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摘　要　多尺度挖掘在图形图像、地理信息、信号分析、数据挖掘等领域已有应用,多尺度数据挖掘在关联规则、聚类、

分类挖掘领域也有相关研究与应用,但对如何对数据集进行普适性的多尺度划分以及如何构建多尺度数据集仍未展

开研究,已有相关研究缺乏深度.文中从多尺度数据挖掘任务入手,定义了尺度概念,并给出了多尺度化数据集模型,

以及基准尺度评分模型;依据概率密度估计的离散化方法提出了多尺度划分算法,扩展了可划分尺度的数据类型,划

分结果更贴近数据的多尺度特性,且具有较低的时间复杂度;提出了多尺度化数据集方法、构建多尺度数据集算法和

基准尺度选择算法,将多尺度熵与信息熵作为评价方法,在扩充多尺度化数据集方法的基础上,有效减弱了多尺度数

据挖掘中因尺度推衍而产生的尺度效应,算法的时间复杂性也较为可控.利用 H 省真实人口数据集、UCI公用数据

集和 T１０I４D１００K数据集对所提算法和模型进行验证与实验分析,结果表明多尺度划分算法和多尺度化数据集方法

是可行的,提出的多尺度化数据集方法和基准尺度评分模型是有效的,多尺度划分方法、构建多尺度数据集方法和基

准尺度选择方法的应用平均提高了尺度推衍过程中１．６％的覆盖率、２．１％的 F１Ｇmeasure和３．７％的正确率,且具有

较低的平均支持度误差.
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Abstract　MultiＧscalemininghasbeenappliedinthefieldsofgraphicimages,geographicinformation,signalanalysis,

datamining,etc,andalsohasrelatedresearchandapplicationinthefieldsofassociationrules,clusteringandclassificaＧ

tionmining．NeverthelesshowtodividedatasetsintocommonscalesandhowtoconstructmultiＧscaledatasetshavenot

beenstudiedindepth．StartingwiththetaskofmultiＧscaledatamining,thispaperdefinedtheconceptofscaleandgave

amultiＧscaledatasetmodelandabenchmarkscalescoringmodel．ThispaperproposedamultiＧscalepartitionalgorithm

basedonthediscretizationmethodofprobabilitydensityestimation,whichextendsthedatatypesofdivisiblescales,and

itspartitionresultsareclosertothemultiＧscalecharacteristicsofdatawithlowertimecomplexity．ThispaperalsoproＧ

posedamultiＧscaledatasetmethod,amultiＧscaledatasetalgorithmandabenchmarkscaleselectionalgorithm．MultiＧ

scaleentropyandinformationentropywereusedasevaluationmethods．OnthebasisofexpandingthemultiＧscaledataＧ

setmethod,thescaleeffectproducedbythemesoＧscalederivationofmultiＧscaledataminingcanbeeffectivelyreduced,

andthetimecomplexitycanbecontrolled．Theproposedalgorithmandmodelwerevalidatedandanalyzedbyusingthe

realpopulationdatasetofHprovince,UCIcommondatasetandIBMdataset．Theexperimentalresultsshowthatthe

proposedmethodisfeasibleandtheproposedmodeliseffective．TheapplicationoftheproposedmethodsimprovescovＧ

erageby１．６％,F１Ｇmeasureby２．１％ andaccuracyby３．７％inscaledeductionprocess,andhaslowaveragesupport

error．



Keywords　MultiＧscaledatamining,MultiＧscalescaling,Discretization,ConstructionofmultiＧscaledatasets,Reference

scaleselection,MultiＧscaleentropy,Informationentropy
　

１　引言

多尺度科学是基于数学、地理等基础科学理论的跨学科

交叉科学,是一门同时具有多学科性和基础科学性的研究课

题.多尺度科学与数据挖掘的结合是一种跨学科创新课题,

国内外学者对此做了一系列相关研究.文献[１]基于空间数

据的多尺度特性,将多尺度数据挖掘框架引入空间数据挖掘

领域;文献[２]基于概念分层理论将多尺度数据挖掘框架引入

一般数据挖掘领域;文献[３]结合地学知识尺度推衍,基于克

里格尺度推衍方法,将多尺度数据挖掘引入聚类数据挖掘;文

献[４]提出了多尺度深度特征学习方法,对图像提取多尺度特

征后训练深度卷积神经网络;文献[５]使用多尺度熵对生物医

学信号进行多尺度分析,并将多尺度科学引入信号分析领域;

文献[６]提出了一种新的多尺度曝光融合算法,该算法融合不

同曝光的低动态范围(LDR)图像;文献[７]针对图像分类中图

像规模较大的问题,提出了多尺度的识别的字典学习方法

(MLＧDDL),提高了图像分类性能;文献[８]将多尺度思想用

于改进特征选择,提出了一种多尺度特征选择方法;文献[９]

通过在多尺度金字塔变换中加入基于边缘方向的插值,改进

了图像修复问题;文献[１０Ｇ１１]提出了基于相似度的频繁项集

处理方法,基于金字塔理论将多尺度数据挖掘引入关联规则

数据挖掘;文献[１２Ｇ１３]基于分形理论,结合豪斯多夫距离

(HD)的相似性度量方法,将多尺度数据挖掘引入分类数据挖

掘.由此可见,将多尺度科学应用于信号分析、图像处理、聚

类、分类和关联规则等数据挖掘领域具有可行性,并且它能在

保证一定程度的损失下明显提升挖掘效率.

但在目前的研究成果中,多尺度数据挖掘大多集中在具

有明显尺度的时间、空间和图像数据,基于一般数据集的多尺

度数据挖掘并未对数据尺度划分展开深度的研究.目前多尺

度数据挖掘的尺度划分方法有基于概念分层[２]的多尺度划分

方法,将概念分层和模糊粗糙集理论结合的模糊概念分层方

法[１４],基于形式概念分析提出的形式语境中的属性粒、对象

粒和关系粒的多层概念格方法[１５],基于等距离散化形成的单

尺度和多尺度表示方法[１１,１６]和基于粒计算等价类划分理论

的多尺度划分方法[１７]等.其中基于概念分层的尺度化分适

用范围较小,对没有明显概念分层的数据无法划分多尺度;基

于等距离散化的尺度划分方法没有考虑数据本身在数据集中

的尺度特性;基于粒计算等价类划分理论的尺度划分仅说明

了研究理论支撑,并未提出多尺度划分方法,且目前并没有对

如何构建多尺度数据集和如何选择基准尺度进行深度研究.

本文结合离散化方法,依据数据本身的尺度特性,提出了

划分尺度方法;参照等价划分模型多尺度划分数据集,为削弱

多尺度数据挖掘中的尺度效应,提出了利用多尺度熵和信息

熵模型来构建多尺度数据集和基准尺度选择的方法;最后采

用 H 省(应用户保密性要求隐去省份真实名称,而称为 H

省)真实人口数据集、IBMT１０I４D１００K数据集和 UCI公用数

据集,结合多尺度数据挖掘算法,对提出的算法和模型进行验

证与分析,证明算法的可行性和效率.

２　尺度定义

数据挖掘领域中“尺度”的概念最早来源于地学,是指比

例尺的大小[２].地学研究数据多为空间数据和时间数据,其

尺度主要指空间、时间的固有尺度.“尺度”在生态学、图像

学、物理学等中均有定义,主要指研究对象的测量单位.对于

以一般数据集为研究对象的数据挖掘而言,“尺度”亦为数据

的一种测量单位.一般关系型数据集(以下简称数据集)由属

性和对象构成,属性的取值一般可以采用多个测量方式,比如

“地域”属性可以有省、市、县、乡４种测量方式或者更多,每一

种测量方式都对应着数据集的一种划分或者数据属性值的改

变.根据数据属性测量单位定义“尺度”.

定义１　尺度是一种具有含义的比例尺,包括范围和粒

度两方面度量,其中范围尺度度量研究对象内容的大小,粒度

尺度度量是在尺度范围下研究对象的最小测量单位,如图１
和图２所示.

图１　范围尺度

Fig．１　Scopescale

图２　粒度尺度

Fig．２　Granularityscale

定义２　多尺度是指一组具有偏序结构的多个尺度 Hi

的集合[２].

１)若 H１ 和 H２ 为相邻尺度,且 H１≻H２,则 H１ 为 H２ 的

父尺度.

２)若 H１ 和 H２ 为相邻尺度,且 H１≺H２,则 H１ 为 H２ 的

子尺度.

３)若 H１ 和 H２ 为不相邻尺度,且 H１≻H２,则 H１ 为 H２

的祖先尺度.

４)若 H１ 和 H２ 为不相邻尺度,且 H１≺H２,则 H１ 为 H２

的子孙尺度.

如 H 省真实人口数据集中“管理地名称”这一属性具有

省、市、县、乡４个尺度,则其偏序结构为:省≻市≻县≻乡,

“省≻市≻县≻乡”即为多尺度.
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定义３(多尺度数据集)　多尺度数据集是指使用多尺度

表征的有偏序关系的数据集的集合.

表１给出了一个２个属性、５个对象的多尺度数据集.

从表１可以看出:地域属性的尺度１和尺度２的偏序关系为

尺度１≻尺度２,学历属性的尺度１和尺度２的偏序关系为尺

度１≻尺度２.假定地”属性为表征范围尺度的属性,学历属

性为表征粒度尺度的属性,根据表１中多尺度数据集和对应

尺度关系可构建如图３所示的多尺度层次结构.

表１　多尺度数据集

Table１　MultiＧscaledatasets

属性

对象

地域

尺度１ 尺度２

学历

尺度１ 尺度２
v１ 河北 河北沧州 小学 小学肄业

v２ 河北 河北邢台 博士 博士结业

v３ 河南 河南漯河 中专 中专毕业

v４ 河南 河南郑州 硕士 硕士毕业

v５ 河北 河北石家庄 硕士 硕士结业

图３　多尺度层次结构

Fig．３　MultiＧscalehierarchicalstructure

３　多尺度化数据集模型

根据尺度的定义推论,范围尺度是对数据集的划分,粒度

尺度是对属性值的划分,划分均具有自反性、对称性和传递

性,粒计算中等价划分同样具有自反性、对称性和传递性[９],

参照粒计算中等价划分的模型定义多尺度化数据集模型.

定义４(多尺度化数据集模型)　给定数据集 D,其中对

象集合为Vi(i＝１,２,􀆺),属性集合为Aj(j＝１,２,􀆺),表征

范围尺度的属性为RSn１ ,表征粒度尺度的属性为GSn２ .设f
为对象集合Vi 和属性集合Aj 的划分关系,RSn１ 对数据集的

划分为f(RSn１
m ),GS对属性值的划分为f(GSn２

m ),记RSn１
m 为

数据集D 的第n１ 个范围尺度的第m 层尺度,GSn２
m 为数据集

D 第n２ 粒度尺度的第 m 层尺度,N(RSn１
m )为范围尺度RSn１

的第m 层尺度数据集划分块数,N(GSn２
m )为粒度尺度GSn２ 的

第m 层尺度属性值划分的取值个数.

根据多尺度化数据集模型构建多尺度数据集模型需要解

决两个问题:如何多尺度划分表征尺度的属性以及如何多尺

度划分数据集.下面针对上述两个问题依次提出解决算法.

３．１　多尺度划分方法

根据定义４,多尺度划分的对象为表征尺度的属性,多尺

度划分的依据为表征尺度的属性取值.文献[１１]依据统计学

理论,将属性取值分为定类、定序、定比、定量４种数据类型.

其中,定类数据指标被称为数据.定序数据指序数数据,定量

和定比指数值型数据中的区间数据和比率数据,不同数据类

型对应不同尺度的划分方法.对定类数据尺度划分可参照数

据挖掘中数据预处理的概念分层方法[１０],对定序数据和数值

型数据的多尺度划分的本质为无监督离散化[１１].无监督离

散化的方法主要分为等距、等频、基于概率密度的方法、基于

聚类离散化的方法等,其中,基于概率密度的方法利用概率密

度解释数 据 分 布,根 据 数 据 本 身 的 特 性 更 加 合 理 地 离 散

化[１８].文献[１８]提出了无监督离散化方法,使用得分函数评

价离散划分点,优化离散结果,该得分函数的得分越高,说明

划分点越合适.得分函数的计算公式如下:

Score(T)＝∑
k

i＝１
(p(xi)－f(xi))＋ ∑

n

i＝k＋１
(p(xi)－f(xi))

(１)

其中,T 代表划分点,i＝(１,２,􀆺,k)代表位于xi 左边的点,

i＝(k＋１,k＋２,􀆺,n)代表位于xi 右边的点.其中f(xi)指
使用直方图方法的非参数概率密度估计,计算公式如下:

f(xi)＝１
hn＃ (２)

其中,h为划分宽度,n 为样本个数,＃代表落在[xi－h/２,

xi＋h/２]之间的样本个数.其中,h的选取会影响概率密度

函数估计的结果.

p(xi)指使用核密度函数来估算x点处的概率密度,计算

公式如下:

p(xi)＝１
hn∑

n

j＝１
K(xi－xj

h
) (３)

其中,n代表样本个数,h代表划分宽度,K 代表核函数.K
和h的选取对核概率密度估计的优劣有决定性作用,常用的

核函数(窗函数)有方窗、高斯窗、超球窗.文献[１８]提出使用

得分函数评价离散化划分点的方法不仅可以削弱 K 和h 对

划分的影响,也可以根据数据的真实分布情况离散划分.

依据多尺度化数据集模型,以及范围尺度和粒度尺度均

是对表征尺度属性的划分,将多尺度划分对象的范围尺度RS
和粒度尺度GS均定义为尺度S,利用文献[１８]的离散化方

法,迭代生成尺度S的多尺度划分方法.具体的代码如算法１
所示.

算法１　多尺度划分算法(MSA)
输入:数据集 Dataset,尺度S,底层尺度划分块数numOfInternals
输出:尺度S对应的 m层多尺度划分结果序列Sm

步骤:

１．/∗初始化尺度S的尺度层数∗/

　m＝０
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２．/∗初始化第 m层划分块数∗/

　N(Sm)＝１,简记 N(Sm)＝km

３．/∗得到第 m层第km 块的划分序列∗/

　(list)km ＝Getlist_data_preprocessing(Dataset)

４．/∗得到第 m层第km 块的划分区间∗/

(Interval)km ＝Getinterval_list_preprocessing(list)km

５．/∗得到第 m层第km 块的候选划分点∗/

(candidateSplitPoints)km ＝ GenerateSplitPoints(numOfInternals,

((Interval)km
))

６．/∗计算每个划分点的得分∗/

Foreach(CSP)kmin(candidateSplitPoints)kmdobegin:

　　(scoreCSP)km ＝ComputeScoreOfCSP((CSP)km
,numOfInterＧ

nals)

Endfor

７．/∗得到得分最高的划分点∗/

SplitPointskm ．Add((CSP)km
,(scoreCSP)km

);

(BestSP)km＝SplitPointkm．GetToppestScore();

(BestSPs)km．Add((BestSP)km)

８．/∗尺度增加一层∗/

　m＝m＋１

９．/∗根据划分点存储尺度S第 m层第km 块的划分结果∗/

　Sm＝get_scale((BestSP)km)

１０．/∗更新第 m层尺度划分后的km∗/

　km＝update(km)

１１．/∗根据 m层划分尺度Sm 更新候选划分区间序列∗/

　(Interval)km ＝update((Interval)km
,Sm)

１２．/∗更新尺度目标划分个数∗/

　numOfInternals＝(numOfInternals－１)/２

１３．对 m层每块重复执行步骤５－步骤１３,直到km＝numOfInternals
时停止循环

１４．/∗循环输出每一层尺度划分结果∗/

　Foreachmdobegin

１５．　　ReturnSm

分析多尺度划分算法,最终输出m 层多尺度划分结果序

列Sm,根据Score(T)的计算公式,可以得到计算n个尺度目

标划分的时间复杂度为 O(n)[１８],多尺度划分算法(MSA)中,

划分过程至多执行了logn次.因此多尺度划分算法(MSA)

的时间复杂度为 O(nlogn).

３．２　多尺度划分数据集方法

依据定义４,多尺度划分对象为范围尺度和粒度尺度,若

划分尺度属于表征范围的尺度,则多尺度划分数据集指将数

据集按多尺度划分结果对数据集分块;若该划分尺度属于表

征粒度的尺度,则多尺度划分数据集指按多尺度划分结果更

新属性值.

根据３．１节的尺度划分方法和多尺度化数据集模型,提

出多尺度化数据集(MSDSA)方法,具体如算法２所示.

算法２　多尺度划分数据集方法(MSDSA)
输入:原始数据集 Dataset,范围尺度 RSn１

m１
,粒度尺度 GSn２

m２

输出:f(RSn１
m１

),f(GSn２
m２

)

步骤:

１．/∗按照第i个 RS尺度的第j层尺度的划分进行数据集切割∗/

foreachRSi
m１inRSn１

m１ dobegin:

　　foreachRSi
jinRSi

m１ dobegin:

　　　f(RSi
j)＝cut_dataset(Dataset,RSi

j)

　　Endfor

Endfor

２．/∗按照第i个 GS尺度的第j层尺度的划分进行尺度值的更新∗/

　　foreachGSi
m２inGSn２

m２ dobegin:

　　foreachGSi
jinGSi

m２ dobegin:

　　　f(GSi
j)＝update_value(Dataset,GSi

j)

　　Endfor

　Endfor

根据算法２可知,多尺度划分数据集方法存在嵌套循环,

因此时间复杂度为 O(n∗m),其中n代表尺度个数,m 代表

尺度层数,在实际应用中,n和m 的大小较为可控.

４　构建多尺度数据集

构建多尺度数据集是多尺度数据挖掘的基础,也是多尺

度数据挖掘算法的关键,多尺度划分呈现了属性的多尺度特

性,提供了属性的多尺度测量方法,将构建多尺度数据集转化

为组合多尺度的问题.进行多尺度划分后将会使数据集的复

杂程度发生变化,“熵”是系统复杂性和规则性的一种测度,各

种演化“熵”算法在生理、医学、交通等领域得到了广泛应

用[１９].利用“熵”作为评价方法,逐步寻优组合尺度可以有效

地构建多尺度数据集.

多尺度划分与时间序列尺度划分相似,时间序列的尺度

划分中多尺度熵(MSE)、样本熵和相似熵是分析时间序列复

杂程度的方法.MSE可以在不同时间尺度下分析时间序列

的复杂度.MSE将原始时间序列多尺度化,计算相应的样本

熵,随着尺度增大,样本熵变大,说明该序列的复杂性随着尺

度的增大而变大[２０].可见 MSE的基础是样本熵,样本熵是

在近似熵的基础上所做的改进,样本熵的值越小,序列自我相

似性就越高;样本熵的值越大,样本序列就越复杂.文献[２０]

对样本熵的定义如下:一个长度为 N 的原始时间序列X＝
{u(i),u(i＋１),􀆺,u(N)},u(i)表示第i时间位置的取值,对

原始时间序列重组构造m 维矢量Xm (i),则 Xm (i)的构造公

式为Xm(i)＝{u(i),u(i＋１),􀆺,u(i＋m－１)}(i＝１,２,􀆺,

N－m＋１),其中,Xm(i)即为对时间序列的第m 层尺度划分.

样本熵的定义如下:

SampEn(m,r,n)＝－ln[ϕ
(m＋１)(r)/ϕm(r)] (４)

相似熵的定义如下:

ApEn(m,r)＝lim
N→∞

(ϕm(r)－ϕ
(m＋１)(r)) (５)

其中:

ϕm(r)＝ １
N－m＋１ ∑

N－m＋１

i＝１
ln(Cm

i (r)) (６)

Cm
i (r)＝ １

N－m＋１num
{d[X(i)－X(j)]＜r]} (７)

d[X(i)－X(j)]＝ max
k＝N－m＋１

|u(i＋k)－u(j＋k)| (８)

利用多尺度熵的计算方法计算尺度复杂性,m 层尺度复

杂性的计算公式如下:

ScaleComplexitym＝ϕm(r)＝－ １
Nm
　∑

Nm

i＝１
ln(Cm

i (r)) (９)

其中,
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Cm
i (r)＝ １

Nm
num{d[X(i)－X(j)]＜rm]},

　　j＝１,２,􀆺,Nm (１０)

d[X(i)－X(j)]＝ max
kmi

,kmj

|u(kmi
)－u(kmj

)| (１１)

其中,Nm 表示m 层划分块数,kmi
表示第 m 层第i个划分块

中对象的个数,u(kmi
)表示第m 层第i个划分块内的第kmi

个

对象取值.文献[２０]中定义r＝|０．１－０．２５SD|,SD 为第m
层尺度的标准差.尺度越大,尺度复杂性就越低,因此在构建

多尺度数据集时,应逐步选择尺度复杂性较小的尺度.

进行多尺度划分数据集后,数据集的混乱程度也会发生

改变,信息熵是数据集混乱程度的一种度量,尺度划分越细,

数据集的混乱程度越低[１９].在构建多尺度数据集的过程中

不仅要考虑尺度复杂性,也要考虑数据集划分后信息熵的大

小[１９],根据信息熵的计算公式,定义第m 层尺度的信息熵,如
式(１２)所示:

comentropym＝∑
Nm

i＝１
(－∑

j
pijlogpij) (１２)

其中,pij指第i个划分块中第j个对象的出现概率;对数一般

取２为底.在构建多尺度数据集时应逐步选择尺度复杂性

低、信息熵高的尺度.目标函数为:

F(RSn
m)＝max

m
(comentropym－ScaleComplexitym) (１３)

构建多尺度数据集算法的描述如算法３所示.

算法３　构建多尺度数据集算法(BMDSA)
输入:尺度Sn

mn
,原始数据集 OriginalDatasets

输出:多尺度数据集 MultiscaleDatasets,组合尺度列表 Target_scale_

list

１．/∗初始化尺度列表∗/

　Target_scale_list＝{}

２．/∗初始化候选尺度列表∗/

Candidate_scale_list{S１
１,S２

１,􀆺,Sn
１,S１

２,S２
２,􀆺,Sn

２,􀆺,Si
mi

,􀆺}

３．/∗对候选尺度列表前n尺度计算尺度复杂性和信息熵∗/

ForeachSi
miinCandidate_scale_listdobegin

　Useformula(９)tocalculateScaleComplexitymi

　Useformula(１２)tocalculatecomentropymi

Endfor

４．/∗根据式(１３)选择目标尺度∗/

Useformula(１３)tocalculateF(Si
mi

)＝m′

５．/∗更新目标尺度列表∗/

　Target_scale_list＝{Si′
mi′

}

６．/∗更新候选尺度列表∗/

　Candidate_scale_list{S１
１,S２

１,􀆺,Sn
１,S１

２,S２
２,􀆺,Sn

２,􀆺,Si
mi

,􀆺}－

{Si′
mi′

}

７．重复执行步骤３－步骤６,直到

　　　Candidate_scale_list＝null

８．/∗按照 Target_scale_list的组合 MSDSA(Si
mi

)形 成 Multiscale

Datasets∗/

ForeachSi
miinTarget_scale_listdobegin

　　MSDSA(Si
mi

)

Endfor

构建多尺度数据集算法是将尺度Sn
mn

按照目标函数更新

为组合尺度列表Target_scale_list,而计算尺度复杂性和信息

熵的时间复杂度均为 O(∑
Nm

i＝１
ln(NNm

m ))＝O(NmlogNm).根据

步骤３,对候选尺度列表前n尺度计算尺度复杂性和信息熵,

因此BMDSA的整体时间复杂度为 O(nNmnlogNmn
),其中n

为尺度个数,Nmn
为第n尺度m 层划分的块数.

以表１两个尺度的数据集为例,构建多尺度数据.假设

两个尺度均为表征范围的尺度RS１
i,RS２

j,其中i＝(１,２),j＝
(１,２),RS１

１,RS１
２,RS２

１,RS２
２ 分别表示地域属性尺度１,地域属

性尺度２,学历属性尺度１,学历属性尺度２.

ScaleComplexity１
１＝－１

２
(ln１

２＋ln１
２

)＝－ln１
２

comentropy１
１＝－１

２
(log１

２＋log１
２

)＝－log１
２

ScaleComplexity２
１ ＝－１

４
(ln１

４＋ln１
４＋ln１

４＋ln１
４

)

＝－ln１
４

comentropy２
１＝－１

４
(０＋０＋０＋０)＝０

(comentropy１
１ －ScaleComplexity１

１)＞ (comentropy２
１ －

ScaleComplexity２
１)

因此第一个尺度应选择RS１
１,经过计算:

(comentropy１
２ －ScaleComplexity１

２)＝ (comentropy２
１ －

ScaleComplexity２
１)＝ (comentropy２

２ －ScaleComplexity２
２)＝

ln１
４

又因为RS１
１≻RS１

２,RS２
１≻RS２

２,所以可组合３种尺度列表:

Target_scale_list_１＝{RS１
１,RS１

２,RS２
１,RS２

２}

Target_scale_list_２＝{RS１
１,RS２

１,RS１
２,RS２

２}

Target_scale_list_３＝{RS１
１,RS２

１,RS２
２,RS１

２}

５　基准尺度评分模型

对于构建好的多尺度数据集,如何选择基准尺度进行尺

度推衍是多尺度数据挖掘的关键步骤,数据集在不同尺度下

具有的信息量是不一样的,即每转换一层尺度,信息量都会改

变,基于信息熵的衰减定义基准尺度评分模型.

定义５(基准尺度评分模型)　设多尺度数据集 MultiＧ

scaleDatasets有 m 层尺度 Hm (m＝１,２,􀆺,i,􀆺,m),１＜

i＜m,尺度 Hi 推衍到尺度H１ 的信息熵衰减为:

EntropyDecayup＝∏
２

i
|comentropyi－comentropy(i－１)|

(１４)

尺度 Hi 推衍到尺度Hm 的信息熵衰减为:

EntropyDecaydown＝ ∏
m－１

i
|comentropyi－comentropy(i＋１)|

(１５)

尺度 Hi 的基准尺度评分公式为:

Benchmark_scale_scoreHi ＝EntropyDecayupHi
＋

EntropyDecaydownHi
(１６)

依据定义５,基准尺度评分越小,说明信息熵衰减越少.

依据尺度效应定义[４],将基准尺度评分最小的尺度选为基准

尺度进行尺度推演时,信息损失最低,最能有效衰弱尺度效

应.基于基准尺度评分模型提出基准尺度选择方法(BSSM)

(见算法４).
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算法４　基准尺度选择算法(BSSM)
输入:多尺度数据集 MultiscaleDatasets,尺度列表scale_list
输出:基准尺度 Hk

步骤:

１．/∗对尺度列表中的每一层中间尺度,计算基准尺度评分∗/

ForeachHiinscale_list

　　Useformula(１６)tocalculate

　　Benchmark_scale_scoreHi

Endfor

２．/∗计算基准尺度评分最低的尺度∗/

　Hk＝min
Hi

(Benchmark_scale_scoreHi
)

３．ReturnHk

计算EntropyDecayup和EntropyDecaydown的时间复杂度

为 O(mNmlogNm),计算Benchmark_scale_score的时间复杂

度为 O(mNmlogNm ),基准尺度选择算法循环计算 BenchＧ

mark_scale_score,BSSM 的时间复杂度为 O(m２NmlogNm).

６　实验

文献[１６]提出的多尺度化方法和 MSCSUA[１２]使用的多

尺度化方法与本文提出的多尺度划分算法(MSA)均是将数

据类型分为定类、定序、定比、定量４种.对于定类数据,其层

次尺度明显,划分方法主要采用已有的概念分层方法,而对于

定比、定量、定序数据,MSCSUA[１２]的多尺度化方法按照等距

划分尺度,如第 m 层尺度第i 块划分的计算公式为[i－１
nm

(Vmax－Vmin),inm
(Vmax－Vmin)],其中nm 表示第m 层尺度下

划分的块数,Vmax和Vmin分别表示待划分属性的属性值最大

值和最小值.以 H 省真实人口数据集中部分数据为例(见表

２)进行实验.

表２　H 省真实人口数据集中的部分数据

Table２　PartialdataofrealpopulationinHprovince

对象 年龄/岁 身高/cm
v１ ２２ １６７
v２ １０ １２２
v３ ２２ １５７
v４ ２４ １６５
v５ ５０ １５４
v６ ９９ １６３
v７ ２３ １９０

文献[１６]提出的多尺度化方法和 MSCSUA[１２]使用的多

尺度化方法对年龄尺度进行划分,结果如图４所示.

图４　年龄的多尺度层次结构(MSCSUA)

Fig．４　MultiＧscalehierarchicalstructureofage(MSCSUA)

文献[１６]提出的多尺度化方法和 MSCSUA[１２]使用的多

尺度化方法对身高尺度进行划分,结果如图５所示.

图５　身高的多尺度层次结构(MSCSUA)

Fig．５　MultiＧscalehierarchicalstructureofheight(MSCSUA)

由图４、图５可知,该方法仅能通过先验知识设定,不能

形成层次结构且不能体现数据集中数据的原有尺度特性,从

而会影响多尺度数据挖掘结果.

多尺度划分算法(MSA)对年龄尺度进行划分,结果如图

６所示.

图６　年龄的多尺度层次结构(MSA)

Fig．６　MultiＧscalehierarchicalstructureofage(MSA)

多尺度划分算法(MSA)对身高尺度进行划分,结果如图

７所示.

图７　身高的多尺度层次结构(MSA)

Fig．７　MultiＧscalehierarchicalstructureofheight(MSA)

构建多尺度数据集算法(BMDSA)组合了身高、年龄的尺

度层次结构,实验结果如图８所示.

图８　组合尺度层次结构

Fig．８　Compositescalehierarchy

对比文献[１６]提出的多尺度化方法和 MSCSUA[１２]使用

的多尺度化方法,本文提出的多尺度划分算法(MSA)和构建

多尺度数据集算法(BMDSA)使用评分函数对每层划分点进

行划分,生成尺度S对应的m 层多尺度划分结果序列Sm,不

仅考虑了数据本身的尺度特性,而且可以组合多个尺度生成

多尺度层次树.

为验证本文方法的有效性,本文采用 UCI数据集、IBM
数据集和 H 省真实人口数据集进行实验,分别验证多尺度划
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分算法和基准尺度选择方法的有效性和构建多尺度数据集模

型的多尺度关联规则和多尺度分类挖掘的可行性.实验环境

为CPUIntelCorei７Ｇ６７００３．４１GHz、内存１６GB、操作系统

Windows１０x８６,数据库环境为 Oracle１０g,实验算法使用 PyＧ

thon语 言 编 写,开 发 工 具 为 Python３．６、pycharm２０１７．３、

Eclipsejdk１．７和Pydv３．９.实验中,挖掘基准尺度数据的频

繁项集所采用的算法是经典 Apriori算法.

表３、表４为实验数据集的相关信息,其中包括数据集名

称、项目数、事务数、平均事务长度、样本数、特征数、类别信

息.其中,项目数指数据集中不同项集的个数,事务数指数据

集中记录的条数,样本数指数据集中的样例个数,特征数指特

征属性个数.将文献[１０Ｇ１１]中的 MSARSUA 和SUＧARMA
算法表现相对较好的参数设置作为本实验参数设置,如表５
所列,实验数据集的划分尺度信息如表６所列.

表３　MSARSUA和SUＧARMA实验数据集的相关信息对比

Table３　RelevantinformationofMSARSUAandSUＧARMA

experimentaldatasets

数据集 项目数 事务数 平均事务长度

Connect １２８ ６７５５７ ４３
Pumsb ２１１３ ４９０４６ ７４

T１０I４D１００K ８７０ ８００００ ２７
H 省真实人口数据 ３６ １４０６６３ ７

表４　MSCSUA和SLAD实验数据集的相关信息

Table４　RelevantinformationofMSCSUAandSLAD

experimentaldatasets

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 省部分真实人口数据 ６３１１ ７ ３

表５　实验参数

Table５　Experimentalparameters

数据集 MSARSUA最小支持度 SUＧARMA最小支持度

Connect ０．２８ ０．２８
Pumsb ０．２３ ０．２４

T１０I４D１００K ０．０３３ ０．０３４
H 省真实人口数据 ０．２６ ０．２４

表６　实验数据集划分尺度和目标尺度

Table６　Divisionscaleandtargetscaleofexperimentaldatasets

数据集
MSARSUA
划分尺度

SUＧARMA
划分尺度

本文划分

尺度

目标

尺度

Connect ２ ２ ２ １
Pumsb ２ ２ ２ １

T１０I４D１００K ２ ２ ２ １
H 省真实人口数据 ３ ３ ３ １

本文实验主要从覆盖率、F１Ｇmeasure、平均支持度估计误

差以及运行时间４个方面对文献[１１]提出的 MSARSUA 和

应用构 建 多 尺 度 数 据 集 方 法 (BMDSA)和 尺 度 划 分 方 法

(MSA)后的 MSARSUA 方法进行对比实验,并对基准尺度

的选择方法做了对比验证.从正确率(Accuracy)、F１ＧMeaＧ

sure、标准化互信息(NMI)以及运行时间 ４个方面对文献

[２１]提出的SLAD和应用BMDSA和 MSA后的SLAD方法

进行对比实验.

由表７、表８可知,在数据集Connect,Pumsb,T１０I４D１００K
和 H 省真实人口数据集上,MSARSUA 相对于 SUＧARMA
算法有较高的覆盖率和F１ＧMeasure,平均支持度误差较低.

文献[１０]采用概念分层构建多尺度化数据集,本质上与文献

[１１]定距离散化构建多尺度数据集相同,因此将构建多尺度

数据集(BMDSA)算法应用于 MSARSUA 算法,并进行分析

比较.

表７　在数据集Connect和Pumsb上的实验结果

Table７　ExperimentalresultsonConnectandPumsbdatasets

数据集

基准尺度

评价指标

Connect
２ ２ ２

MSARSUA SUＧARMA
MSARSUA＋

(BMDSA＋MSA)

Pumsb
２ ２ ２

MSARSUA SUＧARMA
MSARSUA＋

(BMDSA＋MSA)

覆盖率/％ ９２．９１ ８３．４６ ９４．１７ １００ ９７．５０ １００．００
F１ＧMeasure/％ ９１．８３ ８８．７０ ９３．７８ ９３．９２ ９９．３８ ９９．３８

平均支持度误差/％ ３．６６ ４．７２ ２．９２ １．５５ ２．８６ １．５５
运行时间/s ４．４２ ４．１３ ５．０５ ３．３２ ３．０１ ５．３６

表８　在数据集 T１０I４D１００K和 H 省真实人口数据上的实验结果

Table８　ExperimentalresultsonT１０I４D１００KandHprovincialpopulationdata

数据集

基准尺度

评价指标

T１０I４D１００K
２ ２ ２

MSARSUA SUＧARMA
MSARSUA＋

(BMDSA＋MSA)

H 省真实人口数据

３ ３ ２ ３

MSARSUA SUＧARMA
MSARSUA＋(BMDSA＋

MSA＋BSSA)
MSARSUA＋

(BMDSA＋MSA)

覆盖率/％ ９７．７８ ９７．５６ ９７．７８ ９６．７２ ９６．３６ １００ ９８．０３

F１ＧMeasure/％ ９８．８８ ９７．５６ ９８．８８ ９８．３３ ９８．１５ ９９．１０ ９８．７２
平均支持度误差/％ １．５９ １．４９ １．５０ ３．２５ ４．０３ ２．７１ ３．１５

运行时间/s ２６．０５ ２６．００ ２６．１０ ４．０９ ４．０１ ５．８０ ５．８０

　　由表７、表８可知,在数据集Connect、Pumsb和 H 省真实

人口数据３个数据集上,MSARSUA＋(BMDSA＋MSA)相

对于 MSARSUA 明显提高了覆盖率和F１ＧMeasure,明显降

低了平均支持度误差.在数据集 T１０I４D１００K 上,MSARＧ

SUA＋(BMDSA)相对于 MSARSUA 的覆盖率和 F１ＧMeaＧ
sure基本没有提高,平 均 支 持 度 误 差 也 没 有 降 低.分 析

T１０I４D１００K数据集中表征范围的尺度属性分布情况属于均

匀分布,使用多尺度划分算法(MSA)在划分效果上与文献
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[１１]定距离散化基本相同,推断多尺度划分算法(MSA)更加

适用于属性值分布并不均匀的表征尺度的属性上.

根据实验数据,多尺度划分算法(MSA)和构建多尺度数

据集(BMDSA)算法的运行时间在数据集 T１０I４D１００K 上比

在Connect、Pumsb和 H 省真实人口数据３个数据集上要少,

在数据集Pumsb上的运行时间增长比例最多.观察评价指

标可以发现,在数据集 Pumsb上,覆盖率、F１ＧMeasure 和平

均支持度误差提高比例最大,分析对应尺度化属性可以发现,

数据集Pumsb的属性值分布不均匀.这从另一方面验证了

多尺度划分算法(MSA)更加适用于属性值分布并不均匀的

尺度推理.

由于Connect,Pumsb和 T１０I４D１００K 这３个 数 据 集 均

划分两个尺度层次,为验证基准尺度选择方法(BSSM)的

有效性,将 H 省真实人口数据集划分为３个尺度,按照基

准尺度选择方法(BSSM)得到基准尺度为第２层,对比使用

第３层尺度的 MSARSUA算法可以发现,使用第２层尺度比

使用第３层尺度在覆盖率和F１ＧMeasure均有所提高,也降

低了平均支持度误差,验证了基准尺度选择方法(BSSM)的

有效性.

文献[２１]中的 MSCSUA算法将实验数据集划分为两层

尺度.为验证同等条件下 BMDSA 和 MSA 的有效性,本文

也将Ionosphere、PID、Spambase、wine、H 省部分真实人口数

据等数据集划分为两层尺度,通过分析和对比发现,应用

BMDSA和 MSA的 MSCSUA算法在标准化互信息(NMI)上

提高明显,平均提高了８．０７％,标准互信息主要衡量通过真

实类别标签集与实验得到的类别标签集之间的差异大小,当

差异增大时,NMI值会迅速降低,即放大差异.应用BMDSA
和 MSA的 MSCSUA 算法的Accuracy平均提高了２％,AcＧ

curacy在数据集PID上提高最明显,分析发现,PID尺度化属

性的属性值分布不均匀,其对应尺度化时间的消耗较长.

表９、表１０主要是将本文提出的应用 BMDSA 和 MSA
算法后的SLAD和文献[２１]中提出的方法SLAD进行对比.

SLAD算法基于LAD框架,通过利用数据的统计信息来提高

分类性能.文献[２１]中的 NMI值都保留了小数点后两位数

字,因此不能与本文的 NMI 作精确比较,但是可以看出,

SLAD算法和应用 BMDSA 和 MSA 算法的 SLAD 算法的

NMI值差异不大,且提高了准确度.由此可见,本文提出的

算法具有一定的可行性.

表９　在不同数据集上BMDSA＋MSA与 MSCSUA的对比实验结果

Table９　ComparisonofexperimentalresultsamongBMDSA,MSAandMSCSUAondifferentdatasets

数据集

Accuracy

MSCSUA
MSCSUA

(BMDSA＋MSA)

F１ＧMeasure

MSCSUA
MSCSUA

(BMDSA＋MSA)

标准化互信息(NMI)

MSCSUA
MSCSUA

(BMDSA＋MSA)

运行时间/s

MSCSUA
MSCSUA

(BMDSA＋MSA)

Ionosphere ８６．２８５７ ８７．１５２４ ０．８５２２ ０．８６０１ ０．４０２６ ０．４８２３ ０．００２ ０．０１３
PID ７６．８３３３ ７９．６９４０ ０．６８８７ ０．７０１２ ０．１５４５ ０．１６２０ ０．００２ ０．０５６

Spambase ８２．１３８４ ８５．１１２０ ０．８０７６ ０．８８７１ ０．３１７８ ０．３３１９ ０．００２ ０．０２３
wine ９７．７５２８ ９７．８５０１ ０．９７８０ ０．９７８０ ０．９０８８ ０．９９８７ ０．００４ ０．０８９

H 省部分

人口数据
９７．５０７１ ９７．５０７１ ０．９６９９ ０．９７７１ ０．８８７９ ０．９００４ ０．００２ ０．０１８

表１０　在不同数据集上BMDSA＋MSA与SLAD的对比实验结果

Table１０　ComparisonofexperimentalresultsamongBMDSA,

MSAandSLADondifferentdatasets

数据集

Accuracy

SLAD
SLAD

(BMDSA＋MSA)

标准化互信息(NMI)

SLAD
SLAD

(BMDSA＋MSA)

Ionosphere ８５．１４ ８６．７１３３ ０．４０ ０．４０８７
PID ７５．５４ ７６．０１６９ ０．１５ ０．１５５４

由表７、表８可知,在Connect、Pumsb和 H 省真实人口数

据３个数据集上,多尺度划分算法(MSA)和构建多尺度数据

集算法(BMDSA)的运行时间较长,多尺度划分算法(MSA)

的时间复杂度为 O(mlogn),其中m 为尺度层数,n为最底层

尺度划分块数.根据时间复杂性分析可知,尺度划分块数越

少,多尺度划分算法(MSA)的运行时间越短,表征范围尺度

的属性个数越少,越能有效减少基准尺度选择时间.

综合而言,本文提出的多尺度划分方法以及构建多尺度

数据集方法具有较高的有效性与可行性.

结束语　本文总结了多尺度科学在数据挖掘领域的应

用,分析并对比了多尺度数据挖掘中尺度划分的研究现状,并

对目前多尺度划分方法进行了分析和完善.本文定义了尺度

的含义,利用概率密度估计的离散化方法提出了多尺度划分

算法,有效地扩展了尺度划分对象类型.根据多尺度化数据

集模型定义多尺度化数据集方法,提出了构建多尺度数据集

算法和基准尺度评分模型,为基准尺度的选择提供了一种有

效的解决方法,削弱了多尺度数据挖掘中的尺度效应.本文

通过实验验证了算法和模型的有效性和可行性.未来的工作

中,应将多尺度划分方法更广泛地应用于数据挖掘研究领域,

进一步研究构建多尺度数据集的方法,将一维尺度划分推广

至多维尺度划分,并探索更加优秀的评价尺度方法.
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