效
地、动态地、实时地处理了知识的重复、冗余、矛盾、
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循环与从属。 e.新模型是基于认识心理学的“创建
意象”与“心理信息修复”两个认知特征的,故新的
模型有坚实的理论基础;模型的实现是基于理论层
面的。

3)KDD倡
相对于 KDD 而言,是 KDD 与双库协

同机制相融合的一种知识发现的新结构,它具有以
下特征:a.KDD倡

有机地沟通与融合了 KDD倡
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“用户的先验知识与先前
发现的知识可以耦合到发现过程中”。 b.在知识发
现过程中,KDD倡

对于冗余性的、重复性的、不相容
的信息做出了实时处理,有效地减少了由于过程积
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”[11]。 c.在数据库的数据积累过程中,虽然知识
库结构具有一定的稳定性,但它也是随着数据的积
累而不断进化的,并且这种进化的能力是双库协同
机制 本 身 所 具 有 的,无 须 领 域 专 家 的 干 预。
d.KDD倡

改变与优化了知识发现的过程与运行机

制,实现了“多源头”聚焦与减少评价量。 e.从认知
科学的角度看,KDD倡

强化并提供了知识发现的智

能化程度,提高了认知自主性(这将是今后相当长
的一阶段内保持的研究基调),较有效地克服领域
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”[12]。 f.作为 KDD倡

的核心技术———
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
“限制性的搜索”而减小搜索空间、提高挖掘效率提
供了有效的技术保证

[13,14]。 g.双库协同机制与其
诱导的新结构模型 KDD倡,对知识发现的主流发展
有着重要的作用,由此派生出新的关联规则与数据
聚类规则的挖掘算法,与目前流行的算法对比,具有
更好的可扩展性与有效性。

在 KDD倡
的基础上,还诱导出 KD(D&K)过程

模型
[15]
以及针对复杂类型数据挖掘的 DFSSM 过程

模型
[16]
等,此不赘述。

2.3 新挖掘算法———M aradbcm
在双库协同机制与 KDD倡

的基础之上,提出了
挖掘关联规则的 Maradbcm 算法(以下简称 M 算
法)[17],具体流程与步骤不再赘述。 现仅将 M 算法
与挖掘关联规则的权威算法 Apriori 算法及其改进
型在理论上作一典型的对比分析:

1)基于的学术思想不同:M 算法是基于双库协

同机制的内在认知机理研究,具体而论是基于“知
识短缺”(利用有向超图)进行“定向挖掘”以及知识
库的实时维护;而 Apriori 算法及其改进型是基于组
合论的数据库全局搜索。

2)基本流程(或基于的过程模型)不同:M 算
法是一条一条短缺知识的挖掘;而 Apriori 算法及其
改进型是所有的规则一并挖掘。

3)基础不同:M 算法是基于规则强度,它考虑
了主观和客观两个方面;涵盖了 Apriori 算法及其改
进型的支持度阈值。

4)发现知识的量不同:在 M 算法中知识库直
接参与挖掘过程,从而能真正发现新颖的、用户感兴
趣的知识,这正是符合了 KDD 定义;而 Apriori 算法
及其改进型是把满足条件的规则全部挖掘出来;另
外,由于 M 算法中的支持度可以设置得比较小(因
为该算法主要是由规则强度来聚焦的),即对短缺
知识的删除是比较谨慎的,因此 M 算法部分地克
服了 Apriori 算法及其改进型的一个缺陷———遗漏
重要规则。

5)M算法可融入 KDD 中形成新的开放型的过
程模型———KDD倡,整个算法实现的运算背景是
KDD倡

结构;而 Apriori 算法及其改进型是原有的
KDD 过程模型。
3 基于内在认知机理的知识发现理论体系

———KDTICM 的构造
  这种“系统框架”的研究是构造知识发现理论
体系的有效路径。 事实上,从纵向研究:笔者从认
知心理学、认知物理学、认知生物学等不同的角度出
发,先后发现了 4 条机制,即双库协同机制(如前)、
双基融合机制(揭示了基于数据库的知识发现模型
与基于知识库的知识发现模型的逻辑等价)、信息
扩张机制(揭示了动态挖掘进程中规则参数的演变
规律)、免疫进化机制(揭示了动态挖掘进程中人工
免疫与进化演算的协同性),从而对应于每个机制
构建了相互独立的 4 类”系统框架”。 再从横向研
究:对 4 类“系统框架”进行整合集成,交叉融合,在
此过程中诱导出 8 个新过程模型,派生出 17 种新技
术方法,最终构建了见图 4 所示的一类基于内在认
知机理的知识发现理论体系 KDTICM。
4 理论体系有效性与先进性的佐证

以上述的 KDTICM 理论体系及其构造为指导,
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笔者针对蛋白质二级结构预测———生物信息学领域
中的国际性难题,提出了具有普适性的智能预测系
统模型———复合金字塔模型。 它采取了逐步求精、

多层递阶的 4 层架构,各个层次各有侧重、功能相
对独立且通过智能接口无缝对接,其模型架构见图
5 所示。

图 4 KDTICM 理论体系图
Fig.4 KDTICM theoretical system

  

图 5 复合金字塔模型
Fig.5 Compound pyramid model(CPM)

  注:综合分析层综合了 SVM 多分类方法与同源性分析方法,
其结果分为两个集合,其中集合①基本确定为 H、E、C 结构,直接输
送结果库;②为尚待 SAC、AAC 模块进一步判定的部分

综合分析层综合了改进的同源性分析方法与优

化的 SVM 类化方法,即综合了物化属性分析与结构
序列分析结果,是整个模型的基础层,可以完成
50 %以上的特征明显的待测氨基酸二级构象的预
测,其中同源序列[18]

分析采用 Apssp2 方法,是一种
较为成熟的基于多序列匹配的蛋白质二级结构预测

方法;SVM 多分类(SVM multiple classification)[19]

模块是将惩罚性因子与随机采样引入到 SVM 方法
中,采用属性与结构相结合“轮换式”多分类方法。

核心判定层的原理基于二级结构间的关联影

响,也即二级结构之间构象影响信息,其核心理论
基础为前述基于内在认知机理的知识发现理论

KDTICM,工具为该理论下的 KDD倡
过程模型及其

Maradbcm 算法。 通过与相关关联规则方法的比较,
可以发现 Maradbcm 算法在相同的支持度与可信度
下,通常可以获得更多的规则。 SAC 方法依据蛋白
质二级结构的临近信息以及 KDD倡

挖掘得到的蛋白

质知识库,利用 CMAR (classification based on multi‐
ple association rules)算法进行蛋白质二级结构的多
分类预测。 CMAR[20]

作为经典关联分类预测方法

CBA 的改进类型,突破了使用单一规则进行预测的
方法,而是使用了多条满足条件的关联规则进行联
合预测。

辅助判定层的核心同 SAC 一样是笔者独立提
出的 AAC (attribute association classifier)[21]

模块。
通过对氨基酸物化属性的关联分析,建立精化规则
库,然后利用改进的 CBA 算法,对下两层无法判断
数据进行预测。

优化层主要设计倾向性因子、位能函数及合情
推理 3 类方法。 前两类方法属于生物信息学的固有
方法,其主要利用生物信息背景知识进行结构预
测。 合情推理方法是建立在各种二级结构具备的不
同物化属性规律基础上的。 3 种方法从不同角度对
其下 3 层的结果加以优化,以最大程度提高整体预
测精度。

笔者使用了 3 种不同的数据集,以开发和测试
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CPM 及其新方法。 所选择的测试集为 RS126[22]
数

据集、CB513[23]
数据集和 CASP8 [24]

数据集。 同时
采用 Q3 标准作为评价指标,其定义为预测正确的
氨基酸数与氨基酸总数的比值,见式(1)。 这个评
分只依赖三个状态(螺旋/折叠片/卷),因此它的名
字取为 Q3。 在整个的三态预测正确的残基准确度
的定义(Q3)是测量预测性能的。

Q3 =钞 i∈{H,E,C}# of residues correctly predictedi
8i∈{H,E,C}# of residues in class i ×100

(1)
二级结构的每个类型的残基的准确性(QH ,

QE ,QC ,Qpre
H ,Qpre

E ,Qpre
C )的计算公式为(2)、(3):

Q i(%)=# of residues correctly predicted i
# of residues in class i ×100

(2)
Qpre

i (%)=# of residues correctly predicted i
# of residues predicted i ×100

(3)
这里的 i分别代表 H,E 或 C。
CPM 的每一层的结果显示在表 1 和表 2 中。

同时,笔者与最好的 6 个二级结构预测的方法(包
括 PSIPRED[19],SSPRO[25],SAM -T02[26],PHD Ex‐
pert[27],PROF[28],JPRED[29])在 RS126 和 CB513 数
据集上进行对比实验。 实验结果显示见图 6。 对于
数据集 CASP8,笔者选择预测结果最好的 4 个方法
作为对比对象,实验结果显示见图 7。

表 1 每个层预测的准确性和在 RS126
数据集上的 CPM 的范围

Table 1 Each layer pridiction accuracy and
scale of CPM on the RS126 data set

模型层次 准确率 范围

Comprehensive
analysis layer

16 937 /18 646 =
90.83 %

18 646 /24 806 =
75.17 %

Kernel judgment
layer

3 885 /6 053 =
64.18 %

6 053 24 806 =
24.40 %

Assistant judgment
layer

15 /107 =
14.02 %

107 /24 806 =
0.43 %

Total 20 837 /24 806 =
84.00 %

表 2 每个层预测的准确性和在 CB513
数据集上的 CPM 的范围

Table 2 Each layer pridiction accuracy
and scale of CPM on the CB513 data set

模型层次 准确率 范围

Comprehensive
analysis layer

105 106 /113 638 =
92.49 %

113 638 /146 233 =
77.71 %

Kernel judgment
layer

19 961 /32 194 =
62.00 %

32 194 /146 233 =
22.02 %

Assistant judgment
layer

86 /401 =
21.45 %

401 /146 233 =
0.27 %

Total 125 153 /146 233 =
85.58 %

图 6 在 RS126和 CB513数据集上 CPM 与其他
研究结果的 Q3准确度比较

Fig.6 Q3 accuracy comparison with other research
results seperately on the RS126 and CB513 data set

 注:Ref.[40 ]:76.10 % 和 76.60 %,Psipred:81.01 % 和

79.95 %,Prof:76.95 % 和 77.13 %,PHDExpert:76.92 % 和

77.61 %,SSPRO:77.01 % 和 79.07 %, JPRED:73.82 % 和

73.37 %,SAM:78.81 % 和 78.17 %, Predator:80.06 % 和

80.04 %,Ref.[38]:81.65 % 和 80.99 %,CPM:84.31 % 和 86.78 %

对典型的研究文献回顾:Hu 使用 SVM 方法[31]

使准确度达到 78.8 %(在 RS126 数据集上);Xie[32]

使用神经网络得到了 79.65 %和 69.11 %(分别在
RS126 和 CB513 数据集上);Chen[33]

使用层次的神

经网络得到 74.38 %的准确度(在 RS126 数据集
上);Chopra[34]

使 用 细 胞 自 动 机 方 法 得 到 了

58.21 %和 56.51 %的准确度(分别在 RS126 和
CB513 上);Liu[35]

使用文章分析的方法分别在

RS126 和 CB513 数据集上得到了 69.8 %和 69.6 %
的准确度,Guo[36]

使用了双层 SVM 方法在 CB513 数
据集上得到了75.2 %准确度;Wang[37]

使用了优化

的 SVM 方法在 CB513 数据集上得到了 78.44 %的
准确度。 实验结果见图 8 和图 9。

可以看到:CPM 的预测精度比其他方法都要

88  中国工程科学



图 7 在 CASP8数据集上 CPM 与其他 4种
方法的预测结果对比

Fig.7 Compar ison with the results of 4
methods on the CASP8 data set

  注:Psipred‐PSSP:68.21 %,Jpred‐PSSP:67.15 %,ASSP2‐PSSP:
65.50 %,Bharipred:62.26 %,CPM‐PSSP:72.13 %

图 8 RS126数据集上 Q3准确率比较
Fig.8 Q3 accuracy comparison with

typical literature on RS126

图 9 CB513 数据集上 Q3准确率比较
Fig.9 Q3 accuracy comparison with

typical literature on CB513

高。 需要指出的是,笔者可以进一步优化和改善
CPM 方法,使得预测结果更准确。 此国际性难题的
典型实例充分佐证了 KDTICM 理论体系及其构造方
法的有效性,并体现了它的科学价值与实用价值。
5 结语

经过十余年的研究,在对双库协同机制的内涵、

知识库及其结构、数据库及其结构、两库间在本质上
的对应关系研究的基础上,提出了在知识发现系统
与过程中,两个用于模拟认知心理特征从而实现系
统自主地发现知识短缺和进行知识库的实时维护的

两个协调器构造的理论基础与技术实现方法;作为
前者的逻辑必然,诱导出 KDD倡

新过程模型;由双库
协同机制与 KDD倡

派生出新的 M 算法,由此提出了
一类由机理—模型—算法构造线路经融合与集成而
构造的自主知识发现系统框架 MMAKDS,进而构建
出基 于内 在 认知 机理 的 知识 发 现 理 论 体 系

KDTICM。 最后,在蛋白质二级结构预测实践中,验
证了自主知识发现系统框架 MMAKDS 及知识发现
理论体系 KDTICM 的有效性与先进性。

理论分析与实验证实:基于内在认知机理的自
主知识发现系统框架及知识发现理论体系的研究,
对 KDD 的主流发展将起到重要的推动作用,对“从
科学发展的长远来看,最大的绊脚石是基础理论的
缺乏以及所面临的问题和挑战的清晰明白的阐述”
问题的解决产生深刻影响;基于内在认知机理自主
知识发现系统框架及知识发现理论体系具有一般

性。 笔者的研究成果已在国家级重点科研项目的资
助下,有效地应用于农业、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、医学信息
学与生物信息学 9 个领域。 特别是对新兴交叉学
科,已深刻地验证了理论体系 KDTICM 的有效性与
先进性,并解决了一批领域中的典型问题,这类理论
体系的构造方法论对其他学科领域具有重要的示范

作用。
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The construction methodology of knowledge discovery system
framework and theoretical system

Yang Bingru
(School of Computer & Communication Engineering,University of Science

and Technology Beijing,Beijing 100083,China)

[Abstr act] The mainstream of development in knowledge discovery is researching on new high‐performance
and high‐scalability mining algorithm.In fact,the research of process model and inner mechanism reflecting the
law of knowledge discovery system or process and determining model and algorithm is more important,which has
not got enough attention.This paper proposed a new independent knowledge discovery system framework,which
combines those three elements:mechanism,model and algorithm.Through the cross‐integration and comprehensive
integration of several “ systems framework”,a kind of knowledge discovery theory based on inner cognitive mecha‐
nism(KDTICM)has been constructed.Researches and experimental results show that this high‐starting point and
high‐level researches on the construction methodology are likely to form high‐performance mining system
methodology and new research direction;this researches on the KD(knowledge discovery)construction methodology
can substantively involve domain knowledge long unresolved into “ the solution to these important issues such as
knowledge discovery process” and “dynamic real‐time maintenance” of knowledge base;by exposing the essence,
the regularity and complexity of KD would react on the mainstream development.Finally,the paper gave strong evi‐
dence of effectiveness of such construction methodology.

[Key words] double‐collaborative mechanism;process model‐KDD倡;Maradbcm;system framework‐MMAKDS;
theoretical system‐KDTICM
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