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摘 要 数据挖掘领域在多尺度研究上 已取得 了一些进展。然而，当前研究主要集中于空间、图像数据的多尺度挖 

掘，并且传统的聚类挖掘并未对数据集的多尺度特性进行单独的研究。针对存在的问题，进行了普适性的多尺度聚类 

挖掘理论和方法的研究。首先，根据概念分层理论扩展尺度定义并构建多尺度数据集；其次，阐述尺度转换原 因、分 

类，归纳多尺度聚类的定义；然后，以克里格法为理论基础，给出多尺度聚类尺度上推算法 MSCSUA和多尺度聚类尺 

度下推算法MSCSDA；最后，利用公用UCI聚类数据集和H省全员人口真实数据集对算法进行实验验证，结果表明 

MSCSUA和 MSCSDA是有效、可行的。 
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Abstract Data mining field has made some progress on the multi-scale research．However，the current research mostly 

focuses on the multi-scale mining of the space or image data．And traditional clustering mining has not separately stu- 

died the multi-scale characteristic of datasets．According to existing problems，this paper carried on the general study of 

multi—scale clustering mining theories and methods．Firstly，we extended scale definition on the basis of the concept hierar- 

chy and built multi—scale datasets．Secondly，we expounded the reasons and classification of scale conversion，meanwhile 

concluded the definition of the multi-scale clustering．Then，we introduced multi-scale clustering scaling up algorithm 

and multi—scale clustering scaling down algorithm based on the kriging theories．Finally，simulation experiments tested 

MSCSUA and MSCSDA with the help of public UCI clustering datasets and demographic dataset from H province．And 

the experimental results show that MSCSUA and MSCSDA are effective and feasible． 

Keywords Multi-scale，Clustering，Scale conversion，Multi-scale clustering mining ，Kriging  

1 引言 

随着数学、物理学、地理学、化学等领域学者对多尺度问 

题的广泛研究，多尺度科学已成为一门独立的跨学科研究课 

题。国内外很多学者针对多尺度聚类进行研究，提出了很多 

新颖的多尺度聚类理论和方法。国内方面，文献[1]基于空间 

数据的多尺度特性，构建了多尺度空间数据挖掘框架，将多尺 

度分析思想引进到空间数据挖掘领域；文献E2]结合多尺度模 

糊聚类与粒子群优化构建方向梯度矢量流 DGVF模型的初 

始轮廓来分割颈动脉超声造影图像；文献[3]结合地学领域尺 

度知识和聚类挖掘，提出了基于加权向量提升的多尺度聚类 

算法，实现了尺度转换。国外方面，文献[4]使用数据流聚类 

算法来抽取多时间尺度上的趋势；文献[5]提出了用于不规则 

数据集的多尺度聚类算法，其在图像分割上具有不错的聚类 

效果；文献[6]结合SOM编码原始数据和多尺度谱聚类算法 

进行图像分割；文献[73使用多尺度潜在狄利克雷分配模型解 

决了超高分辨率卫星全色图像的聚类问题。 

目前研究成果显示，多尺度聚类研究实际上大多应用于 
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空间、图像数据 ，这明显限制了多尺度科学在聚类技术上的应 

用与推广。为解决存在的问题，本文主要从以下几个方面展 

开：1)扩展尺度定义，构建多尺度数据集；2)详细介绍尺度转 

换原因和分类 ，概括多尺度聚类的定义；3)提出多尺度聚类尺 

度转换算法；4)实验验证算法的有效性和可行性。 

2 多尺度聚类 2．3 

2．1 尺度 

最初尺度只包含空间尺度和时间尺度，然而随着多尺度 

研究的深入，我们发现原始尺度定义有一定的局 限性。结合 

概念分层的理论，给出扩展尺度定义。 

定义 1(概念分层 ，Concept Hierarchy) 概念分层指概念 

以偏序(partial order)的方式组成，定义了由底层概念(具体 

概念)到高层概念(一般概念)的映射序列[ 。 

图 1示出一个教育行政划分的概念分层结构。 

图 1 教育行政划分的概念分层结构 

定义2(尺度，Scale) 尺度指研究某一物体或现象时所 

采用的概念分层所用偏序关系中概念的范围大小单位。 

其中，所有具有偏序包含关系的属性或维度都可认为具 

有尺度特性。 

2．2 多尺度数据集 

为了扩展多尺度聚类 的适用范围，本文使用间隔尺度和 

名义尺度之间的转换来构建多尺度数据集。 

定义 3(名义尺度，Nominal Scale) 名义尺度也称列名 

尺度或定类测量，它所测量的对象按质的特征进行分类。 

定义 4(间隔尺度，Interval Scale) 间隔尺度也称计量 

水准或定距测量，在测量时用数字表示。 

由于样本属性多，单一间隔尺度或名义尺度都无法完整 

描述特性。例如对表 1样本进行聚类，若用间隔尺度，就会忽 

略性别、学历；若用名义尺度，就会忽略年龄、身高、体重。 

表 1 间隔尺度与名义尺度示例 

间隔尺度 名义尺度 

年龄(岁) 身高(cm) 体重(kg) 性别 学历 

35 173 68 男 高中 

41 177 77 男 大学 

37 183 67 女 初中 

传统的聚类方法只能处理间隔尺度数据，本文通过将名 

义尺度转化为间隔尺度来解决此问题。针对表 1，对名义尺 

度进行量化处理，如表 2所列。 

表 2 名义尺度量化处理 

指标 量化处理 

性别 ’ 男：1，女：2 

学历 初中；1，高中：2，大学：3 

根据表2得出最终普适性的多尺度数据集，如表 3所列。 

表 3 名义尺度转换为间隔尺度后的数据集 

间隔尺度 名义尺度 

年龄(岁) 身高(cm) 体重(kg) 性别 学历 

35 

4l 

37 

68 

77 

67 

尺度转换 

结合多尺度科学和数据挖掘知识，给出尺度转换定义。 

定义 5(尺度转换 ，Scale Transformation) 尺度转换也 

称尺度推绎，是指利用数据挖掘技术将当前研究尺度获得的 

信息或知识，结合多尺度科学理论和方法，推演或归算到目标 

尺度的过程。 

2．3．1 尺度转换原 因 

综合多尺度的实际研究，可概括尺度转换原因如下。 

1)尺度效应现象 

尺度效应也称生态谬论，指在某一尺度下得出的结论不 

能无差别地适用于另一尺度的研究中。 

2)研究尺度与应用尺度不一致 

在实际研究中，数据集本身的尺度特性往往是事先确定 

的，但研究尺度与最终应用尺度之间存在着不一致现象[ 。 

3)目标尺度样本过多，难以高效处理 

当前研究所用数据集的容量 日趋增大，想要直接高效地 

处理数据集是十分困难的。尺度转换可将数据集“分而治 

之”，然后推绎得到源数据集的知识。 

2．3．2 尺度转换分类 

按照转换的方向可分为尺度上推、尺度下推和尺度互推。 

其中，尺度互推是本文新增的尺度转换方向。 

1)尺度上推(Scaling-Up) 

尺度上推指将概念分层中的低层次尺度知识推绎得到高 

层次尺度知识的过程，意味着将知识由微观趋向宏观。 

2)尺度下推(Scaling-Down) 

尺度下推指将概念分层中的高层次尺度知识推绎得到低 

层次尺度知识的过程，意味着将知识由宏观趋向微观。 

3)尺度互推(Scaling-Mutua1) 

尺度互推指将概念分层中兄弟尺度间知识转化的过程 ， 

意味着尺度的大小不发生变化。 

2．4 多尺度聚类 

根据 2．1节尺度相关知识和聚类挖掘过程，概括多尺度 

聚类定义如下。 

定义 6(多尺度聚类，Multi-Scale Clustering) 多尺度聚 

类指利用尺度知识将原始数据构建成多尺度数据集，使用或 

改进聚类方法挖掘基准尺度知识 ，并将基准尺度的聚类结果 

尺度转换到 目标尺度的过程。 

3 多尺度聚类尺度上推算法 MSCSUA 

多尺度聚类尺度上推算法 MSCSUA(Multi-Scale Cluste— 

ring Scaling UP Algorithm)的实现核心在于尺度转换过程中 

如何保留宏观特征而忽略微观特征。目前尺度上推已有很多 

理论和方法，而其中最为成熟和完善的是地统计学中的块状 

克里格法 BI((Block Kriging)。 

3．1 块状克里格法 BK 

克里格法是建立在变异函数理论及结构分析的基础上， 
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在有限区域内对区域化变量取值的线性无偏最优估计。 

克里格线性估计量如式(1)所示 ： 

( )=∑ Z(x ) (1) 

其中， ( )为待估点， 为各个样本点的权重系数，Z(xi)为 

样本点数据。克里格法的重点在于各样本点权重系数2i的 

确定 ，克里格方程矩阵表示如下 ： 

— K D (2) 

其中： 

厂c11 cl2 

I c21 c22 

K—I； i 

l Cn1 C"2 

LI 1 1 

C1 1 

c2 1 

； ； 

C 1 

1 O 

(3) 

(4) 

式(3)和式(4)中，cJ为第 i个 已知样本和第J个已知样 

本的协方差，C(x ， )为待估点 和已知样点 的协方差。 

本文利用块状克里格法尺度上推，由于数据结构不变，式 

(2)中克里格矩阵 K不变，矩阵D改变。 

D一 

·_r1 

,T2 

： 
● 

·_， 

1 

V) 

V ) 

) 

(5) 

其中，C(x ，V)为离散化块段中心点的平均协方差函数。每 

个块段 V又被离散成 4个小块段(见图 2)，即通过临近已知 

样点来估计 ，以估计点 -，，。作为中心块段的平均值，实现尺度 

一 致，减小检验误差。 

)【0l 

＼ ‘ 

／ ＼ 
~ X03 

图 2 待估块 的离散化示意图 

已知样本点 与待估块 V中 4个离散化中心点的平均 

协方差函数如式(6)所示： 
一  1 

C( f，V)一÷ (CoH+Co2一f+Co3一 +Co4一 ) (6) 
‘士 

3．2 MSCSUA算法实现 

MSCSUA的基本思想是：首先将原始数据集通过间隔尺 

度和名义尺度转换，形成多尺度数据集，并在此基础上使用 

PCA选择最佳属性；其次，在此属性上选取基准尺度，并使用 

已有的聚类算法 (如 K-means，EM 等)在基准尺度上挖掘聚 

类结果；然后，将基准尺度结果当作已知样本点，利用块状克 

里格法获得目标尺度与样本点间的权重关系；最终，加权平均 

得到目标尺度聚类结果。 
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MSCsUA具体步骤如下。 

INPUT：Original Datasets 

OUTPUT：The Clustering results of Large Scale 

1．Convert Interval Scale and Nominal Sc ale 

2．Build Multi—scale Datasets 

3．Use PCA tO Choose the Best attribute 

4．Select the Basic Scale：BSo 

5．Make Clusters on BSo 

6．Use BK tO Obtain W eight coefficients 

7．Scaling-Up the Target Sc ale：TSo 

4 多尺度聚类尺度下推算法 MSCSDA 

多尺度聚类尺度下推算法 MSCSDA(Multi-Scale Cluste— 

ring Scaling Down Algorithm)的核心在于如何扩展微观特征 

而忽略宏观特征。尺度下推是从宏观到微观的过程，这个过 

程需要更多的数据信息。在实际研究中，面尺度数据拥有的 

信息是有限的，仅靠单一面尺度数据尺度下推，其结果是不可 

信的。 

4．1 回归面到点克里格法 ATPRK 

普通的 ATPK(Area To Point Kriging)是用已知面尺度 

数据对未知点进行插值的尺度下推方法，基本原理为未知点 

值为其所在面以及邻近面的数据线性加权和。具体如图3所 

示 。 

图 3 ATPK不意图 

估计方程组及方差分别如下： 

Z ( )一∑ ( )Z( ) (7) 

f (vj)C(vi， )+ =C(vi，z)， 1，2，⋯，K 
(8) 

l∑ (vj)一1 

其中，Z ( )为待估点估计， 和 为已知面，Z(vi)为已知 

面的值， 为权重， 为拉格朗日乘子。 

相比普通克里格，ATPK公式中用面点协方差C( ， )和 

面面协方差C(vi m )替换点点协方差。 

面点协方差C(vi， )、面面协方差C( ，vj)的计算公式如 

下所示。 

C( )= J Cov{ s)’ )) (9) 
∈ vi 

C一(v

i,vj)一 J，：f Co ㈦ s，)) (10) 
0 

ATPK进行尺度下推时不仅考虑数据间的关系，还给出 

了估计精度。而回归面到点克里格 ATPRK(Area To Point 

Regression Kriging)是普通 ATPK的改进，主要步骤如下。 

步骤 1 利用已知面数据提取相关的辅助数据； 

步骤2 以已知面为因变量，辅助数据为自变量，建立回 

矾 丑 

一 一 

ll 
D 

u 

一 

一 一 一 一 



归方程，得到回归系数和面尺度残差； 

步骤 3 根据辅助数据和回归系数确定目标变量趋势； 

步骤 4 使用 ATPK对面尺度残差尺度下推； 

步骤 5 合并步骤 3和步骤 4即得到 ATPRK尺度下推 

结果。 

4．2 lVlS~ DA算法实现 

MSCSDA的基本思想大致与 MSCSUA相似，只是在尺 

度转换部分不同。尺度下推首先根据已知聚类结果获取辅助 

数据，并构建两者之间的回归方程；其次，利用 ATPK尺度下 

推已知结果得到结果 R ；然后 ，辅助数据根据回归系数尺度 

下推得到结果 Rz；最后合并 R 和 Rz得到 目标尺度聚类结 

果。 

MSCSDA具体步骤如下。 

INPUT：Original Datasets 

OUTPUT：The Clustering results of Small Scale 

1．Convert Interval Scale and Nominal Scale 

2．Build Multi—scale Datasets 

3．Use PCA to Choose the Best attribute 

4．Select the Basic Scale：BSo 

5．Make Clusters on Bs0 

6．Obtain Auxiliary data 

7．Construct the Regression Equation 

8．Scaling—Down results：R1 with ATPK 

9．Use Auxiliary data and Coefficients to R2 

10．Merge R1 and R2 tO TSo 

5 实验分析 

为了验证MSCMA的有效性及其他性能，本文利用具有 

不同实际应用的数据集进行验证。实验环境为 Windows 10 

Pro Insider Preview系统，主频 3．40GHz，4GB RAM，算法采 

用 JAVA语言进行具体实现。实验设计思路如下 ：首先利用 

K-Means，EM，FarthestFirst(以下简称 FF)等聚类算法直接 

在数据集 目标尺度上进行聚类挖掘；然后使用本文算法进行 

尺度变换得到目标尺度聚类结果 ；最后利用聚类评价指标对 

比本文算法和其他算法，以验证本文算法的有效性。 

5．1 UCI数据集 

本文选取 UCI公 用数 据集 Iris，Wine，Segmentation， 

Waveform，Magic gamma和真实数据即H省全员数据共 6组 

数据集进行测试。表 4列出实验数据集的相关信息，包括数 

据集名称、样本数 目、属性数、类别数和数据集编号等信息。 

表 4 UCI数据集相关信息 

5．2 聚类评价指标 

本文采用 CA(Clustering Accuracy)，F1一Measure和运行 

时间等 3种聚类评价指标对比实验结果。下面将详 细介绍 

CA和 F1一Measure评价指标。 

5．2．1 CA 

CA为聚类正确划分样本所占的比率，定义为式(11)： 

CA=∑7"／ ／N (11) 
一

1 

其中， 为样本中被正确划分为类标 z的样本个数，N为数据 

集样本总数。 

5．2．2 F卜Measure 

F1一Measure是信息检索、人工智能、数据挖掘等领域的 

重要指标，其值越大表明聚类效果越好。 

F 一 P+R (12) 

其 中，P为查 准率 (Precision)，R 为查全 率 (Recal1)；P一 

一  

TP+FP”、 TP+FN 

TP，FP和FN 的值由表 5混淆矩阵(Confusion Matrix) 

确定。 

表 5 混淆矩阵 

5．3 实验结果分析 

本文主要根据 CA，F1一Measure和运行时间 3个指标对 

不同聚类算法及本文算法在尺度上推和尺度下推两个转换方 

向上进行具体的实验对比和分析。 

5．3．1 尺度上推实验分析 

从表6可以看出，MSCSUA算法除了在Waveform数据 

集上的 CA度量指标略低于 K-means外 ，在其他数据集上均 

优于其他算法。通过计算不同算法的 CA平均值可知，MSC— 

SUA要优于其他算法，在平均性能上较 FF有 7 的提升。 

表 6 尺度上推——不同算法的 CA值比较 

根据 F1一Measure的定义，如果算法具有较大的F1值 ，则 

说明 P和R均为较大值，即查准率和查全率较高。从表 7可 

以看出，MSCSUA在测试数据集上均具有较高的 F1值，只是 

在 Waveform数据集上其值略低。 

表 7 尺度上推——不同算法的 F1一Measure值比较 

通过表 8可以看到，当数据量增大时，EM算法的运行时 

间也成倍增加；MSCSUA在运行时间上略优于FF，但参考表 

6和表7，FF的CA值和F1值均较低。 
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表 8 尺度上推——不同算法的运行时间(s)比较 

5．3．2 尺度下推实验分析 

从表 9可以看出，使用 ATPRK方法的 MSCSDA在正确 

率 CA上具有明显的优势。CA平均值相对于 K-means算法 

提高了7 的性能，相对 EM 算法提高了 5．7 的性能，相对 

FF算法提高了 13．6 的性能。 

表 9 尺度下推——不同算法的 CA值比较 

尺度下推相较于尺度上推在查全率和查准率上有明显的 

降低。通过表 1O可以看出，其他算法的查全率和查准率下降 

较多，而本文 M A算法在F1-Measure的度量上依然可 

以维持在0．9以上，可见该算法充分考虑了辅助数据的作用。 

表 1O 尺度下推——不同算法的F1一Measure值比较 

通过表 11可以看出，在运行效率上，FF算法具有很好的 

表现，MSCSDA略差于 FF。但 同时也发现 FF的 CA和 F1 

度量指标是 4个算法中最差的，MSCSDA因计算量相对较 

大，运行时间有所增加 ，但准确率很高，真正做到了时间和准 

确率的均衡。 

表 11 尺度下推——不同算法的运行时间(s)比较 

以上实验结果表明，在多尺度聚类挖掘中，在相 同条件 

下，利用 BK和 ATPRK进行尺度上推和尺度下推的准确率 

高，执行速度快，显著提高了聚类挖掘的性能。 

结束语 本文针对多尺度科学多应用于空间、图像数据 

的局限性现状，对多尺度科学在聚类挖掘领域应用的理论和 

方法进行了分析和研究，提出了一种新的基于克里格法的多 

尺度聚类尺度转换算法。利用概念分层对扩展尺度定义，归 

纳总结尺度转换的原因、分类等内容；在给定多尺度聚类定义 

的基础上，详细介绍了克里格的相关理论。最后，通过实验验 

证了 MSCSUA和 MSCSDA的有效性和可行性。在下一步 

工作中，我们将研究如何结合多尺度科学和聚类挖掘评估知 

识，提出适用于多尺度聚类的评价方法；将多尺度聚类进行可 

视化表示；研究关联规则、分类、预测等其他多尺度数据挖掘 

方法。 
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