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数据挖掘（Data Mining）是一个多学科交叉研究领域，它融合了数据库（Database）技术、人工智能（Artificial Intelligence）、机器学习（Machine Learning）、统计学（Statistics）、知识工程（Knowledge Engineering）、面向对象方法（Object-Oriented Method）、信息检索（Information Retrieval）、高性能计算（High-Performance Computing）以及数据可视化（Data Visualization）等最新技术的研究成果。经过十几年的研究，产生了许多新概念和新方法。特别是最近几年，一些基本概念和方法趋于清晰，它的研究正向着更深入的方向发展。

数据挖掘之所以被称为未来信息处理的骨干技术之一，主要在于它以一种全新的概念改变着人类利用数据的方式。20世纪，数据库技术取得了决定性的成果并且已经得到广泛的应用。但是，数据库技术作为一种基本的信息存储和管理方式，仍然以联机事务处理（On-Line Transaction Processing，OLTP）为核心应用，缺少对决策、分析、预测等高级功能的支持机制。众所周知，随着数据库容量的膨胀，特别是数据仓库（Data Warehouse）以及Web等新型数据源的日益普及，联机分析处理（On-Line Analytic Processing，OLAP）、决策支持（Decision Support）以及分类（Classification）、聚类（Clustering）等复杂应用成为必然。面对这一挑战，数据挖掘和知识发现（Knowledge Discovery）技术应运而生，并显示出强大的生命力。数据挖掘和知识发现使数据处理技术进入了一个更高级的阶段。它不仅能对过去的数据进行查询，而且能够找出过去数据之间的潜在联系，进行更高层次的分析，以便更好地做出理想的决策、预测未来的发展趋势等。通过数据挖掘，有价值的知识、规则或高层次的信息就能从数据库的相关数据集合中抽取出来，从而使大型数据库作为一个丰富、可靠的资源为知识的提取服务。
特别需要指出的是，数据挖掘技术从一开始就是面向应用的。它不仅是面向特定数据库的简单检索查询调用，而且要对这些数据进行微观、中观乃至宏观的统计、分析、综合和推理。这里所说的知识发现，不是要求发现放之四海而皆准的真理，也不是要去发现崭新的自然科学定理和纯数学公式。所有发现的知识都是相对的，是面向特定领域的，同时还要能够易于被用户理解。

1.1  数据挖掘技术的产生与发展

1.1.1  数据挖掘技术的商业需求分析

数据挖掘之所以吸引专家学者的研究兴趣和引起商业厂家的广泛关注，主要在于大型数据系统的广泛使用和把数据转换成有用知识的迫切需要。20世纪60年代，为了适应信息的电子化要求，信息技术一直从简单的文件处理系统向有效的数据库系统变革。70年代，数据库系统的三个主要模式：层次、网络和关系型数据库的研究和开发取得了重要进展。80年代，关系型数据库及其相关的数据模型工具、数据索引及数据组织技术被广泛采用，并且成为了整个数据库市场的主导。80年代中期开始，关系型数据库技术和新型技术的结合成为数据库研究和开发的重要标志。从数据模型上看，诸如扩展关系、面向对象、对象-关系（Object-Relation）以及演绎模型等被应用到数据库系统中。从应用的数据类型上看，包括空间、时态、多媒体以及Web等新型数据成为数据库应用的重要数据源。同时，事务数据库（Transaction Database）、主动数据库（Active Database）、知识库（Knowledge Base）、办公信息库（Information Base）等技术也得到蓬勃发展。从数据的分布角度看，分布式数据库（Distributed Database）及其透明性、并发控制、并行处理等成为必须面对的课题。进入90年代，分布式数据库理论上趋于成熟，分布式数据库技术得到了广泛应用。目前，由于各种新型技术与数据库技术的有机结合，使数据库领域中的新内容、新应用、新技术层出不穷，形成了庞大的数据库家族。但是，这些数据库的应用都是以实时查询处理技术为基础的。从本质上说，查询是对数据库的被动使用。由于简单查询只是数据库内容的选择性输出，因此它和人们期望的分析预测、决策支持等高级应用仍有很大距离。

新的需求推动新的技术的诞生。随着信息技术的高速发展，数据库应用的规模、范围和深度不断扩大，已经从单台机器发展到网络环境。近年来由于数据采集技术的更新，如商业条码的推广、企业和政府利用计算机管理事务的能力增强，产生了大规模的数据。数以百万计的数据库系统在运行，而且每天都在增加。决策所面对的数据量在不断增长，即使像使用IC卡和打电话这样简单的事务也能产生大量的数据。随着数据的急剧增长，现有信息管理系统中的数据分析工具已无法适应新的需求。因为无论是查询、统计还是报表，其处理方式都是对指定的数据进行简单的数字处理，而不能对这些数据所包含的内在信息进行提取。人们希望能够提供更高层次的数据分析功能，自动和智能地将待处理的数据转化为有用的信息和知识。
数据挖掘的基础是数据分析方法。数据分析是科学研究的基础，许多科学研究都是建立在数据收集和分析基础上的。同时在目前的商业活动中，数据分析总是和一些特殊的人群的高智商行为联系起来，因为并不是每个人都能从过去的销售情况预测将来发展趋势或作出正确决策的。但是，随着一个企业或行业业务数据的不断积累，特别是由于数据库的普及，人工去整理和理解如此大的数据源已经存在效率、准确性等问题。因此，探讨自动化的数据分析技术，为企业提供能带来商业利润的决策信息就成为了必然。

事实上，数据（Data）、信息（Information）和知识（Knowledge）可以看作是广义数据表现的不同形式。毫不夸张地说，人们对于数据的拥有欲是贪婪的，特别是计算机存储技术和网络技术的发展加速了人们收集数据的范围和容量。这种贪婪的结果导致了“数据丰富而信息贫乏（Data Rich & Information Poor）”现象的产生。数据库是目前组织和存储数据的最有效方法之一，但是面对日益膨胀的数据，数据库查询技术已表现出它的局限性。直观上说，信息或称有效信息是指对人们有帮助的数据。例如，在现实社会中，如果人均日阅读时间为30分钟的话，一个人一天最快只能浏览一份20版左右的报纸。如果你订阅了100份报纸，其实你每天也不过只阅读了一份而已。面对计算机中的海量的数据，人们也处于同样的尴尬境地，缺乏获取有效信息的手段。知识是一种概念、规则、模式和规律等，它不会像数据或信息那么具体，但是它却是人们一直不懈追求的目标。事实上。在我们的生活中，人们只是把数据看作是形成知识的源泉。我们是通过正面的或反面的数据或信息来形成和验证知识的，同时又不断地利用知识来获得新的信息。因此，随着数据的膨胀和技术环境的进步，人们对联机决策和分析等高级信息处理的要求越来越迫切。在强大的商业需求的驱动下，商家们开始注意到有效地解决大容量数据的利用问题具有巨大的商机。学者们开始思考如何从大容量数据集中获取有用信息和知识的方法。因此，在20世纪80年代后期，产生了数据仓库和数据挖掘等信息处理思想。
1.1.2  数据挖掘产生的技术背景分析

任何技术的产生总是有它的技术背景的。数据挖掘技术的提出和普遍接受是由于计算机及其相关技术的发展为其提供了研究和应用的技术基础。

归纳数据挖掘产生的技术背景，下面一些相关技术的发展起到了决定性的作用：
· 数据库、数据仓库和Internet等信息技术的发展；
· 计算机性能的提高和先进的体系结构的发展；
· 统计学和人工智能等方法在数据分析中的研究和应用。

数据库技术从20世纪80年代开始，已经得到广泛的普及和应用。在关系型数据库的研究和产品提升过程中，人们一直在探索组织大型数据和快速访问的相关技术。高性能关系型数据库引擎以及相关的分布式查询、并发控制等技术的使用，已经提升了数据库的应用能力。在数据的快速访问、集成与抽取等问题的解决上积累了经验。数据仓库作为一种新型的数据存储和处理手段，被数据库厂商普遍接受并且相关辅助建模和管理工具快速推向市场，成为多数据源集成的一种有效的技术支撑环境。另外，Internet的普及也为人们提供了丰富的数据源。据说，在美国电视达到5000万户大约用了15年，而Internet上网达到5000万户仅用了4年。而且Internet技术本身的发展，已经不光是简单的信息浏览，以Web计算为核心的信息处理技术可以处理Internet环境下的多种信息源。因此，人们已经具备利用多种方式存储海量数据的能力。只有这样，数据挖掘技术才能有它的用武之地。这些丰富多彩的数据存储、管理以及访问技术的发展，为数据挖掘技术的研究和应用提供了丰富的土壤。

计算机芯片技术的发展，使计算机的处理和存储能力日益提高。大家熟知的摩尔定律告诉我们，计算机硬件的关键指标大约以每18个月翻一番的速度在增长，而且现在看来仍有日益加速的趋势。随之而来的是硬盘、CPU等关键部件的价格大幅度下降，使得人们收集、存储和处理数据的能力和欲望不断提高。经过几十年的发展，计算机的体系结构，特别是并行处理技术已经逐渐成熟和普遍应用，并成为支持大型数据处理应用的基础。计算机性能的提高和先进的体系结构的发展使数据挖掘技术的研究和应用成为可能。

历经了十几年的发展，包括基于统计学、人工智能等在内的理论与技术性成果已经被成功地应用到商业处理和分析中。这些应用从某种程度上为数据挖掘技术的提出和发展起到了极大地推动作用。数据挖掘系统的核心模块技术和算法都离不开这些理论和技术的支持。从某种意义上讲，这些理论本身发展和应用为数据挖掘提供了有价值的理论和应用积累。数理统计是一个有几百年发展历史的应用数学学科，至今仍然是应用数学中最重要、最活跃的学科之一。如今相当强大有效的数理统计方法和工具，已成为信息咨询业的基础。然而它和数据库技术的结合性研究应该说最近十几年才被重视。以前的基于数理统计方法的应用大多都是通过专用程序来实现的。我们知道，大多数的统计分析技术是基于严格的数学理论和高超的应用技巧的，这使得一般的用户很难从容地驾驭它。一旦人们有了从数据查询到知识发现、从数据演绎到数据归纳的要求，概率论和数理统计就获得了新的生命力。从这个意义上说，数据挖掘技术是数理统计分析应用的延伸和发展。假如人们利用数据库的方式从被动地查询变成了主动发现知识的话，那么概率论和数理统计这一古老的学科可以为我们从数据归纳到知识提供理论基础。

人工智能是计算机科学研究中争议最多而又仍始终保持强大生命力的研究领域。专家系统曾经是人工智能研究工作者的骄傲。专家系统实质上是一个问题求解系统。领域专家长期以来面向一个特定领域的经验世界，通过人脑的思维活动积累了大量有用信息。在研制一个专家系统时，首先，知识工程师要从领域专家那里获取知识，这一过程是非常复杂的个人到个人之间的交流过程，有很强的个性和随机性。因此，知识获取成为专家系统研究中公认的瓶颈问题。其次，知识工程师在整理表达从领域专家那里获得的知识时，一般用if-then等规则表达，这种表达局限性太大，勉强抽象出来的规则有很强的工艺色彩，知识表示又成为一大难题。此外，即使某个领域的知识通过一定手段获取并表达了，但这样做成的专家系统对常识和百科知识出奇地贫乏，而人类专家的知识是以大量常识知识为基础的。人工智能学家Feigenbaum估计，一般人拥有的常识存入计算机大约有100万条事实和抽象经验法则，离开常识的专家系统有时会比傻子还傻。另外，由于专家系统是主观整理知识，因此这种机制不可避免地带有偏见和错误。以上诸多难题大大限制了专家系统的应用。数据挖掘继承了专家系统的高度实用性的特点，并且以数据为基本出发点，客观地挖掘知识。机器学习应该说是得到了充分的研究和发展，，从事机器学习的科学家们，不再满足自己构造的小样本学习模式的象牙塔，开始正视现实生活中大量的、不完全的、有噪声的、模糊的、随机的大数据样本，进而也走上了数据挖掘的道路。因此，可以说，数据挖掘研究在继承已有的人工智能相关领域的研究成果的基础上，摆脱了以前象牙塔式研究模式，真正开始客观地从数据集中发现蕴藏的知识。

1.2  数据挖掘研究的发展趋势

经过十几年的研究和实践，数据挖掘技术已经吸收了许多学科的最新研究成果而形成独具特色的研究分支。毋庸置疑，数据挖掘研究和应用具有很大的挑战性。像其他新技术的发展历程一样，数据挖掘也必须经过概念提出、概念接受、广泛研究和探索、逐步应用和大量应用等阶段。从目前的现状看，大部分学者认为数据挖掘的研究仍然处于广泛研究和探索阶段。一方面，数据挖掘的概念已经被广泛接受。在理论上，一批具有挑战性和前瞻性的问题被提出，吸引越来越多的研究者。另一方面，数据挖掘的大面积广泛应用还有待时日，需要深入的研究积累和丰富的工程实践。

随着KDD在学术界和工业界的影响越来越大，数据挖掘的研究向着更深入和实用技术方向发展。从事数据挖掘研究的人员主要在大学、研究机构，也有部分在企业或公司。所涉及的研究领域很多，研究集中在学习算法的研究、数据挖掘的实际应用以及有关数据挖掘理论等方面。进行的大多数基础研究项目是由政府资助进行的，而公司的研究更注重和实际商业问题结合。

数据挖掘的概念从20世纪80年代被提出后，其经济价值已经显现出来，而且被众多商业厂家所推崇，形成初步的市场。一份最近的Gartner报告中列举了在今后3～5年内对工业将产生重要影响的五项关键技术，其中KDD和人工智能排名第一。同时，这份报告将并行计算机体系结构研究和KDD列入今后5年内公司应该投资的10个新技术领域。另一方面，目前的数据挖掘系统研制也决不是像一些商家为了宣传自己商品所说的那样神奇，仍有许多问题需要研究和探索。把目前数据挖掘的研究现状描述为鸿沟（Chasm）阶段是比较准确的。所谓Chasm阶段是说数据挖掘技术在广泛被应用之前仍有许多“鸿沟”需要攀越。例如，就目前商家推出的数据挖掘系统而言，它们都是一些通用的辅助开发工具。这些工具只能给那些熟悉数据挖掘技术的专家或高级技术人员使用，仅对专业人员开发对应的应用起到加速或横向解决方案（Horizontal Solution）的作用。但是，数据挖掘来自于商业应用，而商业应用又会由于应用的领域不同而存在很大差异。大多数学者赞成这样的观点：数据挖掘在商业上的成功不能期望通用的辅助开发工具，而应该是数据挖掘概念与特定领域商业逻辑相结合的纵向解决方案（Vertical Solution）。

分析目前的研究和应用现状，数据挖掘在如下几个方面需要重点开展工作。

1．数据挖掘技术与特定商业逻辑的平滑集成问题

谈到数据挖掘和知识发现技术，人们大多引用“啤酒与尿布”的例子。事实上，目前数据挖掘的确很难找到这样的其他经典例子。数据挖掘和知识发现技术的广阔应用前景，需要有效和显著的应用实例来证明。因此包括领域知识对行业或企业知识挖掘的约束与指导、商业逻辑有机嵌入数据挖掘过程等关键课题，将是数据挖掘与知识发现技术研究和应用的重要方向。

2．数据挖掘技术与特定数据存储类型的适应问题

不同的数据存储方式会影响数据挖掘的具体实现机制、目标定位、技术有效性等。指望一种通用的应用模式适合所有的数据存储方式下发现有效知识是不现实的。因此，针对不同数据存储类型的特点，进行针对性研究是目前流行而且也是将来一段时间所必须面对的问题。

3．大型数据的选择与规格化问题

数据挖掘技术是面向大型数据集的，而且源数据库中的数据是动态变化的，数据存在噪声、不确定性、信息丢失、信息冗余、数据分布稀疏等问题，因此挖掘前的预处理工作是必须的。数据挖掘技术又是面向特定商业目标的，大量的数据需要选择性的利用，因此针对特定挖掘问题进行数据选择、针对特定挖掘方法进行数据规格化是无法回避的问题。

4．数据挖掘系统的构架与交互式挖掘技术

虽然经过多年的探索，数据挖掘系统的基本构架和过程已经趋于明朗，但是受应用领域、挖掘数据类型以及知识表达模式等的影响，在具体的实现机制、技术路线以及各阶段或部件（如数据清洗、知识形成、模式评估等）的功能定位等方面仍需细化和深入研究。由于数据挖掘是在大量的源数据集中发现潜在的、事先并不知道的知识，因此和用户交互式进行探索性挖掘是必然的。这种交互可能发生在数据挖掘的各个不同阶段，从不同角度或不同粒度进行交互。所以良好的交互式挖掘（Interaction Mining）也是数据挖掘系统成功的前提。

5．数据挖掘语言与系统的可视化问题

对OLTP应用来说，结构化查询语言SQL已经得到充分发展，并成为支持数据库应用的重要基石。但是，对于数据挖掘技术而言，由于诞生的较晚，加之它相比OLTP应用的复杂性，开发相应的数据挖掘操作语言仍然是一件极富挑战性的工作。可视化要求已经成为目前信息处理系统的必不可少技术。对于一个数据挖掘系统来说，它是更重要的。可视化挖掘除了要和良好的交互式技术结合外，还必须在挖掘结果或知识模式的可视化、挖掘过程的可视化以及可视化指导用户挖掘等方面进行探索和实践。数据的可视化从某种角度说起到了推动人们主动进行知识发现的作用，因为它可以是人们从对KDD的神秘感变成可以直观理解的知识和形象的过程。

6．数据挖掘理论与算法研究

经过十几年的研究，数据挖掘已经在继承和发展相关基础学科（如机器学习、统计学等）已有成果方面取得了可喜的进步，探索出了许多独具特色的理论体系。但是，这决不意味着挖掘理论的探索已经结束，恰恰相反它留给了研究者丰富的理论课题。一方面，在这些大的理论框架下有许多面向实际应用目标的挖掘理论等待探索和创新。另一方面，随着数据挖掘技术本身和相关技术的发展，新的挖掘理论的诞生是必然的，而且可能对特定的应用产生推动作用。新理论的发展必然促进新的挖掘算法的产生，这些算法可能扩展挖掘的有效性，如针对数据挖掘的某些阶段、某些数据类型、大容量源数据集等更有效；可能提高挖掘的精度或效率；可能融合特定的应用目标，如CRM、电子商务等。因此，对数据挖掘理论和算法的探讨将是长期而艰巨的任务。特别是，像定性定量转换、不确定性推理等一些根本性的问题还没有得到很好的解决，同时需要针对大容量数据的有效和高效   算法。
从上面的叙述可以看出，数据挖掘研究和探索的内容是极其丰富和具有挑战性的。

1.3  数据挖掘的概念

数据挖掘的概念包含丰富的内涵，是一个多学科交叉研究领域。仅从从事研究和开发的人员来说，其涉及范围之广恐怕是其他领域所不能比拟的。既有大学里的专门研究人员，也有商业公司的专家和技术人员。即使是在研究领域，研究背景也有人工智能、统计学、数据库以及高性能等之分。他们会从不同的角度来看待数据挖掘的概念。因此，理解数据挖掘的概念不是简单地下个定义就能解决的问题。

1.3.1  从商业角度看数据挖掘技术
数据挖掘从本质上说是一种新的商业信息处理技术。数据挖掘技术把人们对数据的应用，从低层次的联机查询操作，提高到决策支持、分析预测等更高级应用上。它通过对这些数据进行微观、中观乃至宏观的统计、分析、综合和推理，发现数据间的关联性、未来趋势以及一般性的概括知识等，这些知识性的信息可以用来指导高级商务活动。

从决策、分析和预测等高级商业目的看，原始数据只是未被开采的矿山，需要挖掘和提炼才能获得对商业目的有用的规律性知识。这正是数据挖掘这个名字的由来。所以，从商业角度看，数据挖掘就是按企业的既定业务目标，对大量的企业数据进行深层次分析以揭示隐藏的、未知的规律性并将其模型化，从而支持商业决策活动。从商业应用角度刻画数据挖掘，可以使我们更全面地了解数据挖掘的真正含义。它有别于机器学习等其他研究领域，从它的提出之日起就具有很强的商业应用目的。同时，数据挖掘技术只有面向特定的商业领域才有应用价值。数据挖掘并不是要求发现放之四海而皆准的真理，所有发现的知识都是相对的，并且对特定的商业行为才有指导意义。
1.3.2  数据挖掘的技术含义
谈到数据挖掘，必须提到另外一个名词：数据库中的知识发现（Knowledge Discovery in Databases，KDD）。1989年8月在美国底特律召开的第十一届国际人工智能联合会议的专题讨论会上首次出现KDD这个术语。随后在1991年、1993年和1994年都举行KDD专题讨论会，汇集来自各个领域的研究人员和应用开发者，集中讨论数据统计、海量数据分析算法、知识表示、知识运用等问题。随着参与人员的不断增多，从1995年开始，KDD国际会议发展成为年会。1998年在美国纽约举行的第四届知识发现与数据挖掘国际学术会议不仅进行了学术讨论，并且有30多家软件公司展示了他们的数据挖掘软件产品。1999 年在美国圣地亚哥举行的第五届KDD国际学术大会，参加人数近千人，投稿280多篇。近年来的国际会议涉及的范围更广，如数据挖掘与知识发现（Data Mining and Knowledge Discovery，DMKD）的基础理论、新的发现算法、数据挖掘与数据仓库及OLAP 的结合、可视化技术、知识表示方法、Web 中的数据挖掘等。此外，IEEE，ACM，IFIS，VLDB，SIGMOD等其他学会、学刊也纷纷把DMKD列为会议议题或出版专刊，成为当前国际上的一个研究热点。
关于KDD与Data Mining的关系，有许多不同的看法。我们可以从这些不同的观点中了解数据挖掘的技术含义。

1．KDD看成数据挖掘的一个特例

既然数据挖掘系统可以在关系型数据库、事务数据库、数据仓库、空间数据库（Spatial Database）、文本数据（Text Data）以及诸如Web等多种数据组织形式中挖掘知识，那么数据库中的知识发现只是数据挖掘的一个方面。这是早期比较流行的观点，在许多文献可以看到这种说法。因此，从这个意义说，数据挖掘就是从数据库、数据仓库以及其他数据存储方式中挖掘有用知识的过程。这种描述强调了数据挖掘在源数据形式上的多样性。

2．数据挖掘是KDD过程的一个步骤

为了统一认识，在1996 年出版的权威论文集《知识发现与数据进展》中，Fayyd， Piatetsky-Shapiro 和Smyth 给出了KDD和数据挖掘的最新定义，将二者加以区分。

· KDD是从数据中辨别有效的、新颖的、潜在有用的、最终可理解的模式的过程。

· 数据挖掘是KDD 中通过特定的算法在可接受的计算效率限制内生成特定模式的一个步骤。
这种观点得到大多数学者认同，有它的合理性。虽然我们可以从数据仓库、Web等源数据中挖掘知识，但是这些数据源都是和数据库技术相关的。数据仓库是由源数据库集成而来的，即使是像Web这样的数据源恐怕也离不开数据库技术来组织和存储抽取的信息。因此KDD是一个更广义的范畴，它包括数据清洗、数据集成、数据选择、数据转换、数据挖掘、模式生成及评估等一系列步骤。这样，我们可以把KDD看作是一些基本功能构件的系统化协同工作系统，而数据挖掘则是这个系统中的一个关键的部分。源数据经过清洗和转换等成为适合于挖掘的数据集，数据挖掘在这种具有固定形式的数据集上完成知识的提炼，最后以合适的知识模式用于进一步分析决策工作。将数据挖掘作为KDD的一个重要步骤看待，可以使我们更容易聚焦研究重点，有效解决问题。目前，人们在数据挖掘算法的研究上，基本属于这样的范畴。

3．KDD与Data Mining含义相同

有些人认为，KDD与Data Mining只是叫法不一样，它们的含义基本相同。事实上，在现今的文献中，许多场合，如技术综述等，这两个术语仍然不加区分地使用着。有人说，KDD在人工智能界更流行，而Data Mining在数据库界使用更多。也有人说，一般在研究领域被称作KDD，在工程领域则称之为数据挖掘。

所以，数据挖掘定义有广义和狭义之分。从广义的观点，数据挖掘是从大型数据集（可能是不完全的、有噪声的、不确定性的、各种存储形式的）中，挖掘隐含在其中的、人们事先不知道的、对决策有用的知识的过程。从这种狭义的观点上，我们可以定义数据挖掘是从特定形式的数据集中提炼知识的过程。

从上面的描述中可以看出，数据挖掘概念可以在不同的技术层面上来理解，但是其核心仍然是从数据中挖掘知识。所以，有人说叫知识挖掘更合适。本书也在不同的章节使用数据挖掘的广义和狭义概念，读者要注意根据上下文加以区分。当然，在可能混淆的地方，我们将明确说明。

1.3.3  数据挖掘研究的理论基础

谈到知识发现和数据挖掘，必须进一步阐述它的研究的理论基础问题。虽然关于数据挖掘的理论基础还没有达到完全成熟的地步，但是分析它的发展可以使我们对数据挖掘的概念更清楚。坚实的理论是我们研究、开发、评价数据挖掘方法的基石。经过十几年的探索，一些重要的理论框架已经形成，并且吸引着众多的研究和开发者为此进一步工作，向着更深入的方向发展。

数据挖掘方法可以是基于数学理论的，也可以是非数学的；可以是演绎的，也可以是归纳的。从研究的历史看，它们可能是数据库、人工智能、数理统计、计算机科学以及其他方面的学者和工程技术人员，在数据挖掘的探讨性研究过程中创立的理论体系。1997年，Mannila对当时流行的数据挖掘的理论框架给出了综述。结合最新的研究成果，有下面一些重要的理论框架可以帮助我们准确地理解数据挖掘的概念与技术特点。

1．模式发现（Pattern Discovery）架构
在这种理论框架下，数据挖掘技术被认为是从源数据集中发现知识模式的过程。这是对机器学习方法的继承和发展，是目前比较流行的数据挖掘研究与系统开发架构。按照这种架构，我们可以针对不同的知识模式的发现过程进行研究。目前，在关联规则、分类/聚类模型、序列模式（Sequence Model）以及决策树（Decision Tree）归纳等模式发现的技术与方法上取得了丰硕的成果。近几年，也已经开始多模式的知识发现的研究。

2．规则发现（Rule Discovery）架构
Agrawal等学者综合机器学习与数据库技术，将三类数据挖掘目标即分类、关联及序列作为一个统一的规则发现问题来处理。他们给出了统一的挖掘模型和规则发现过程中的几个基本运算，解决了数据挖掘问题如何映射到模型和通过基本运算发现规则的问题。这种基于规则发现的数据挖掘构架也是目前数据挖掘研究的常用方法。
3．基于概率和统计理论
在这种理论框架下，数据挖掘技术被看作是从大量源数据集中发现随机变量的概率分布情况的过程。例如，贝叶斯置信网络模型等。目前，这种方法在数据挖掘的分类和聚类研究和应用中取得了很好的成果。这些技术和方法可以看作是概率理论在机器学习中应用的发展和提高。统计学作为一个古老的学科，已经在数据挖掘中得到广泛的应用。例如，传统的统计回归法在数据挖掘中的应用。特别是最近十年，统计学已经成为支撑数据仓库、数据挖掘技术的重要理论基础。实际上，大多数的理论构架都离不开统计方法的介入，统计方法在概念形成、模式匹配以及成分分析等众多方面都是基础中的基础。

4．微观经济学观点（Microeconomic View）
在这种理论框架下，数据挖掘技术被看作是一个问题的优化过程 。1998年，Kleinberg等人建立了在微观经济学框架里判断模式价值的理论体系。他们认为，如果一个知识模式对一个企业是有效的话，那么它就是有趣的。有趣的模式发现是一个新的优化问题，可以根据基本的目标函数，对“被挖掘的数据”的价值提供一个特殊的算法视角，导出优化的企业决策。

5．基于数据压缩（Data Compression）理论
在这种理论框架下，数据挖掘技术被看作是对数据的压缩的过程 。按着这种观点，关联规则、决策树、聚类等算法实际上都是对大型数据集的不断概念化或抽象的压缩过程。按Chakrabarti等人的描述，最小描述长度（MDL Minimum Description Length）原理可以评价一个压缩方法的优劣，即最好的压缩方法应该是概念本身的描述和把它作为预测器的编码长度都最小。
6．基于归纳数据库（Inductive Database）理论
在这种理论框架下，数据挖掘技术被看作是对数据库的归纳的问题。一个数据挖掘系统必须具有原始数据库和模式库，数据挖掘的过程就是归纳的数据查询过程。这种构架也是目前研究者和系统研制者倾向的理论框架。

7．可视化数据挖掘（Visual Data Mining）
1997年，Keim等对可视化数据挖掘的相关技术给出了综述。虽然可视化数据挖掘必须结合其他技术和方法才有意义，但是，以可视化数据处理为中心来实现数据挖掘的交互式过程以及更好地展示挖掘结果等，已经成为数据挖掘中的一个重要方面。这类研究的上升趋势可以通过ACM SOGMOD’02会议的相关论文数量得到验证。
当然，上面所述的理论框架不是孤立的，更不是互斥的。对于特定的研究和开发领域来说，它们是相互交叉并且有所侧重的。从上面的叙述中，我们也可以看出，数据挖掘的研究是在相关学科充分发展的基础上提出并不断发展的，它的概念和理论仍在发展中。为了弄清相关的概念和技术路线，仍有大量的工作等待我们去探索和尝试。

1.4  数据挖掘技术的分类问题

数据挖掘涉及的学科领域和方法很多，有多种分类方法。
根据挖掘任务可以分为：

· 分类或预测模型发现

· 数据总结与聚类发现

· 关联规则发现

· 序列模式发现

· 相似模式发现

· 混沌模式发现

· 依赖关系或依赖模型发现

· 异常和趋势发现等
根据挖掘对象可以分为：

· 关系型数据库挖掘

· 面向对象数据库（Object-Oriented Database） 挖掘

· 空间数据库挖掘

· 时态数据库挖掘

· 文本数据源挖掘

· 多媒体数据库挖掘
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