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Abstract: Association categorization approach based on frequent patterns has been recently presented, which 
builds the classification rules according to frequent patterns in various categories and classifies the new text 
employing these rules. But there are two shortages when the method is applied to classify text data: one is that the 
method ignores the information about word’s frequency in a text; another is that the rule pruning to improve the 
classification efficiency will lead to obvious descending of accuracy when mass rules are generated. Therefore, a 
text categorization algorithm based on frequent patterns with term frequency is presented. This study illuminates 
that the word frequency is helpful for improving the accuracy of the association categorization and the classification 
rule tree can improve the efficiency of the association classification. The result of experiments shows the 
performance of association classification is better than three typical text classification methods Bayes, kNN (k 
nearest neighbor) and SVM (support vector machines), so it is a promising text classification method. 
Key words: frequent pattern; text categorization; term frequency; association rule; classification rule 

摘  要: 基于频繁模式的关联分类是近年来出现的一种分类方法,该方法利用各类别频繁出现的模式构造分
类规则,并对新文本进行分类.但现有关联分类方法应用于文本分类时存在两方面不足:一方面,用以构造分类规
则的频繁模式仅考虑特征词在文本中出现与否,从而忽视了出现频度;另一方面,当产生的规则数量较多时,为提
高分类效率需要进行规则修剪,修剪后的分类准确性明显降低.为此,提出了基于分类规则树的带词频的频繁模
式文本分类方法.研究结果表明,词频的引入可以提高关联分类的准确率;而采用分类规则树可使分类时间明显
加快又确保不降低分类质量.这两方面的措施弥补了现有关联分类应用于文本分类的不足.与 3 种典型文本分
类方法比较后发现,在低维特征空间中,关联分类的性能优于Bayes,kNN(k nearest neighbor)和 SVM(support vector 
machines),因此是一种很有应用前景的文本分类方法. 
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随着WWW应用的普及,在线文本信息迅速增加,文本信息的分类组织是管理海量文本信息的关键.现有的
文本分类主要基于统计理论和机器学习方法,其中比较著名的有 Bayes[1],kNN(k nearest neighbor)[2],LLSF(linear 
least squares fit)[2],Nnet(neural network)[3]以及 SVM(support vector machines)[4].Yang[2,5]使用英文标准分类语料

对这些分类方法进行充分比较,认为 SVM,kNN 在分类准确性和稳定性方面优于其他分类方法.kNN 是一种懒
惰学习方法,保存所有训练样本直至测试样本需要分类时,通过计算样本间距离确定分类,因此其分类时间是非
线性的,当训练文本数或特征数增加时,分类时间急剧增加.SVM 目前被认为是分类准确性最好的分类器,当训
练样本分布不均匀时,其分类质量比 kNN还要好.但由于 SVM本质上是两类分类器,对两类分类问题而言,SVM
是线性分类器.但是,当用 SVM实现多类分类时,必须构造多个 SVM分类器,即将多类分类问题转化成两类分类
问题,一般使用一对剩余方法(one-vs-best)[4]进行多类分类.对于 k类分类问题,需要构造 k个分类器,当类别数增
多时,其分类时间明显增加.SVM的另一个不足就是训练样本数目较大时,内存开销很大,训练时间长. 

1998年,Liu, Hsu和 Ma最先提出关联分类方法 CBA(classification based on associations)[6].CBA集成分类
规则挖掘过程和关联规则挖掘过程,取得比同样基于规则的决策树分类算法C4.5更好的分类效果.此后,陆续有
人针对 CBA的不足提出各种改进方法,典型的有 CMAR(classification based on multiple association rules)[7]和

ARC(associative rule-based classifier)[8].这些方法的基本思想是利用现有关联规则挖掘算法[9,10]产生各类别中

频繁出现的特征词或特征词项集,利用频繁特征词项集构造分类规则对测试样本进行分类.测试样本包含某类
频繁特征词项的数量越多、置信度越高,则认为测试样本属于该类别的可能性就越大. 
关联分类方法的分类时间仅与规则数量和测试样本集的规模有关.分类规则一旦确定,除非训练集发生变

化,否则对不同测试集进行分类时不必重新训练.但是,现有的关联分类方法还存在以下问题: 
(1) 应用于文本分类时,需要考虑特征词在文本中多次出现的情况,目前的关联分类方法都是基于不考虑

词频的方法; 
(2) 随着规则数的增加,在分类新文本时,需要多次扫描文本,从而降低了分类效率.关联分类算法 CBA, 

CMAR和 ARC通过规则修剪技术对冗余规则进行修剪,但修剪后的分类精度出现不同程度的下降,下降幅度与
使用的修剪策略有关[7,8].如果不对规则进行修剪,虽然可以保证分类的准确性,但分类时间难以避免地增加了. 
为此,我们提出带词频的关联规则文本分类算法,并利用分类规则树(classification rules tree,简称 CR-tree)

存储规则.分类时,通过对 CR-tree 进行深度优先搜索,可以有效地减少每篇待分类文本所需考察的规则数,以确
保分类快速又不降低分类精度. 
算法主要步骤如下:① 将训练文本表示成特征向量的形式;② 利用频繁模式挖掘算法找出各类别的频繁

模式集,每个频繁模式与其所属类的类标号组成该类的一条分类规则,并计算规则置信度;③ 找出所有与测试
样本匹配的分类规则,按类别对各类匹配规则的置信度求和,测试样本被分类到置信度之和最高的类别. 

1   文本的特征向量表示 

定义 1(项). 文本的内容特征常用它所含有的特征词来表示,这些词被称为项(term).一个或一个以上的项
组成项集.若考虑项在文本中出现的次数(即词频),项表示为 ti(wi).后面所提到的项都是指带词频的项. 
定义 2(文本的向量表示). 给定一个文本 d=(t1(w1),t2(w2),…,tn(wn)),当暂时不考虑 tk在文本中的先后顺序并

要求 tk(1≤k≤n)互异时,可以把 t1,t2,…,tn看成一个 n 维坐标系,而 w1,w2,…,wn为相应的坐标值,因而(w1,w2,…,wn)
可看成是 n维空间中的一个向量,称(w1,w2,…,wn)为文本 d的向量表示. 
可以利用 N-gram 特征提取技术和χ2统计技术选取特征词[11],并将训练集中 m 个类别 C1,C2,…,Cm中的文

本表示成m个特征矩阵.实验中发现,同一类文本的特征词词频大多集中在某一范围内,但也会出现个别高频词.
为避免这些高频词产生过多冗余规则,我们定义项 tk的最大词频阈值为 M(tk),当 tk的词频低于该阈值时,用实际
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词频作为 tk的词频;而当词频大于该阈值时,以该阈值作为 tk的词频. 
例 1:已知训练文本集 Ci类有 5篇文本,其向量表示如下: 

 I1 I2 I3 I4 I5 
d1 
d2 
d3 

d4 

d5 

3 
0 
4 
2 
3 

2 
1 
5 
0 
4 

0 
4 
0 
1 
2 

0 
0 
3 
0 
0 

1 
2 
0 
1 
0 

2   带词频的频繁模式发现 

在训练阶段,利用关联规则发现算法挖掘各类别训练样本子集的频繁模式,并构造分类规则.为便于描述,
我们在定义 3和定义 4中引入若干记号. 
定义 3. 项的相似、相等及包含. 
(1) 特征词相同而词频相同或不同的两个项 ti(wi)和 ti(wj)是相似的,记为µ(ti,ti); 
(2) 如果相似的两个项其词频也相同,即 wi=wj,那么称 ti(wi)与 ti(wj)相等,记为 ti(wi)=ti(wj); 
(3) 如果 wi>wj,称 ti(wi)包含 ti(wj),记为 ti(wi)⊃wti(wj); 
(4) 如果 wi<wj,称 ti(wi)属于 ti(wj),记为 ti(wi)⊂wti(wj). 
例 2:{computer(5)}⊃w{computer(2)};{computer(5)}={computer(5)}. 
定义 4(项发生数). 项 t的发生数是指 t在文本 d或项集 X中出现的次数,记为 R(t,d)或 R(t,X). 
定义 5(支持数). 某文本 d对项集 X的支持 定义为 X中的各项在 d中的最小发生数,即 ϕ̂

 




















 ∈
=

=

||

1
),(

),|(min),(ˆ
X

ii

ii

XxR
dXxxRdXϕ  (1) 

其中,R(xixi∈X,d)表示项集 X中的任意一项 xi在文本 d中的发生数,也是 xi在文本 d中的词频;R(xi,X)是项 xi在

项集 X中的发生数. 
项集支持定义了一篇文本对某项集的支持计算公式,每篇文本对带词频项集的支持各不相同.文本集中所

有文本对项集的支持和,就是项集在该文本集中的支持数,即 

 support_count(X)=  (2) ∑
=

|

1
),(ˆ

D

i
idXϕ

每篇文本对不带词频的项集的支持均为 1,不带词频的项集在文本集中的支持数是包含该项集的文本数. 
例 3:在例 1给出的训练集中,项集{I1(2),I2(2)}的支持数计算如下: 

)),2()2((ˆ)),2()2((ˆ)),2()2((ˆ)),2()2((ˆ)),2()2((ˆ 521421321221121 dIIdIIdIIdIIdII ϕϕϕϕϕ ++++ =1+0+2+0+1=4. 

定义 6(支持度). 已知文本集 D,其中每一文本的文本向量为 dj=(t1(w1),t2(w2),…,tn(wn)),项集 X 在文本集 D
中的支持度是 X在 D中的支持数与 D中文本数之比,形式化表示如下: 
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==
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ϕ  (3) 

定义 7(频繁模式). 给定最小支持度阈值ε,若项集 X 的支持度大等于ε(即ϕ(X,D)≥ε),称项集 X 在 D 中是频
繁的,频繁项集也称频繁模式. 
引入词频后频繁模式仍然具有向下封闭的性质,即性质 1. 
性质 1. 若项集 ti1(wi1),…,tij(wij)是非频繁的,其超集也是非频繁的. 
该性质的证明与不含词频的情况类似 ,因篇幅所限 ,这里不再给出其详细证明 .这里要说明的是 ,项集

ti1(wi1),…,tij(wij)的超集是指根据定义 3所定义的包含关系,所有包含 ti1(wi1),…,tij(wij)的项集都是其超集.如 t1(3)
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是 t1(2)与 t1(1)的超集;t1(2)t2(2)是 t1(1),t2(1),t1(2),t2(2),t1(1)t2(1),t1(1)t2(1)和 t1(2)t2(1)的超集.由此,在发现带词频的
频繁模式集过程中,可利用性质 1对候选项集进行修剪,减少所需考察的项集数量. 
算法 1. 发现带词频的频繁模式. 
Input: Ci类训练文本向量集 Di;最小支持度阈值ε; 
Output: Ci类频繁项集 F. 
Method:  
(1) For each term t∈Di do begin 

(2)    )),((Max][ ||
1
iD

iidtRtM == ; //M[t]是 t的最大发生数 

(3)    j=1;            
(4)    While (j=1) or (j<M[t] and t(j−1)∈F1) 
(5)            t(j).support←ϕ(t(j),Di); 
(6)            F1={t(j)|t(j).support≥ε}; //F1是频繁 1-项集 
(7)            j=j+1; 
(8)    End 
(9) End              
(10) For (i=2; Fi−1≠∅; i++) do begin       
(11)    Ti=(Fi−1 Fi−1);  //联接 Fi−1和 Fi−1生成候选 i-项集  
(12)    Ti=Ti−{X|(i−1)term-set of X∉Fi−1}; 
(13)       For each X in Ti do begin 
(14)           X.support=ϕ(X,Di) 
(15)       End 
(16)    Fi={X∈Ti|X.support≥ε};  //Fi为频繁 i-项集 
(17) End 

(18)   F=   //F是由所有频繁项集组成的集合 Ui i iFX }1|∈{ >

文中的 i-项集是指由 i个不同关键词组成的项集,如 ab(3)和 cd(1)均是 2-项集. 
算法第(1)~(9)行求出所有频繁 1-项集.与不含词频的情况不同,这里,项 t 的频繁 1-项集可能有多个,如

t(1),t(2),t(3)等;并且,若 t(2)不频繁,则 t(k)(k>2)一定不频繁(性质 1). 
算法第(10)~(18)行产生所有支持度大等于阈值ε的频繁项集 F.其中,通过联接 Fi−1和 Fi−1生成候选 i-项集的

方法与 Apriori算法[9]类似,但联接条件不同;含有词频时的联接条件是:两项集间有且仅有一个关键字不相同的
项,且其他关键字相同的项其相应词频必须相同. 
例 4:已知例 1中的 Ci类训练文本集,最小支持数阈值设为 4,则 Ci类的频繁模式集 F={I1(1),I2(1),I3(1),I5(1), 

I1(2),I2(2),I1(1)I2(1),I1(1)I2(2),I2(1)I1(2),I1(2)I2(2)}. 

对于有 m个类别 C1,C2,…,Cm的训练集 D,Di是属于 Ci类的文本子集,且 由各类别样本集产生的 .
1U

m

i iDD
=

=

频繁模式集互不相同,但可能存在交集,相交程度由训练样本的分布情况决定.若两个类别比较接近,频繁模式
集相交的程度就会大些.显然,出现在交集中的频繁模式,其类别区分度不如出现在非交集中的频繁模式.我们
用置信度来描述频繁模式属于某一类的程度. 
定义 8(分类规则). Ci(i=1,2,…,m)类的分类规则是形如 X⇒Ci的蕴含式.其中项集 X在 Di中频繁,X为规则的

条件,Ci为规则的结论. 
定义 9(规则置信度). 规则 X⇒Ci的置信度定义为 

 
||),(
||),()⇒(

DDX
DDXCX ii

i ϕ
ϕσ =  (4) 

  



 陈晓云 等:基于分类规则树的频繁模式文本分类 1021 

 
规则 X⇒Ci的置信度越高,表示模式 X出现在 Ci类的程度越高,包含 X的文本属于 Ci类的可能性也就越高.

若置信度为 100%,则模式 X只出现在 Ci类训练样本中,此时模式 X具有最好的类别区分度. 
由例 4产生的频繁模式集构造出 Ci类的分类关联规则为 

I1(1)⇒Ci   I2(1)⇒Ci   I3(1)⇒Ci   I5(1)⇒Ci   I1(2)⇒Ci   I2(2)⇒Ci 
I1(1)∧I2(1)⇒Ci   I1(1)∧I2(2)⇒Ci   I2(1)∧I1(2)⇒Ci   I1(2)∧I2(2)⇒Ci 

3   用分类规则树分类新文本 

3.1   分类器的构造 

待分类文本 d 可能包含不同类别的频繁模式,即与不同类别的分类规则相匹配.该如何根据这些匹配规则
确定待分类文本的类别呢?直观的做法是将 d 分类至匹配规则中置信度最高的规则所指向的类.CBA[6]采用的

就是这种方法.这种方法忽略了其他匹配规则的影响,在某些情况下分类精度较低[7].我们综合考虑所有的匹配
规则,通过各类匹配规则的置信度之和来确定 d的类别. 
定义 10(类置信度). 定义与文本 d匹配的所有指向类别 C的分类规则置信度之和为类别 C的类置信

度,即 

  (5) ∑
=

=
l

j
j CTconfidenceCd

1
)⇒(),(Ω

其中 l是以类别 C为目标类的文本 d的匹配规则数,Tj⇒C是与文本 d匹配的 C类规则. 
定义 11(类差异因子). 若有 n 条规则与文本 d 匹配,其中有 k1条规则指向 C1类,k2条规则指向 C2类,…,km

条规则指向 Cm类,则对于文本 d,Cj类的差异因子定义为 

 
( )

( ) ),...,2,1,(
),(Max

),(),(Max
),( mji

Cd

CdCd
Cd

ii

jii
j =

−
=

Ω

ΩΩ
δ  (6) 

差异因子反映了所有类与最高类置信度之间的差异.在进行兼类分类时,选择差异小于给定阈值δ的类作
为该文本 d的分类;若进行单类分类,则Ω值最高的类就是文本 d的分类. 
具体分类步骤如下: 
步骤 1. 在分类规则集中找出所有与待分类文本 d 匹配的规则(即规则条件模式中的所有项均在文本 d 中

出现). 
步骤 2. 将匹配规则按类标号分组,同组规则具有相同类标号,计算各组规则的置信度之和,即类置信度Ω . 
步骤 3. 将所有类别按Ω降序排序并计算类差异因子.d 被分到类差异因子小于给定阈值的类别中.显然,排

在第一位的类具有最大类置信度,其差异因子为 0%. 
步骤 1是分类过程中最耗时的一步,因此,如何减少该步骤所花费的时间是实现快速分类的关键.前面提到,

现有关联分类都是通过减少规则数量来提高分类速度的,但因为规则修剪会使分类准确性降低,因此,该方法并
不可行.我们利用分类规则树来查找匹配规则,可以极大地提高查找速度又不影响分类质量. 

3.2   基于CR-tree的匹配规则查找 

首先,我们给出以下性质: 
性质 2. (1) 若规则 R1:T1⇒C不匹配待分类文本 d,则其超规则也不匹配文本 d. 

(2) 若项集 T 不匹配待分类文本 d,则其超集也不匹配文本 d. 1

利用性质 2 可以减少分类过程所需考察的规则数.例如,如果规则 a(3)∧b(1)⇒C1不匹配文本 d,那么其超规
则 a(3)∧b(1)∧e(2)⇒C2一定也不匹配 d,分类时无须考虑. 
为此,我们借鉴 FP-tree[10]思想,将分类规则用分类规则树存储.分类规则树具有以下特点: 
(1) 树仅有一个根节点 R; 
(2) 树中任一非根节点到根节点 R的路径表示一个模式 P,非根节点称为模式节点,记为 P; 
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(3) 若树中模式节点 P所代表的模式是规则 R:P⇒C的条件,则节点 P称为规则节点,该节点需记录规则指

向类的类标号 C及规则置信度; 
(4) 树中任一节点 P的子节点 P′所表示的项集是该节点所表示的项集的超集,即 P⊂wP′. 
例 5:假设训练阶段发现的分类规则集 R见表 1. 
先将出现在规则中的所有项按出现频率降序排序,结果集记为 L:{b(1):5,a(2):4,c(1):2,d(1):1}.排序后的规

则集 R′见表 2. 

Table 1  A simple classification rule set R 
表 1  简单的分类规则集 R 

 
Table 2  An ordered classification rule set R′ 
表 2  项排序后的分类规则集 R′ 

Rule ID Rule σ (%)  Rule ID Rule σ (%) 
1 
2 
3 
4 
5 
6 

a(2)⇒C1 
a(2)b(1)⇒C1 
a(2)b(1)⇒C2 

a(2)b(1)c(1)⇒C3 
b(1)d(1)⇒C1 
b(1)c(1)⇒C3 

80 
70 
60 
60 
70 
60 

 

1 
2 
3 
4 
5 
6 

a(2)⇒C1 
b(1)a(2)⇒C1 
b(1)a(2)⇒C2 
b(1)a(2)c(1)⇒C3 
b(1)d(1)⇒C1 
b(1)c(1)⇒C3 

80 
70 
60 
60 
70 
60 

由 R′构造的分类规则树如图 1所示. 

c(1):C3,60d(1):C1,70

b(1) a(2):C1,80 

 a(2):C1,70, C2,60 

Root 

c(1):C3,60

Fig.1  CR-Tree for the rule set R
图 1  规则集 R的分类规则树

CR-tree是分类规则集的压缩存储结构.由于在 CR-tree中,子模式与超模式共享前缀节点,因此可以节约大
量存储空间. 
根据性质 2,若 CR-tree 中某节点所代表的模式(或规则)与待分类文本不匹配,那么,该节点的所有子节点表

示的模式(或规则)也与该文本不匹配.因此,在查找与新文本匹配的规则时,对 CR-tree 树进行深度优先搜索,无
须考察不匹配节点的子树,直接考察其右兄弟节点,若不存在右兄弟节点,再回溯到父节点,考察父节点的右兄
弟节点.通过 CR-tree及性质 2能够有效地减少每篇待分类文本所需考察的规则数. 

4   实验结果与算法分析 

我们在 PIII 900,256M内存计算机上用 C++实现了本文的算法.实验所需的数据集主要由从新华网等网站
上收集到的新闻网页组成.所有文本均由人工预先整理,并分成政治、经济、军事、交通、环境、计算机、体
育、教育、医药、艺术 10类,其中,训练文本有 2 000篇,每类 200篇用来对分类器进行训练;测试文本有 2 315
篇,用来评价分类器性能.分类器性能评价指标使用国际上常用的微平均 F1值. 
为了对比本文的方法(associative rule-based classifier with CR-tree and recurrent term,简称 TRARC)与其他

分类方法,我们在实验数据集上分别应用本文的方法,ARC,kNN,Bayes 和 SVM 分类方法对测试文本进行分类.
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在实验中,使用 N-gram 技术和χ2特征选择方法取得文本特征,特征数均取 60;带词频的关联分类最大词频阈值
取 5,最小支持度为 20%;Bayes 使用多项式模型;在 kNN 分类中,K=5;SVM 方法使用多项式核函数,利用一对剩
余方法进行多类分类. 
对本文的方法 TRARC,从表 3可以得出以下结论: 
• 在关联分类中,以词频为文本特征值优于以布尔值为文本特征值. 
• 词频的引入使规则数增加,但 TRARC的分类时间比 ARC更快速.从下一个实验中可以看到,这主要归功
于 CR-tree的使用. 

• TRARC 在分类准确性和分类效率方面均优于 ARC,但其训练时间比 ARC 要长,这是因为引入词频后
TRARC所要考察的候选项集数量增加了. 

Table 3  Comparison of different text categorization methods 
表 3  不同文本分类方法的比较 

 TRARC (Our approach) ARC kNN Bayes SVM 
Training time (s) 196 51 0.04 0.06 18 

Classification time (s) 19 46 60 92 14 
The number of rules 5 834 1 641 — — — 

Micro-average-F1 (%) 88.9 84.86 80.57 75.4 80.3 

关联分类方法的准确性优于 Bayes,kNN 和 SVM.当然,我们取的特征数较低,仅为 60,但这更说明关联分类
在低特征数的情况下就可以达到较高的分类质量.当特征数为 1 000 时,kNN 分类的 Micro-average-F1 值为

89.4%,分类时间为 94s,虽然精确度略高于关联分类方法,但分类速度明显低于 TRARC和 ARC. 
为了考察分类规则树对分类准确性和分类时间的影响,分别对使用规则树和不使用规则树,以及使用规则

修剪和未使用规则修剪的情况进行比较测试. 
由表 4可以得出以下结论: 
• 使用 CR-tree 明显提高了分类效率.在未经规则修剪的情况下,未使用 CR-tree 的分类时间约为每篇

0.024s;而使用 CR-tree后,分类时间约为每篇 0.008s. 
• 超规则修剪虽然可以加快分类速度,但其分类准确率下降了.这与文献[8]的实验结果一致. 

Table 4  The effect on F1 value and classification time by CR-tree and super rules pruning 
表 4  CR-Tree及超规则修剪对 F1值及分类时间产生的不同影响 

Without CR-tree With CR-tree  
 With pruning 

super rules 
Without pruning 

super rules 
With pruning 
super rules 

Without pruning 
super rules 

The number of rules 434 5 834 434 5834 
Classification time (s) 40 52 5.5 19 
Micro-average-F1 (%) 80.4 88.9 80.4 88.9 

图 2~图 4显示了最大词频阈值变化对 F1值、训练时间及分类时间的影响.其中,图 2说明随着最大词频的
增加,F1值呈上升趋势,进一步说明引入词频可以有效地提高关联分类器的性能;图 3 则说明随着最大词频阈值
的增加,训练时间也增加;但由图 4 可以看出,虽然由于词频的引入使规则数及训练时间增加,但 TRARC 分类时
间却保持稳定,而未使用 CR-tree的 RARC(associative rule-based classifier with recurrent term)分类时间明显增
加. 
图 5~图 7显示了最小支持度阈值变化对 F1值、训练时间及分类时间的影响.从图 5~图 7可以看出,随着支

持度阈值的增大,训练时间与分类时间均明显下降,而且 TRARC算法的分类速度明显快于 RARC算法. 
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Fig.2  The effect of maximum term 
frequency on F1 value 

图 2  最大词频变化对 F1值的影响 

Fig.3  The effect of maximum term frequency 
on training time (minsup=20%) 

图 3  最大词频变化对训练时间的影响(minsup=20%) 
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Fig.4  The effect of maximum term frequency 
on classify time 

图 4  最大词频变化对分类时间的影响 

Fig.5  The effect of support threshold on F1 
value (the maximum term frequency is 5) 

图 5  支持度阈值变化对 F1值的影响(最大词频为 5) 
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Fig.6  The effect of support threshold 
on training time 

图 6  支持度阈值变化对训练时间的影响 

Fig.7  The effect of support threshold 
on classification time 

图 7  支持度阈值变化对分类时间的影响 

80
60
40
20

0
10    20     30      40     50     60 C

la
ss

ifi
ca

tio
n 

tim
e 

(s
) RARC TRARC

400
300
200
100

0Tr
ai

ni
ng

 ti
m

e 
(s

) 

10     20     30     40     50     60
Minimum support (%) Minimum support (%)

5   结  论 

根据现有关联分类方法应用于文本数据时存在的问题,我们提出了基于分类规则树的带词频的频繁模式
分类方法.实验结果表明,当利用频繁模式分类文本集时,考虑词频可以提高分类的准确性;而利用分类规则树
可使分类时间明显加快.这两方面的措施弥补了现有关联分类应用于文本分类的不足.与 3 种典型的文本分类
方法比较后发现,在低维特征空间中,关联分类的性能优于Bayes,kNN和 SVM,因此是一种很有应用前景的文本
分类方法. 
当然,关联分类也存在训练时间长的不足.这是由频繁模式发现算法决定的,可以直接利用数据挖掘领域相

关研究的最新成果不断改进;同时,由于分类规则可以反复使用,分类不同测试集时不必重新训练,在一定程度
上缓解了训练时间长所带来的问题. 
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