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摘 要 数据挖掘在多尺度研究方面取得 了一些成果。然而，多尺度数据挖掘研究还不够深入和完善。 目前针对空 

间和图像数据的研究较多，对于一般数据的多尺度数据挖掘的研究较少。随着大数据应用的不断发展，其研究显得尤 

为重要。针对上述问题，进行 了普适的多尺度关联规则尺度转换方法的研究。首先，基于包含度的相似度理论提 出频 

繁项集的处理方法；然后，以图像金字塔为理论基础，提 出了多尺度关联规则尺度上推算法 MSARSUA(Multi—Scale 

Association Rules Scaling Up Algorithm)；最后 ，利用 H省”全员人 口真实数据集、UCI公用数据集和 IBM 数据集对 

所提算法进行 了实验验证与分析，结果表明 MSARSUA具有较高的覆盖率、较高的 F1一measure值和较低的平均支持 

度估计误差，在效率上比Apriori算法和FP—Growth算法有较大的提升，在性能上比SU-ARMA有更好的表现。 
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Abstract Great achievements have been made on multi-scale research of data mining．However，multi-scale data mining 

research is far from being deep and perfect．Current research，which mainly focuses on space and image data，pays less 

attention tO multi-scale data mining on the general data．W ith the continuous development of big data applications，re— 

search of multi-scale data mining becomes particularly important．Regarding the issue above，this paper carried out a 

study of scale-conversion methods on universal multi-scale association rules data mining．First of all，this paper gave an 

approach of frequent items based on the similarity theory of including degree．Then，the paper proposed an algorithm 

named MSARSUA (Multi—Scale Association Rules Scaling Up Algorithm)based on the theory of image pyramid．Final— 

ly，experimental results on data sets from H province，UCI and IBM show that algorithm MSARSUA has higher cover— 

age，higher F1一measure and lower estimation error of average support．Algorithm MSARSUA outperfoFIns both Apriori 

algorithm  and FP-Growth algorithm on efficiency aspect．Meanwhile，the results indicate that algorithm MSARSUA 

possesses superior performance compared with algorithm SU-ARMA． 

Keywords Multi-scale，Association rules，Scaling-up，M ulti-scale association rules mining 

1 引言 

多尺度是一种客观存在的现象，随着数学、地学、遥感学 

等领域研究的深入，多尺度科学已经成为一门跨学科的研究 

课题。国内外学者在数据挖掘领域对多尺度做了许多研究。 

在国内，文献[1]结合 Potts模型和Markov动态过程，提出衡 

量多尺度社团结构稳定性的算法，该算法可以获得社团结构 

在多个时间尺度的最佳数量；文献[2]基于多尺度粗糙集模 

型，提出一种新的决策树构造算法 ，有效地去除了噪声规则， 

提高了对噪声数据的适应能力；文献[3]将多尺度科学理论与 

关联规则挖掘技术相结合，提出了多尺度关联规则尺度上推 

算法。在国外，文献[4]利用多尺度AdaBoost算法，提出多尺 
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度和分层次点集群算法，对三维激光扫描点云数据进行分类， 

提高了分类的准确率；文献[5]提出了一种基于遥感图像多尺 

度分割的交互式分类方法，其分类结果好于单一尺度的分类 

算法，执行效率得到了显著的提升；文献[6]对原始数据进行 

SOM编码从而获得数据原型，采用多尺度谱聚类算法对彩色 

图像进行分割，减少了时间复杂度，分割效果优于 Kmeans聚 

类方法。从 目前国内外的研究情况来看，多尺度数据挖掘研 

究主要针对空间和图像数据，在一般数据集上不够成熟。为 

了扩展多尺度理论在关联规则挖掘技术中的应用，本文从以 

下 3个方面进行研究 ：1)提出基于相似度的频繁项集处理方 

法 ；2)提出多尺度关联规则尺度上推算法 ；3)通过实验验证算 

法的可行性和有效性。 

2 频繁项集处理方法 

根据关联规则的定义，知识表现为若干条有趣 的规则。 

关联规则挖掘的过程可分为两个步骤 ：1)根据设定的最小支 

持度阈值，找到所有的频繁项集；2)根据设定的最小置信度阈 

值，由频繁项集产生关联规则。由此可见，关联规则挖掘的实 

质是挖掘数据的频繁项集。实际应用中，可以将频繁项集作 

为尺度转换的对象。关联规则尺度上推算法的具体应用是将 

在子尺度数据集上挖掘得到的频繁项集上推到父尺度，从而 

得到父尺度的频繁项集。 

2．1 数据存储结构 

为了便于收集和处理子尺度数据集的频繁项集，提出数 

据存储结构模型。 

定义 1(数据存储结构 ) 设 己，和A 是有限集，即 U一 

， z，⋯， }，A一{n ，a2，⋯，a }。对于每个属性 d 取值 

有限域Vi( ≤ )，且对任意 ∈U，a ∈A，有 ，a，)∈V， 

( ≤ ≤ )。记 F一{厂( ，aj)1．T ∈U，aj∈A)，则称(U，A， 

F)为数据存储结构 。将频繁项集和支持度以数据存储结构 

的形式进行表示。例如，表 l列出了频繁项集和支持度存储 

结构的样例。其中，U为频繁项集集合，A为基准尺度数据集 

合，V为支持度。 

表 1 

[， 

rl 

2 

l"3 

r4 

由于各基准尺度数据集的事务不同，因此频繁项集也不 

同。由表 1可以看出，基准尺度数据集中不存在的频繁项集 

的支持度记为 0，在此情况下进行尺度转换会造成频繁项集 

缺失。从统计学的观点来看，频繁项集作为数据集的一种统 

计结果 ，在一定程度上可以表现出数据集本身的分布与特征 ； 

统计学中的相似度是指样本集之间相似的程度，已经有学者 

将相似度理论引入到数据挖掘领域中来计算权重[3]。为了减 

少频繁项集的缺失，提出一种基于相似度的频繁项集处理方 

法。根据集合之间的相似度，使用已知的频繁项集支持度估 

算待定的频繁项集支持度，避免了尺度转换过程中频繁项集 

丢失的现象，进而提了高尺度转换的精度。 

2．2 基于相似度的频繁项集处理方法 

计算相似度的方法有多种，本文采用基于包含度的相似 

度方法。在信息不确定、不完全的情况下，基于包含度的相似 

度方法可以给出与目标结果最接近的答案。下面给出包含度 

和相似度的定义。 

定义 2(包含度) 设一个 X论域，A和B是 X 中的两个 

子集合，集合 A包含于集合B 的程度D(B／A)为包含度，若 

满足以下 3个条件 ]： 

(1)O≤D(B／A)≤ 1； 

(2)A(==B时 ，D(B／A)一1； 

(3)A(二=B(二=C时 ，D(A／C)≤D(A／B)。 

根据包含度的定义，给出经典集合的包含度定理和证明。 

定理 1 设有限集合 X，对于A，BCX，A关于B的包含 

度为： 

D(B／A)一 

其中，N(A)表示集合 A中元素的个数，N(AnB)为集合 A 

和集合B中相同的元素。 

证明：定义 2中(1)、(2)显然成立。当 ACBCC时，有 

N(AnB)一N(A)，N(AnC)一N(A)，于是 D(A／C)≤D(A／ 

B)。因此，式(1)是有限集合 X的幂集合 P(X)的包含度。定 

理 1得证 。 

定义 3(相似度) 设 (X) F(X)，对于任意的A，B∈ 

(x)有数值 S(A，B)相对应 ，且满足条件： 

(1)O≤S(A，B)≤ 1，S(A，A)一1； 

(2)S(A，B)一S(B，A)； 

(3)A B C时，S(A，C)≤S(A，B)，称 S为 F (X)上的 

相似度。 

结合包含度理论，提出两种相似度的计算方法 ，采用相似 

度的定义对其进行证明。 

定理 2 设有限集合 X，D是 F。(x)上的包含度。对于 

A，BCX，A与 B之间的相似度为： 

S (A，B)一D(B A)̂ D(A／B) (2) 

S2(A，B)一0V(D(B／A)4-D(A／B)～1) (3) 

证明：因为 O≤D(B／A)≤1，D(A／A)一1，所以 0≤S(A， 

B)≤1，S(A，A)一1。定义 3中(1)、(2)显然成立。当 A 

B C时，S1(A，C)一D(C／A)̂ D(A／C)一D(A／C)，Sl(A，B)一 

D(B／A)̂ D(A／B)一D(A／B)；S2(A，C)： (D(C／A)+D(A／ 

C)一1)VO—D(A／C)； (A，B)一(D(B／A)+D(A B)一1)V 

O—D(A／B)；因为 D(A／C)≤D(A B)，所以 S (A，C)≤S (A， 

B)得证，即 (A，B)和 (A，B)均为相似度。定理2得证。 

将基于包含度的相似度理论应用于处理频繁项集的方法 

中，通过已知频繁项集的实际支持度来估算该频繁项集的待 

定支持度。处理频繁项集的支持度的公式如下： 
1 女 

SUpi*一— ∑S ·s“声 (4) 
， J一， 

其中，SUpi 为项集 -厂在集合a 中的支持度估计值； “ 为项 

集 在集合a 中的支持度的实际值；S 为集合a 和集合 a， 

之间的相似度； 为选定频繁项集的支持度不为 0的集合 

计数。 

利用式(4)估算所有频繁项集的支持度为 0的单元的值， 

得出频繁项集的支持度的近似值 ，从而完善了频繁项集一支持 

度的存储结构 ，有助于尺度上推算法的实现。 

麓  

誉 
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3 多尺度关联规则尺度上推算法 

尺度上推旨在将小尺度信息转换为大尺度信息，通过分 

析样本中比较精确的信息，获取整体的一般信息，如均值、方 

差等。从本质上讲，尺度上推保留了数据的宏观特征，忽略了 

数据的微观特征。因此，尺度上推是一个“集聚”的过程 。 

3．1 理论基础 

本文将高斯金字塔法作为尺度上推的理论基础，其本质 

是利用待估计点邻域内的数据点进行加权平均得到待估计点 

的预测值 ，核心在于计算加权系数，即邻域内的数据点对待估 

计点的贡献度。高斯金字塔方法在图像滤波中具有广泛应 

用 ，其不仅可以保证图像缩扩后的亮度平滑，而且不会出现接 

缝效应。高斯金字塔法包括低通滤波和下采样两个阶段。采 

用直接下采样方法处理图像时会出现明显的失真现象。通过 

高斯金字塔方法处理图像，其图像质量得到显著提高。下面 

详细介绍高斯金字塔的生成原理。 

采用低通滤波方法处理原始图像 g0得到粗略图像 g1， 

滤波是由一族局部对称的权值函数与原始图像做相同卷积的 

过程。设 为高斯金字塔的最底层，则其上一层 g 的高斯 

金字塔由式(5)生成。 
’ ' 

Gl( ，J)： ∑ ∑ w(m， )G0(2i+m，2 + )，O≤ ≤ 
m一 一 Z n 一 Z 

CL，0≤ ≤RL (5) 

其中，w(m， )为生成核 ，是一个窗口函数 ； 和R 是第 0层 

的行数和列数。 

由 生成 g·即是对 进行低通滤波后做隔行隔列的 

降 2下采样操作，算法本质上是通过对 go求加权平均来得到 

g·[8j
。 图 1为高斯金字塔生成过程的一维表示，实际上也是 

尺度上推的工作原理。 

图 1 高斯金字塔的一维表示 

高斯金字塔法在图像学中应用广泛且效果 良好 ，本文将 

高斯金字塔的加权平均思想推广到多尺度挖掘尺度上推算法 

中，其计算公式为： 

∑ U( ) 

U(x ) 一仨L÷_一  (6) 
∑ 
，= l 

其中，U(x ) 为目标尺度集合内的某个频繁项集支持度的估 

计值； 为基准尺度集合相对于目标尺度集合的权重系数， 

U(x )为基准尺度集合内的某个频繁项集的实际支持度 ， 为 

数据集合的个数。 的计算方法为基准尺度集合占目标尺 

度集合的比重，体现了基准尺度集合在 目标尺度集合上的影 

响程度。例如：对于“受教育的程度”而言，若“小学”这个子集 

合所占比例较大，则“小学”的受教育程度对目标尺度集合的 

影响程度较大。 

3．2 算法过程 

MSARSUA算法的基本思想是：首先 ，对数据进行预处 

理操作，得到离散类型的数据集，并在此基础上构建多尺度数 

据集 ；其次，选择基准尺度，使用现有的关联规则算法 (如 

Apriori)在基准尺度上挖掘频繁项集，构建频繁项集与支持度 

存储结构，使用相似度方法对其进行处理 ；然后 ，把已经完善 

的频繁项集与支持度存储结构作为已知样本点，将基准尺度 

集合在 目标尺度集合的比重作为权重系数 ，加权平均得到 目 

标尺度集合的候选项集；最后，依据设定的最小支持度阈值筛 

选出 目标尺度的频繁项集，根据设定的最小置信度阈值推导 

出目标尺度的关联规则。 

3．3 算法描述 

算法 1 MSARSUA 

输入：原始数据集，最小支持度，最小置信度 

输出：父尺度关联规则 

1．数据预处理，尺度划分构建多尺度数据集，记为 DS； 

2．选择基准尺度数据集，记为 BS； 

3．For每个子尺度数据集dsss．do begin 

4． 调用 Apriofi和 FP-Growth挖掘算法，挖掘频繁项集和支持度； 

5．End For 

6． 调 用 (U，A，F)= BuildFrequentItemsetAndSupportStructures 

({FIl：Sup1)，⋯，{FIi：Supi)，⋯，{FI ：Sup })函数，构建子尺度 

数据集的频繁项集和支持度存储结构(U，A，F)； 

7．For任意两个子尺度数据集 dsBs．和dsBs．do begin 

8． 调用相似度计算方法 Sim。i—getsimilarIndex(s，FIi，FIj)；计算 

两个子尺度数据集之间的相似度系数； 

9．End For 

1O．构建相似度矩阵，记为 M； 

l1．For(U，A，F)中值为0的每个单元 do begin 

12．调用频繁项集处理方法(U，A，F)o。 =getEstimateStorageStruc— 

ture((U，A，F)，M)；估算待定的频繁项集的支持度； 

13．End For 

14．For每个子尺度数据集 dsBs：do begin 

15．调用计算权重方法 i—getWeight(dsBs，，DS)；得到每个子尺度 

数据集相对于父尺度数据集的权重； 

16．End For 

17．For每个子尺度频繁项集 f∈(U，A，F)oD do begin 

~ ) 
18．调用加权平均算法 。) 一EL,w

=_'

jU
一

(xi

U(x ，计算出父尺度的候选 
∑w． 
i=1 

项集； 

19．End For 

2O．调用函数 FIEIlal：getFinalFrequentItemset(FI ，min—sup)；筛选 

出父尺度频繁项集，根据最小置信度生成关联规则。 

21．RETURN父尺度关联规则 

4 实验分析 

本文采用 UCI数据集、IBM数据集和 H省全员人 口数 

据集进行实验，验证 MSARSUA算法的可行性和有效性。实 

验环境为 CPU Intel Core i7—2600 3．40GHz、内存 为 DDR3 

4GBytes、操作系统为 WindowsTx86和数据库环境为 Oracle 

10g。实验算法使用 Python语言编写，开发工具为 Python 

2．7、Eclipse jdk 1．7和 Pydv3．9。实验中采用经典 Apriori算 

法挖掘基准尺度数据的频繁项集。 

4．1 数据集 

表 2为实验数据集的相关信息，包括数据集名称、项 目 

数 、事务数、平均事务长度和子孙尺度数据集个数等。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。 
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表 2 实验数据集的相关信息 

4．2 实验结果分析 

本文主要从覆盖率、F1一measure、平均支持度估计误差以 

及运行时间 4个方面在不 同相似度、不同支持度阈值上对 

MSARSUA算法与文献E3]中的SU-ARMA算法进行了对比 

和分析，如表 3一表 6所列。在效率方面，本文算法与 Apriori 

算法和FP-Growth算法进行了对比，如图2所示。表 3一表 6 

6 

茁 

落z 
0 

中的 S1代表相似度系数 S (A，B)，如式(2)所示。 

由表 3一表 6可知，MSARSUA的覆盖率和 F1一Measure 

值较高，说明使用 MSARSUA算法产生的假正项集和假负项 

集的比重较小，能够由下层尺度数据集得到上层尺度数据集 

的绝大部分的频繁项集和关联规则；算法的平均支持度估计 

误差较低，尤其在 T1014D100K和 Pumsb数据集上其在 2 

以下，说明算法在估计频繁项集的支持度上表现良好；由图 2 

可知，利用下层尺度数据集挖掘出来的结果推导上层尺度数 

据集隐含的关联规则的运行效率比直接使用 Apriori算法或 

FP-Growth算法挖掘目标尺度数据集的关联规则的运行效率 

更高，在效率方面提高约 9O 。 

表 3 MSARSUA算法应用在 H省全员人口数据集尺度上推部分的实验结果 
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(d)Pumsb数据集 

图 2 MSARSUA算法与 Apriori、FP Growth算法在不同数据集 

上运行效率的对比 

将 MSARSUA算法与文献J-3]中的 SU-ARMA算法进 

行对比的原因在于，MSARSUA算法是在 SU-ARMA算法的 

思想和理论基础上进行改进和完善的。两种算法的相同点在 

于处理频繁项集的过程，都采用相似度作为处理频繁项集的 

权重系数。不同点在于选取的相似度方法不同；除此之外，两 

种算法的思想也不同，MSARSUA算法的思想是基于高斯金 

字塔法的加权平均，而 SU_ARMA算法的思想是简单 的求和 

平均。通过对比实验发现 ，对于 H省全员人 口数据集和Con— 

nect数据集，MSARSUA采用相似度 S 的表现优于文献E3] 

中 SU-ARMA算法的表现，说明在处理频繁项集时，合理地 

选择相似度系数是十分必要的，同时也证明 MSARSUA算法 

的思想优于 SU-ARMA算法。然而，在数据集 T1014D100K 

和 Pumsb的尺度上推过程中，相似度的选取对尺度转换的结 

果影响不大，所提方法的实验结果和文献E3]中SU—ARMA 

算法的结果基本相同。通过对 T1014D100K和 Pumsb子孙 

数据集的实验研究发现，频繁项集在各子孙尺度数据集的分 

布均匀，由此得出基于相似度对频繁项集的处理效果基本相 

同，两种算法在 T1014D100K和 Pumsb两个数据集上的表现 

都较优 。此外 ，使用相似度系数 Sz进行对比实验。实验结果 
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证明相似度系数为 S 的尺度上推算法的效果优于相似度系 

数为 S2的尺度上推算法。通过实验验证了 MSARSUA算法 

的可行性和有效性。 

结束语 本文针对多尺度数据挖掘研究 尚未成熟的现 

状，对多尺度关联规则挖掘方法进行了分析和完善，提出了一 

种基于高斯金字塔法的多尺度关联规则尺度上推算法。本文 

基于包含度的相似度理论提出了频繁项集处理方法，以便于 

尺度上推算法的实现；详细介绍了高斯金字塔法的加权平均 

思想，在此基础上提出了多尺度关联规则尺度上推算法。最 

后，通过实验验证了MSARSUA算法的可行性和有效性。未 

来工作中，将多尺度思想和分类、聚类等数据挖掘方法相结 

合 ，进一步研究多尺度分类和聚类挖掘算法；探索更加优秀的 

相似度理论和计算权重的方法，将分布式并行的思想引入多 

尺度关联规则算法中，以进一步提高算法的执行效率。 
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