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摘  要 

针对预测型数据连续性较差、目标基数较大问题，文章提出了一种基于多维约束的多尺度预测型数据协

同挖掘方法。通过参照数据的方式，进行目标数据实现尺度的划分，根据计算相似数据集间特征的频繁

项，进行表达数据间的分布特性，建立祖先尺度数据集样本，计算其合集内各数据的相似性，利用JSC系
数计算二者并集下相似度阈值较高的数据，实现数据协同挖掘。仿真实验证明，利用所提方法进行挖掘

的效率更高、误判率较小、整体性能较为优异。 
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Abstract 
Aiming at the problems of poor continuity and a large target base of predictive data, this paper pro-
poses a multi-scale collaborative data mining method based on multi-dimensional constraints. By re-
ferring to data, the target data is divided into scales. According to the frequent term of the characteris-
tics between similar data sets, the distribution characteristics between data are expressed, the ances-
tor scale data set samples are established, the similarity of each data in the collection is calculated, and 
the data with high similarity threshold under the combination are calculated by JSC coefficient, and the 
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data collaborative mining can be realized. The simulation results show that the proposed method has 
higher efficiency, lower error rate, and better overall performance. 
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1. 引言 

当前，在信息技术飞速发展的时代下，生活中的各个领域都充斥着大量丰富的信息。人们可以从中

轻易地获取各种知识以及技术质量等信息，进而为生活提供便利。但随着时间的推移，目标信息的数量

和基数也会与日俱增。对于人们来说，已经远远超过了基本的处理与理解能力。若想要在海量数据中获

取有用的信息也会变得越来越困难，所以为了能够更加高效地提取大范围数据中的目标信息，并更好地

支持决策，就需要一种智能化、自动化的信息读取技术或工具，而数据挖掘就具有这样的能力。其可以

方便快捷地从不全面的、有杂质的、随机性较强的、模糊的应用数据中，有效地提取预测型数据、隐藏

数据、目标数据等，成为人们不可获取的技术手段。 
文献[1]提出了一种基于关联性规则的数据深度挖掘算法，通过找出给定条件下数据局域间的特殊关

系，并以此为基础挖掘不同项目间目标数据的关系系数。这一算法挖掘潜在关联性的能力较强，能够深

入探寻数据局域间隐藏的特殊关系，在市场销售数据分析场景中，可助力企业发现不同商品间潜在的关

联销售规律，为营销策略制定提供有力支撑。然而，由于局域内数据目标规模庞大，处理大规模数据时，

该算法的计算复杂度急剧上升，导致挖掘时间大幅增加，效率显著降低。文献[2]建立了一种基于离散化

演变的数据挖掘模型，该模型通过分析数据集之间的相似度量并结合相关尺度距离公式，对数据进行深

度分类和挖掘。此模型通过分析相似度量和结合尺度距离公式，能够深入挖掘数据中的潜在信息，在图

像识别领域，可帮助区分不同类别的图像，挖掘图像间的细微差异。但该模型过于依赖相似性进行分类

和挖掘，在处理数据时可能忽略数据损失率，当数据在离散化演变过程中出现一定损失时，模型仍按相

似性原则挖掘，导致挖掘量增大，且可能挖掘出因数据损失产生的虚假相似信息，影响整体挖掘效率。 
基于上述问题，本文提出了一种基于多维约束的多尺度预测型数据协同挖掘方法来实现有效解决。

多维约束可以帮助预测数据时间以及位置的计算，多尺度划分可削弱信息间的尺度效应，从而避免出现

数据混淆的现象和影响挖掘效率。并且，此方法还能有效判定目标数据挖掘的可行性，减少误差率及耗

用时间。仿真实验证明，所提方法可以有效实现预测型数据的挖掘，算法的整体性能较强，拥有较高数

据完备性，且准确性较高。 

2. 预测型数据挖掘损失判断 

一般情况下，预测型数据的挖掘主要是根据已知的历史监测数据作为变量目标来进行训练，分析各

观测数据样本间的依赖关系再分别进行关系评估，这样就能尽可能地对未知数据实现精准的预测。 
假设在变量 x 和 y 中存在着某种依赖关系，那么就可以根据概率分布规则得出 ( ),F x y ，对预测型的

数据挖掘过程如下所示： 
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在已知的观测样本 ( ) ( ) ( )1 1 2 2, , , , , ,l lx y x y x y 中，利用上述变量间的依赖关系求得期望数据的挖掘风

险，预测函数集为 ( );R x ω ，表达公式为： 

( ) ( )( ) ( ), ; d ,R L y f x F x yω ω= ∫                              (1) 

公式中， ( )( ), ;L y f x ω 表示损失函数，再利用序列问题可将此公式转换为关于数据集 ( ),F x y 的损失判定

公式： 

( ) ( )( )
1

1

1 , ;emp i i
i

R L y f x
l

ω ω
=

= ∑                               (2) 

公式中， iL 表示在第 iL 个数据集下预测型数据的挖掘损失，这样对于不易掌控的预测型数据，在实施数

据挖掘前可以先进行损失判定，减少误判率，提高整体效率。 

3. 多维约束空间的建立 

多维约束空间通过构建一个涵盖所有可能目标数据的空间，将数据间的复杂约束关系映射到该空间

中，使得原本难以捉摸的约束关系变得可视化、可量化。具体而言，多维约束空间通过定义一系列约束

条件，将数据点映射到高维空间中的特定位置，从而实现对数据信息的全面描述和高效表达。这种映射

不仅减少了目标搜索范围，还通过计算各数据点与理想原点之间的欧式距离，量化评估了数据质量水平。 
通常在对预测型数据实施深度挖掘时，都是在一种目标范围较大的形式下进行的。而在这种形式下

是很难获取或者直接发现数据间的约束关系[3]。因此，就需要建立一种关于数据信息范围的多维约束空

间，使得所有的目标数据都能够在此空间内完成描述和表达。从而减少目标搜索范围，提高数据挖掘效

率，具体步骤如下所示： 
建立一个 n 维约束空间( n 代表约束下的全部个数)，在这个空间中，对所有基于一维约束的目标点坐

标轴进行组合排列，但是这种多维约束空间在实际中通常很难描述，因此只能对数据信息的目标条件进

行全面描述。其具体公式表示为： 

{ }1 2, , ,q nPos x x x=                                    (3) 

其中， qPos 表示在任意一种综合性结果中有关维约束空间的位置表达； ix 表示在约束空间内第 i 维目标

点坐标有关第 i 个约束条件的真实计算数值；因为其数据原点代表最为理想的综合计算结果。因此在 n 维

约束空间内各点坐标与原点坐标的实际距离就可表示其数据质量水平的高低。基于此，实际目标结果与

理想状态下的目标结果之间的距离差值，就可用欧式距离公式[4]来实现具体表达，表示为： 

( )2 2 2
1 2q nDis sqrt x x x= + + +                                (4) 

其中， qDis 表示有关第 q 个实际目标结果与原点目标结果之间的距离差值[5]；关于这 2 种计算结果之间

的可用比较差距可以用以下关系进行表达： 

q pDisDis Dis Dis= −                                   (5) 

公式中，如果 0DisDis > ，就代表第 q 个计算的结果要较好于第 p 个计算的结果；反之 0DisDis < ，则代表

第 p 个计算的结果要好于第 q 个的计算结果；而当 0DisDis = 时，则代表 p 、 q 这两种的计算结果相同。 
以上述公式(4)和公式(5)进行的具体描述为基础，考虑到约束空间内的权重关系[6]影响，对此进行加

权修正，具体表示为： 

( )2 2 2 2 2 2
1 1 2 2q n nDis sqrt x w x w x w= + + +                             (6) 

其中， iw 表示在第 i 个约束条件下的数据相对权重值，通过利用公式(5)和公式(6)重新对比综合结果，就
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可得到在多维约束空间内的最佳坐标距离，从而提高在此空间内数据挖掘的效率。 

4. 多尺度划分 

 
Figure 1. Multi-scale hierarchical division structure 
图 1. 多尺度层次划分结构 

 
多尺度划分是数据挖掘中的一项重要技术，其核心在于根据数据的特征或属性，将数据划分为不同

尺度的子集，以便更细致地分析数据间的差异和相似性。多尺度划分的内在机制是通过定义不同的划分

标准(如定序、定量、定比、定类)，将数据映射到不同尺度的空间中，从而揭示数据在不同尺度下的特征

和规律。这种划分有助于理解数据的内在结构，还能为后续的数据挖掘和模式识别提供丰富的信息支持。 
一般情况下，多尺度的划分依据多为数据的特征或者属性，根据统计学的基本论点可将其属性或特

征的范围取值分为 4 种类型为：定序、定量、定比以及定类。定序表示按照特指的数据关系序列进行划

分；定量表示按照同等份额的数据进行划分；定比表示按照一定比例的数据进行划分；定类则表示按照

指定目标数据进行划分，这样就可以根据不同的类型完成对应的尺度划分。在这些类型当中，定类是最

为合适的划分方法。因为对于预测型数据来说，其他三种类型都很难确定彼此之间的比例关系，目标寻

找较为困难。而定类的方法可以通过参照数据的方式，进行目标数据实现尺度的划分，相比之下处理方

式较为简便快速。 
在对预测型的数据尺度划分中，对于一些特征属性不强的数据就需要采取一种离散化[7]的监督方式

来实现改善。利用数据间等频率、等距离、等密度以及等概率的方法解释数据分布，使得其特征向量呈

离散型分布，方便尺度的均匀划分。还可通过一定的计算公式得出函数分值，数值越高则表示分布效果

越佳，一定程度上有效帮助尺度划分处理，其公式如下： 
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( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )
1 1

k n

i i i i
i i k

Score T p x f x p x f x
− − +

= − + −∑ ∑                      (7) 

公式中，T 表示数据的划分标点， ( )1,2, ,i k=  表示处于位置左方向的点， ( )1, 2, ,i k k n= + +  表示处于

位置右方向的点。 ( )if x 表示运用其数据划分的密度参数，表达关系式如下： 

( ) 1 #if x
hn

=                                       (8) 

公式中，h 表示尺度划分的宽度[8]，n 代表数据样本的实时个数，# 表示分布在 [ ]2, 2i ix h x h− + 区间范

围内样本数据的数量。其中，划分宽度 h 数值的选取会影响整体函数密度[9]的计算结果。 

( )ip x 表示根据划分函数密度估算的位置的数据出现概率，表达公式为： 

( )
1

1

1 i j
i

j

x x
p x K

hn h−

− 
=  

 
∑                                 (9) 

公式中， K 表示中心点函数。 
由于 K 和 h 数值的选取关系着最终的尺度划分效果，因此本文在计算函数密度时削减了二者之间的

数据关联程度，使得划分过程不再过多地受其影响，进而提高了整体划分的精准度以及效率。并且，使

得在多维约束空间中的目标数据的特征和属性阈值[10]变得更明显，易于获取和应用，为后续数据的挖掘

提供了有效帮助。多尺度层次划分结构见图 1。 

5. 基于多维约束的多尺度预测型数据协同挖掘方法 

5.1. 模拟数据集建立 

本文主要通过模拟建立各类数据集及目标数据样本，然后赋予数据集和样本同等的相似阈值[11]，再

通过计算各数据集内下一预测节点上与此阈值数相同的数据，将其判定为目标数据，进而完成对预测型

数据的深度挖掘。 
首先，根据实时的信息特征，创建包含大量数据的模拟数据集，表示为 DS 。基于上述多尺度划分过程，

可将此数据集中所有关于属性特征的集合分类为以下关系 { }1 2, , ,
x x

x x x
h mV v v v=  ，其基于尺度划分表现为 

( )1, 2, ,x
x i

xh v
ds i m

−
=  ， 而 在 此 数 据 集 内 的 所 有 隐 藏 数 据 或 目 标 数 据 的 尺 度 划 分 形 式 为

{ }( )1 2; , , ,
S y y

y y y
D y x y h mS h h h V v v v= =  。 

基于上述过程，分析大部分数据集都可按照此规则进行分类，可分为祖先数据集和子孙数据集，其

按照尺度分别可表示为： ( ), , ;1x
x i

xh v
ds i mα β α β

−
= ≤ ≤  以及 x y

x i y ih v h v
i

ds ds
β

α
− −

=

=


。 

1) 计算祖先类数据集相似性。从宏观统计学的学术论点来看，每个数据项目间都具有一定的相似性。

因此，可以通过计算相似数据集间特征的频繁项，进行表达数据间的分布特性，在一般的统计学中，数

据间的相似性关系系数可用两种相似样本间的分散性和相似性来进行具体表达。按照祖先集合共同交集

部分所产生的相似个数比，由公式(2)可以得出，引用 JSC (Jaccard Similarity Coefficient，杰卡德相似系数) 
[12]来表示有限样本数据合集之间的目标相似性和区间差异性，此相似系数的关系数值越高，说明样本数

据间的特征相似性越强。以此为基础，计算祖先数据集内所有原始数据之间的相似性： 

( ),
A B

JSC A B
A B

=




                                  (10) 

利用上述公式就可准确判定数据集 x
iFI 之间的 JSC 相似系数，并且此系数还能作为数据集
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( ), ,x
x ih v

ds i α β
−

=  内部的相似估量值，通过各频繁项之间的相似性来构建模型矩阵 _Sim Matrix，用 

( ),
x x
i jx x

ij i j x x
i j

FI FI
M JSC FI FI

FI FI
= =





明 确 表 示 样 本 数 据 集 合 ( ),
x x
i jx x

ij i j x x
i j

FI FI
M JSC FI FI

FI FI
= =





和 

( ),x
x jh v

ds i jα β
−

≤ ≤ 之间的目标数据相似性，表达公式为： 

( ),
x x
i jx x

ij i j x x
i j

FI FI
M JSC FI FI

FI FI
= =





                           (11) 

2) 计算子孙类数据集相似性。根据上述过程建立的祖先尺度数据集样本，计算其合集内各数据的相 
似性，并与子孙型尺度数据集 x

x ih v
ds

−
进行统一合并形成数据并集 - aCandidate FP ，并将此数据并集样本当 

作子孙型尺度数据集 x
x ih v

ds
−

中出现目标数据的候选合集，这时在每个候选数据集中就必定会有一个含有 

目标数据的集合，这样就可以根据每个并集的相似项目来反映出各个对应数据集内蕴含目标数据的实际

情况。 

5.2. 根据相似项特征的数据挖掘 

以上述祖先数据集和子孙数据集的建立与特征相似度计算为基础，计算数据集 x
x ih v

ds
−

下目标数据 

的支持度阈值，再利用公式(11)计算找出所有关于此阈值数据项目的相似度，其概率参数为 ( ]0,1p∈ 。以

此范围在当前状态下的概率为基准，分别挖掘祖先和子孙数据集内所有包含真实频繁项目集合的概率系

数1 p− ，根据最小概率数值就可得到相关数据集内出现频繁项目特征的目标数据公式集合，表示为 x
iFI ，

其挖掘公式如下所示： 

1 1min_sup min_sup ln
2 x

x i

i

h v
pds

−

= − ⋅                          (12) 

公式中，supi 表示在第 i 个相似特征下目标数据的最大挖掘系数，基于此公式就可对所有样本数据实现预

测型数据挖掘。 

6. 仿真实验 

6.1. 实验背景 

Table 1. Specific information feature data of T1014D100K database 
表 1. T1014D100K 数据库具体信息特征数据 

尺度划分 项目序号 事物数量/人 

20 周岁以上本地人员 

1 100 
2 200 
3 300 
4 400 
5 500 

20 周岁以上非本地人员 

1 50 
2 100 
3 150 
4 200 
5 250 
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本文实验采取的运行环境为 LENOVO M730 数据工作站、Intel core i5-6500 CPU、8 G 内存、120 G
固态、Window10 操作系统以及 Oracle 10 g 数据库，保证实验能够顺利进行。 

由于预测型数据挖掘的整体基数较大，且需要采集大量数据才能真实反映挖掘效率，所以本文将利

用目标范围涉及较广的 T1014D100K 数据库进行数据挖掘实验。此数据库中包含某省全部的人员以及地

域的详细信息资料，可为仿真实验提供有效支持。 
首先，通过对数据库进行分类，从地域类范畴入手逐一完成尺度划分，将该省内所有 20 周岁以上的

本地人员作为原始数据集，再将该省内所有 20 周岁以上的非本地人员作为预测数据集，以此为基准进行

预测型数据挖掘。这样对 T1014D100K 数据库完成简单的尺度划分后，就可形成 5 组规模大小都等同的

尺度数据集。T1014D100K 数据库具体信息特征数据见表 1。 

6.2. 实验指标及参数 

本文的仿真实验将采用 RMSE 指标，将有效支持度阈值以及数据读取量作为衡量标准，并与文献[1]
以及文献[2]的方法结果进行对比分析，全方位地判断三种方法对预测型数据的挖掘效果，从而保证实验

的严谨性、真实性和准确性。 
RMSE (均方根误差)指标表示在实际的数据检测中，观测的次数是有限的，所以需要一种可靠的指标

来进行替代，并对检测结果进行表达，是一种衡量检测结果精准度的数据指标。其数值越小就代表数据

挖掘的效果越佳，具体公式为： 

( )21RMSE iS L
n

= −∑                                (13) 

公式中， S 代表挖掘数据的实际评分； iL 代表挖掘数据的预测损失。 
有效支持度阈值是指在同一组测试项目内用户对目标数据的支持度限值，可表示为支持度阈值较高

的，其隐藏数据出现频率较高，用户评价较高的说明挖掘效果较好，反之则为较差。 
计算效率是指完成数据挖掘任务所消耗的时间，它直接关系到算法在实际应用中的可行性和实用性。

计算效率越高，说明算法能够在更短的时间内完成数据挖掘任务，适用于对实时性要求较高的场景。 

6.3. 基于 RMSE 参数对比分析 

通过上述指标分析，三种方法的 RMSE 参数对比结果见图 2。 
 

 
Figure 2. Comparison results of RMSE indicators 
图 2. RMSE 指标对比结果 
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从图 2 中可以看出，基于本文方法的 RMSE 数值要明显低于其他两种算法，且其参数曲线走势较为

平缓，整体波动较小，这说明本文算法对 T1014D100K 数据集中的预测型数据挖掘精准度更高、误差率

较小。这主要是因为本文在进行数据挖掘前，构建了基于预测型数据特征的多维约束空间，不仅可以缩

小目标范围，减少挖掘基数，还在一定程度上降低了判定误差、增强了整体效率、提高了处理性能。 

6.4. 基于有效支持度阈值的对比分析 

以有效支持度阈值为基准，三种方法的支持度阈值指标对比结果见图 3。 
 

 
Figure 3. Comparison results of support threshold indicators 
图 3. 支持度阈值指标对比结果 

 
由图 3 可知，文献[1]和文献[2]方法对同种数据集下进行数据挖掘任务曲线，都出现了明显的阈值拐

点，这主要是因为对于预测型数据来说，如果只针对挖掘的时间节点而不考虑空间节点的话，就会容易

出现关联规则混乱或多次处理的现象，会导致挖掘频率逐渐增多但目标数据挖掘效果却越来越差，从而

增加判定误差，降低整体效率。 
反观本文方法，其任务曲线平缓，无大幅度的波动也没有出现阈值拐点，这就说明本文对时间与空

间节点的处理步骤发挥了很大的作用，保证挖掘过程不受其他因素干扰，不会出现循环迭代现象，确保

整体挖掘的精准度以及完成率。基于三种挖掘方法的实验结果比较研究下，可以明显看出，本方法对预

测型数据的挖掘效果较为突出，整体性能较为优异。 

6.5. 基于计算效率的对比分析 

在数据挖掘领域，计算效率是衡量算法优劣的重要指标之一。为了进一步验证本文提出方法的有效

性，将进行计算效率对比实验。实验过程中，记录每种方法完成数据挖掘任务所消耗的时间，同时考虑

到数据读取量对计算效率的影响，在实验中保证三种方法的数据读取量相同。三种方法的计算效率对比

结果见图 4。 
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Figure 4. Comparison of calculation efficiency results 
图 4. 计算效率对比结果 

 
从图 4 中可以看出，本文方法在计算效率上具有明显优势。文献[1]方法和文献[2]方法在处理大规模

数据时，由于算法本身的局限性，导致计算时间较长。而本文方法通过构建多维约束空间和多尺度划分，

有效地减少了数据挖掘的基数，降低了计算复杂度，从而显著提高了计算效率。具体来说，本文方法在

数据量为 300 人时，完成数据挖掘任务所消耗的时间为 550 s，明显少于文献[1]方法和文献[2]方法的 600 
s 和 700 s，且随着数据规模的增大，这种优势更加明显。 

7. 结论 

本文建立了基于多维约束的多尺度预测型数据协同挖掘方法，并对其进行具体研究与分析，得出以

下几点结论： 
1) 通过建立一种关于数据信息范围的多维约束空间，让所有的目标数据都能在此空间内完成描述与

表达，从而减少目标搜索范围，提高数据挖掘效率。 
2) 采用定类的多尺度划分方法，可以简单快速地实现目标数据与原始数据的有效划分，处理方式较

为简便快速。使得在多维约束空间中目标数据的特征和属性阈值变得更明显，易于获取和应用，为后续

数据的挖掘提供了有效帮助。 
3) 通过建立并计算祖先数据集和子孙数据集之间预测型数据的相似度阈值，可以反映出对应数据集

内蕴含目标数据的实际情况，实现有效挖掘。 
4) 由仿真实验结果可知，本方法数据挖掘的精准度较高、判定误差较小、整体性能较为优异。 
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