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构造性覆盖算法的知识发现方法研究 
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摘 要  该文提出一种新的基于构造性覆盖算法的知识发现方法。由于覆盖网络构造方法的特殊性，使得形成的

每个覆盖领域都很有价值，对覆盖领域内样本分析能挖掘出数据内在的知识，且可以根据需求构造不同的覆盖网

络，形成对数据的多侧面的分析；实验结果表明覆盖算法用于知识发现的方法是有效可行的。 
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Study on the Method of Knowledge Discover Based on  
the Structured Covering Algorithm 
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Abstract  This paper proposes a new method of knowledge discovery based on the structured covering algorithm. Since 
the network of covering domains is constructed through a special method, it makes each covering domain a valuable 
pattern. Through analyzing the samples covered by the covering domain, certain valuable pattern will be found, which 
includes clustering information of samples, association rules among the data, the outlier analysis, etc. And in order to 
meet different requirement of users, different covering networks can be structured, therefore, multi-sides of data can be 
analysed. The experiments show that using the covering algorithm to discover knowledge of data is effective and feasible.  
Key words  Covering algorithm, Covering domain, Equipollent relationship, Knowledge discover 

1  引言 

数据挖掘是指从数据中识别合理的、新颖的、有潜在价

值的、以及最终可理解模式(pattern)的非常规过程。数据挖

掘面临的一个主要问题是数据中潜在可能的关系模式数量

太大，因此要想搜索到有用的模式，必须采用一定的人工智

能技术，特别是机器学习领域的方法。文献[1,2]提出一种M-P

模型的几何表示，在此基础上形成了神经网络覆盖算法，解

决了多年来一直未解决的作为分类器的多层前向网络的设

计问题，在样本的分类应用中取得了很好的效果[3 − 5]。算法

在构造神经覆盖网络时充分利用了样本的类别标记以及样

本相似性等样本自身特征，形成覆盖领域既包含了样本的聚

类信息，又包含了样本的类别信息，因而是一个很有价值的

模式。本文在研究覆盖算法的基础上，发现覆盖算法除了适

合分类研究外，还非常适合进行数据挖掘，因此首次提出了

利用覆盖算法进行数据挖掘。 

为了保证一定的完整性，本文首先简单介绍文献[1]中给

出的几何表示，然后研究如何在此基础上进行知识发现，最

后给出了实验结果和结论。 
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2  构造性覆盖神经网络 

1943 年McCulloch和Pitts[6]根据神经元传递中的“0,1 率”

和神经传递中信号不但有不同的强度，而且有兴奋和抑制两

种情况，第一次提出神经元的数学模型(M-P模型)，此模型

一直沿用至今。 

将神经元看作是一个有 n 个输入和一个输出的元件，此

元件的激励函数可表示为 (y Wxσ θ= − ，其中σ 是符号函 

数，即 ( )xσ =
1, 0
1, 0

x
x

>⎧
⎨− ≤⎩

，现在分析一下这个模型的几何 

意义。 

(1) 超平面表示  由神经元激励函数的定义可知，它由

两个函数复合而成，其中第一个函数为 (Wx )θ− ，若令其

等于零，得 0Wx θ− = 。这个方程在 n 维空间中表示一个超

平面 P；当 ( )Wx 0θ− > 时，表示点落在超平面的正半空间

内，此时， ( )Wxσ θ 1− = ；当 时，表示点落在

超平面的负半空间内，此时 。于是，一个

M-P 神经元的功能可看成是一个由超平面划分的空间位置

的识别器。这给神经元一个相当直观的解释。然而当 n, m

较大时，即 n 维空间中 m 个超平面的相交情况时，就非常

复杂、很不直观。故此后很少有人再用神经元超平面表示的

几何意义来帮助研究神经网络学习了。 

( )Wx θ− < 0

1( )Wxσ θ− = −



第 7 期                       张  旻等：构造性覆盖算法的知识发现方法研究                                  1323 

(2) 超球面上的“领域”(neighborhood)表示  几何直观

往往是研究的很好向导，但是超平面的方法遇到困难，张铃

教授对此进行了改变[1]，将会给我们提供新的直观帮助。 

如图1(a)，若我们限定输入向量的长度相等，即输入向

量限定在n维空间的某个球面上，那么这时 ( )Wx 0θ− > 就表

示球面上落在p正半空间的部分，这个部分恰好是球面上的

某个“球形领域”，若取W与x等长，则这个“球形领域”的中心

恰好是W，其半径为 ( )r θ ,它是θ 的单调下降函数。若我们 

取 ，且取神经元的激励函数为
1, 0

( )
0, 0

x
' x

x
σ

>⎧
= ⎨ ≤⎩

( )' Wxσ θ− ， 

则一个神经元的激励函数正好是它所代表的球面上“球形领

域”的特征函数。这样，我们就能非常直观地进行神经网络

的各项研究。 

通过这种变换，我们就将神经网络的最优设计问题转化

成某种最优覆盖问题。当给定的输入向量的长度不相等时，

可用下面给出的方法将它变换成长度相等的情况。设输入的

定义域为 n 维空间中的有界集合 D，令 是 n+1 维空间中

的 n 维的超球面，作变换 

nS

: nT D S→ , 22( ) ,T x x r x⎛= −⎜
⎝ ⎠

⎞⎟ 将样本点映射到球面  nS

上，其中， r ≥ { }max ix 。 

这个变换几何直观上可以理解为，将D看成是位于n+1

维空间中过原点的一个n维超平面上，而且D位于 的内

部，则变换T就是将D上的点垂直投射到 的上半球面上(图

1(b))。这种变换显然是一一对应的。如上面所述，这时每一

个神经元

nS
nS

( , )W θ ，就是在超球面 上以W为中心，以nS ( )r θ

为 半 径 的 一 个 “ 球 形 领 域 ” 的 特 征 函 数 ( 其 中

( ) (cos( / ))r r Rθ θ= 。 

( 3 )  覆盖领域的构造   设样本集  

, 集合中不同的 (类标记)只有 个，不妨

设 的前 个的值均不相同。令样本输出为 样本标记的

集合 (即 ,其对应的输入集合记为

{ ( , ),t t tS r x y= =

0,1, , 1}t p= L − ty k
ty k ty

( )I t ( ) { | })i tI t i y y= = ( )P t , 

t=0,1,2, k-1。并将输入样本的上标按 I(0), I(1) I(k-1)

的 顺 序 排 列 ， 于 是 ， 我 们 能 够 取 一 批 “ 球 形 领

域”

, ,L , ,L

{ ,t
jC t = }0,1, , 1; 1,2, , tk j k− =L L 。令 C＝ ，使得

只覆盖 j 属于 的

k
jC∪ tC

( )I t jx ，而不覆盖 j 不属于 的( )I t jx ，且  tC

 
图 1 超平面“球形领域”和 nD S→ 变换图 

(a) 超平面P与超球面相交，形成“球形领域”的示意图 
 (b) 从 nD S→ 变换图 

Fig.1 Schematic diagrams of superplane of  
a sphere neighborhood and its transformation 

(a) Schematic diagram of a sphere neighborhood 
 (b) Transform diagram of nD S→  

互不相交。这样球形领域就能达到学习分类的目的。固定 t ,

令 ，对样本输入( ) { | ( )}iP t x i I t= ∈ ix ( )P t∈ ,覆盖领域按式

(1)构造。 

{ }

( )

1

( )

2
1( )

1 2

( ) max ,  , 

, | ,
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             ( )
1( ) ( ) ( )
2

i j
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i j i j

j I t

d i x x

x x x x
d i

d i
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∉

∈
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⎪
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⎪
⎪= +
⎪⎭

       (1) 

其中<x, y>表示内积。 

计算 d(i)，作以 ix 为中心、阈值θ =d(i)的覆盖 ，并

通过求球形领域的重心和平移领域中心位置，使之可以覆盖

更多的样本点，并按此方法求出样本的全部覆盖领域。 

i
jC

3  覆盖算法在数据挖掘中应用 

3.1  覆盖算法分析 

下 面 对 覆 盖 算 法 做 进 一 步 分 析 ： 设 样 本 集

{ ( , ), 0,1, , 1t t tS r x y t k }= = = L − ，那么，当输入为xi时网络

的输出为yi，记住xi与yi之间的对应关系；至于“联想”就是当

输入为xi+Δi时，其输出仍为yi。满足上面两种功能要求的网

络就可以认为是一个“联想记忆器”了。另一方面，若将“当

输入为xi+Δi时，其输出仍为yi”理解为输入落在xi的附近时, 

其输出应为yi，否则其输出就不为yi；将在“xi附近”看作是xi的

一个球形领域，由神经元的几何意义得知，若取以xi为中心，

以Δi为半径的“球形领域”，则其对应的神经元就能完成上述

联想记忆的任务。若将多层前向神经网络作为“分类器”来进

行设计，那么其设计就相当于用若干“球形领域”将输入xi按

其所属的类别把它们划分开来。这是覆盖算法在分类领域成

功应用的基本思想。 

式(1)中建立的以xi为中心，Δi为半径的“球形领域”之所

以具有联想记忆功能，是因为领域中样本的类标记都一致

(yi)，样本投影在超球面的相互距离较近，样本间具有很强

的相似性，因此将在“xi附近”球形覆盖领域的样本“联想”为

具有等价关系的不可分辨样本；而不同覆盖领域在超球面的

位置不同，反映出它们覆盖的样本具有一定的差异；对于远

离同类点的离群样本，在超球平面上形成了孤点，只能由新

的覆盖领域进行覆盖，这就为离群点的分析创造了条件。 

为了形象说明覆盖算法问题，图 2 从二维覆盖图进行说

明。 

 
图 2  原样本覆盖图 

Fig.2 Covering picture of the samples 
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样本共分为黑实心点、空心圆点、空心三角点 3 类，分

别用C1, C2, C3表示，分别有 3、5、2 个覆盖领域，每个领域

的覆盖样本数不同。覆盖领域内的样本有以下特点：一是同

一覆盖领域内的样本具有相同的类标记，样本间位置相近，

因此样本具有相似性；二是同一类标记的样本，如果差异较

大，不会在同一覆盖领域内，会形成多个覆盖领域；三是投

影位置相近的样本，如果类别不同，也不可能聚集在同一覆

盖领域。这些独特的特征使得覆盖网络中的每个覆盖领域就

是一个很好的模式，值得挖掘。 

3.2 覆盖领域的不可分辨关系 

从上面的分析可知同一覆盖领域的样本具有很强的相

似性，因此我们可以定义覆盖领域等价关系的概念，即将同

一覆盖领域样本看成是不可分辨的等价关系。 

设 x, y 是覆盖网络U的两个样本, 若 (x, y)∈ 同一覆盖

领域 , 则称 x 与 y 在整个覆盖网络中是不可分辨的。U/ 

R 是 U 上由 R 生成的等价类全体, 它构成了 U 的一个划

分。即 

t
jC

1 2/ { , , , nU R X X X= L }  

其中 是等价类，对应的是第i个覆盖领域中的样本，

X
iX U⊆

i≠Ф，Xi∩Xj=Ф，且i≠j, i, j=0,1 , n， 。这样有多

少覆盖领域，就能形成相同数量的等价类。 

,L iX U=U

3.3 覆盖领域的近似集 

有了以上的覆盖的等价关系，就可以参照粗糙集的相关

知识定义覆盖领域样本的近似集。 

若论域中存在子集 X U⊆ ，我们根据关系 R 定义的基

本集合( )的描述来划分 X。为了准确地说明某些

在 X 中对象的隶属度的情况，这里考虑两个子集： 

, 1, ,iY i n= L

iY

覆盖领域 X 下近似集： ( ) { | : }i iR X U Y U R Y X− = ∈ ⊆  

覆盖领域 X 上近似集：  {( ) | :i iR X U Y U R Y X− = ∈ ∩

}φ≠  

有了覆盖领域等价关系和近似集的概念，就可以参照粗

糙集的一些运算规则，完成对数据的各种运算，获取数据的

多种知识了。 

3.4 覆盖样本的知识发现 

覆盖网络中有多少个覆盖领域，就会形成多少个等价的

样本集，且可以进行各种运算，形成多种模式的样本集。是

不是所有形成的模式都是有价值的？答案是否定的，因此我

们有必要定义覆盖模式支持度的概念。 

下面我们研究对覆盖领域样本的知识分析。 

定义 1  为样本类标记为 i 的第 j 个覆盖领域，

为该覆盖领域的样本数量，

j
iC

card( )j
iC card( )X 为整个学习样 

本数据数量，则该覆盖领域的支持度为：
card( )
card( )

j
iCs

X
= 。 

支持度说明该覆盖领域模式在所有事务中有多大的代

表性，显然，支持度越大，该模式越重要，应用越广泛。所

以可以预先根据需要，给出 s，我们只关心大于阈值 s 的覆

盖领域，这些覆盖领域的关联规则被认为是新颖、实用的，

而且能大大提高数据挖掘的效率。 

按式(1)构造某一覆盖领域时，该覆盖领域的样本为同一

类别，有时在构造覆盖领域时允许少量的其它类别的样本进

入覆盖领域，这样就有必要定义下面确信度的概念。 

定义 2  为样本类标记为 i 的第 j 个覆盖领域，

为该覆盖领域的样本数量, 为该覆盖领

域样本类别为 i 的样本数量，该覆盖领域类别为 i 的确信度 

j
iC

card( )j
iC ,card( )j

i iC

c 表示为： ,card( )
card( )

j
i i

k j
i

C
c

C
= 。 

如果给出一定的确信度，对覆盖领域的条件稍加改变，

允许类标记不为 i 的样本进入覆盖领域 , 能够克服由于

噪声干扰引起的个别其它类别的样本投影位置偏差对构造

覆盖网络的影响，从而得到满足确信度的覆盖模式。 

j
iC

覆盖算法还有以下特点： 
(1) 多侧面覆盖样本规则分析  在覆盖学习过程中，样

本投影是利用样本的属性特征，对于一个信息系统(如为决

策系统将决策属性视为条件属性即可转变为信息系统)选择

不同的属性特征为条件和决策特征，就能形成不同的决策系

统，而不同决策系统的样本投影到球面的位置就会发生变

化，构造的覆盖网络也会随之发生变化，也就是等价关系R
发生了变化，形成的等价类和划分也不同，可以满足对数据

多侧面的规则分析，方便、灵活的挖掘各种有价值的规则[8]。 

(2) 侧面覆盖知识的合成  对于多侧面获得的覆盖信

息，我们可以进行如下合成处理。 

设学习样本按 T＝(U, A, C, D)进行构造，得到满足兴趣

度的覆盖领域形成划分： 

1 2/ { , , , nU R X X X= L }  

同理如果按 ( , , , )T' U A C' D'= 进行构造，得出满足兴趣

度的覆盖领域形成划分： 

1 2/ { , , ,'
mU R Y Y Y= L }

}

 

定义两个覆盖领域的合成划分为 

/ { | / , /' '
i j i jU RR X Y X U R Y U R= ∩ ⊂ ⊂  

这样就能得到不同侧面样本的覆盖合成规则。 
(3) 大规模数据的处理  一般来说，没有一个标准的步

骤来指导神经网络的开发工作，神经网络模型需要花大量的

时间进行设计。但是神经覆盖算法将空间搜索策略改变为构

造覆盖方法，可有效防止组合爆炸，使得构造的难度大大减

少，时间大大缩短，因此适合对特征空间维高、样本数据大

的问题进行构造[7]。从几个应用领域实践结果[4,6,7]来看,效果

很好，如成功完成了对 700 类手写体汉字构成的 49000 个

256 维海量数据的构造[4,6]，反映出覆盖算法满足对海量数据

的处理。 

综上所述覆盖算法适合数据的知识发现。 

4  算法实现 

(1) 覆盖领域的构造  设学习样本为 X，构造样本 X 的
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覆盖步骤如下： 
(a) 求学习样本 X 中样本的最大模 r，并将 X 中的点投

影到中心在原点、半径为 r 的球面上； 
(b) 取类别号 i=1，构造覆盖 C(i); 
(c) 若 中没有尚未覆盖的点，转(h)，否则，任取

中尚未被覆盖的一点 ； 
iX iX

ia
(d) 按式(1)求以 为中心，阈值 θ=dia ( )ω 的覆盖 ( )iC a ； 
(e) 求 所覆盖的点的重心，并将其映射到球面上，

设投影点为 ，按步骤(d)中的公式计算其阈值

( )iC a

ia' 'θ ，得球形

领域 C( )； ia'
(f) 若 C( i )覆盖的点数大于 ) 所覆盖的点数，则

ia ，

a' ( iC a
令 ia' → 'θ → θ ，返回(e)，否则，转(g)； 

(g) 求ω 的平移点 ''ω ，并求对应的球形领域 C( )。若

C( )覆盖的点数大于 所覆盖的点数，转(e)，否则，

得 C(i)的一个覆盖，保存覆盖样本数 n(i)；若 i<m，则 i+1 i，
转(c)，否则，转(h)； 

''
ia

''
ia ( )iC a

→

(h) 构造结束。 
训练结束得到n个超球形覆盖领域，即训练样本被分为n

类不同覆盖集合C={C1,C2 , ,L Cn}。 
(2) 数据挖掘  设置支持度的门限，保留高于支持度的

覆盖领域，并根据数据挖掘需要，对这些覆盖领域数据进行

相应处理，挖掘感兴趣的规则。 

5  实例分析 

我 们 开 发 了 覆 盖 算 法 的 应 用 程 序 ， 对 来 源 于

http://www.ics.uci.edu/mlearn/MLRepository.html 的国旗数据

库进行数据分析。 
数据库有 194 个例子(国家或地区)，从提供的信息来看,

数据文件包含各个国家以及国旗的具体内容，除去国名，涉

及 29 个属性，包括洲、地域、面积、人口、语言、宗教、

竖条数、横条数、不同颜色数、红、绿、蓝、黄、白、黑、

橙、支配颜色、圆圈数、直立十字、X 形十字、四分部分数

量、太阳或星数量、月牙、三角、图标、文字、左顶部、左

底部， 该数据库没有决策属性，是一个典型的信息系统。

直接从 29 个属性直接分析，很难分析出有用的知识，我们

利用覆盖算法从以下几个方面对数据进行分析： 
(1) 29 个属性的覆盖学习  选择 support=2%，确信度为

100%, 对 194 个例子来说，覆盖领域的样本数应大于 4, 同
一覆盖领域的样本标记一致。 

(a) 按语种覆盖分类  首先，指定语言为决策属性，其

余 28 个为条件属性，将信息系统变成决策系统。语言的类

别有英语、西班牙语、法语、德语、斯拉夫语、其它印欧语

系、汉语、阿拉伯语、日语/土耳其语/芬兰语/马儿扎语、其

它语种等共 10 类，经过学习后，得出满足支持度的覆盖领

域样本有： 
C英语 1={百慕大群岛，斐济，蒙特塞拉特岛，St.-Helena, 

British-Virgin-Isles，开曼群岛，福克兰群岛，Turks-Cooks- 
Islands} 

C英语 2 ={安提瓜岛-巴布达岛 , 巴哈马群岛 , 圭亚那 , 

St-Kitts-Nevis, St.-Lucia, 特立尼达岛-多巴哥岛} 
C英语 3 ={澳大利亚, Cook-Islands，新西兰, 纽埃岛，图瓦

卢，英国(UK)，西萨摩亚群岛} 
C西班牙 1 ={阿根廷, 萨尔瓦多, 危地马拉, 洪都拉斯, 尼

加拉瓜} 
C西班牙 2 ={智利，哥斯达黎加，古巴，波多黎各} 
C法语 ={Burkina，几内亚，马里，塞内加尔} 
C阿拉伯语 ={伊拉克，约旦，科威特，北也门，南也门，苏

丹，叙利亚，阿拉伯联合酋长国} 
C其它语种={安哥拉，刚果，埃塞俄比亚，柬埔寨，越南，

扎伊尔} 
语言属性相同的相似国旗情况如表 1 所示。 

表 1  语言属性相同的相似国旗情况表 
Tab.1 Similarity of flag with same language attribute 
语言 国家数 相似国旗数 比例(%) 

8 18.6 
6 13.9 英语 43 
7 16.3 

阿拉伯语 19 8 42 
5 23.8 

西班牙语 21 
4 19.1 

其他语种 46 6 13 

(b) 按宗教覆盖分类  指定宗教为决策属性，其余 28
个为条件属性，将信息系统变成决策系统。宗教的类别有天

主教、其它基督教(Other Christian)、穆斯林、佛教、印度教、

异教徒(Ethnic), 其他类型等共 8 类，经过学习后，得出满足

支持度的覆盖领域样本有： 
D天主教={阿根廷，智利，哥斯达黎加，多米尼加共和国，

萨尔瓦多, 危地马拉, 洪都拉斯, 尼加拉瓜，圣马力诺，乌

拉圭} 
D其它基督教 1={{安提瓜岛-巴布达岛, 巴哈马群岛, 巴巴多

斯岛, St.-Lucia} 
D 其 它 基 督 教 2={British-Virgin-Isles，开曼群岛 , 斐济，

St-Helena，Turks-Cooks-Islands} 
D其它基督教 3={澳大利亚, Cook-Islands，法罗群岛，冰岛，

新西兰, 纽埃岛，图瓦卢，英国(UK)，西萨摩亚群岛} 
D穆斯林 1  ={伊拉克，约旦，科威特，北也门，南也门，苏

丹，叙利亚，阿拉伯联合酋长国} 
D穆斯林2={阿尔及利亚，Comorro-Islands，马尔代夫，尼

日利亚，巴基斯坦} 
宗教属性相同的相似国旗情况如表 2 所示。 

表 2  宗教属性相同的相似国旗情况表 
Tab.2 Similarity of flag with same religion attribute 
宗教 国家数 相似国旗数 比例(%) 
天主教 40 10 25 

5 8.3 
4 6.7 其它基督教 60 
9 15.0 
8 42 

穆斯林 19 
5 26.3 

(c) 进行宗教覆盖和语言覆盖的样本合成  以分别从宗
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教和语言角度对数据进行了覆盖聚类分析，现对覆盖结果进

行合成, 设定覆盖样本数≥4，得出以下结论： 
Y1 ={澳大利亚, Cook-Islands，新西兰, 纽埃岛，图瓦卢，

英国(UK)，西萨摩亚群岛} 
Y1。语言＝英语 and Y1。宗教＝其它基督教 

Y2 ={阿根廷, 萨尔瓦多, 危地马拉, 洪都拉斯, 尼加拉

瓜} 
Y2.语言＝西班牙 and Y2.宗教＝天主教 

Y3={伊拉克，约旦，科威特，北也门，南也门，苏丹，

叙利亚，阿拉伯联合酋长国} 
Y3。语言＝阿拉伯语 and Y3.宗教＝伊斯兰教 

Y4 ={ British-Virgin-Isles，开曼群岛, 斐济，St-Helena，
Turks-Cooks-Islands} 

Y4.语言＝英语 and Y4.宗教＝其它基督教 
语言、宗教属性相同的相似国旗情况如表 3 所示。 

表 3  语言、宗教属性相同的相似国旗情况表 
Tab.3 Similarity of flag with combination features  

of religion and language 

语言 宗教 国家数 
相似 

国旗数 
比例(%) 

7 19.4 
英语 其它基督教 36 

5 13.8 
阿拉伯语 穆斯林 19 8 42.0 
西班牙语 天主教 20 5 25.0 

(2) 去除数据中洲、地域、面积、人口等属性重新进行

覆盖学习  用剩下的 23 个属性进行覆盖学习，同样分别从

宗教、语言两个侧面进行覆盖分析，然后进行合成处理，最

终结果如下： 

Y1 ={澳大利亚, Cook-Islands，新西兰, 纽埃岛，图瓦卢，

英国(UK)} 

Y1。语言＝英语 and Y1。宗教＝其它基督教 

Y2 ={阿根廷, 萨尔瓦多, 洪都拉斯, 尼加拉瓜} 

Y2.语言＝西班牙 and Y2.宗教＝天主教 

Y3={伊拉克，约旦，科威特，北也门，苏丹，叙利亚，

阿拉伯联合酋长国} 

Y3。语言＝阿拉伯语 and Y3。宗教＝伊斯兰教 

Y4 ={British-Virgin-Isles，开曼群岛, 斐济，Turks- Cooks- 

Islands} 

Y4.语言＝英语 and Y4.宗教＝其它基督教 
语言、宗教属性相同的相似国旗情况如表 4 所示。 

表 4  语言、宗教属性相同的相似国旗情况表 
Tab.4 Similarity of flag with combination features  

of religion and language 

语言 宗教 国家数 
相似 

国旗数 
支持度(%)

6 16.7 
英语 其它基督教 36 

4 11.1 
阿拉伯语 穆斯林 19 7 36.8 
西班牙语 天主教 20 4 20.0 

 

从国旗的 29 个属性进行覆盖学习后得到覆盖样本聚类

的情况看，国旗确实在某种程度上反映了国家的或地区的文

化、宗教信仰、历史等因素。从语言方面分析的结论：英语、

西班牙语、法语、阿拉伯语、其他语种的个别国家的国旗有

相似性，而剩下语种的国旗差别很大，没有什么相似性；从

宗教覆盖领域样本聚类的情况看，天主教、其他基督教、伊

斯兰教等国家国旗具有一定的相似性，其他的宗教国旗没有

这种相似性。结合宗教和语言的综合结果可以得出说阿拉伯

语，信仰伊斯兰教的 19 个国家中有 8 个国家的国旗基本一

致，占 42%；而说英语，信仰其他基督教的 36 个国家中分

别有 7 个和 5 个两组国家的国旗基本一致，分别占 19.4%和

13.8%；说西班牙语， 信仰天主教的 20 个国家有 5 个国家

的国旗基本一致，占 25%，其他语种和宗教信仰的国家的国

旗没有相似性。去除洲、地域、面积、人口等属性，得出基

本同样的结论。 

6  结束语 

由于覆盖网络构造的特殊性和直观性，形成的每个覆盖

领域就是一个有价值的模式；将同一领域的样本定义为不可

分辨的等价类，这样就可以利用已知的数据工具完成对数据

的各种分析；覆盖算法直观，具有广阔的应用前景。 
本文虽然取得了一定的成果，但仍有很大的改进的空

间，特别是如何利用数学工具完成对等价的覆盖数据深入处

理，获取数据内在更多的有价值知识，目前研究的还不够，

现正在进行这方面的工作，以期待覆盖算法成为数据挖掘领

域真正有效可行算法。 
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