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多分辨剪枝局部聚类算法挖掘空间CO-location模式 
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诚 
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摘 要 传统的 co-location模式挖掘算法采取对各个特征实例进行逐一连接的挖掘方式，其结果是 ，常常消耗大量的 

时间和空间资源，甚至由于内存资源被过度消耗而无法挖掘 出最终结果，特别是在数据量大的情况下更是如此。因 

此，提出了一种高效的多分辨剪枝局部聚类算法(MP_LC)。MP_LC算法首先对数据区域划分网格，再对各个网格中 

每一特征的实例进行聚类，求出每一类所包含实例的质心，用质心代替相应的实例集，并进行后续的挖掘。大量实验 

结果表明，Mp LC算法具有较高的效率、较高的准确率以及较好的实际应用价值。 

关键词 co-location模式，多分辨剪枝，聚类，质心，实例收缩率 

中图法分类号 TP311 文献标识码 A 

M ining Spatial Co-location Pattern with M ultiresolution Pruning and Loc al Clustering Algorithm 

LV Cheng 

(Jiangxi University of Science and Technology，Nanchang 330013，China) 

Abstract The traditional co-location pattern mining algorithms take the mining method that connects each furture in— 

stance one by one．As a result，they often consume a large amount of time and space resources，even they are unable tO 

dig out the final results because memory resources are over consumed，especially in the face of a large quantity of data 

case．Therefore，an efficient multireso1ution pruning and local clustering algorithm (M P
—

LC)was proposed．The MP
—  

LC algorithm firstly divides the data region into grids，then clusteres the instances of each feature in each grid，and cal— 

culates the centroid of the instances contained by each cluster，replaces the instance set by the centroid，and finally con— 

tinues to subsequent mining work．A large number of experimental results indicate that the MP
—

LC algorithm has high 

efficiency，high accuracy，and good practical application value． 

Keywords Co—location pattern，Multiresolution pruning，Cluster，Centroid，Instance shrinkage rate 

空间数据具有独有的复杂性以及广泛的应用前景，与此 

相应的空间数据挖掘已成为热门的研究领域之一_1 ]。空间 

co-location模式挖掘是空间数据挖掘领域的一个重要任务， 

其在众多领域得到广泛的应用。 

空间 CO—location模式挖掘首先在 2001年被提出口j，经过 

十多年的研究 ，取得了阶段性 的成果，如基于最大团的 co-lo— 

cation模式挖 掘l4]、带 动态参数 的区域 co-location模 式挖 

掘l5]、无支持度阈值的 co-location规则挖掘[6]等。提出了基 

于网格结构的多分辨剪枝 co-location模式挖掘算法l_7]、将 CO— 

location挖掘问题转化为从事务中挖掘关联规则的方法 8̈j、部 

分连接方法[ 、无连接方法[ 、高效的 iCPI-tree算法[1 、 

基于有序团的最大 co-location模式挖掘算法口 、降低实例连 

接次数的基于密度的方法l1 、用最大参与率度量稀有特征的 

co-location模式挖掘l】 、通过加权参与率进行的伪频繁 co- 

location模式挖掘[1 。将映射方式的频繁模式挖掘应用到空 

间 CO—location挖掘中J】 ，以减少扫描数据次数。在不确定空 

间数据方面的co—location模式挖掘研究，有可能世界模型的 

co-location模式挖掘l1 、GIS数据模型的 co-location模式挖 

掘_1 、模糊集的 co-location模式挖掘口 、在基于区间数表示 

的不确定数据上进行 co-location模式挖掘_2 等。 

上述工作为空间 CO—location模式挖掘的顺利发展作出了 

重要的贡献。但在面对海量的特征实例时，算法的效率仍然 

较低，且常常因为内存资源的过度消耗而无法挖掘出最终结 

果。对此，通过深入探讨传统挖掘方式中过度消耗内存资源 

的问题本质，提出了多分辨剪枝局部聚类算法挖掘 co-loca— 

tion模式。大量实验证明，新算法具有较高的时间效率、较低 

的内存消耗、较高的准确率和良好的稳定性。 

1 相关定义及问题 

首先介绍空间 co-location模式挖掘的相关定义，然后就 

传统挖掘方式进行深入探讨，找出影响挖掘效率的问题本质， 

为新算法的提出奠定基础。 

1．1 相关定义 

空间中每一种事物均为一个空间特征，简称特征，每一种 

事物的一个具体个体叫做这个特征的一个实例。如某个城市 

中的医院、学校、银行等各种公共机构均为一个特征，而每种 

机构的具体个体的集合，如共有 200所医院，为医院这一特征 

的实例集合。采取数据结构(特征 ID，实例 ID，实例的空间坐 

标)描述各个实例，F一{f ，，2，⋯， )表示特征集合，其中 

为任一特征。实例集S 表示特征l厂 的所有实例的集合。如 
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在图1中，存在特征集合F一{A，B，C，D}，特征A的实例集 

合Sl一{A．1，A．2，A．3，A．4}等。 

D 

图 1 空间特征及其实例 

欧几里德距离不大于距离阈值 d的两实例 i 和 i 满足 

空间邻近关系R，记 R(i ，i2)∞( ( 1，i2)≤ )，其中 dis表 

示距离。如在图 1中，用线段把满足空问邻近关系R的实例 

对连接起来。 

空间实例集 J一{i ，i。，⋯，i }，V如，ic∈I，都有 R(i ， 

i )，其中 1≤志≤ 1≤z≤m(k=／-z)，则称 J为一个团。如图 1 

中，{A．3，B．3，C 1，D．1)是一个团。 

空间 coqocation模式是一个特征集合 F的任一非空子 

集，记作 c，f中属于不同特征的实例彼此频繁关联。CO～loca— 

tion模式 e所含的特征数是f的阶，记作 size(c)，如 size({A， 

B，C})一3。 

对于 co-location模式 C，如果存在一个与模式 c中各个特 

征一一对应的实例集 J构成一个团，则称 I为 co-location模 

式 c的一个行实例，记作 row-ins(c)。全部行实例的集合为 

表实例，记作 table-ins(f)。如在图1中，模式{A，B，c}的行 

实例有{A．3，B．3，C．1}和{A．2，B．4，C．2}，表实例为{{A．3， 

B．3，C．1}，{A．2，B．4，C．2})。 

对于 k阶 CO location模式 f一{̂ ，_厂2，⋯， }， 在模式 

c中的参与率PR(c， )一导 套 ，其中l ( 一 
ble-ins(f))1为 在 C中不重复 出现 的实例数 ，1 table-ins 

({ })l为 的总实例数。参与度 PI(c)一min{PR(c，厂)}。 

如图 1中，3阶 co-location模式 c一{A，B，C}，tabl~ins(f)一 

{{A．3，B．3，C 1}，{A．2，B．4，C．2}}，P尺(C，A)一2／4—0．5， 

PR(c，B)一2／5—0．4，PR(c，C)一2／3—0．667。从而 PI(c) 

=min{PR(f，A)，PR(f，B)，PR(C，C)}一0．4。 

对于 k阶 co-location模式 c一{ ，_厂2，⋯，̂ )，给定一个 

参与度阈值 min_prev，若 PI(c)~min_prev，则称 C是k阶频 

繁 CO—location模式。 

1．2 相关问题 

在现实世界中，特征实例的分布普遍呈不均匀性 ，如在一 

个地区中，处于闹市中的各种特征的实例分布比较密集 ，郊区 

的分布则较为稀疏；又如在 自然界中，植物的分布也具有类似 

的特点，同一特征在不同的地区，分布疏密不一，有时甚至极 

少数的局部区域，分布着该特征的绝大多数实例。面对这种 

分布特点，传统算法将各个特征的每一个实例作同等对付，逐 

一 处理。其实，针对特征实例分布稀疏的区域，采取这种处理 

方式当然是无可厚非，但当特征实例分布密集时，这种处理方 

式务必对特征实例进行过于频繁的连接，耗费了大量的时间 

和空间资源，而且这种耗费是不必要的。这恰恰是传统算法 

低效 ，和常常出现无法挖掘出最终结果的问题本质。 
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因此，若要从根本上提高算法的挖掘效率，降低算法的内 

存消耗，保证算法的运行成功率，那么，精简密集区域中特征 

实例的信息，减少对特征实例的无谓考查与连接 ，是一个可取 

的途径。下面将对多分辨剪枝局部聚类算法进行描述。 

2 多分辨剪枝局部聚类算法 

首先阐述多分辨剪枝局部聚类算法的主要思想及其实 

现，然后通过一个例子进一步描述算法挖掘的全过程。 

2．1 算法的主要思想及实现 

算法的主要思想：首先对源特征实例所在区域划分网格， 

每格为 ×d大小的正方形，再对任一网格 中任一特征_厂 

的实例集依次进行聚类 ，从而得到各个特征 的实例簇，求 

出各个实例簇中所有实例的质心，并用该质心代替相应的实 

例簇，由此形成多个质心，用这些质心代替原来的实例集进行 

如下的挖掘 ：生成一阶粗表实例及一阶细表实例，在一阶粗表 

实例基础上生成二阶粗表实例并实施剪枝 ，若无法剪枝 ，则在 

此基础上生成二阶细表实例。这里约定，一旦两质心满足邻 

近关系，两质心所代表的实例彼此间就具有邻近关系。如此 

类推，直到生成最高阶细表实例为止。 

算法的实现： 

多分辨剪枝局部聚类算法： 

输入：特征集{f．)，实例集{Si)，距离阈值 d，聚类距离阈值 d2(d2<d)， 

参与度阈值 PI—th 

输出：频繁模式细表实例 rTb 

变量 ：r是阶数；cTbEr]是 r阶粗表实例，cTb是 crudeTable的缩写 ； 

rTb[r]是 r阶细表实例，cTb是 refinedTable的缩写；D是特征 

实例分布区域，D是 domain的缩写；G是网格集合；g是一个网 

格；een是某特征的任一实例(子)集的质心；cenSeCi~是 f 的质 

心集合；subS，是 f。的任一实例子集；PI(t)是粗(细)表实例 t的 

参与度 

过程 ： 

1．divideD intoG； 

／／Vg∈G，g是 d×d的正方形 

2．foreach(gE G)do 

foreach(f1 exist in g)do 

calculate{sub,％)；／／执行全连接聚类算法 d2 

calculate cen from sub．~； 

give cenN0； 

cenSet[i]U—cen 

3．regard cenE cenSet as instance NO； 

4．r一 1； 

calculate cTb[r]； 

calculate rTb[r]； 

do 

{ 

calculate cTb[r+1]from eTb[r]； 

calculate PI(cTbrr+1])； 

if(PI(cTb[r+1])>PI—th) 

f 

calculate rT_b[r+1]from cTlb[r+1]； 

calculate PI(rTb[r+1])； 

if(H(rTbrr+1])>PI th) 

根据 rTb[r+1]更新 cTb[r+1]； 





n奄；对于2模式，产生一个表实例需要比较(毒 ) 次，2阶 
表实例的最大长度为是 ，且至多有 个 2阶表实例，故生成 

2阶模式所需的最大时间为 ) ；对于 r(r≥2)阶模 

式 ，r一1阶表实例的最大长度为 忌一 ，生成 r阶表实例的前 

r一2列需要连接约( ) 次，对于前 r一2列所作 的每一 

次连接，最后两列所做的相应连接次数最坏情况下为 ， 

是r阶表实例的最大长度。且至多存在 G 个 r阶表实例，因 

此，传统的多分辨剪枝算法由 r一1阶生成 r阶模式的最大时 

耗为 cr(( )2十 一0( · )。 

对于多分辨剪枝局部聚类算法，由于质心的数量只有原总实 

例数的 1一s％，相当于将 o · )中的是改 

为是(I--s％)，因此，多分辨剪枝局部聚类算法由r一1阶生成 

r阶 模 式 的 最 大 时 间 复 杂 度 为 O ‘ 

z c · ／ 

( · )一(1Ls％)2r--2；(3)全连接算法，可视 

为传统多分辨剪枝算法在 一1，CC一1的特殊情形，因此由 

(2)、(3)即可得证。 

定理 2 如果多分辨剪枝局部聚类算法的实例收缩率为 
s％0

，则算法从完全 r一1(r≥3)阶模式生成完全 r阶模式表实 

例的最差空间复杂度为 0 二 ‘ (1--S ) )， 

其空间消耗是全连接算法和传统的多分辨剪枝算法的(1一 

) 。 

证明：证明过程与定理 1类似，在此从略。 

由定理 1和定理 2可知，与传统的全连接算法及多分辨 

剪枝算法相比，多分辨剪枝局部聚类算法在时间和空间效率 

方面均有明显优势。 

3 实验分析 

实验 目的：验证与经典高效的多分辨剪枝算法相比，新算 

法的高效率、稳定性，及高准确率。 

实验环境：所有代码采用 c#编写，实验在英特尔 cPu 

Core i3—2100@3．10GHz双核、4GB内存的PC机上进行。 

实验数据 ：实验数据分为 1个真实数据 RDS(real data 

set)和 4个混杂数据 MDS1～MDS4(mixture data sets)。其 

中真实数据来 自中国内地某 自然保护区的植物物种分布数 

据；混杂数据 MDS为在真实数据区域 中有 目的地按原特征 

所含实例数的比例进行随机投点，以增大特征实例分布的密 

度。 

3．1 在真实数据集上的实验 

在真实数据集 RDS上的实验分为两部分，首先考查随着 

距离阈值变化、算法的相关性能；然后考查算法随参与度阈值 

变化的相关性能。其中，RDS包含 12个特征 ，总实例数为 

53000个，分布在 50000*4000平方米的区域内。 

3．1．1 因距离阈值变化算法的性能 

如图 4所示，在参与度阈值 PI—th=0．8的情况下，随着 

距离阈值从 5增加到 2O，与新算法相 比，传统的多分辨剪枝 
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算法所消耗的时间明显要多，呈现出骤然上升的指数级增长 

态势。而两个新算法的时间曲线几乎与 z轴重合在一起 。 

— 。·一 多分辨剪枝算法 广 

—  一 多分辨剪棱局部晕类算法一 n一 一 — — 7⋯ 一一 一 

， 
7 
， 

一

— — — 一 

距高阚值／50米 

图 4 距离阈值变化 3个算法的时间消耗 

为了进一步分析两种新算法的时间效率，将图4放大后 

得图 5，从图 5可以看出，多分辨剪枝局部聚类算法一d／2的 

时间效率更优 ，但两算法的最大时间消耗还处在 2．636秒以 

内的低水平。 
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图5 距离阈值变化 2个算法的时间消耗 

如图 6所示 ，传统 的多分 辨剪枝算 法 的准确 率均为 

i00 ，而多分辨剪枝局部聚类算法 一d／2的准确率也达 

83．2 以上的水平，多分辨剪枝局部聚类算法一d／3的准确 

率更高达 88．4 以上。 
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图 6 距离阈值变化 3个算法的准确率 

3．1_2 因参与度变化算法的性能 

如图7所示，在距离阈值 一10的情况下，随着参与度阈 

值从0．8减小到o．2，与新算法相比，传统的多分辨剪枝算法 

所消耗的时间明显要多，呈现出骤然上升的指数级增长态势。 

而两个新算法的时间曲线几乎与z轴重合在一起。 
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图 7 参与度阈值变化 3个算法的时间消耗 

为了进一步分析两种新算法的时间效率 ，将图 7放大后 

得图8，从图 8可以看出，多分辨剪枝局部聚类算法一d／2的 

蓦i 蚕i l薹 姗 舢 姗 葶； 。 
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时间效率更优，但两算法的最大时间消耗还处在 1．206秒以 

内的低水平 。 

一 — —
～ —  
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— ●_-多分辨剪枝局部囊共算法一d／2 

—  一 多分辨剪技局部聚袭算法一d／3 

U U4 o．o U 

参与度阐值 

图 8 参与度阈值变化 2个算法的时间消耗 

如图9所示，传统的多分辨剪枝算法的准确率均为 

100 ，而多分辨剪枝局部 聚类算法 一d／2的准 确率也达 

86．9 以上，多分辨剪枝局部聚类算法一d／3的准确率更高 

达9O．9 以上。 
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图 9 参与度阈值变化 3个算法的准确率 

从以上实验可以看出，与传统的多分辨剪枝算法相比，多 

分辨剪枝局部聚类算法具有明显的效率优势，且具有较高的 

准确率 。与多分辨剪枝局部聚类算法一d／3相比，多分辨剪 

枝局部聚类算法--d／2具有一定的效率优势 ，但前者的准确 

率更优 。之所以出现这种情形 ，是因为多分辨剪枝局部聚类 

算法--d／3采取距离 阈值更小的聚类方式，产生质心的颗粒 

度更小，质心更多。 

3．2 在混杂数据集上的实验 

如图 1O所示 ，在混杂数据 MDS1一MDS4集中进行实 

验，参与度阈值 PI_th=0．6，距离阈值 一20，随着总实例数 

从5O万个增加到200万个，2个多分辨剪枝局部聚类算法的 

时间消耗增长缓慢 ，基本呈线性性。值得一提的是，相对于传 

统算法所能承受的实验数据量，这时数据量已经相当庞大，传 

统算法因为内存溢出面无法挖掘出最终结果，因此 ，该小节中 

的实验无法将新算法与传统算法做比较。 
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图 1O 总实例数变化 2个算法的时间消耗 

结束语 本研究提 出了 MP—LC算法，与传统的多分辨 

剪枝算法相比，新算法具有明显的效率优势 ：较好地解决了面 

对海量数据，传统算法常常发生的内存溢出问题 ，进而较好地 

避免了由于过度消耗空间资源而无法挖掘出最终结果的尴 

尬 ；算法的准确率较高；能较好地解决现实生活中存在的实际 

问题。 

当然 ，本研究也存在一些不足，如相关阈值均人为预先给 

定，难以做到科学合理。因此 ，未来将在本研究基础上，引入 

自动产生阈值的思想，以进一步提高新算法的应用价值。 
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3 实验结果 

文本采用中科院 ICTCLAS对中文文档进行分词处理， 

针对 自然语言处理面向真实语料与面向实例化的趋势，文本 

的测试基于 300篇真实文本。这些文本是由设计爬虫从新浪 

新闻频道随机爬取的各类新闻。文本的 LDA模型的主题个 

数 k设定为 200，超参数根据经验[1 ]设定为 为 0．25，口为 

0．O1，迭代次数设定为 200。并设定句子字数的阈值为 1O，不 

选取低于该阈值的句子作为最终文档摘要的候选句。同时设 

定摘要字数的上限值为 200，在计算句子权重之后，根据权重 

选取权重从高到低的一个或多个句子作为文档的摘要，选取 

句子的个数依赖于已经选取的句子的字数，使最终的文档摘 

要总字数小于我们设定的上限值。最后将每篇文档的摘要与 

文档的内容与文档标题进行对比，并判断摘要与文档内容的 

相关程度。 

文本采用人工打分对摘要结果进行评测，打分分为 3个 

标准，分别是准确反映主题、基本反映主题、没有很好反映主 

题。同时，本文为了减少人为差异对最终统计结果的影响，最 

终的结果为去掉最高和最低项之后的均值。具体的测试结果 

如表 1所列。 

表 1 摘要测试结果 

结束语 文本提出了基于主题的文档摘要算法 ，通过主 

题得到文档中不同词语的生成概率。同时在得到了词语生成 

概率之后，本文对句子进行了概率建模 ，从而引入了信息熵来 

对句子的权重进行度量。为了验证该方法的效果 ，本文随机 

爬取了新浪新闻频道的若干新闻，并进行了实验。实验结果 

表明，在合适的模型参数的情况下 ，该方法抽取的摘要能较好 

地概括文档的主要内容。 
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