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基于空间分割的 SWRL数据集关联规则挖掘 ) 

袁 柳 李战怀 陈世亮 

(西北工业大学计算机学院 西安710072) 

摘 要 语义Web环境下的关联规则挖掘是数据挖掘领域新的研究热点。本文针对SWRL数据集的特征，建卓新 
的数据挖掘形式背景，将 FCA用于关系型关联规则的挖掘，提 出了基 于搜 索空间分割的关联规则挖掘方法。采用 
FCA作为频繁模式的压缩表示方式，从生成的闭查询导出的关联规则，可有效控制冗余规则的产生。将搜索空间进 
行划分可减小问题的规模，充分利用已有的挖掘过程的中间结果所提供的信息，减少了计算量。由于采用了分而治之 
的策略，本文的方法易于扩展到对海量语义web数据的并行处理。 
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1 引言 

近年来，数据挖掘领域有关事务型数据关联规则挖掘 的 

研究已经较为成熟 ，提出了大量有效的关联规则挖掘算法。 

同时，对 于一些更 为复 杂的 数据类 型，如树 (tree)_2]、图 

(graph) 等结构上的关联规则挖掘研究也取得了一定的成 

果。然而，几乎所有的关联规则挖掘方法都仅适用于事务型 

数据库。语义 web的发展使得挖掘语义 web中的数据成为 

数据挖掘领域一个新的研究热点。与传统数据挖掘技术相 

比，语义 Web挖掘最大的特点是它所处理的数据在形式上更 

复杂。语义 Web规则语言 SWRL(Semantic Web Rule Lan- 

guage)[u在 OWL的基础上增加了规则表示，因其具有强大 

的表达能力，使用 日益广泛，因此从以 SWRL表示 的数据中 

挖掘信息具有一定的研究和应用价值。本文将关注 SWRL 

数据集中关联规则的挖掘。与传统的关联规则挖掘过程类 

似，从 SWRL数据集中挖掘关联规则也分为两个阶段 ：首先 

生成所有的频繁模式；其次根据频繁模式导出关联规则。海 

量数据是 Web环境应用的特点，生成的频繁模式数量可能是 

巨大的，从而导致过量的关联规则，这不但增加计算负担，过 

多的关联规则也使得用户不易理解。传统的关联规则挖掘 

中，项集的压缩表示是防止产生冗余关联规则 的重要方式， 

FCA(Formal Concept Analysis)是一种广泛采用的项集压缩 

表示的理论依据。本文将FCA的思想引入到SWRL数据集 

中的关联规则挖掘，并针对 SWRL的数据特点，提出基于空 

间分割的 SWRL数据集上的关联规则挖掘方法。 

2 相关工作 

与本文工作相关的研究主要有两方面：一是将 FCA用于 

项集压缩表示的方法；二是以逻辑为基础的数据集关联规则 

的挖掘。在传统的事务型数据库中，已有不少将 FCA用于关 

联规则挖掘的研究成果。Close[ ]是第一个将 FCA理论用于 

关联规则挖掘 的算法 。在此之后，研究者相继提 出了 

Close[ ，Pascal[ ，Closet[ ，Titanic[。]等一系列算法，每种 

算法都试图通过建立数据所蕴涵的闭包系统实现频繁项集的 

压缩表示，从而产生关联规则。目前基于描述逻辑(Descrip— 

tion Logics，DL)知识库的复杂结构数据的关联规则挖掘的研 

究成果并不多。相关的研究主要集中在两方面：RDM(Rela— 

tional Data Mining)和从强表达能力语言表示的数据 中挖掘 

信息。典型代表分别是WARMR[9]和SPADA_l 。文献E12] 

以连接查询的形式表示频繁模式 ，针对 owI DLP提出了支 

持可包含不同粒度级别的概念的频繁模式发现方法。但几乎 

所有的方法都没有考虑到频繁模式的等价性，因此会产生大 

量语义上冗余的关联规则。文献[113首次将 FCA用于Data- 

log数据的关联规则挖掘，提 出了 Datalog的冰山查询格结 

构，挖掘 Datalog数据集中的关联规则。生成形式概念是使 

用 FCA挖掘关联规则的前提，但到目前为止，以逻辑为基础 

的数据集上形式概念生成的研究成果仍然较少。 

3 相关技术 

语义web可表示成一种多层的体系结构，OWL作为本 

体层的语言，以描述逻辑 DL为基础。OWL 的一个明显不足 

是，其支持的关于属性的操作相当贫乏 例如，它不支持属性 

的合成构造运算，OWL 中不能表达“如果 是 z的父亲，z是 

的兄弟，则 z是z的叔叔”的语义，但这在 Horn逻辑中通过 

规则很容易实现。在语义 Web的逻辑层 ，通过建立规则的方 

式对OWL进行扩展，弥补其表达能力上的缺陷， RI 正是 

*)国家 自然科学基金项目资ll／J(60573096)。袁 柳 博士生，主要研究方向为语义Web及信息检索；李战怀 博士，教授，博士生导师，主要研 

究方向为数据库理论与技术；陈世亮 博士生，主要研究方向为多媒体信息管理、多媒体信息检索。 

· 147 · 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


这种方式的一种实现。SWRL的基本思想是在 OWL基础上 

通过增加规则的描述，在增强表达能力的同时最大限度地向 

后兼容 OWL现有的语法和语义。SWRL向OWL中增加了 
一 种新的公理形式——Horn子句规则，可以对 OWL DL抽 

象语法和直接模型论语义进行扩展，从而提供一种包含 Horn 

规则的OWL本体的正规语义和语法。SWRL数据集具有 

DL知识库的结构，包含 Tbox和 Abox两部分。不同的是， 

Tbox中除了关于概念的断言，还包括了若干规则，这些规则 

所表达的关系不能用 DL提供的构词来描述。规则以 Horn 

子句的形式描述：H—B】，⋯，B 。其中 H，B 一， 均为原 

子，B】，⋯，B 为 Tbox中已有的概念或关系名称，H 为由规 

则定义的不在已有 Tbox中的概念或关系名称。 

以下对本文中用 到的逻辑术语进行简要的说明。项 

(term)定义为常量或变量，原子(atom)为一个 m元的谓词符 

号。确定子句(definite clause)为具有如下形式的全称量词约 

束公式：B—A 一，A ( ≥O)，其中B和A 均为原子。当 n 

一 0，该子句被称为事实。替换(substitution)0为一个集合 

{X，／al，⋯，X埘／a }，将变量 X与项a 绑定 ，即将子句中的 

X 用a 替换。子句 c关于替换 0的实例可以通过将 c中出 

现的变量 X 分别以项 a 替换而得到。若 中仅包含常量 

项，不含变量，则 称为C的基例，0称为基替换。 

4 SWRL数据集中关联规则的表示 

在 SWRL数据集中挖掘关联规则与传统的关联规则挖 

掘过程类似，首先产生频繁模式，然后在频繁模式的基础上导 

出关联规则。传统关联规则挖掘中通常以项集表示模式，而 

在本文的数据挖掘环境中，模式具有不同的形式。 

定义 1 SWRL数据集上的模式具有如下形式： 

Q=口(X) y(X)，6tl，⋯，6t 

其中Cke 是一个一元谓词，它是出现在 SWRL数据集中的任 

意概念，表示用户在频繁模式发现中所关注的概念。X也是 

Q中唯一的受 Ckey约束的变量，a (1≤ < )，是数据集中出 

现的概念(一元谓词)或属性 (二元谓词)。除变量 X之外，m 

还可约束其他变量。该形式可以简单表示为 

Q—Ckev，6tl，⋯ ，a” 

这种形式的模式也可以看作连接查询，表示查询同时满 

足谓词 C 和 m的个体。本文中提及的查询均具有定义 1的 

形式。根据数据集可产生的所有具有该形式的模式构成了候 

选频繁模式的搜索空间 L。关于候选频繁模式的产生规则不 

是本文讨论的主要问题，在此不赘述。 

数据集 r中，具有定义 1形式的连接查询 Q的回答是满 

足Q的基替换的集合，即使得 Q0为真的基替换 0的集合 ，记 

为answerset(：Q，r)。指定关键概念 CK ，设Q—CKe (x)，则 

Q的支持度可定义为 

supp(Q，r， 一 

例 1：假设数据集中包含以下事实： 

customer(allen)parent(allen，bil1)buys(allen，wine) 

customer(bil1)parent(allen，caro1)buys(bill，cola) 

customer(caro1)parent(bill，zoe)buys(bill，pizza) 

customer(diana)parent(carol，diana ) buys (diana ， 

pizza) 

以及如下规则 

grandparent(X，Z)一 parent(X，y)，parent(Y，Z) 

考虑查询 Q一口(X)(customer(X)，parent(X，y)，buys 

(y，pizza)，该查询的回答 answerset(Q，r)是一个包含了两 
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个基替换的集合：{(X／allen，Y／bil1)，(X／carol，Y／diana}。 

从具有定义 1形式的频繁模式中，可导出关联规则 ，称这 

种形式的关联规则为关系型关联规则(Relational Association 

Rules)。 

定义 2 关系型关联规则是具有如下形式的规则： 

Zl，⋯ ， —-． +1，⋯ ， 

厶为数据集中出现的谓词，1≤ < ，1≤ m< n，查询 Q 

— ll，⋯， 为规则体，子查询 一 +t，⋯， 为规则头，Q 

=ll，⋯， ， + -．，l 为规则的结论。 

注意到，关系型关联规则由两个查询组成，第二个查询可 

作为第一个的扩展。由此可定义关系型关联规则Rar的支 

持度 supp(Rar)和置信度 conf(Rar)： 

supp(Rar)一supp(Q ，r，Cko ) 

conf(Rar)一 supp(
，

Q ,r,C
， 、

key

、

) 

supp~ ’r，L~key， 

例 2：对于例 1中的数据集，可产生如下规则(括号中数 

据分别为规则的支持度和置信度)： 

R1：customer(X)，buys(X，wi ne)—’’parent(X，y)， 

parent(Y，Z)(O．25，1／1)； 

R2：customer(：X)，parent(X，y)—’．buys(y，cola)(O． 

25，1／3)； 

R3：customer(X)，parent(X，Y)一 buys(Y，cola)， 

buys(Y，pizza)(O．25，1／3)。 

在事务型数据集上，如果两个项集同时被同一事务集合 

所包含，可认为这两个项集是等价的，等价的项集集合称为一 

个等价类。该思想同样可用于 SWRL数据集上，将相互等价 

的查询定义为一个等价类。观察例 2中的关联规则，R3包含 

了R2且 R3和 R2描述了相同的实例数据。在给定的数据集 

上，一些规则包含了完全相同的实例数据，因此具有完全相同 

的支持度和置信度。在这种情况下，可以删除那些更特殊 

(more specific)的规则，而不会丢失任何信息。 

5 基于空间分割的SWRL关联规则挖掘 

5．1 频繁模式的压缩表示 

压缩表示的核心问题是，如何从等价类中找到其中的一 

个模式代表该类中的其他模式，而并非找到所有的模式。与 

传统的模式等价性判定相比，SWRL模式等价性的判定要复 

杂得多。首先，计算所有的频繁模式需要很高的计算代价，通 

常采用的判断模式间包含关系的运算0-subsumption具有较 

高的时间复杂度，并且模式频繁度的计算也是一项费时的工 

作。其次，在频繁模式发现过程中，需要产生、测试大量的候 

选模式。与简单的模式语言(如项集)相比，以连接查询构成 

的模式空间巨大。ILP(Inductive Logic Programming)方法是 

从子句模式空间中发现频繁模式的主要方式，目前已有的方 

法一般都遵循的原则是子句必须满足一定的语法约束(也称 

为语言偏置，language bias)，并且在求精规则的导引下，产生 

所有的候选频繁模式。 

FCA(Formal Concept Analysis)c“]理论提供了频繁项集 

的压缩表示机制。本文拟将其用于 SWRL数据集 中的频繁 

模式表示。在形式概念分析中，形式背景通常定义为一个三 

元组K=(G，M，D，其中G是对象集合，M是属性集合，J G 

×M是G与M之间的一个二元关系。若(g，m)∈J，表示“对 

象 g具有属性m”。 

对 A G，定义 A ={m∈MI Vg∈A，(g，m)∈f)， 

对 B M，定义 B 一{g∈GI Vm∈B，(g，m)∈f) 

形式背景 K上的一个概念定义为一个二元组(A，B)，满 
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足A G，BC_M，A 一B，B 一A。其中A称为概念(A，B)的 

外延，B称为概念(A，B)的内涵。形式背景 K上的任何两个 

概念(A，B)和(C，D)，如果 B D，则称(A，B)是(C，D)的超 

概念，(C，D)称为(A，B)的子概念，记为(C，D)≤(A，B)。设 

B(K)为形式背景 K上的所有形式概念集合，则该集合中的 

元素可形成一个有序集 B(K)=(B(K)，≤)。上文所述的等 

价关系 定义如下： 

X，YEB(M)，X 当且仅当X 一y ，B(M)表示 M 的幂 

集。 

可以证明每个概念的内涵恰好是它所在等价类中的最大 

项集，称概念内涵为闭项集。定义 B(M)上的闭包运算符为 

B一 。对任意项集 BEB(M)，其闭包为 ，正是 B所在等 

价类的概念内涵。对任意 BEB(M)，且 B ，有 supp(B)一 

supp(B)=supp( )。形式背景 K上的形式概念(A，B)的支 
l d I 

持度定义为项集 B的支持度 S (SB一 )。支持度大于预 
I u  l 

定义的支持度阈值的概念称为频繁概念 ，所有频繁概念构成 

的集合可构成冰山概念格(iceberg concept lattice)l】 。 

5．2 将 FlEA用于SWRL数据集关联规则挖掘 

由于模式表示方式的差异，传统形式背景 K的定义不适 

合直接用于本文的数据挖掘环境。下面给出一种新的形式背 

景的定义方式。 

定义3 设 r表示 SWRL数据集，L为包含关键概念cke 

的连接查询的集合，集合中每个查询 Q都包含关键谓词 Cko 。 

关于 r，L，c 的形式背景可定义为 

KrIL． ：一(Gr，L， ke ，Mr，L． ，JrIL．Ck
e 

) 

其中Gr．L．Cke 一answerset(：Q一( (X)，r)， 

M，|Lj 一L，( ，Q)∈IrIL，Cke 当且仅当存在一个 Q的 

一 个基替换 使得 OGO。 

关于定义 3，需要注意以下几点： 

(1)在事务型数据库中，项集的组合(如项集的并)可能 

不再是一个项集，而查询在连接运算下仍是一个查询，设 q-， 

q2为两个查询，则 八q2仍为一个查询。这意味着查询集合 

L对于“八”操作运算是封闭的； 

(2)通常不考虑查询的集合而仅考虑单个查询的性质， 

如查询的等价性。 

K一 ，Ck
⋯
中的形式概念可以采用通用的形式概念生成方 

法实现。根据以上的定义，规定 KrIf ，Ck一中的形式概念(A， 

B)的内涵为连接查询 八B(即 B包含的所有查询做连接运 

算，假设 B中有 n个查询)，表示 B中所有查询的合取。这样 

的查询也称为关于 KrIL ⋯的闭查询。两个查询 SQ 、 

是关于数据集 r的等价查询当且仅当 answerset(SQ ，r)一 

answerset(SQ ，r)，记为 S Ql ，L，c ⋯ SQ ，表示 SQ1、SQ 

是等价的。每个等价类 中的最特化 (most specific)查询正是 

其所对应的关于形式背景 K ，Ck．的形式概念的闭查询。为 
了挖掘关系型关联规则，我们希望。在 B(Mr

IL．Ck⋯)上找出所 

有的闭集。 

5．3 基于空间分割的 FlEA 

基于概念格的关联规则挖掘主要包括以下三步： 

(1)找出所有频繁概念的内涵(频繁闭项集)； 

(2)从第 1步得到的频繁内涵生成所有频繁项集； 

(3)从第 2步生成的每个频繁项目集 J，产生所有置信度 

大于等于 minconf的关联规则。 

其中第 1步是问题的核心，提供了随后步骤所需的所有 

信息。实际应用中形式背景是巨大的，尤其对web环境下的 

数据，对此提出空间分割的方法实现形式概念的生成。 

对模式空间进行有效的分割，借鉴文献[14]的方法，首先 

给出一些必要的定义。 

设出现在数据集中的所有谓词集合为 D，在 D上定义一 

个线性序列 D一{d-< 2<⋯< IDl}，搜索空间 SQ=L。同 

时，也可定义 SO．上的线性序列 SQ一{q-<q2<⋯~qIel}。 

对Qc~__SQ，称q∈Q是Q的最大元素，表示为max(Q)一q，如 

果 V ∈Q且q ≠q有q <q。特别地，如果 Q={q)，则 max 

(Q)一q。对Q sQ，称 是正规的，如果 V ∈ ＼Q，有 max 

(Q)< 。 

每个查询 ∈SQ以向量形式表示。对于向量所表示的 

查询 ，若分量所表示的谓词在查询中出现，则该分量值为 1， 

否则为 0。以例 1为例，查询 q(X)一(customer(X)，Parent 

(x，y)，buy(X，cola)可表示为(1，1，1)。本文假设 sQ中的 

所有查询都包含用户指定的关键概念 Cko 。根据查询所包含 

的谓词，可以将搜索空间 SQ划分为若干个子空间。以下给 

出通过谓词定义搜索空间子空间的方法。 

定义4 设 S(key，Cand)一{dl —key{．JC，cEB(Cand)) 

为谓词向量中所包含的谓词集合，其中，keyC~D，CandGD，且 

Vd ∈Cand，max(key)<d 。B(Cand)表示 Cand的幂集。 

Key表示谓词 向量必须包含的谓词集合，Cand是可能出现的 

谓词集合 ，称 S(key，Cand)所能表示的查询为 SQ的一个搜 

索空间。 

根据如上定义和预先定义的SWRL中谓词的线性序，可 

以将形式背景 K ． ，Ck一确定的搜索空间用特征向量的形式表 

示如表 1，表中第一列为对谓词向量所设定的编号。 

表 1 搜索空间S(key，Cand) 

1 

2 

3 

4 

2I dn1— 

2Ida 

定义 5 给定搜索空间 S(key，Cand)，称 SubS (key；， 

Cand )一{df d—keyl U C，C∈B(Cand )}为由谓词 d (d ∈ 

Cand)确定的子搜索空间。其中 ke 一key{．J{d }，Can4一{d 

ld < ，d∈Cand}。 

根据定义 5，可以将给定搜索空间 S(key，Cand)划分为 

fCandf+1个子搜索空间。对表 1给出的搜索空间，表 2给 

出分别由每个谓词确定的子搜索空间 S，， 一0，1，⋯，fDf。 

由于每个谓词可以约束多个变量 ，一个 向量可以表示多 

个查询。例如，假设数据集中含有四个不同的谓词，分别是概 

念谓词 cke 和 C1，属性谓词 P1和 P2，可表示为(cke ，C1，P1， 

Pz)，则查询 Q1：q(X)一Ck (X)，P1(X，y)，C1(X)与查询 

Q ：q(X)一Cke (x)，P1(X，y)，c1(y)具有相同的向量表示 

形式(1，1，1，O)。因此在每个子搜索空间中，每行向量都对应 

着一个查询的集合。 

对于分割的搜索空间，有如下性质： 

性质 1 给定搜索空间 S(key，Cand)，对 Vi=／~j，如果 S 

(keyi，Cand )和 5J(keyj，Candj)为 S的子搜索空间，则有 S 
ICandI 

nS，一 ，且 U S 一S。 

性质 2 给定搜索空间 S(key，Cand)，S (key／，Cand )为 
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谓词 确定的子搜索空间，对V sE S，如果 是正规的，则 

∈S 。 

性质 1、性质 2可根据定义 4、定义 5得到。由这两个性 

质可以得到如下结论：将一个搜索空间划分为若干个子搜索 

空间，在每个子搜索空间搜索正规闭集，并且能够保证在所有 

子搜索空间找到的正规闭集的并等于在原搜索空间直接搜索 

到的闭集的集合。 

表2 子搜索空间S 

S0 

s1 

S2 

S3 

● ● ● 

SiDi 

5．4 子空间中频繁概念的搜索 

将一个搜索空间划分为若干子搜索空间后，并不是在所 

有的子搜索空间都能找到正规的闭集。对于不能生成正规闭 

集的子搜索空间可以不必考虑，这样可以有效提高算法的效 

率[1 。但仅考虑这一特征对于 SWRL数据集中是不够的。 

挖掘关系型关联规则，首先要找到频繁闭项集，因此必须考虑 

概念 的支 持 度。子 空 间 S 中，在 形 式 背 景 (GrlLI c ，， 
I^ 『 

Mr
，  
cke ，J， )下的形式概念(A，B)若满足 ≥ 

minsupp，则为频繁概念。然而并不是所有的子空间都存在频 

繁概念。称不能找到频繁概念的子空间是无效的。在传统的 

频繁项集发现中，有一条重要的性质，即非频繁项集的超集一 

定是非频繁项集。将其用于本文的数据挖掘环境中可得以下 

结论： 

引理 对于具有定义 1形式的查询的集合 Q，对 Vq ， 

∈Q，若 或q 为非频繁查询，则查询 A 一定是非频繁 

的。 

证明：根据 q支持度定义，只有当使 为真的基替换个 

数达到一定数量时，q才是频繁的。若 或 q 为非频繁查 

询，那么同时满足 和q 的基替换必定不能满足频繁度阈值 

的要求，因此 A 一定是非频繁的。 口 

定理 如果 ck (X)A (X)是非频繁的，则 确定的 

子空间一定是无效的。 

证明：因为 ck (X)Ad (X)是非频繁的，由 d 确定的子 

空间中的每个查询，至少都包含了谓词 ck 和 d 。根据引理， 

该子空间中的每个查询都是非频繁的。显然该子空间中不可 

能产生频繁概念，因此该子空间无效。 口 

为了方便判定子空间的有效性，对每个谓词 d ，预先计 

算查询ck (x)A (x)(若 为概念谓词)或查询 ck (x) 

 ̂(X，y)(或 C (X)Ad (y，X)，若 d 为属性谓词)的支 

持度。注意到，无论 为概念还是属性，C Ad 为 d 确定 
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的子空间中的第一个向量所表示的查询。 

排除了无效子空间，对其余的子空间可进一步分割，仅在 

可能产生频繁概念的子空间中搜索频繁概念。由于对谓词进 

行了排序，在判断子空间 S 的有效性时，可充分利用 S，有效 

性判断的计算结果。 

例 3：对于例 1的数据集，以customer为关键概念 C ， 

得到的子空间分割结果如表 3所示。 

表 3 子空间分割结果 

若确定支持度阈值为0．25，根据定理不能够排除无效的 

子空间，因此对每个子空间分别进行考察。子空间 So中可得 

到闭查询Ql=customer(X)，对产生关联规则是无意义的；子 

空间 S1中可得到闭查询 Q =customer(X)，buys(X，pizza)； 

子空间 Sz中包含两个谓词向量，(1，0，1)对应闭查询 — 

customer(X)，parent(X，y)；(1，1，1)对应如下闭查询： 

Q4一customer(X)，parent(X，y)，buys(Y，pizza)； 

= customer(X)，parent(X，y)，buys(X，cola)，buys 

(X，pizza)； 

=customer(X)，parent(X，y)，parent(X，U)，buys(Y， 

pizza)，parent(Y，Z)，parent(U，V)，buys(X，wine)， 

buys(Y，cola)，buys(V，pizza)。 

目前已有多种利用 FCA提取关联规则的方法 ，且不损失 

信息。这些方法都可用于本文 SWRL挖掘的形式背景来生 

成关系型关联规则。根据得到的闭查询，可得到如下规则(括 

号内为规则的置信度)： 

从 Q 得到：customer(X)--*buys(X，pizza) (1／2) 

从 得到：customer(X)--~parent(X，y) (3／4) 

从 Q4得到：customer(X)，parent(X，Y)--~buys(Y，pizza) 

(2／3) 

从 得到：customer(X)，parent(X，Y)--,-buys(X，cola) 

(1／3) 

从 得到：customer(X)，buys(X，pizza)--,-buys(X，CO— 

la) (1／2) 

从 得到：customer(Y)，parent(X，y)，buys(Y，pizza) 
—  parent(Y。Z)，parent(U，V)，buys(X，wine)，buys(Y，CO 

la)， 

buys(V。pizza) (1／2) 

5．5 算法描述和性能分析 

以下是本文算法框架的描述。其中在谓词集合 D上已 

定义好一个线性序列，Core为搜索空间必须包含的概念集 

合，初始情况下Core={ckc }。 

算法：SearchSpacePartition(D，Core) 

1 for each in D 

{ 

2 if CoreU 表示的查询均为非频繁 

3 标记 d 确定的子空间无效； 

4 for each in D且 J> 

／／对有效子空间进一步分割 

5 SearchSpacePartition(D，CoreU{ })； 
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6 计算子空间上的闭查询； 

7 从闭查询中导出关联规则； 

{ 

本文使用Java语言，以 KAON2 API_1阳作为处理 SWRL 

的工具，对所提出的方法进行验证。KANO2 API主要用于 

构造包含关键概念的查询集合，以及对每个查询计算其基替 

换。本文 又选 择 了 STULONG2 ]的研 究数据 进行测 试。 

STULONG是一个关于动脉硬化风险因素的纵向研究项 目， 

在先前的研究工作中，我们已建立了 STULONG研究数据的 

SWRL表示形式 。设定模式中除 C 最多包含 4个谓词，对 

该数据集的测试证明了方法的正确性和有效性。表 4以生成 

频繁模式的数量和时间说明了方法的有效性。C1为采用本 

文方法的结果，C2为采用传统的基于简单求精规则的频繁模 

式生成方法。可以看到，采用本文方法直接可得到闭查询 ，数 

量较少，而一般的方法直接产生的频繁查询，其中包含等价查 

询，数量较多。从运行时间上看，本文方法也占优势。但实验 

还发现 ，目前的实现若要处理大量数据 ，还需要对算法进行更 

深入的优化以提高效率。 

表 4 实验结果 

C1
查询数量 c2 运行时间 

L， 

查询长度 (频繁闭查询)(频繁查询) c1 c2 

本文算法效率主要受两方面因素的影响：形式概念的生 

成和子空间有效性的判定。形式概念生成算法的选择需要考 

虑数据集的特征。例如，对于大而稠密的形式背景基于闭包 

运算的概念生成算法的性能最好，小而稀疏的形式背景适宜 

采用渐近式算法。由于真实的web数据一般都是海量的，因 

此适合选择基于闭包的算法。但这类算法存在的问题是，为 

了避免概念的重复生成，算法往往采取一些策略，如以某种规 

定的顺序生成所有的闭包。然而当所生成的闭包不满足规定 

的顺序时，则该闭包无效，这种计算无效闭包的过程是对资源 

的浪费。空间分割的思想可解决这个问题，将闭包空间视为 

搜索空间并进行划分，只对有效的子空间进行搜索生成概念， 

这样可降低计算量。为了计算子空间的有效性，需要计算并 

保存一些谓词的频繁度计数作为中间结果，查询频繁度的计 

算不但耗时，还需要额外的空间消耗。考虑形如定义 3的 

Sv L形式背景，G为所有满足查询 Q=CI【e (X)的替换 ，M 

为所有包含关键谓词Cke 的查询，G和M 不但涉及到出现在 

数据集中的谓词，还必须明确谓词所约束的变量，因此比传统 

事务型数据集上的形式背景表示复杂。对长度 为 k 的查 

询，至少需要额外的 L口个空间存储谓词所约束的变量。 

在传统的事务型数据集上，设最大频繁封闭项集的大小 

为 L，数据库对象个数为 0，项 目个数为 J，候选频繁项集个数 

的最坏情况为N，对数据库的访问时间为 ，则采用 A-Close 

算法的时间复杂度为O(L(db+N×O×J))。将 A-Close应 

用到定义 3的形式背景中，则 L为最大的频繁闭查询长度 

(即频繁查询中包含的谓词个数)，O为满足查询Q(X)一key 

(X)的替换个数，J为数据集中出现的谓词个数，N为最坏情 

况下候选频繁模式的个数。不同于传统情况下，通过遍历数 

据库即可判定(g， )∈J是否成立，SWRL数据集中该关系 

的判定需要推理的支持。众所周知，描述逻辑上的推理是一 

个及其耗时的过程，例如 SHIQ概念相对于概念层次和传递 

角色的可满足性推理是 EXPTIME完备问题。为了减少推理 

过程对概念生成的影响，可以预先计算部分需要推理的中间 

结果。 

结束语 本文通过分割模式空间的方式，挖掘 SWRL数 

据集中的关联规则，并将 FCA应用于挖掘过程。首先建立适 

合于 SWRL数据的形式背景，利用空间分割的策略找到子空 

间的闭查询，关联规则仅从闭查询中导出，可有效防止冗余关 

联规则的产生。目前还没有一个通用标准的数据集用来检测 

对SWRL数据的处理能力，我们目前仅使用特定的数据集对 

所提出的方法进行了说明。下一步工作主要在于对算法性能 

的改进和优化，在定义 3的形式背景下，如何有效地生成形式 

概念，是影响本文方法效率的重要因素，是值得深入研究的问 

题。在实际应用背景的支持下，定制更有效的SWRL关联规 

则挖掘方法，并将其用于语义 web查询等应用中，也是下一 

步的工作目标。 
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