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摘　要　目前,多尺度数据挖掘的研究多集中于空间图像数据,在一般数据集上的研究已经初见成果,主要包括多尺

度聚类以及多尺度关联规则,但还没有研究涉及一般数据下的分类.结合分形理论思想,将多尺度数据挖掘相关理

论、知识和方法应用于分类领域,提出基于豪斯多夫距离(HD)的相似性度量方法;相对于以往对权重的经验定义,文

中明确通过广义分形维数的相似性定义权重来提高相似性度量方法的精度;提出多尺度分类尺度上推算法(MultiＧ
ScaleClassificationScalingＧUpAlgorithm,MSCSUA);实验采用４个 UCI基准数据集和１个真实数据集(H 省部分人

口)进行仿真实验,实 验 结 果 表 明 多 尺 度 分 类 思 想 可 行 有 效,并 且 MSCSUA 算 法 在 不 同 数 据 集 上 的 性 能 均 优 于

SLAD,KNN,DecisionTree以及 LIBSVM 算法.
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Abstract　Atpresent,theresearchofmultiＧscaledataminingmainlyfocusesonspaceimagedata,andrecentlyhasproＧ
ducedsomeresultsonthegeneraldata,includingthemultiＧscaleclusteringandmultiＧscaleassociationrules,butithas
notbeeninvolvedinthefieldofclassificationmining．Combiningwithfractaltheory,thispaperappliedthetheory,

knowledgeandmethodsrelatedtothemultiＧscaledataminingtotheareasoftheclassificationmining,andproposedan
approachofsimilaritymeasurebasedonHausdorff．Relativetothedefinitionofweightthroughexperience,thispaper
clearlydefineditbythesimilarityofgeneralizedfractaldimensiontoimprovetheprecisionofsimilaritymeasure．Then,

thispaperproposedamultiＧscaleclassificationscalingＧupalgorithmnamedMSCSUA(MultiＧScaleClassificationScalingＧ
UpAlgorithm)．Atlast,thispaperperformedexperimentsonfourUCIbenchmarkdatasetsandonerealdataset(H

provincepartofthepopulation)．TheexperimentalresultsshowthatthethoughtofmultiＧscaleclassificationisfeasible
andeffective,theMSCSUAalgorithmperformswellintermsofclassificationthanSLAD,KNN,DecisionTreeand
LIBSVMalgorithmsondifferentdatasets．
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１　引言

尺度的概念是从地学学科中引进的,一般指在研究中所

使用的空间或时间单位,亦可指在空间和时间上某一个过程

或现象所涉及的范围和发生的频率.研究表明,客观世界中

普遍存在尺度现象[１].

随着地学、物理学、数学、化学以及遥感学等领域的深度

研究,多尺度科学已经发展为一门独立的跨学科研究课题.

国内外学者在多尺度科学及其在分类数据挖掘领域中的应用

方面均取得了一定的成果.在国内,文献[２]提出了一种基于

稀疏编码的多尺度空间潜在语义分析的图像分类方法;文献

[３]提出一种基于多尺度上下文语义信息的图像场景分类算

法;文献[４]根据地类形状指数建立多尺度窗口,并结合主方

向权值算法,大大提高了性能,并解决了不确定性问题;文献

[５]针对高空间分辨率的遥感影像,提出了一种基于多尺度分

割的变化检测算法;文献[６]从多尺度的角度出发,论述了元

胞自动机CA和多智能体 ABM 模型在土地利用格局和演化

中的重要作用,并且阐述了未来它在多类用地模型以及大尺

度模型、知识迁移等方面的应用前景.在国外,文献[７]针对

光学遥感图像在不同时期可能有着不同几何分辨率的问题,



提出基于条件随即域(CRF)的方法,大大提高了各个时期的

分类的准确率,而且该方法还能识别出不同时期的土地覆盖

变化;文献[８]针对图像分类问题中规模较大时所存在的问

题,提出了多尺度识别的字典学习方法(MLＧDDL).

但是,近年的相关研究成果表明,多尺度分类多用于空

间、图像数据(如遥感图像分类识别),对于具有多尺度特性的

一般数据的研究尚未成熟,这大大限制了多尺度科学在分类

挖掘领域的应用[９].

然而在实际应用中,一般数据的分类与多尺度科学相结

合是非常具有现实意义的,主要体现在３个方面:１)尺度划分

的意义.对于分布复杂的大规模数据集,训练得到的分类模

型的复杂度必然也高.将数据集划分为不同的分类识别性高

的区域,分布式地为每个区域分别训练一个简单模型,不仅能

缩短训练时间,还能提高分类准确度.２)多尺度划分的意义.

将数据集划分为具有偏序关系的多尺度数据集,在不同尺度

下得到的模型的复杂度和分类准确性不同.尺度越细,模型

的复杂度越低,分类的准确性越高.但若尺度过细,则可能导

致过拟合的问题;反之,若尺度过粗,则可能达不到尺度划分

的目的.３)尺度转换的意义.在分类挖掘中,将训练得到的

分类模型作为尺度转化的对象,对基准尺度上的模型进行上

推、下推从而得到其他尺度上的模型,不仅避免了繁琐的重复

训练,还能减少训练时间.

分形理论作为非线性科学研究中的重要工具和手段,在

数据挖掘领域已经取得一定成果,多用于图像的处理.随后

推出了广义分形理论,开启了其在一般数据处理方法中的应

用前景.分形最显著的特征是自相似性,是指某种结构或者

过程的特征,从不同的空间、时间尺度来看它们都是相似的.

分形理论强调的这种整体与局部的共性和个性的关系与多尺

度数据挖掘中的多尺度数据集划分结构的理念有异曲同工之

妙,二者的结合为一般数据的分类研究提供了新的思路和方

法.本文将分形理论引入多尺度数据挖掘过程,用于一般数

据的分类问题,具有一定的研究意义.

本文第２节介绍分形理论的相关知识;第３节提出多尺

度分类的定义;第４节提出多尺度分类尺度上推算法 MSCＧ

SUA;第５节通过实验对比验证该算法的有效性和可行性;最

后总结全文.

２　分形理论

分形(Fractal)是法国数学家 Mandelbrot于２０世纪８０年

代从非规整几何的量测问题的角度出发创立的独立的新型理

论,它并没有一个严格的定义,目前最能接受的定义是:一种

由许多个与整体有某种相似性的局部所构成的形体.分形理

论的主要思想是整体与局部的自相似,而这种自相似可以是

严格意义上的结构相似,也可以是广义上的近似[１０].将分形

维数应用在一般数据集上,得到广义分形维数.

定义 １　 广 义 分 形 维 数 (Generalized FractalDimenＧ

sion)[１１]　对于 Rn 上的有限数据点集合A,如果A 在rmin＜

r＜rmax范围内具有自相似性,则A 的广义分形维数D(A)有

如下３种.分形维数是定量表征自相似性的重要指标.

２．１　计盒维数Db
[１１]

计盒维数又称盒维数(BoxＧcounting,BoxDimension),

因数学计算和经验估计都相对较容易,所以其是目前应用得

最为广泛的分形维数之一.

定义２　A 为Rn的一个有界子集,用尺度(边长)为r的n
维盒子(n维立方体)来覆盖 A,该过程称为 XＧ覆盖,记 Nr
(A)为覆盖A 的最少盒子数,则集合A 的计盒维数Db(A)定
义为:

Db(A)＝lim
r→０

lnNr(A)
－lnr

(１)

当r充分小且极限存在时,对数比可以近似地看作集合

A 的计盒维数.

计盒维数在一定程度上反映不同数据集的相似度.

２．２　信息维数Di
[１１]

信息维数Di 是对计盒维数的一个改进优化.

定义３　在定义计盒维数的基础上,考虑每个覆盖Ui 中

包含的数据点的个数Ni,记pi＝Ni/N,i＝１,２,,Nr,N 为

数据集的总个数,pi 表示数据集的元素属于覆盖Ui 的概率,

则集合A 的信息维数Di(A)定义为:

Di(A)＝lim
r→０

∑
Nr

i＝１
PilnPi

lnr
(２)

当概率相等且pi＝１/Nr时,容易得出信息维数等于盒

子维数,即Di＝Db.

信息维数随着尺度的变化而变化,在一定程度上反映了

该数据集变化的趋势.

２．３　关联维数Dc
[１１]

定义４　在定义信息维数的基础上,定义关联函数C(r),

集合A 的关联维数Dc(A)定义为:

Dc(A)＝lim
r→０

lnC(r)
lnr

(３)

其中,C(r)＝∑
Nr

i＝１
P２

i.

理论上,关联维数不会随着尺度的变化而大幅变化,在一

定程度上反映了数据集本质特征的属性集个数.

３　多尺度分类

３．１　多尺度分类的定义

多尺度数据挖掘的本质就是经过将原始数据集进行划分

以构造为多尺度数据集,从而对不同尺度下的数据集进行全

面系统的分析.尺度上推的目的是利用从小尺度数据集中获

取的知识和信息来推测大尺度数据集的信息,是一种信息的

聚集,如此可避免对数据集的重复学习.对于分类而言,最关

键的是提取能刻画数据的模型(即分类模型),用来预测(离散

的、无序的)未知数据的类别标签.多尺度分类的定义如下.

定义５　将数据集划分为多尺度数据集,根据某些条件

选择基准尺度数据集,然后在基准尺度数据集上选择现有的

或改进的分类方法来训练分类模型,最后根据某种尺度转换

机制,由基准尺度上的分类模型推测目标尺度数据集的分类

模型.

３．２　多尺度分类任务

３．２．１　确定分类模型

分类的任务就是训练得到良好的分类模型,而对于多尺

度分类任务,就是将数据集划分为多尺度数据集,随后得到各

层尺度上的分类模型,最终选择分类效果最好的那层尺度上
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的分类模型,然而各层上的分类模型并不是直接训练的,而是

由基准尺度层上的分类模型经过上推、下推得到的.图１给

出了一个四层多尺度数据集.

图１　四层多尺度数据集

选择第三层为基准尺度,一个父层尺度节点的分类模型

由它的孩子节点分类模型经过上推得到,如图１虚线 Up部

分;相似的孩子节点的分类模型需上推出一个分类模型,极不

相似的保持不变.叶子节点分类模型由其双亲节点经过下推

得到,如图１虚线 Down部分.

３．２．２　预测方式

得到最优尺度层的分类模型后,对于一个未知样本,先判

断其所属于的划分区域(即哪一个节点),再由该节点内的所

有分类模型对它进行预测,通过投票的方式确定最终的类别

标签.

３．３　多尺度分类转换对象

目前,发展成熟且应用广泛的分类方法众多,如决策树、

贝叶斯方法、支持向量机、神经网络等,不同的分类方法训练

得到的分类模型不同.

在多尺度数据挖掘中,转换对象是第一要素,如多尺度聚

类中的簇心、多尺度关联规则中的频繁项集.

定义６(多尺度分类转换对象)　它是指在多尺度分类中

对分类模型起着关键性作用的对象.例如决策树模型中的属

性值与对象值之间的映射关系、支持向量机模型的支持向量、

神经网络模型中的神经元等.

不同的转换对象的内部结构大不相同,需要根据不同的

相似性度量方法,采明不同的尺度转换机制,由基本尺度上的

转换对象推演出其他尺度下的转换对象,当然不可避免地存

在着尺度效应,我们的目标是寻求合理的方法来优化尺度转

换机制,将尺度效应降到最低.

支持向量机SVM 处理高维数、非线性的数据集时具有

良好的分类效果,在机器学习领域中是继神经网络之后最受

关注的研究热点.其模型的转换对象有稳定统一的结构,可

以大大减少尺度转换的复杂性.本文主要应用SVM 的一对

一多类别分类方法来研究多尺度分类尺度上推算法.

４　多尺度分类尺度上推算法

４．１　转换对象的存储结构

为了直观地了解 SVM 转换对象的结构并对其进行处

理,在此简单地介绍SVM 一对一多类别分类方法.

顾名思义,一对一就是任意两个类别的数据都要训练一

个分类模型,那么对于n类的问题,就要训练n(n－１)/２个模

型.每一个模型都有对应的支持向量、权重以及常数b,然而

在存储时,这些模型的信息并没有分开存储,所有模型的支持

向量按类别依次存储,权重也按类别统一存储在一个n×
(n－１)的矩阵中,如表１所列.

表１　支持向量的权重存储结构

C１ C２ C３ C４  Cn

C２ C１ C３ C４  Cn

C３ C１ C２ C４  Cn

 ．    Cn

Cn C１ C２ C３  Cn－１

第i类与第j类数据的分类模型的支持向量为统一后的

支持向量集的第i类与第j 类数据点,其对应的权重分别为

Ci 行Cj 列的权重值和Cj 行Ci 列的权重值;如果权重为０,

则说明该模型的支持向量不包含对应的数据点.

表２列出了一个３类问题的权重值.

表２　３类问题的权重存储结构

C２ C３

C１
０ ０．８４８０６７９６９６５３８６１

０．２７５１３０３８９５４２９８４ ０
C１ C３

C２
－０．９７８１４７２９５９５９９８２ ０

０ ０．２４９２０８８３８６０８２０９
C１ C２

C３
－０．６５３５６０５６６３０６０４５ ０

０ －０．２４９２０８８３８６０８２０９

由表２可以看出,支持向量总数为８,对于类别１和类别

３的分类模型,权重如表２中的加黑部分,其中第２条数据和

第４条数据的权重为０,说明这两个数据点不是该分类模型

的支持向量.通过这样的统一存储方式避免了由于n过大和

分类模型的个数过多而导致的存储复杂、繁琐的问题.
定义７(SVM 转换对象的存储结构模型)　采用一对一

多类别分类方法.设一个四元组U＝(X,C,W,B),其中X＝
(X１,X２,,Xn)表示从基准尺度上的n个划分区域的数据集

上训练得到的支持向量集;Ci＝(Ci１,Ci２,,Cic),Cij表示第

i个支持向量的第j 类数据点集,c为类别总个数.Wi＝
(Wi１,Wi２,,Wic－１),Wik 表示第i个支持向量的第k 列权

重;bi＝(bi１,bi２,,bim),bij表示第i个数据集上训练的第j
个模型的常数b,因为采用一对一多类别分类方法,即任意两

个类别的数据集之间要训练一个分类模型,所以 m＝c(c－
１)/２,那么SVM 转换对象的(X,C,W)部分的存储结构如图

２所示.

图２　SVM 转换对象的(X,C,W)部分的存储结构

通过对SVM 转换对象的存储结构的分析,我们得到尺

度上推的本质任务在于如何由基准尺度的信息得到上一层尺

度上的各分类模型的支持向量集和对应的权重,以及常数b
的值,即纵向信息的汇总.

为此,本文提出基于豪斯多夫距离的相似性度量方法,根
据不同数据集的分类模型的支持向量集的相似度,构造相似

矩阵,进而估计上一层尺度上的信息.
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４．２　基于豪斯多夫距离的相似性度量

定义８(豪斯多夫距离[１２](HD))　衡量两个点集之间相

似性的度量方法.设A＝{a１,,am}和B＝{b１,,bn}为两

个有限点的集合,则 HD的定义为:

H(A,B)＝max(h(A,B),h(B,A)) (４)
其中,单向 HD的定义为:

h(A,B)＝max
a∈A

　min
b∈B

‖a－b‖ (５)

由式(５)可以看出,单向 HD对距离远的点较敏感,即易

受噪声点的影响,因此改进的单向 HD为:

hmod(A,B)＝ １
|A|∑

a∈A
　min

b∈B
‖a－b‖ (６)

即数据集A 中的每一个点到数据集B 中的点的最近的

距离的和的平均值,这样缓和了远点对 HD的影响.
定义９(基于 HD的相似性度量)　用改进的 HD衡量支

持向量集的相似度,并考虑原本数据集相似度的影响,则基于

HD的相似性度量定义如下:

S(A,B)＝WSim(A,B) (７)
其中,A＝(A１,A２,,Ac)和B＝(B１,B２,,Bc)为任意两个

支持向量集,Ai 与Bi 表示第i类数据点.

Sim(A,B)＝ １
１＋H(A,B) (８)

本文使用加权的方式改进 HD,H(A,B)值越小,Sim(A,

B)的值越大,定义如下:

H(A,B)＝max(h(A,B),h(B,A)) (９)
其中,单向 HD的定义为:

hw(A,B)＝∑
c

i＝１
　１
ni
　 ∑

a∈Ai
　min

b∈Bi
　∑

c－１

j＝１
‖waja－wbjb‖ (１０)

其中,c为类别数,ni 为第i类数据点的总个数,Ai 为A 中第i
类数据集,wj 为数据点对应的第j 个权重,这是一个至关重

要的元素,它是否等于０直接影响着两个支持向量的相似度.
权重W 为支持向量集对应的数据集之间的相似性度量,

由分形维数(请参考第２节)表示的特征向量求得,定义为:

W＝Sim(a,b)＝ １

１＋∑
d

i＝１
|ai－bi|

(１１)

其中,a和b为数据集的分形维数特征向量,d为属性个数,若

a和b越相似,则W 的值越接近为１,其定义如下:

FT＝(Db,Di,Dc) (１２)

４．３　构建相似矩阵[１３]

支持向量Xi 的相似度均值为:

S(Xi)＝ １
N－１ ∑

N

j＝１,j≠i
S(Xi,Xj) (１３)

其中,N 为相似支持向量的总个数,这里去掉相同元素的S
值,避免了由于同一个支持向量集相似度过高而导致其他相

似度都低于平均值.
支持向量集的相似度矩阵:

M(i,j)＝
１, ifS(Xi,Xj)≥S(Xi)

０, otherwise{ (１４)

对于任意两个支持向量集 Xi 和Xj,将满足 M(i,k)＝
M(j,k)＝１的Xk 的个数记作Ni,若 Ni≥N－Ni,则称支持

向量集Xi 和Xj 存在强不可分辨关系.

４．４　尺度上推机制

通过上述处理,将具有强不可分关系的支持向量集定义

为相似的支持向量集,即得到了需要上推出一个分类模型的

相似分类模型集.

相似分类模型集记作 M＝(M１,,Mn),n为相似的分类

模型的个数.

定义１０(基准分类模型)　对基准尺度上的分类模型进

行测试,得到分类正确率.在相似的分类模型集中,正确率最

高的模型称为基准分类模型.

将基准分类模型作为上推后的分类模型的初始状态,其

中权重保持不变,支持向量集以及常数b做以下更新.
(１)上推后的分类模型中的支持向量集的第i类第j个

数据点yij为:各相似的分类模型的支持向量集的第i类数据

中与基准分类模型的第i类第j个数据点xij的加权距离最近

的数据点的均值,如式(１５)所示:

yij＝１
n　∑

n

l＝１
　arg min

al∈Xli

∑
c－１

k＝１
‖wakal－wxkxij‖ (１５)

其中,Xli为第l个相似的分类模型中支持向量集的第i类数

据集.

(２)同样地,根据均值的思想,上推后的分类模型的常数

b为:

b＝１
n ∑

n

i＝１
bi (１６)

其中,bi 为第i个相似分类模型常数b的值.

尺度上推是宏观上的信息聚集的过程,需模糊掉细节,即

特例的信息,因此本文采用均值的思想.

４．５　算法描述

多尺度分类上推算法如算法１所示.

算法１　多尺度分类上推算法

输入:原始数据集

输出:输出目标尺度上的分类模型

１．数据预处理,将原始数据集经过尺度划分,构造多尺度数据集,记作

DS.

２．选择基准尺度数据集,记作BS,BS＝(d１,d２,,dn),n为目标层尺

度数据集划分区域的个数.

　di＝(d１
i,d２

i,,dm
i )

３．Foreachdidobegin

４．　Mi＝Ø;

５．　Fordj
idobegin

６．　　Libsvm(dj
i);//调用 Libsvm 挖掘算法,为每个区域训练分类

模型;

７．　　FT(dj
i)＝(Db,Di,Dc);//计算分形维数;

８．　EndFor

９．　For任意两个分类模型 Mp,Mq

１０．　 S(Mp,Mq);//根据式(７)计算相似性度量S;

１１．EndFor

１２．GetM ;//根据式(１４)构造相似度矩阵;

１３．For每组具有强不可分关系的支持向量集dobegin

１４．　 GetMX;//根据分类正确率,确定基准分类模型;

１５．　 MX←GetY,Getb;//根据式(１５)、式(１６)得到父层尺度数据

集上分类模型的信息;

１６．　 Mi←(Mi∪Mx);

１７．EndFor

１８．Mi←(Mi∪M);//对于极不相似的支持向量集对应的分类模型

集 M

１９．ReturnMi

２０．EndForeach
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５　实验分析

本文以SVM 一对一多类别分类方法为基本分类算法,

采用 RBF核函数,基于 MATLAB实现多尺度分类思想以及

MSCSUA算法.同时采用４个 UCI标准数据集以及１个真

实数据集进行实验,并与 KNN,DecisionTree以及 LIBSVM
算法进行实验对比,以验证本文算法的有效性与可行性,其中

LIBSVM 方法同样采用一对一多类别分类方法和 RBF核函

数,因此 在 本 文 实 验 中 MSCSUA 算 法 的 实 现 是 建 立 在

LIBSVM 算法之上的.

５．１　数据集

本文采用的 UCI标准数据集有Ionosphere,PimaIndians
Diabetes(PID),Spambase以及 wine,真实数据集采用 H 省部

分人口数据,一共５个数据集,各个数据集的样本数量、特征

维数和类别数都不尽相同.数据集的相关信息如表３所列.

表３　数据集的相关信息

数据集 样本数 特征数 类别数

Ionosphere ３５１ ３４ ２

PID ７６８ ８ ２

Spambase ４６０１ ５７ ２

wine １７８ １３ ３

H 省部分人口数据 ６３１１ ７ ３

５．２　性能指标

为了衡量所提方法的分类性能,采用常用的度量标准:正
确率(Accuracy,Acc)、F１ＧMeasure、标准化互信息(NMI)以及

运行时间(RunTime).

５．２．１　Acc
分类的正确率(Acc)表示两部分之间的一对一关系,即

正确划分的样本个数占全部样本的比例,计算公式如下:

Acc＝１
n ∑

n

i＝１
δ(Ci,map(Pi)) (１７)

其中,n为全部样本数量,ci 为第i个样本的真实类别标号,

map(ci)表示实验结果pi 到真实类别标签的最优映射,δ(x,

y)是一个函数,当x＝y时,δ(x,y)＝１,否则δ(x,y)＝０.Acc
的值越高,表示分类效果越好.

５．２．２　F１ＧMeasure
F１ＧMeasure是数据挖掘领域中一个重要评价指标,其值

越大,说明分类效果越好.对于多类分类问题,F１ＧMeasure
值的计算公式如下:

F１ＧMeasure＝１
c ∑

c

i＝１
F１ＧMeasurei (１８)

其中,F１ＧMeasurei 采用一对多的形式,将第i类作为正类,其
余类作为负类,这样就产生了c个 F１ＧMeasure值,再求和取

均值.

５．２．３　NMI
标准化互信息(NMI)的计算可以借助混淆矩阵,计算公

式如下:

NMI＝
∑
ij

nij

n
log

nnij

ninj

(∑
i
nilog

ni

n
)(∑

j
njlog

nj

n
)

(１９)

其中,ni 为真实标签为i的样本个数,nj 为实验预测标签为j
的样本个数,nij为真实标签为i但实验预测的标签为j 的样

本个数.NMI的值越高,表示分类效果越好,但是当 Acc的

值降低时,NMI的值大大减小,因此,当两个 Acc值接近时,
其 NMI值会更接近,反之,差异会更大.

５．２．４　RunTime
上文提出的 MSCSUA 算法的步骤如算法１所示,但是

一旦步骤１－步骤１２完成,即确定了相似的分类模型,根据

多尺度数据挖掘的性质,步骤１３－步骤１９的尺度上推机制

是可以重复利用的,当尺度层次规模扩大时,步骤１－步骤１２
的运行 时 间 可 以 忽 略 不 计.因 此,MSCSUA 算 法 的 Run
Time值仅限于４．４节中的尺度上推机制.

本文实验将数据集划分为３层,MSCSUA算法应用在第

二层,因此其他算法的 RunTime值也是指在第二层数据集

上的运行时间.

５．３　实验结果分析

本文首先根据等级理论和概念划分,按照某些特征值将数

据集划分为３层尺度的多尺度数据集,第一层为原始数据集,第
二层划分为２个部分,第三层划分为２~５个部分,如图１所示.

本文首 先 将 不 同 的 分 类 算 法 (KNN,DecisionTree和

LIBSVM)在不同尺度数据集上进行对比实验,以体现多尺度

划分的优势;其次,将其与本文提出的尺度上推算法 MSCＧ
SUA进行对比分析;最后,与文献[１５]提出的新方法 SLAD
做比较.

表４列出了不同算法在不同尺度层的数据集上的 Acc
值.从表中可以明显看出,经过多尺度划分后,不同算法在不

同尺度层的数据集上的 Acc值呈现上升趋势,并且第三层较

第一层的 Acc平均提升大约３％.

表４　不同算法的 Acc值

(单位:％)

数据集
KNN

第一层 第二层 第三层

DecisionTree
第一层 第二层 第三层

LIBSVM
第一层 第二层 第三层

MSCSUA

Ionosphere ７７．１４２９ ７８．８５７１ ８１．１４２９ ７６．００００ ７７．１４２９ ７８．８５７１ ８１．１４２９ ８２．２８５７ ８４．００００ ８６．２８５７

PID ７２．２００８ ７２．９７３０ ７４．５１７４ ７１．８１４７ ７２．２００８ ７４．９０３５ ７２．２００８ ７２．９７３０ ７４．１３３４ ７６．８３３３

Spambase ７８．８６７９ ８０．１２５８ ８１．００６３ ７８．２３９０ ８１．００６３ ８１．６３５２ ７８．８６７９ ８０．２５１６ ８１．２５７９ ８２．１３８４

wine ８８．７６４０ ９３．２５８４ ９５．５０５６ ８３．１４６１ ８６．５１６９ ８７．６４０４ ９２．１３４８ ９３．２５８４ ９５．５０５６ ９７．７５２８

H 省部分人口数据 ９２．８７７５ ９２．９４２１ ９３．４２９７ ９２．８０６３ ９６．２２５１ ９６．７９４９ ９４．３７３２ ９６．７９４９ ９７．２９２５ ９７．５０７１

　　整个数据集分布无规律,学习的过程复杂多样,即使训练

的正确率很高,也有可能导致过拟合的问题,但是经过多尺度

的划分,可以降低分布的复杂性及学习到的分类模型的复杂

性,加上多尺度的划分是建立在经验的概念分层、分形以及等

级理论之上的,因此目标性较强.文献[１４]提到的 CBB方法

的主要思想是先聚类再分类,但是仅局限于球形分布的数据

集,本文提出的多尺度划分不限制数据集类型.
本文提出的 MSCSUA方法是建立在 LIBSVM 算法之上
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的,选择LIBSVM 算法下的第三层为基准尺度数据集,过尺

度上推算法得到上推后的第二层的分类模型.从表４中看

到,MSCSUA算法的 Acc值较 LIBSVM 的第一层有明显的

提升,平均大约 提 升 了 ４％,MSCSUA 算 法 虽 然 是 建 立 在

LIBSVM 算法的第三层之上的,但是较第三层平均提升了

１．５％左右;并且经过 MSCSUA算法得到的第二层的 Acc较

直接划分得到的第二层的 Acc值平均提升了２．８％左右.

图３给出了不同算法在第一层数据集上的 Acc值的对比

结果.从图中也可以明显看出,MSCSUA算法较其他单一算

法有明显的优势.

图３　不同算法在第一层数据集上的 Acc值

F１ＧMeasure是数据挖掘领域的一个重要评价指标.如

表５所列,经过多尺度划分后,不同算法在不同尺度层的数据

集上的F１ＧMeasure值呈现上升趋势,尤其是在Ionosphere数

据上LIBSVM 算法提升了约０．０８;而本文提出的 MSCSUA
算法在多数数据集上的F１ＧMeasure也是最高的,虽然在第三

层PID和Spambase数据集上,仅次于 DecisionTree算法,但
是相对于LIBSVM 第一层数据集上的 F１ＧMeasure值已经提

高了平均约０．０９.图４给出了不同算法在第一层数据集上

的F１ＧMeasure值,本文提出的 MSCSUA 算法的 F１ＧMeasure
值均高于其他算法.

图４　不同算法在第一层数据集上的F１ＧMeasure值

标准互信息 NMI值主要衡量真实的类别标签集与实验

所得的类别标签集之间的差异,差异越小,NMI值越高.值

得一提的是,当差异增大时,NMI值会迅速降低,这样就放大

了差异,效果更直观.从表６中可以看出,经过多尺度划分

后,不同算法在不同尺度层的数据集上的 NMI值都呈现上升

趋势,并且第三层较第一层的 NMI平均提升大约１９％,而

DecisionTree算法在PID的第三层数据集上较第一层数据集

上的 NMI值大约提升了８６％.MSCSUA 算法的 NMI值较

LIBSVM 算法在第二层数据集上的 NMI均有显著提升,尤其

是在 PID数据集上提高了大约５９％.图５给出了不同算法

在第一层数据集上的 NMI值.从中可以看出,MSCSUA 算

法的 NMI值均高于其他算法.

图５　不同算法在第一层数据集上的 NMI值

表５　不同算法的F１ＧMeasure值结果

数据集
KNN

第一层 第二层 第三层

DecisionTree
第一层 第二层 第三层

LIBSVM
第一层 第二层 第三层

MSCSUA

Ionosphere ０．６９１７ ０．７２１３ ０．７６７６ ０．６８５９ ０．７１６６ ０．７６０４ ０．７５８４ ０．７７３０ ０．８１２６ ０．８５２２

PID ０．６５６７ ０．６５７４ ０．６６７８ ０．６１５１ ０．６６９８ ０．６９６２ ０．５５３９ ０．５７８９ ０．６３４５ ０．６８８７

Spambase ０．７６４４ ０．７８９４ ０．７９８６ ０．７５４５ ０．８０４８ ０．８０８９ ０．７６４０ ０．７７８５ ０．７９３８ ０．８０７６

wine ０．８８８２ ０．９３３８ ０．９５８３ ０．８３８８ ０．８６７２ ０．８７５７ ０．９２２５ ０．９３４２ ０．９５５２ ０．９７８０

H 省部分人口数据 ０．９１０６ ０．９５６５ ０．９６３５ ０．９２５８ ０．９５３７ ０．９６２７ ０．９３３４ ０．９５９７ ０．９６７１ ０．９６９９

表６　不同算法的 NMI值结果

数据集
KNN

第一层 第二层 第三层

DecisionTree
第一层 第二层 第三层

LIBSVM
第一层 第二层 第三层

MSCSUA

Ionosphere ０．２６１７ ０．２９５８ ０．２９７４ ０．１９５３ ０．１９７３ ０．２１８１ ０．３４２９ ０．４０１９ ０．３４５８ ０．４０２６

PID ０．０８３５ ０．０８９９ ０．１１０７ ０．０６７２ ０．０９１５ ０．１２５４ ０．０８５３ ０．０９６７ ０．１０５２ ０．１５４５

Spambase ０．２６２８ ０．２６６９ ０．２８５８ ０．２５７３ ０．２９１０ ０．２９８９ ０．２６４２ ０．３０３２ ０．３１１０ ０．３１７８

wine ０．６８５６ ０．７７６６ ０．８７３１ ０．６０６２ ０．６３５４ ０．６４７３ ０．７６７７ ０．７７３２ ０．８３２６ ０．９０８８

H 省部分人口数据 ０．７７０４ ０．８６１０ ０．８６８７ ０．７３９５ ０．８５７３ ０．８６２４ ０．８１４７ ０．８７５２ ０．８８２７ ０．８８７９

　　运行时间是衡量一个算法是否有效可行的一个重要指标.
表７与图６展示的是不同算法的运行时间,单位都为s.从中

可以看出,KNN,DecisionTree以及LIBSVM 算法的 RunTime
值随着数据集的样本数量以及特征维数的增加呈现上升趋势,
特别是LIBSVM 算法,在Spambase和 H 省全员数据数据集上

的运行时间发生了较大的波动.而本文提出的 MSCSUA 算

法由于没有训练过程,仅需要从基准尺度层经过上推机制得

到,因此 RunTime值始终处于较低的水平,波动不大.

表７　不同算法在第二层数据集上的运行时间

(单位:s)

数据集 KNN DTree LIBSVM MSCSUA

wine ０．０１８ ０．０３１ ０．００７ ０．００２

Ionosphere ０．０１２ ０．０４ ０．００９ ０．００２

PID ０．０２９ ０．０６１ ０．０１２ ０．００２

Spambase ０．１０８ ０．２２４ ０．３９８ ０．００４

H 省部分人口数据 ０．０７ ０．０４７ ０．３５５ ０．００２
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图６　不同算法在第二层数据集上的运行时间

表８列出了本文提出的 MSCSUA 算法与文献[１５]中所

提出的方法SLAD的 Acc和 NMI的对比结果.SLAD算法

基于LAD框架并通过数据的统计信息来提高性能.从表８
可以看出,本 文 在 第 一 层 数 据 集 即 原 始 数 据 集 上 实 现 的

LIBSVM 的各指标低于文献[１５]中实现的 LIBSVM 的指标,

但差异不大,原因可能在于训练集与测试集的随机抽样,因此

差异不可避免.

表８　不同算法的 Acc和 NMI对比结果

数据集
LIBSVM
(第一层)

LIBSVM
(文献[１５]) LAD SLAD MSCSUA

Ionosphere
Acc ８１．１４２９ ８２．６６ ７６．５８ ８５．１４ ８６．２８５７
NMI ０．３４２９ ０．３６ ０．２１ ０．４０ ０．４０２６

PID
Acc ７２．２００８ ７２．７４ ７２．８０ ７５．５４ ７６．８３３３
NMI ０．０８５３ ０．１５ ０．１０ ０．１５ ０．１５４５

SLAD算法通过改进LAD算法而得到,其效果得到显著

提高,本文提出的 MSCSUA 方法是建立在 LIBSVM 算法之

上的,但是在 LIBSVM 的 Acc值远小于SLAD的情况下,其

Acc值却更甚之;文献[１５]中的 NMI值由于都仅保留了小数

点后两位,因此不能和本文的 NMI做精确比较,但是从表８
中可以看出,SLAD算法和 MSCSUA 算法的 NMI值的差异

不大.由此可见,本 文 提 出 的 MSCSUA 算 法 具 有 一 定 的

优势.

通过以上实验的对比结果可知,本文提出的多尺度分类

思想以及 MSCSUA算法相对于其他单一的算法具有显著的

优势,同时其具有有效性与可行性.

结束语　本文结合分形理论,将多尺度数据挖掘理论和

方法应用在分类领域,分析了多尺度分类的任务,明确定义了

转换对象,提出了基于 HD的相似性度量方法,并将广义分形

维数的相似性应用于权重的定义,提高了相似性度量方法的

精度;在此基础上提出了多尺度分类尺度上推算法 MSCＧ

SUA.首先,根据概念分层、等级理论等将一般数据集划分

为多尺度数据集;其次,选择基准尺度,并获取基准尺度上的

分类模型;然后,根据基于 HD的相似性度量方法,明确相似

的分类模型;最后,根据尺度上推机制,得到目标尺度上的分

类模型.

在未来的研究工作中,我们将致力于研究多尺度分类尺

度下推算法,以及其他分类方法(决策树、贝叶斯等)的转换对

象、尺度转换机制以及更适宜的相似性度量方法,并且寻找基

准尺度选择的评价指标,以完善多尺度分类算法的理论和

方法.
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