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空间数据概念树提升算法研究 

郑志强 吴春明 余建桥 

(西南农业大学信息学院 重庆400716) 

摘 要 本文提出了空间数据概念树提升算法．该算法对基于规则的面向属性的概念埘提升算法作了改进，主要是i 

入可性度 因子对规则进行修正 ．并实行主概念属性 一次性泛化。整个算法无需回溯。 
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A Study of Clustering Algorithm on Spatial Data Concept Tree 

ZHENG Zhi—Qiang WU Chun—Ming YU Jian—Qiao 

(Information College．Southwest Agricultural University．Chongqing 400716) 

Abstract This paper has put forward the clustering algorithm on spatial data mining concept tree． Yhe algorithm， 

based upon Rule Based Attribute—oriented concept tree，reaches the rule conclusion by introducing the creditability 

factor modification rule，generalizing the concept only once and using statistic result to correct error．The algorithm 

does not need back tracking． 
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1 引言 

空间数据是指描述“空间实体”的空间位置特征和专题属 

性的数据。近年来，海量数据增长越来越快，数据的内容及表 

现形式都发生了重大变化。传统的数据挖掘(Data Mining)和 

知识发现(Knowledge Discovery in Database，简称KDD)算法 

多针对于关系数据库，并不完全适应空间数据挖掘。其中， 

JiaWei Han等人提出的基于规则的面向属性的概念树提升 

算法L】 ](Rule Based Attribute—Oriented，简称RBAO)比较典 

型地实现了非空间数据库数据知识挖掘；通过属性泛化和回 

溯两遍扫描提升概念，具有较好效果。但该算法需要回溯，效 

率不是特别高，泛化结果与统计值之间并无必然联系。本文提 

出，对空间数据来说，一方面泛化过程除了定性处理之外还需 

要定量处理；另一方面规则意味着知识，对规则的再加工可以 

提高泛化效率。因此引入可信度因子建立泛化评价系统，不仅 

只需一次扫描即可完成泛化，而且对泛化结果能够验证和修 

正，具有较高效率。 

2 基于规则的面向属性的概念树算法(RBAO) 

面向属性的概念树提升算法就是以领域专家提出的概念 

分层次逐步泛化最后得出一阶谓词逻辑表示的规则的算法。 

依赖规则的面向属性的概念树提升算法是利用规则来进 

行属性概念的泛化。 

RBAO算法分为两步进行： 

(1)按照属性阈值和泛化规则，提升概念树，形成主关系 

表(Prime—relation)。即应用统计原则和专家知识，确定每一 

属性的泛化阈值，换句话说合理区分不同值之间的分段。并根 

据泛化规则形成主关系。 

(2)利用回溯算法，形成最终关系(Final—relation)表 

主关系表中某些属性应进一步泛化，直到关系的规模小 

于泛化关系阈值。泛化过程中，逐步去掉了某些属性。这些属 

性有可能在规则上又对其他更高层概念属性有着影响，为了 

体现出这些属性在挖掘中的价值．RBAO算法应用回溯算法 

恢复丢失的信息。即①把主关系中的元组回溯到它们的源集。 

在初始关系中加入一个虚拟属性(覆盖元组标识符)来记录对 

应的覆盖元组。②选择某些属性提升到更高级别．然后比较合 

并广义元组。③合并元组映射回主关系并分裂主关系中的元 

组。加强主关系中具有相同虚拟属性值的所有元组映射为主 

关系中对应的覆盖元组。主关系中的元组因此分裂为若干个 

元组，统计结果同时被调整。④继续泛化．得出最终规则结论 

表。 

5 改进的空间数据概念树提升算法 

RBAO算法依赖规则构建了关于属性的概念树，并通过 

对概念的提升实现了知识发现。但为了准确体现出属性间的 

关系，必须进行回溯且效率不高。另外．结论的可信度也难以 

验证。下面我们通过改进规则，重构概念树进行泛化，并引入 

可信度因子对泛化结果进行评价和修正。整个算法无需回溯， 

大大提高了效率和泛化结果的可靠性。 

首先引入规则表示方法：A(x) B(x)一C(x)，即对于元 

组x，如果不同于属性 A的属性 B满足条件，则属性 A所对 

应的概念就可以泛化到高一层次的概念层 C。逐步泛化直到 

最高层次概念即可得出结论。 

对上述泛化规则进行改进，重写为 

(A(x)一c)一(A(x)一a)＆B。(x)&B2(x)&⋯& (x) 

即如果元组 x符合 A(x)一a，同时满足属性B ，Bz，⋯，B ，则 

属性 A从概念a上升到概念c。又如果存在另一规则(A(x)一 

d)一(A(x)一c)&D。(x)&D2(x)⋯ Dn(x) 

*)重庆市科委项目(20038035)资助。郑志强 硕士，讲师．主要研究方向是人工智能、软件工程等。吴春明 硕士，讲师．主要研究方向是人工智 

能、数据库系统等。余建桥 博士，教授．主要研究方向是人工智能、数据库系统、软件工程等． 
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则可以推导出 

(A(x)一d)一 (A(x)一c)&D1(x)&Dz(x)⋯&D (x)一 (A 

(x)一a)8dB1(x)&Bz(x)⋯&13．(x)&D1(x)&Dz(x)⋯&D (x)Ⅲ 

(1) 

设属性 A的概念层从低到高依次为a ，a ，⋯．a ，(设a 

为最高概念层)，基于属性的规则集合为R，则对于任意规则 

r，有 

(A(x)一a )一 (A(x)一ak) r ⋯ (k< i) 

由式(1)可得(A(x)一a )一(A(x)一a 1) r一⋯一(A 

(x)一a1) l z⋯ 

因此规则集合中的所有规则都可以进行修改，形成如下 

表示形式： 

(A(x)一a )一 (A(x)一 a1) 1 z⋯ (2) 

所以对于任一规则 r，通过与其他规则共同作用．总可以 

在泛化过程中发挥作用。由式(2)可以看出：在概念树提升过 

程中，可以抛弃属性 A概念提升的中间过程，直接从最低层 

泛化到最高层。而且在规则集合中已经涵盖了中间的规则过 

程，不会造成中间信息丢失。 

在前述规则中所有规则都描述了各自的事实．没有轻重 

之分。在概念提升过程中起的作用也是一致的。最后推理出的 

结果与统计值可能有较大出入。这种将规则一概化的做法是 

与客观事实不相符合的。例如，商场附近有地铁、车站的概率 

为9o ，没有的概率为10 。将其引入规则表示中，简单地表 

示为{商场}一{交通便利}就不能真实反映事实。事实上，这里 

数字是至关重要的。 

现在引入可信度因子修改规则。设总量为1，上述规则的 

可信度为0．9(虽然是概率统计数字．但将其设为可信度是合 

理的)。具体表示为：{商场}一{交通便利}(O．9)。这样在一定 

程度上准确地表述了事实。将可信度因子引入泛化过程，通过 

它与统计值进行比较，最终验证推理结果。 

设aII'a1 2为 A(x)一a1的阈值，azl，a22为A(x)一a2的阈值， 

b ，bz为属性B的阈值 

设 A(x)一a t的可信度为a A(x)一a 的可信度为a 

B(x)一b 的可信度为p ，B(x)一b 的可信度为口 

则对于规则 r1(A(x)一az1)一(A(x)一al1) (B(x)一b1) 

的可信度为 a ×p 

同理对于规则 rz(A(x)一azz)一(A(x)一a1 z) (B(x)一 

b )的可信度为a ×p 

这样，在规则修改中，同时引入可信度因子来标记该规则 

的可信度。在概念提升过程中．虽然属性有可能丢弃掉了．但 

可信度因子通过上述处理方法或加权平均法得以继续发挥影 

响。这样，在最终结论中，通过可信度因子和统计结果可以衡 

量结论是否准确、合理，是否应该抛弃。 

下面是改进的空间数据概念树提升算法的具体步骤： 

(1)引入可信度因子，修改规则； 

(2)直接泛化主概念属性到最高层次，同时变化可信度； 

(3)泛化其他相关属性和独立属性(独立属性是指与任一 

规则都不相关联的属性)； 

(4)比较可信度与统计结果，修正推理结果，并去掉不合 

理的结论 。 

4 算法验证 

一 个关于城市商场地理特征的数据库，包括商场周边一 

平方公里范围内的人口密度、月平均收入、环境(有无公园湖 

泊等)、交通、净收益等信息．目标是净收益的特征规则。如净 

收益与环境有无必然联系等。 

图1是由领域专家提供的概念树。 
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图1 净收益的规则依赖概念图 

根据对净收益这一属性的概念层的分划，需要从最底层 

逐步泛化到最高层。下面是一些规则： 

R1：{O一1}一差 ； 

R2：{1—3} {人口密度>30000}一差； 

R12：{好}一中； 

R1 3：件 别好}一高； 

现在，引入可信度因子修改所有的规则，形成如下的规则 

集合： 

{净收益一高}一{净收入为8万元以上}(O．1) 

{净收益一高}一 {净收入为5～8万元 }&{人口密度< 

30000}(O．O5) 

{净收益一中}一{净收入为5～8万元}&{人口密度> 

30000}(0．2) 

{净收益一中}一{净收入为3～5万元}&{人口密度< 

30000}(0．06) 

{净收益一中}一{净收入为1～3万元}&{人均月收入< 

2000}8L{人口密度~30000}(O．01) 

{净收益一中}一{净收入为3～5万元}8L{人 口密度> 

30000}8L{人均月收入<2000}(O．048) 

{净收益一低}一{净收入为O～1万元}(O．1) 

{净收益一低}一 {净收入为1～3万元}8L{人 口密度> 

30000}(O．2) 

{净收益一低}一{净收入为1～3万元}&{人均月收入> 

2000}8L{人口密度~30000}(O．04) 

{净收益一低}一{净收入为3～5万元}8L{人口密度> 

30000}8L{人均月收入>2000}(O．192) 

对于净收入、人口密度、人均月收入的概率统计值见下表 

1。 

表 1 

净收入 人均月收入 人口密度 

。一1 1—3 3—5 5—8 8一 高 低 稠密 稀疏 概率值 

o．1 o．25 O．3 o．25 o．1 O．8 o．2 O．8 o．2 

综观规则集合，主概念属性净收益是受到净收入、月平均 

收入、人口密度等因素的制约和影响的。概念提升的实质就是 

要将净收益概念上升到高、中、低三种概念层次，对其他属性 

进行概念提升和适当的属性丢弃。首先将净收益属性直接泛 

化到最高层次，然后再泛化其他的相关属性(这里指月平均收 

入、人口密度)，最后泛化独立属性。 

表2是提升净收益属性到最高层次的泛化结果 
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表2 

净收益 人口密度 人均月收入 可信度 统计值 

● ● 0．1 50 

< 30000 ● 0．05 35 

中 >30000 ● 0．2 28 

中 <30000 <2000 0．01 33 

低 >30000 >2000 0．192 20 

对人口密度、人均月收入等属性设定其到泛化阈值．再按 

照上表泛化各属性，并分别修正可信度和统计值，得出规则结 

论 。 

从结果上看，本算法在运算效率上．优于 RBA0算法大 

约3O ～4O ，特别是利用可信度因子丢弃了一些在RBAO 

算法中根本无法判别其是否病态的结论，收到了良好的效果。 

结束语 本算法引入可信度因子并实行主概念属性一次 

性泛化来实施概念树提升，不仅解决了算法回溯的问题，而且 

对推理结果进行了有效验证。因而其效率和准确性都有了较 

大提升。周生炳等人提出的无回溯的 RBAO算法，更多地考 

虑了属性间的依赖关系，但空间数据库数据之问并无明显的 

属性依赖关系。由规则得出的属性依赖往往是不准确的。本算 

法主要引入可信度因子并在泛化过程中施以变化，对于解决 

空间数据推理问题具有较强的适应性和效率。作者利用本算 

法在地理信息系统中进行概念提升获得了较好的效果。 
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将基于 Apriori算法实现的OLAP中的关联规则挖掘同 

本文中的算法从性能上比较来看：首先原型算法的性能不同。 

FP一增长算法只要遍历数据库2次，Apriori算法则要根据最终 

生成的模式长度决定，最终生成的频繁模式越长，遍历数据库 

的次数越多。Apriori算法需要频繁的连接、候选、产生频繁项 

的步骤，并且最小支持度越低．候选集越大，开销也越庞大， 

FP一增长算法则在第二次遍历数据库后，将整个数据库压缩 

到 FP树上，通过 FP树挖掘一次性地产生所有的频繁模式， 

省去了候选过程。其次本文提出的恰当的数据结构提高了性 

能。在单维中对于稀疏数据我们提出了表2的存储结构，减少 

了计算频繁1一项集时的读取单元数和比较次数。在混合维关 

联规则挖掘方面，同事辛燕采用 Apriori算法实现了 OLAP 

中的混合维关联规则挖掘．其中要判断连接项进行维内连接 

还是维间连接，根据维内连接还是维间连接再采用不同的判 

定条件决定是否可以进行连接．本文中我们在表3的基础上采 

用 FP一增长算法则巧妙地避免了这一系列的复杂比较，并将 

其与多维关联挖掘进行了合并。由此可以看到，采用本文中介 

绍的算法和数据结构可以大大提高性能。 

除了文中介绍的几种关联规则挖掘，利用OLAP还可容 

易实现多层次关联规则挖掘：依据OLAP数据结构，首先获 

得感兴趣的任何层次的数据，然后调用规则挖掘算法。对于基 

于约束的关联规则挖掘，本文只是基于事实值对生成模式进 

行了一定的约束，实际情况中，还可以限定模式的前件、后件 
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以及模式长度等，在进一步的研究中，我们将在此方面进行更 

多的研究。 
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