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基于描述逻辑的本体概念分类优化算法 

龚 波 谢兴生 张一鸣 

(中国科学技术大学自动化系 合肥23OO26) 

摘 要 本体采用形式化的方式表达和规范某一领域共享的知识。当前本体表达语言普遍将描述逻辑(Description 

Logic，DL)作为其逻辑基础。利用本体对领域知识进行表达，形成共享的领域知识库。知识库 中的领域术语(概念) 

一 般都是分类层次结构但并不完整，并且包含很 多的隐藏信息。借助于描述逻辑的推理服务，可以将知识库中的隐藏 

信息挖掘 出来，从而得到充分完备的概念层次结构。研究了基于描述逻辑的知识库概念分类优化算法，分析了影响算 

法性能的主要因素，并提出了一种逻辑独立的标记矩阵优化方法，可以在一定程度上提升分类算法的性能。 
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Abstract Currently，ontologies are expressed by Description Logic(DL)based ontology languages in order to take ad— 

vantage of reasoning service of DL．Generally，ontology is a taxonomic Knowledge Base(KB)to specify the terminolo— 

gies of particular domain．However，these knowledge bases consist of a majority of visible classification，which is genera- 

lly incomplete and needed to explore the unconspicuous taxonomy．We made a survey of optimising techniques associat— 

ed with terminology classification algorithm and proposed a novel tagging optimization which can speed up classification 

to som e extent． 
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1 引言 

当前 ，越来越多 的本体采用基 于 DL的本体 语言，如 

OWL厂DL语言(W3C工作组指定的知识表达语言标准)进行 

表达『】]。这样，本体既能对领域知识进行合理的表达，形成领 

域本体，又能利用 DL的推理服务支持有效地推理。领域本 

体或知识库(Knowledge Base，KB)中的术语(概念)集合一般 

具有分层结构 ，但分类信息并不完整，且含有大量的隐藏知 

识。因此，领域本体需要利用 DL的推理服务重新计算知识 

库中的概念层次。KB中的概念分类过程就是计算 KB中每 
一 个概念的完整确切的包含关系，包括父概念和子概念_2]。 

DL的推理服务主要有概念包含测试(Subsumption Test)和 

知识库的一致性检测(Consistency Check)_3]，本文所涉及的 

推理主要是包含检测。一般地 ，基于 DL的知识库含有大量 

的公理(Axiom)，这些公理用来标识概念之间包含关系。虽 

然概念之间的明显(已知)的包含可以通过公理集识别，但隐 

藏的概念包含需要通过包含测试推理得出。在 DL中，概念 

之间的包含一般采用以下的方式转化为满足性问题 ：概念 C 

包含概念D (D r-C)成立，当且仅当概念 D 和概念 C的补 

(一C)的交(D r]一C)是不满足的[4](相关 DL的预备知识将 

在后面给出)。当前一些非常优秀的描述逻辑推理机 ，如 Pe- 

llet，Racer和 Fact++采用 了约束传播的技术对领域本体中 

的概念集合进行分类，具体分类算法就是对概念执行上位 

(父)搜索(Top-phase Search)和下位(子)搜索(Bottom-phase 

Search)，直到遍历知识库中的概念 ]。但这种上下位的遍历 

搜索将会执行大量的概念包含测试，并且很多的测试结果会 

没有价值，因为某些概念之间没有任何包含关系。与此同时， 

基于 Tableau算法的包含测试推理的效率通常是不高的，尤 

其是面对基于表达能力很强的 DL所构建的庞大且结构复杂 

的知识库 [4]。一些优化技术如 Lazy Unfolding和 Absorp— 

tion技术，已用来提升包含测试的性能，它们的基本出发点就 

是简化知识库的复杂结构 ，将复杂的公理简化为若干个形式 

简单 的公理l5 ]。这些技术都是知识库分类前的一些预处 

理优化技术 ，简化知识库的结构并使包含测试 的效率有所 

提升 。 

在本文中，相关 DL的预备知识将在第 2部分给出。第 3 

部分将重点介绍概念分类算法的整体结构和其中所采用的一 

些优化方法。第4部分提出了一种标记矩阵的优化技术，可 

以进一步提升分类算法的性能。最后给出实验分析并且进行 

了总结。 
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2 描述逻辑基础 满足概念的解释。关于Tab1eau算法的细节参考文献[。’4]。 

1)描述逻辑 ALC语法和语义：ALC是最小的命题封闭 

的 DL[ ，NC和NR是可数不相交的原子概念集和原子关系 

集。ALC的概念描述递归定义如下：(1)任意原子概念 A∈ 

NC是 ALC概念 ；(2)C，D是 ALC概念，尺是原子关系R∈ 

NR，则表达式一C(补)、CuD(并)、C厂]D(交)、 R．C(存在 

约束)和VR．C(全称约束)是 ALC概念，这些 由操作子连接 

的概念也称为复杂概念。两个特殊记号：T是指代论域全集 

的顶概念 ，是所有概念的父概念；j-是指代空集的底概念，即 

T—AU—A，上=A厂]一A。ALC的语义是一种 Tarksi式的 

语义，概念被解释为论域上的一元谓词，关系被解释为论域上 

的二元谓词。AI C的解释是一个二元对 一(A ， )，其中 

△ 代表论域的非空集合；’ 是解释函数，它将每个概念映射为 

的子集，每个关系映射为 △ ×△f的子集，分别称作概念和 

关系的解释_9]。关于概念、关系的语义的细节在表 1中给出。 

表 1 描述逻辑 ALC的语法和语义 

2)基于 DL的知识库：DL知识库包括表示术语公理的 

TBox和表示断言事实的 ABox。Tbox表示知识库中概念问 

的包含和等价关系；ABox陈述知识库中个体和概念以及个 

体对和关系之间的隶属关系。在 Tbox T中，A，B为原子概 

念，C是概念，形如A~C(A与 C等价)的表达式称为概念定 

义。形如A[C的表达式称为简单或规则公理，若概念 C不 

直接或间接引用A(当 C的表达式中含有A 时，称为引用)。 

Tbox中还有形如AUB[jR．AUR．C的概念公理，称为一 

般概念包含(复杂公理)，会大大增加对 TBox进行推理的复 

杂性，应该采 用上面提及 的 Absorption优化技术 进行简 

化_5]。解释 I满足A~C(A r-C)，当且仅当 cJ—D／( [D ) 

成立，如表 1所列。解释 J被称为T的模型 ，当且仅当 满足 

T中所有的公理[ 。而在 ABOx中，主要包括形如 a：C、(a， 

b)：R的概念断言和关系断言(a为个体，a E A )，本文不做详 

细描述。 

3)包含测试和 Tableau算法：在 Tbox T约束下，概念 C 

包含于概念D，当且仅当任意 T的模型 J满足 C ED ；概念 

C是可满足的，当且仅当存在 T的模型 I，满足 C ≠ 。而概 

念包含可转化为概念满足，即 C包含于D(C[D)等价于概念 

Cn—D不可满足_4]。概念满足性问题在于找到一个解释 J， 

使得概念不映射为空集。但解释的数目是无限大的，不能遍 

历所有的解释来证明满足性。因此，Tableau算法模拟一种 

普适的解释构造过程来判定概念的可满足性。若构造成功， 

则生成一个解释 I使得概念满足 ；若构造失败，则表明不存在 
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3 知识库概念分类优化算法 

利用 DL的推理服务对知识库进行概念分类 ，主要是依 

据包含关系计算知识库中每一个概念的上下位关系。但概念 

包含测试在整个分类过程 中耗费较长时间，尤其是当采用表 

达能力强的 DL来表达知识库时[4 ]。因此，分类算法要尽可 

能减少使用包含测试的次数。基于概念的上位或下位搜索的 

宽度优先遍历 ，能找出每一个概念的直接父或子概念，并且有 

助于减少包含测试的次数l_2]。然而，通过利用知识库中概念 

间已知的包含关系，可以控制进行算法遍历的概念先后加入 

的顺序。这个顺序被称之为定义顺序(Definitional Order)，能 

很大程度地利用已知的概念包含并且传播已经执行的概念包 

含测试的结果 ，从而使部分后续的包含检测得以避免[2]。以 

下将给出优化概念分类算法的几个主要部分。 

3．1 主要数据类型：TaxonomyNode和 Taxonomy 

TaxonomyNode{String name；Set equivalents；Set in— 

stances；Set supers；Set subs} 

Taxonomy{Map nodes；TaxonomyNode TOP—NODE， 

B()TTOM
—

NODE；⋯} 

其中，分类结点 TaxonomyNode和知识库中的概念(概念结 

点)一一对应，存放对应概念的名字、等价概念集、个体实例 

集、直接父概念集和直接子概念集。Taxonomy则存储 了知 

识库中所有概念的分类层次结构，二维 Map(nodes)的键存储 

每一个概念名，键值存储此概念对应的分类结点数据。 

3．2 概念分类算法 

分类算法通过计算知识库中每一个概念的直接父概念和 

直接子概念，可以确定每一个概念在知识库分类层次中的位 

置。但在分类之前还需要一些预处理技术，如通过已知的概 

念包含关系构建知识库预分类层次和控制概念进行上下位搜 

索并更新到最终分类层次的顺序。其目的就是减少概念包含 

测试调用的次数，从而在时间上提升算法的效率。 

3．2．1 主体算法：计算知识库中完整的概念包含层次 

Input：knowledge base-concepts，axioms，⋯ 

Output：complete subsumption hierarchy of all concepts 

Begin 

Local Variable：defTaxonomy E Taxonomy，G E Taxonomy，Set 

sortedClasses； 

defTaxonomy=compute defTaxonomy(concepts，axioms)； 

sortedClasses= topologocialSort(defTaxonomy)； 

for all Ci E sortedClasses do 

classify(CI，G)； 

endfor； ． 

return G； 

End； 

在以上主体算法中，算法输入为知识库中所有的概念以 

及公理集(TBox)。但知识库或领域本体的解析需要第三方 

的工具支持，如惠普(HP)实验室开发的 Jena工具包，可以对 

诸如 OWL语言以及其它本体语言表达的领域本体进行处 

理。首先利用知识库中已知的概念包含关系计算所有概念的 

预分类层次(defTaxonomy)。例如，Tbox中的显式公理 A[ 

C，AKC [-7⋯ ，那么在预分类层次中，概念 C，C ”，G 处 

于概念A 的上层。预分类之后采用了一种优化方法，对所有 



的概念进行拓扑排序(topologocialSort)。排序的原理是基于 

知识库中每一个概念的父概念集合的长度，集合的长度越长， 

排序越靠后r1]。根据经验分析，如果一个概念的已知父概念 

数 目越多，那么这个概念大致处于概念层次的底部 ；反之，处 

于概念层次的顶部 。预分类层次的计算找出了所有已知的概 

念包含，从而这些概念问的包含测试可以避免[3]。而拓扑排 

序则初步明确了每一个概念在未来概念层次之中的位置，控 

制概念加入到完整概念层次(G)中的顺序 classify(G，G)，使 

得预分类层次转换到最终分类层次的计算产生的代价最小， 

即减少了不必要的概念包含测试。 

3．2．2 classify(G，G)：计算每一个概念结点的包含关系 

Input：原子概念 C ，完整分类层G(包含已分类概念) 

Output：更新概念结点 C．的完整的包含关系到G 

Function：classify(Ci，G) 

Begin 

G ．get(Ci)．supers— Get
—

super(Ci，G)； 

G ．get(Ci)．subs— Get
—

sub(Ci，G)； 

G．get(G)．equivalents— Get
—

equivalents(Ci，G)； 

G．get(G)_instances= Get
—

instance(Ci，G)； 

End 

以上算法中的4个函数分别是为了计算每一个概念结点 

的完整分类信息，包括其直接父、子和等价概念集，以及属于 

此概念的个体集合，这些信息可以确定一个概念结点在知识 

库分类层次中的确切位置。计算一个概念的直接父概念集的 

算法细节将在 3．2．3节给出，这个计算过程也被称作宽度优 

先的上位搜索，而下位(子概念集)搜索也采用了类似的方式。 

3．2．3 宽度优先遍历计算一个概念的父概念集 

为了详细地描述遍历算法的细节，我们采用一个具体的 

知识库概念层次结构来说明计算父概念集的过程。如图 1所 

示，所有概念的拓扑排序为：[Top(或T)，A，B，A ，Az，B ， 

Bz，G]。假定除概念 G 之外，其它概念已经被正确分类，最 

后计算 G 在概念层次中的位置。通过已知的包含关系得出： 

概念A是C 的直接父概念，但执行了包含测试之后 ，实际上 

Az才是 G 的直接父概念，如图 2所示。以下是宽度优先的上 

位搜索算法的详细流程。 

图 1 不完整的分类树结构 图 2 完整的分类树结构 

1)以根节点(Top或T对应的概念结点)作为遍历的初始 

结点 ，即令 start_searchNode=Top。 

2)取遍历起点 start—searchNode直接子类概念集 subs 

到当前处理队列 cListl(按图 1，start_searchNode为已分类结 

点，其直接子类概念集 subs已有正确值)。 

3)遍历检查当前处理队列 cListl中的每个结点 ，将对 G 

存在包含关系的概念结点加入到处理队列 cList2(根据图 1， 

开始只有概念 A会被加入到 cList2中)。 

4)If cList2为空 then说 明当前遍历 的初始结点 start— 

searchNode(初 始为 Top)是 G 的直接父 结点；将 start— 

searchNode加入到 G 的直接父概念集 supers中。 

Else cList2非空 (按图 1，cList2一{A)非空)，cList2中的 

每个结点都 是 G 的直接或 间接父概念结点。依次用 队列 

cList2中的概念结点替换 start—searchNode，返回步骤 2)，递 

归处理 cList2中的每个结点。 

End if 

当对概念 G进行分类的时候，通过传播概念包含测试的 

结果以及已知的概念包含关系，宽度优先的上位搜索算法充 

分利用了概念包含的传递性这一特点来减少使用包含测试的 

次数。如在算法的步骤 3)中，检查 cListl一{A，B)中的概念 

和当前概念 G 的包含关系，A和 C 的包含关系是已知的，而 

B和C 的关系需要通过包含测试得出，测试的结果是 B不包 

含 G(G B)，于是只有概念 A加入到 cList2中。后续的算 

法将概念 B所属的概念层次分支剪掉，即概念 B的子结点与 

c 没有包含关系(G B和B V-B隐含着C 匡B1)。这种优 

化技术已经在诸如 Pellet推理机中得以实现 ，并且每个概念 

结点采用了一个临时的二维 Map来存储与其它概念的包含 

关系的标签值 ，如 is—Supers，not—Supers，unknov．rn。当执行 

深度优先的上位或下位搜索时，只有当两个概念结点之间的 

包含关系未知(unknown)，包含测试才被调用 (如 G 和 B)。 

但这个 Map只是一个临时的数据，当包含测试被用来计算 G 

和 B的包含关系后，需要更新 Map中的代表概念结点 G 和 

B包含关系的标签值。但该数据的更新不能被其它的概念结 

点，特别是一些相关概念(如 G 和 B的子、等价概念等)所充 

分利用，从而也可以更新各 自Map中的标签值 ，以避免包含 

测试的调用。基于上述分析，概念分类算法，尤其是宽度优先 

的上下位搜索需要进一步优化。于是我们提出了一种基于动 

态标记矩阵的优化技术，用来最大程度地利用已执行的包含 

测试的结果，并利用概念包含的传递性，将此结果传递到更深 

的概念层次，以便最大数量地减少包含测试调用的次数。 

4 一种基于标记(Tagging)矩阵的优化技术 

这种优化技术的基本出发点是 ：在整个分类过程中，构建 

一 个标记矩阵来存储知识库中所有概念之间的包含关系，并 

且动态更新所有相关概念的标记值。一旦找到已知的概念包 

含或执行了包含测试，力求把已确定的概念包含传播得最远。 

这就可能确定其它概念结点(不同于执行包含测试的概念)之 

间的包含关系，从而最大程度地减少时间耗费相对巨大的包 

含测试的调用次数。具体来说，每个概念结点 Taxonomy— 

Node的数据结构扩充一个二维散列来存储标记值。这些标 

记值有：is—super(是父概念)，not_super(~父概念)，is_sub(是 

子概念)，not_sub(~子概念)，equivalent(等价)，disjoints(不 

相交)和 unknown(未知)，分别用来表示同其它概念结点的包 

含关系。所有概念结点的标记组合起来就构成 了一个矩阵， 

而且每当矩阵里的一个标记值被更新后，会有其它足够多的 

相关标记值同样被更新。以下有两个依据经验分析而来的引 

理，给动态标记矩阵的优化方法提供理论上的正确性。 

引理 1 C ，C2是知识库中的两个原子概念，已知 A 一 

C1，B1[C1[D1(概念 C1包含 B1，D1包含 C1)，A2三三兰C2，B2 r- 

C2[D2成立。若由包含测试的结果得到 C1匡C2，则有概念 

C2不是 C 的等价概念和父概念的父概念。反之也成立 (即 

A1 c ，A1 A2，A1 B2，Dl c ，D1 ZA2，D1 B2)。 
引理2 C ，C2是知识库中的两个原子概念，引理1的已 
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知条件同样在这里成立。若执行包含测试得到的结果是 C 

[C2，则有 C1及其子概念和等价概念是 C2的等价概念和父 

概念的子概念。 

以上引理充分利用了概念包含的传递性。将一次包含测 

试的结果最大限度地传播，使后续的包含测试得以避免。动 

态标记矩阵则结合了已知的概念包含和包含测试结果，通过 

所有相关概念标记值的更新，将已经确定的包含关系传播到 

所有相关概念，并且可能确定相关概念之间的包含关系。具 

体来说，在利用已知的概念包含构建知识库的概念预分类层 

次过程中，标记矩阵被初始化 ，其中的部分标记被更新。当深 

度优先的上位搜索开始时，标记矩阵根据包含测试的结果动 

态更新所有的关联概念的标记值。下面用一个具体的例子来 

描述动态标记矩阵的实现细节。 

首先，引入符号[cDl：unkno73．rn，表示概念结点c同其它 

概念(如 D)之间的包含关系的标记。如图 3所示 ，知识库的 

预分类层次由已知的概念包含建立，并且其定义顺序为[C， 

E，D，D-，D2](省略顶概念T)。假设 c为Dz的隐藏子概念 ， 

则概念层次需要通过上位搜索来修正。根据定义顺序和上位 

搜索算法，首先取出概念 C和E，D执行包含测试，测试结果 

为C匹E和CU_D。接着需要更新标记矩阵中的标记值，即 

[c，明：not_super，[c，D3：is—super，LD，c]：is—sub，[D，E]： 

not
_

super，[E，c]：not—sub，[E，D]：not—sub。若概念c，E有 

等价或子概念，还需要修正标记矩阵。随后，依据宽度优先搜 

索算法，分别测试概念 C和 D ，D2的包含关系，结果是 C[ 

D。，CUDz。标记矩阵需要更新：[c，D ]：is—super，[C，D2]： 

is
— super，[D1，E]：not—super，EDz，E]：not—super等等。根据 

搜索算法，需要测试概念E和D之间的包含关系，结果是 E 

CD(D E已经有由先前更新的标记[D，明：not—super得 
到)。执行完这个包含测试并且更新了相关标记值后，发现 E 

ZD ，E匡D ，E匡C，结合先前的标记值[c，明：not—super， 
[D1，E]：not—super，[D2，E]：not～super，概念 E，C，D1，D2之 

间的包含关系完全确定。但是在原始搜索算法中，E匹Dz，E 

ZD ，E c是需要通过包含测试来确定的。但在使用了动态 
标记矩阵技术后，这些包含测试得以避免 ，从而降低了算法的 

时间复杂性，提升了分类算法的性能。图 4给出完整的概念 

分类树。 

5 实验与分析 

在这一部分中，为了检验动态标记矩阵技术的优化效果 ， 

我们将动态标记矩阵技术灵活地融入到 Pellet推理机的分类 

算法中。这两者完全兼容 ，因为标记矩阵优化技术是在逻辑 

上独立的。虽然标记矩阵的引入会增加额外的存储开销，但 

存储空间已经不是计算的瓶颈，重要的是能减少分类时间。 

通过对表 2所列的有代表性的领域本体(知识库)进行概念分 

类测试，我们比较了原始的Pellet知识库概念分类算法和采 

用优化技术后的算法的分类性能。这些测试用的本体是源自 

一 些著名的站点(如 Kona2，Mindswap和 W3C)，采用 OWL- 

DL本体语言进行表达，完全支持描述逻辑推理。 

表 2 测试本体 

具体来说，我们比较了 Pellet1．4版本的分类算法和优化 

后的加强版分类算法对表 2中每个本体进行概念分类时所需 

要调用的包含测试的次数。之所以不以分类时间消耗作为比 

较标准，是因为所有包含测试的时问消耗 占整个分类时间的 

绝大部分。而分类时间总是与计算环境的软硬件配置有关， 

所以采用包含测试的次数作为比较标准是很有代表性的。遗 

憾的是，我们在优化分类算法中并没有将上位搜索和下位搜 

索融合起来，只是采用了上位搜索，所以这种优化还没有达到 

最完美的效果。一些测试本体的细节在表 2中给出，其中 

NNC表示本体知识库中原子概念的数 目；NPA是 Tbox中简 

单公理的数目(上面提及的概念定义和概念特化)。概念包含 

测试次数的比较在图 5中给出。通过对表 2和图 5的分析 ， 

我们可以得出以下结论。 

图3 概念预分类树 图 4 完整的概念分类树 图 5 分类算法优化前后调用包含测试次数对比 

事实上，如果宽度优先的搜索能够上下位同时遍历，也就 

是上位搜索和下位搜索同步进行，就可以避免更多的包含测 

试 。在图 3中，下位搜索首先会对概念结点 C和 D 进行包 

含测试，其结果为 CUD z，则概念 C与D ，D的包含关系就完 

全确定了。而这在上位搜索中，还需执行包含测试才能确定 

其包含关系。所以，联合上位搜索和下位搜索，能够更进一步 

地减少包含测试的次数，提升分类算法的性能。由于知识库 

概念层次的差异性，上下位搜索的最优结合方式是很难确定 

的，但一个次优的融合方式是可行的。 
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1)本体的概念数目越多，公理数 目越多，则知识库分类所 

需包含测试的次数就越多，分类时间就越长。因为知识库结 

构越复杂，DL推理(包含测试)的复杂性增加。 

2)采用优化技术后 ，分类算法的性能明显提升。对所有 

测试本体进行分类时，平均包含测试调用的次数减少了约 

27 ，分类时间也相应地减少。 

3)知识库的原始概念层次结构与分类算法的优化效果有 

关联。知识库的概念越多，公理越多 ，原始概念层次越深且结 

构越平衡时，分类优化效果更加显著。进一步分析得出：当概 



念层次的深宽比变大，且结构比较平衡对称时，标记矩阵会将 

已确定的概念包含在概念层次中，使其传播得更远 ，从而确定 

其它更多的概念包含，对一些概念层次分支进行有效的剪枝， 

从而减少包含测试调用的次数，提升分类性能。 

结束语 通过上面的描述，我们给出了知识库术语分类 

算法的相关优化技术的轮廓。一些分类之前的预处理优化技 

术，如上面提及的 lazy unfolding，absorption等优化技术，可 

以对知识库中的复杂公理进行处理，使得知识库中的公理结 

构上更加简单，从而使 DL推理(包含测试)的效率大大提高， 

并为后续的概念分类提供有利的支持 。事实上 ，这两种优化 

技术只是保证了 tableau算法能快速地找出概念包含 DV-C 

或者概念D厂]一c不满足。而检测概念不包含(D匡c)或概 

念满足更加困难和复杂 ，另外 已提出一些优化技术用来解决 

此类问题，如 semantic branching search，dependency-directed 

backtracking，caching_3“ ]等。其 中部分已经在诸如 Pellet， 

Fact推理机中得以实现。本文随后给出了知识库概念分类算 

法的完整流程 ，在此基础上，提出了一种动态标记矩阵的优化 

技术，并在理论和实验上证明了它能提升分类算法的性能。 

该优化技术在逻辑上是独立的，因此能很灵活地同其它优化 

技术融合起来。当前 ，知识表达在人工智能的实际应用方面 

扮演了很重要的角色，但领域知识经过诸如本体这样通用知 

识表达规范表达之后，知识层次并不完整并且需要进一步挖 

掘知识中隐含的未知信息[1 。本文描述的相关分类算法和 

优化技术正是用来解决此类问题的。知识表达同其它的智能 

应用的融合是一大发展趋势 ，未来我们会重点关注如何将领 

域知识表应用于信息集成、信息检索。 
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支持度最高的 ，z个(，z值根据具体情况选取)频繁闭项集作为 

分析的基础，并将其转换为关联规则 。表 2中列举了其中部 

分关联规则及它们的支持度(数据仅为举例，不代表任何真实 

系统)。 

通过对关联规则的分析，我们得出一系列感兴趣的知识。 

例如，雨天时突防成功的可能性更高、采用弹道 1突防成功的 

可能性更高等。 

结束语 数据流挖掘技术能够为用户及时地提供数据中 

感兴趣的模式。而大规模复杂仿真系统所产生的数据具有数 

据流的特点。本文提出了基于数据流挖掘技术的仿真应用框 

架，设计了通用数据流挖掘成员，并以具体实例介绍了所设计 

的通用数据流关联规则挖掘成员。 

数据流技术主要包括数据流管理技术和数据流挖掘技 

术。我们认为都可以将它们运用到仿真中。利用数据流管理 

系统管理仿真数据，以便为用户提供方便快捷的查询 ，可以作 

为进一步的研究方向。 
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