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摘  要: 在很多现实的分类应用中,新数据的类标需要由领域专家最终确定,而分类器的分类结果仅起辅助作用.
另外,随着大数据所隐含价值越发被人们重视,分类器的训练会从面向单一数据集逐渐过渡到面向分布式空间数据

集,大数据环境下辅助分类也将成为未来分类应用的重要分支.然而,现有的分类研究缺乏对此类应用的关注.大数

据环境中的辅助分类面临以下 3 个问题:1) 训练集是分布式大数据集;2) 在空间上,训练集所包含的各局部数据源

的类别分布不尽相同;3) 在时间上,训练集是动态变化的,会发生类别迁移现象.在考虑以上问题的基础上,提出一种

大数据环境中分布式辅助关联分类方法.该方法首先给出一种大数据环境中分布式关联分类器构建算法,在该算法

中,通过横向加权考虑分类数据集在空间上的类别分布差异,并给出“前件空间支持度-相关系数”的度量框架,改进

关联分类算法面对不平衡数据的性能缺陷;然后,给出一种基于适应因子的辅助关联分类器动态调整方法,能够在分

类器应用过程中充分利用领域专家实时反馈的结果对分类器进行动态调整,以提升其面向动态数据集的分类性能,
减缓分类器的退化和重新训练的频率.实验结果表明,该方法能够面向分布式数据集较快地训练出有较高分类准确

率的关联分类器,并在数据集不断扩充变化时提升分类性能,是一种有效的大数据环境中辅助分类应用方法. 
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Abstract:  For many practical classification applications, the class label of new data needs to be confirmed eventually by domain expert, 
and the result of classifier only plays an assistant role. In addition, with the implicit values of big data calling more people’s attention, 
classifier training is going through a transition from single dataset to distributed space dataset, and assistant classification in big data 
environment will also become an important branch of future classification applications. However, existing classification research lacks 
attention to this kind of application. Assistant classification in big data environment faces with the following three problems: 1) the 
training set is distributed big dataset, 2) in space, the class distributions of local datasets contained in the training set are commonly 
different, and 3) in time, the training set is dynamic and its class distribution may change. To address the above problems, this paper 
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proposes a distributed assistant associative classification approach in big data environment. Firstly, a distributed associative classifier 
constructing algorithm in big data environment is constructed. With the new algorithm, the class distribution difference in space of the 
classification dataset is considered by horizontal weighting, and the performance deficiency of associative classification algorithms to 
imbalanced class distribution datasets is improved by giving a measure framework of “antecedent space support-correlation coefficient”. 
Next, an adaptive factor based dynamic adjustment method for assistant associative classifier is proposed. This method can make full use 
of domain experts’ real-time feedback to adjust classifier dynamically in the applying process of the used classifier, to improve its 
performance facing dynamic datasets, and to slow down its retraining frequency. Experimental results demonstrate that the presented 
approach can relative quickly train associative classifiers with higher classification accuracy for distributed datasets, and can improve 
their performance when datasets are continually expanding and changing. Thus it’s an effective approach for assistant classification 
applications in big data environment. 
Key words:  big data; distribution; assistant classification; association classification; dynamic classifier 

作为数据挖掘的主要任务之一,分类已得到了广泛的研究与应用[1].然而在很多现实分类应用中,挖掘出的

分类器仅对新采集的未知类标的数据进行辅助类别判定,而该实例的类标 终由领域专家参考自动分类结果

来确定.称此类应用为辅助分类,其在医疗诊断、欺骗侦测等许多领域使用较为广泛.另外,随着信息技术的快速

发展,数据呈现出爆炸式的增长趋势.传统的基于单机的数据仓库已不能满足海量数据的存储要求,而具有良好

扩展性的分布式数据仓库逐渐成为各行业数据存储的新选择[2].相应的分类挖掘也会从面向单一数据集过渡

到面向分布式空间数据集.因而,大数据环境下的辅助分类将成为一个有价值的分类应用分支,但现有的分类研

究缺乏对它的关注. 
在大数据环境下的辅助分类应用中,数据集是分布式存放、实时采集、不断扩充的.以中医领域对小儿肺

炎疾病的诊治为例,为了提升诊治水平,可以促进全国病例数据的分布式共享与应用[3].基于此训练出的分类器

虽然能够判别新采集病例所属的证候,比如说是痰热闭肺、风热闭肺、气阴两虚或者是其他证候等,以判别该

病例的发病主因,并对其进行“去跟”治疗.但为了确保疾病诊治效果,新病例的证候还是应该由中医专家 终确

定.在此类错分代价比较敏感的应用中,并不是说挖掘出的分类器不重要,相反,一个良好的分类器应该在绝大

多数情况下和领域专家的意见相同,当出现少数和专家意见不同的数据时,可以促使专家重视以提升分类应用

效果. 
如何针对大数据背景给出一种高效的辅助分类器构建算法,面临着以下 3 个方面的问题:首先,分类器的构

建要适应大数据的要求,能够在分布式空间数据集上有效地训练出分类器;其次,在训练分类器时,要充分考虑

分类数据集在空间上的类别分布差异,以中医小儿肺炎证候分类为例,在黑龙江、辽宁、山东、四川、上海和

广东等各点上所采集病例的类别分布不尽相同,因而不易构建统一的全局分类器,而应该针对各点,侧重考虑本

地数据集,以其他点上的数据集作为有机补充,构建适应于各点类别分布特征的分类器;此外,在训练分类器时

还要考虑分类数据集随时间所发生的类别迁移现象[4],比如中医小儿肺炎的证候类别分布会随季节的更替而

发生变化.这就使得随着新分类数据的不断加入,由原先训练样本集构造出的分类器在分类准确度上会逐渐下

降,从而需要不断重复地更新样本集并训练出新的分类器,以提高分类准确度.但据我们的 新查询结果,当前,
分类方法构造出来的均是静态分类器.即,在下次重新训练之前,分类器在应用过程中保持不变.这使得分类器

不能在分类过程中充分利用领域专家给出的实时反馈结果,在重新训练前不能自动调整以适应新的数据,从而

在一定程度上影响了分类器面向动态数据集的分类性能. 
在综合考虑以上 3 个问题的基础上,本文提出一种大数据环境中分布式辅助关联分类算法(distributed 

assistant associative classification algorithm in big data environment,简称 AAC).关联分类是近年来发展起来的一

种基于关联规则[5]的分类方法,其基本思想是:通过频繁模式的搜索产生分类关联规则,然后对规则进行剪枝并

形成分类器,经典算法包括CBA[6],CMAR[7],CPAR[8],CAEP[9]和HARMONY[10]等.这类方法的出现虽然比决策树

方法[11]、贝叶斯分类方法[12]、神经网络方法[13]、K-近邻方法[14]等相对较晚,但由于充分利用了挖掘出的数据

属性和类标签之间的强关联知识,其往往可以达到比其他类型分类器更高的分类准确度,也因此成为分类研究

与应用领域的一个重要和有价值的分支.本文首先针对大数据背景给出一种分布式关联分类器构建算法,其中,
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通过横向加权和定义“空间支持度”和“空间置信度”的概念来考虑分类数据集在空间上的类别分布差异;通过

给出“强前件相关规则”的定义,以“前件空间支持度-相关系数”代替“支持度-置信度”的度量框架,以此弥补关联

分类器面对不平衡数据的性能缺陷.接下来,本文给出一种基于适应因子的辅助关联分类器动态调整方法,能够

在分类过程中充分利用领域专家的反馈结果,并动态调整分类器自身,以提升其面向动态数据集的分类性能,减
缓分类器的退化和重新训练的频率.实验结果表明:本文方法能够面向分布式数据集较快地训练出有较高分类

准确率的关联分类器,并在数据集不断扩充变化时提高分类性能,是一种有效的大数据环境中分布式辅助分类

应用方法. 
本文主要有以下贡献点:首先,本文分析了大数据环境中辅助分类问题,考虑了大数据环境下分类数据集在

空间和时间上的类别分布特征变化以及分类过程中领域专家对分类结果的实时反馈,提出了一套基于关联分

类的大数据环境下辅助分类应用的解决方案,可为以后此类问题的研究提供原型参考;其次,本文提出了一种大

数据环境中分布式关联分类器构造算法,能够在着重考虑本地数据集的基础上,为各点训练出有较高分类准确

率的分类器; 后,本文提出了一种辅助分类器的动态调整算法,能够在分类过程中根据专家的实时反馈结果动

态调整分类器自身,提高其面向新数据的适应能力. 
本文第 1 节将描述本文大数据环境中分布式辅助关联分类模型.第 2 节描述大数据环境中分布式关联分类

器的构建算法.第 3 节将给出辅助关联分类器的动态调整方法.第 4 节针对文中提出的大数据环境中辅助关联

分类方法进行实验分析.第 5 节进行总结,并展望今后的工作. 

1   大数据环境中分布式辅助关联分类模型 

随着大数据应用的不断延伸,分类会逐渐由面向单一数据集过渡到面向分布式空间数据集.另外,很多分类

应用往往以分类器为辅、领域专家为主交互完成.在大数据环境下,辅助分类应用中存在着大数据的分布性、

数据集在空间上类别分布的差异性和数据集在时间上类别分布的迁移性这三大特征.现有的分类研究还未充

分重视该类应用及应用中所面临的问题,为此,本文提出了一种大数据环境中分布式辅助关联分类方法,其模型

如图 1 所示,分为分类器挖掘和分类器应用两个阶段,主要包含大数据环境中分布式关联分类器的构建、应用

过程中辅助关联分类器的动态调整以及分类器重训练的触发这 3 部分主要内容. 
• 大数据环境中分布式关联分类器的构建 
在大数据环境中,用于分类的数据仓库不再是集中、单一的,而是由分布在不同空间中的各局部数据源组

成.然而,每个局部数据源都有着自身的类别分布特征,其他局部数据源与其在类别分布特征上的相似程度也不

尽相同.因而在大数据环境中进行分类时,需要针对各局部数据源训练出不同的分类器.选定某一局部数据源为

本地数据源,在为其训练分类器时要重点考虑它本身的类别分布特征,同时,其他局部数据源又是其有机补充,
从而提升训练出的分类器在本地数据源上的分类性能.为此,本文提出一种大数据环境中分布式关联分类器构

建算法.该算法首先通过横向加权,在分布式空间数据集上构建一棵重点考虑本地数据源的全局加强 FP-tree,在
此基础上,考虑关联分类面向类别分布不平衡数据集的性能缺陷,以“前件空间支持度-相关系数”为度量框架,生
成一棵分类规则树 CR-tree,即为本地数据源在整个空间数据集上训练出的 终分类器.可以调用该算法为各局

部数据源生成各自的分类器;或者当分类器在应用过程中性能下降需要重新训练时,调用该算法在动态数据集

上训练出新的分类器.这部分内容将在第 3 节详细加以介绍. 
• 应用过程中辅助关联分类器的动态调整 
在一些分类的实际应用中,分类数据集往往是实时采集、不断扩充的.良好的分类器应该能够较快地适应

新的分类数据并做出较为准确的判别,以辅助专家对新数据进行类别判定.现有的分类方法缺乏对辅助分类应

用中专家实时反馈结果的考虑,使训练出来的往往是面向动态数据集退化较快的静态分类器.为此,本文给出一

种辅助关联分类器动态调整算法,能够基于挖掘出的 CR-tree 预测新的待分类数据的类标;同时,能够根据领域

专家反馈的实时分类结果,对分类器进行动态自适应调整,以使分类器在分类过程中加快适应新的分类数据,提
高分类准确率.这部分内容将在第 4 节中详细加以描述. 
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• 基于分类结果统计的分类器重训练的触发 
随着新的分类数据的不断加入以及可能带来的类别迁移等现象,即使在分类过程中,动态调整的分类器也

会出现性能下降而需要进行重新训练.本文进行分类器重训练的触发条件是:(n>N)∧(n1/n<Acc),其中,n 为新分

类数据条数,N 为重训练数据个数阈值,n1 是 n 条新数据中分类器正确分类的条数,Acc 是重训练准确率阈值.即,
当分类器已应用的实例数大于 N 且准确率低于阈值 Acc 时,将触发本文辅助关联分类器的挖掘算法,以重新训

练分类器. 
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Fig.1  Distributed assistant associative classification model in big data environment 
图 1  大数据环境中分布式辅助关联分类模型 

2   大数据环境中分布式关联分类器的构建 

要构建大数据环境下的分布式关联分类器,其主要工作是在分布式训练集上挖掘产生用于分类的类关联

规则集.目前,分布式关联规则挖掘已取得较多成果,如基于 Apriori 思想的 CD[15],FMD[16],DDDM[17]等算法和基

于 FP-growth[18]思想的 MLFPT[19],FDMA[20],FMAGF[21],DMARF[22]等算法.两种思路相比,前者存在候选项集

多、通信量大、同步次数多和扫描数据库次数多等问题. 
与普通分布式环境相比,在大数据分类应用中,数据集往往分布在较不稳定的广域网环境中,因此,各局部

数据源间的通信次数在很大程度上决定了算法执行的稳定性和性能.为了能够在大数据环境中训练出高效的

分类器,本文提出了一种大数据环境中分布式关联分类器构建方法.与上述方法对比,各局部数据源间的总体通

信次数 少.下面将对该方法进行详述. 

2.1   相关概念 

设D是一个空间数据集(对应于大数据环境中用于分类的数据仓库),由 n个分布在不同站点的点数据集(对
应于各局部数据源){D0,D1,…,Dn−1}组成.不失一般性,以D0作为本地数据集.本文基于横向加权的方法来考虑不

同点数据集的类别分布特征.设{w0,w1,…,wn−1}分别是各点数据集对应的分类重要度权值.当针对 D0 训练分类

器时,如果 Di 与 Dj 相比,其类别分布特征与 D0 更相似,则应有 wi>wj.各点数据集的分类重要度权值一般由领域

专家根据经验给出. 
设 D 中的每个元组由 k 个特征属性{A1,A2,…,Ak}和一个类标号属性 C 描述.|D|为空间数据集 D 中元组的个

数.项 i 是一个属性值对,即某个属性 Ai 及其在该属性上的取值 ai 的组合,记作〈Ai,ai〉.项集 I={i1,i2,...,ij}是一个由
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项组成的集合. 
定义 1(空间支持度(space support,简称 ss)). 设项集 I 在空间数据集 D 包含的各点数据集{D0,D1,…,Dn−1}

上分别出现的频数为 f0,f1,…,fn−1,则项集 I 在空间数据集 D 上的空间支持度为 

 
1 1

0 0
( ) | |

n n

i i i i
i i

ss I w f w D
− −

= =

= ∑ ∑  (1) 

由以上定义可知,空间支持度 ss∈[0,1],它描述了项集 I 在给定空间数据集 D 中出现的频繁程度.如果项集 I
的空间支持度 ss 大于 小支持度阈值(min_ss),则称 I 为频繁项集. 

关联分类方法利用关联规则挖掘算法训练出用于分类的特殊关联规则,此类规则称为类关联规则.其前件

为普通的项集,后件为一个类标号,形如 I⇒ci.如果元组 di 包含了项集 I,则称为元组 di 匹配规则 I⇒ci.两个规 
则 r1:I⇒ci 和 r2:I ′⇒ ic′ ,如果 I⊂I ′,则称 r1 是 r2 的泛化规则. 

定义 2(空间置信度(space confidence,简称 sc)). 类关联规则 I⇒ci 在空间数据集 D 中的置信度定义为 
 sc(I⇒ci)=ss(I∪ci)/ss(I) (2) 

由定义 2 可知,空间置信度 sc∈[0,1].它描述了在空间数据集 D 中包含项集 I 的元组里同时包含 ci 的比率,
确定了规则 I⇒ci 的可信程度.同时满足 小空间支持度阈值(min_ss)和 小空间置信度阈值(min_sc)的类关联

规则称为强类关联规则.关联分类算法首先需要在大型空间数据集中发现强类关联规则. 

2.2   面向空间数据集的加强FP-tree的构建 

关联分类器构建的主要工作是产生用于分类的类关联规则集.为了使规则挖掘具有较高的缩放性和效率,
能够适应大数据的要求,类似于集中式关联分类挖掘算法 CMAR,将关联分类器的构建分为两步:第 1 步构造一

个高度压缩的数据结构——全局加强 FP-tree,以代表原分布式空间数据集,并在其中保存满足每个频繁项集的

元组的类分布;第 2 步在加强 FP-tree 上挖掘产生并筛选类关联规则集,构造 CR-tree 以用于分类. 
接下来,将就第 1 步结合下面例子描述面向空间数据集的分布式加强 FP-tree 的构建方法. 
例 1:给定一空间数据集 D,由 3 个分布式点数据集{D0,D1,D2}组成,见表 1~表 3. 

Table 1  Distributed dot dataset D0 
表 1  分布式点数据集 D0 

Row-id A B C D Class label
1 a1 b1 c1 d1 X 
2 a1 b2 c2 d2 X 
3 a2 b2 c1 d3 Y 
4 a2 b2 c3 d4 Y 
5 a1 b3 c1 d4 Z 

Table 2  Distributed dot dataset D1 
表 2  分布式点数据集 D1 

Row-id A B C D Class label
1 a1 b2 c3 d4 Z 
2 a1 b1 c2 d4 X 
3 a3 b2 c1 d3 Y 
4 a1 b3 c1 d2 X 

Table 3  Distributed dot dataset D2 
表 3  分布式点数据集 D2 

Row-id A B C D Class label
1 a1 b1 c1 d1 X 
2 a1 b2 c2 d4 Z 
3 a3 b2 c3 d4 Y 

选D0为本地数据集,对应的各点数据集分类重要度权值分别为{w0=1,w1=0.5,w2=0.7},给定空间支持度阈值

min_ss=0.3,则为 D0 构建加强 FP-tree 的过程如下: 
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1) 扫描空间数据集 D 一次.统计各点数据集 Di 中各项出现的频率,并计算它们在 D 中的空间支持度,对
各频繁项按空间支持度降序排序,结果为频繁项表 L.以项〈A,a1〉为例,在点数据集 D0~D2 出现的次数

分别为 3,3,2.因此,该项在空间数据集 D 中的空间支持度为(3×1+3×0.5+2×0.7)/(5×1+4×0.5+3×0.7)= 
0.65.例 1 中,各项的空间支持度计算见表 4.基于设定的空间支持度阈值 0.3,得频繁项表: 

L={a1,b2,c1,d4}. 
2) 对D中的每个点数据集Di,创建所对应的局部加强 FP-tree FPTi,执行:a) 创建 FPTi的根节点,以“root”

标记;b) 扫描 Di 一次,将 Di 中的每个元组 tuple 如下处理:选择 tuple 中的频繁项,并按 L 中的次序排

序;将排序后的 tuple 中的频繁项表插入到树 FPTi 中,并标记类标号. 
3) 将各局部加强 FP-tree FPTi 传输到本地机 D0 上并进行合并, 终生成的树 FPT 就是为本地数据集

D0 所构建的加强 FP-tree. 

Table 4  Frequency and space support of all items 
表 4  各项的频率及空间支持度 

Item a1 a2 a3 b1 b2 b3 c1 c2 c3 d1 d2 d3 d4 
D0 3 2 0 1 3 1 3 1 1 1 1 1 2 
D1 3 0 1 1 2 1 2 1 1 0 1 1 2 
D2 2 0 1 1 2 0 1 1 1 1 0 0 2 

Space support 0.65 0.22 0.13 0.24 0.59 0.16 0.52 0.24 0.24 0.19 0.16 0.16 0.48 

按照以上处理过程,得到例 1 中 D0 所对应的加强 FP-tree,如图 2 所示. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Corresponding strong FP-tree of D0 
图 2  D0 所对应的加强 FP-tree 

下面就面向空间数据集的分布式加强 FP-tree 的构建算法 FPT-Constructing 描述如下: 
算法 1. FPT-Constructing. 
输入:空间数据集 D={D0,D1,…,Dn−1}; 

各点数集分类重要度权值{w0,w1,…,wn−1}; 
小空间支持度阈值 min_ss. 

输出:本地数据集 D0 所对应的加强 FP-tree FPT. 
L=Frequent(D);      //查找 D 中所有频繁 1 项集并排序 
Broadcast(L);      //将 L 广播到各点数据集 Di 上 
FOR (Di∈D){ 

FPTi=Initiate();     //创建初始的局部加强 FP-tree FPTi 
FOR (tj∈Di) {      //对于 Di 中的任一元组 tj 

P=Frequent(tj,L);     //生成 tj 中包含的按 L 排序的频繁项表 P 
Insert(P,FPTi);     //递归地将 P 插入 FPTi 中 

rootHeader table
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b2

c1

d4

D0:X:1
D1:X:1
D2:X:1
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d4d4
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} 
Transfer(FPTi,D0);     //将 FPTi 传输到本地机 D0 上 

} 
FPT=Initiate ();      //创建初始全局加强 FP-tree FPT 
FOR (∀FPTi) 

Merge(FPTi,FPT);     //将各 FPTi 合并到全局加强 FP-tree FPT 中 
RETURN FPT; 
Procedure. Insert(P,Tree) 
p=First(P);       //p 是 P 中第 1 个元素 
P′=P−p;       //P′是剩余元素表 
IF (p==null) return; 
IF (N=OneOfChind(p,Tree)) {   //如果 p 与 Tree 的某个子女 N 是同一个频繁项 

IF (P′==null) AddClassLable(N);  //如果 p 是 后一个频繁项,则为 p 所在节点 N 添加类标号信息 
Insert(P′,N);      //将剩余频繁项表 P′插入树 N 中 

} 
ELSE {       //如果 Tree 不包含与 p 相同的子女,即,N 为 NULL 

N=CreateNode(p);     //为 p 创建新结点 N 
IF (P′==null) AddClassLable(N); 
LinkToTree (N,Tree);    //将 N 链接到它的父节点 Tree 
LinkToList(N);      //将 N 通过节点链结构链接到具有相同项的节点上 
Insert(P′,N); 

} 
以上描述了为单一本地数据集在整个空间数据中构建分布式加强 FP-tree 的算法 FPT-Constructing.可以通

过简单的改进,为所有的点数据集构建自己的分布式加强 FP-tree,这里不再详述.设空间数据集 D 中包含 n 个点

数据集,要构建全局加强 FP-tree,仅需在网络中传输 4n 次,分别用于广播算法开始命令、传输局部频繁 1 项集、

广播全局频繁 1 项集和传输各局部加强 FP-tree.设 D 中元组个数为 k,加强 FP-tree 树的高度为 h,则算法的时间

复杂度为 O(kh+n).因为构建加强 FP-tree 仅需扫描两遍空间数据集 D,因此,算法 FPT-Constructing 有着较高的

运行效率. 

2.3   分布式关联分类器的构建 

在为点数据集 D0 构建完分布式加强 FP-tree FPT 后,即可在 FPT 上挖掘产生类关联规则,并对规则进行剪

枝,以生成分类规则树 CR-tree,用于 终分类.相对于第 1 步分布式加强 FP-tree 的构建,第 2 步分类规则树

CR-tree 的生成较为简单. 
基于第 1 步得到的频繁项表 L 和分布式加强 FP-tree FPT,采用 FP-growth 算法的变形来发现满足 小空间

支持度和 小空间置信度阈值的类关联规则集,即,以 L 自底向上的次序在 FPT 中产生互不重叠的类关联规则.
以例 1 为例,将依次挖掘得到:1) 包含 d4;2) 包含 c1 但不包含 d4;3) 包含 b2 但不包含 c1 和 d4;4) 仅包含 a1 的类

关联规则集. 
然而,分类应用中数据集的类别分布往往是不平衡的,即,存在某些类别的实例数特别少或某些类别的实例

数特别多的情况,这在一定程度上降低了关联分类方法的分类准确率.主要有两个原因: 
• 首先,因为不平衡数据集中少数类的支持度本身很低,如果将支持度阈值设置较高,则很难挖掘到支持

少数类别的关联规则;而如果为得到少数类别的规则将支持度阈值设置较低,则会产生大量的其中包

含许多冗余和噪声的多数类的规则.特别是本文面向分布式大数据的关联分类方法,如果将支持度阈

值设置较低,则势必会产生较大的需要在各点上进行传输的加强 FP-tree,从而会在一定程度上降低本
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文分类器训练的性能. 
• 其次,不平衡分类数据集中可能存在大类别数据,即,存在大类别 ci,其空间支持度为 ss(ci),本身就很大,

如 0.9,如果当前挖掘出一条类关联规则 I⇒ci,那么,虽然其具有较高的空间置信度 0.89,但此时前件 I
的出现并没有推进类别 ci 出现的概率,甚至出现了一定的抑制作用.显然,该规则是无用的,甚至是具有

误导性的.因此在关联分类方法中,基于支持度-置信度框架对不平衡数据集进行分类是具有局限性的. 
数据采样、代价敏感学习、boosting 技术、核方法、主动学习以及单类别学习等方法是处理不平衡数据

的常见策略[23−25],但这些方法在分类器训练过程中往往需要针对不平衡数据进行额外的处理工作,本文则直接

通过构建合适的关联分类模型来适应不平衡数据集的分类需求.为了提升本文关联分类算法的训练性能,同时

提高分类准确率,给出了强前件类相关规则的概念. 
定义 3(前件空间支持度(antecedent space support,简称 ass)). 类关联规则 I⇒ci 在空间数据集 D 中的前件

空间支持度定义为:ass(I⇒ci)=ss(I),即规则 I⇒ci 的前件 I 在空间数据集 D 中的空间支持度. 
定义 4(相关系数(correlation coefficient,简称ρ)). 给定空间数据集 D 上的一个类关联规则 I⇒ci,定义其前

件 I 和后件 ci 间的相关系数如下: 

 ( ) ( ) ( )( )
( )(1 ( )) ( )(1 ( ))

i i
i

i i

ss I c ss I ss cI c
ss I ss I ss c ss c

ρ ∪ −
⇒ =

− −
 (3) 

规则 I⇒ci 的相关系数ρ (I⇒ci)取值范围代表的含义分别是:1) 当ρ (I⇒ci)∈(0,1)时,项集 I 的出现将对类别 ci

的出现起推进作用,称 I⇒ci 为正相关规则;2) 当ρ (I⇒ci)=0 时,项集 I 的出现与类别 ci 的出现之间没有任何联系,
称其为独立规则;3) 当ρ (I⇒ci)∈[−1,0)时,项集 I 的出现将对类别 ci 的出现起抑制作用,称其为负相关规则.显然,
规则前件 I对后件 ci的出现所起的推进或抑制作用越明显,即,其相关系数的绝对值越接近于 1,其对分类的重要

度就越大. 
定义 5(强前件类相关规则(strong antecedent class correlation rule,简称 saccr)). 在空间数据集 D 中,给定

小空间支持度阈值 min_ss 和 小相关系数阈值 min_ρ ,如果 ass(I⇒ci)≥min_ss 且|ρ (I⇒ci)|≥min_ρ,则称规则

I⇒ci 为空间数据集 D 中的强前件类相关规则. 
与以往的关联分类算法不同,本文在加强 FP-tree FPT 上发现强前件类相关规则用于分类.由于在规则发现

时考虑的是满足 小空间支持度阈值的前件与各类别间的相关系数,所以可使不平衡数据集中各类别发现规

则的机会相对均等,同时,分类时又能充分利用规则前件对后件的推进和抑制两方面的信息.下面结合例 1 说明

分类规则树 CR-tree 的生成过程 .给定例 1 中的 小空间支持度阈值 min_ss=0.3 和 小相关系数阈值

min_ρ=0.3. 
首先,在图 2 所示的加强 FP-tree FPT 中挖掘包含 d4 的类相关规则集.构造 d4 的条件模式基(一个子数据库,

由 FPT 中与 d4 一起出现的前缀路径集组成),如图 3 所示.以项 b2 为例,给定 d4 的条件模式基(与 d4 一同出现),
其在 D 中的空间支持度为(w0×1+w1×1+w2×2)/(w0×|D0|+w1×|D1|+w2×|D2|)=0.32.在条件模式基中删掉不满足空间

支持度阈值的项 c1,得 d4 的条件加强 FP-tree 如图 4 所示.由此可产生频繁模式:(a1,d4)|ss=0.30 和(b2,d4)|ss=0.32.
而(a1,b2,d4)的空间支持度为(w1×1+w2×2)/(w0×|D0|+w1×|D1|+w2×|D2|)=0.13,因此是非频繁的. 

基于强前件类相关规则的定义,可得 6 条规则: 
1) (a1,d4)⇒Y|(ass=0.30∧ρ=−0.48); 
2) (a1,d4)⇒Z|(ass=0.30∧ρ=0.87); 
3) (b2,d4)⇒X|(ass=0.32∧ρ=−0.57); 
4) (b2,d4)⇒Y|(ass=0.32∧ρ=0.34); 
5) d4⇒X|(ass=0.48∧ρ=−0.58); 
6) d4⇒Z|(ass=0.48∧ρ=0.58). 
同上,可发现包含 c1 但不包含 d4 的前件类关联规则: 
7) (a1,c1)⇒X|(ass=0.35∧ρ=0.42); 
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8) (a1,c1)⇒Y|(ass=0.35∧ρ=−0.54); 
发现包含 b2 但不包含 c1 和 d4 的前件类关联规则: 
9) b2⇒X|(ass=0.59∧ρ=−0.54); 
10) b2⇒Y|(ass=0.59∧ρ=0.61); 
发现仅包含 a1 的前件类关联规则: 
11) a1⇒X|(ass=0.65∧ρ=0.61); 
12) a1⇒Y|(ass=0.65∧ρ=−1.00); 
13) a1⇒Z|(ass=0.65∧ρ=0.42). 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

在例 1 中,如果挖掘的是强类关联规则,采用同样的空间支持度阈值 min_ss=0.3,设定较小的空间置信度阈

值 min_sc=0.5,则只能生成规则 b2⇒Y|(ss=0.35∧sc=0.59)和 a1⇒X|(ss=0.41∧sc=0.63).即使类别 Z 出现的频率不是

特别少,也挖掘不到任何支持 Z 的规则.如果为此调低支持率的阈值,则势必会导致生成的加强 FP-tree 的增长,
从而会降低本文分类器的训练性能,同时增加针对多数类的冗余规则.如果为此调低置信度的阈值,则会产生较

多针对多数类的满足置信度同时为负相关的误导性规则,降低分类的准确率.因此,本文采用强前件类相关规则

进行分类. 
当在加强 FP-tree FPT 中挖掘得到强前件类相关规则 I⇒ci 时,则将该规则插入到分类规则树 CR-tree 中,同

时触发树中的规则剪枝.剪枝策略是:如果规则 r1 是 r2 的泛化规则,同时,ρ (r1)>ρ (r2)>0 或者ρ (r1)<ρ (r2)<0 或者

(ρ (r1)=ρ (r2))∧(ass(r1)>ass(r2))时,则将树中的规则 r2 剪掉.在例 1 中,因为发现规则 11 而剪掉规则 7,发现规则 12
而剪掉规则 1 和规则 8,发现规则 10 而剪掉规则 4,发现规则 5 而剪掉规则 3.经上述处理,得到例 1 所对应的

CR-tree 如图 5 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Corresponding classification rule tree CR-tree of D0 
图 5  D0 所对应的分类规则树 CR-tree 

在上图中,adap 是规则对新分类数据集的适应因子,初始化值为 1,将在下节中详细描述其作用和计算方法.
下面就基于分布式加强 FP-tree 的分类规则树的构建算法 CRT-Constructing 描述如下: 
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Fig.3  Conditional pattern-base of the item 〈D,d4〉

图 3  项〈D,d4〉的条件模式基 
Fig.4  Conditional strong FP-tree of the item 〈D,d4〉 

图 4  项〈D,d4〉的条件加强 FP-tree 
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算法 2. CRT-Constructing. 
输入:本地数据集 D0 所对应的分布式加强 FP-tree FPT; 

各点数集分类重要度权值{w0,w1,…,wn−1}; 
小空间支持度阈值 min_ss; 
小相关系数阈值 min_ρ. 

输出:本地数据集 D0 所对应的分类规则树 CRT. 
CRT_Growth(FPT,null);       //通过调用该函数完成算法 
Procedure. CRT_Growth(Tree,α) 
IF (OnlyOnePath(Tree)) {       //如果 Tree 仅含有单个路径 

P=SinglePath(Tree);       //P 为 Tree 所包含的单一路径 
FOR (∀β⊆P) {        //对于 P 中节点的每个组合β 

IF (!MaxItemsWithSameSS(β )) CONTINUE;   //当存在βi 使得(β⊆βi⊆P)∧(ss(β )==ss(βi))时,β不作处理 
γ =α ∪β ;         //产生模式γ 
IF (ss(γ )≥min_ss) 
FOR (∀ci∈C) { 

IF (|ρ (γ ⇒ci)|≥min_ρ ))      //如果规则γ ⇒ci 满足 小相关系数阈值 
Insert(γ ⇒ci,CRT);       //将规则γ ⇒ci 插入到树 CRT 中,同时触发剪枝 

} 
} 

} 
ELSE { 

FOR (∀fi⊆LTree) {        //自底向上处理 Tree 项集表中的每一项 fi 
γ =α ∪fi; 
IF (ass(γ )≥min_ss) 
FOR (∀ci∈C) { 

IF (|ρ (γ ⇒ci)|≥min_ρ)) 
Insert(γ ⇒ci,CRT); 

}  
Treeγ =GenerateConditionFPT(γ );     //产生γ的条件模式树 Treeγ 
IF(Treeγ ≠∅) 

CRT_Growth(Treeγ ,γ ); 
} 

} 
算法 CRT-Constructing 以经典算法 FP-growth 为原型,因在加强 FP-tree 中保存了类标信息,所以将强前件

类相关规则的挖掘和频繁模式的发现合并为一步,并将发现长频繁模式的问题转换成递归地发现一些短模式,
然后连接后缀.它使用 不频繁的项作后缀,提供了较好的选择性.该方法只需在第 1 步生成的加强 FP-tree 中递

归挖掘,大大降低了搜索开销,有着较高的运行性能. 

3   大数据环境中辅助关联分类器的动态调整 

在空间数据集 D 上为本地数据集 D0 构建完分类规则树 CRT 后,即可使用 CRT 为 D0 新采集数据元组进行

分类.现有的分类器为静态分类器,即,在下次重新训练前分类器在分类应用过程中保持不变.然而相对于原训

练样本集,新采集的数据可能存在渐变的数据分布特征和类别迁移现象.这在一定程度上影响了分类准确率,同
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时加速了分类器的退化和重新训练的频率.为使分类器能够适应新的分类数据,提高分类准确率,同时充分利用

领域专家反馈的实时分类结果,提出一种基于适应因子的分类器动态调整方法. 
定义 6(适应因子(adaptive factor,简称 adap)). 设 I⇒ci 是本地数据集 D0 所对应的在空间数据集 D 上挖掘

得到的一条类关联规则,在为 D0所新采集数据进行分类过程中,共有 n 个元组匹配该规则,且根据领域专家的实

时分类结果反馈,共有 n1个元组的分类结果正确,n−n1个元组的分类结果错误.则定义规则 I⇒ci对新分类数据的

适应因子为 

 
1

1( )
1 log /i

e

adap I c
n n

⇒ =
−

 (4) 

由公式(4)可知,规则 I⇒ci 的适应因子 adap(I⇒ci)是关于该规则对新数据分类正确率 n1/n 的递增函数,且当

n1/n=0 时,adap(I⇒ci)=0;当 n1/n=1 时,adap(I⇒ci)=1.适应因子度量了规则对新分类数据的适应程度,该值越大,说
明该规则对新分类数据适应度越高,在分类过程中所起的作用就越大. 

在为本地数据集 D0 构建的分类规则树 CRT 中,每条规则的适应因子初始化值为 1.在使用分类器 CRT 为

D0 新采集的元组 t 进行分类时,可计算元组 t 对各个类别 ci 的归属度,归属度 大的类别,即为 t 的分类标号. 
定义 7(归属度(belonging degree,简称 bel)). 给定本地数据集 D0 的分类规则树 CRT 和 D0 上一个待分类元

组 t,假设 CRT 中 t 所匹配的类别为 ci 的强前件类相关规则集为{I1⇒ci,I2⇒ci,…,Ik⇒ci},则元组 t 对类别 ci 的归

属度为 

 1
( ) ( ) ( ),  1

( , )
0,                                                           0

k

i j i j i
ji

ss c adap I c I c k
bel t c

k

ρ
=

⎧
× ⇒ × ⇒⎪= ⎨

⎪ =⎩

∑ ≥
 (5) 

在上式中,adap(Ij⇒ci)为规则 Ij⇒ci对新分类数据集的适应因子;ρ (Ij⇒ci)为规则前件 Ij的出现对后件 ci的出

现所起的推进或抑制作用的度量,即为该规则的相关系数;ss(ci)是类别 ci 本身出现的加权概率,即为 ci 的空间支

持度.元组 t 对类别 ci 的归属度是在 t 所包含前件发生的状态下,对类别 ci可能发生几率的度量,其中考虑了规则

对新分类数据集的适应状态以及规则前件对类别出现所起的抑制作用等多种因素. 
分类时,计算待分类元组 t 对各类别 ci(0≤i≤m)的归属度. 终,t 所属的类别 ci 满足:¬∃cj|bel(t,cj)>bel(t,ci),

即,t 属于其归属度 大的那个类别.基于分类规则树对新采集样本进行分类的算法较为简单,这里不再详述.需
要指出的是,虽然分类器 CRT 在分类应用过程中能够动态调整,但也会随着新数据集的不断增加而降低分类准

确率;当准确率下降超过阈值时,需要对其进行重新训练. 

4   实  验 

为了验证本文大数据环境中辅助关联分类算法 AAC 的有效性,将分别从分类器训练性能、分类准确率和

分类器面向动态数据集的适应能力这 3 个方面进行分析. 

4.1   算法AAC的训练性能分析 

实验首先分析本文辅助关联分类器 AAC 的训练性能.为了验证本文方法的运行效率,将与经典分布式关联

挖掘算法 FMD[16]、较经典的算法 FMAGF[20]以及较新算法 DMARF[22]进行性能对比分析. 
实验数据:该项实验采用来源于科技部“十五”攻关课题的中医小儿肺炎病例数据集 Pneumonia,该数据集

的原始信息见表 5. 
该数据集共含有 76 维标称型属性或序数型属性.为了有效地对算法 AAC 的训练性能进行验证,本文还采

用了基于遗传算法的数据生成技术,等比例地扩充每个中心的数据,含已采集病例共生成约 1 500K条分类数据. 
实验环境:采用 7 台机器对应存放各中心的数据,有 4 台机器位于 100M 校园局域网环境中,有 3 台机器通

过 10M 宽带接入广域网环境中.每台机器的配置均为:CPU:i5-2400,3.1GHz;内存:8G,操作系统:Win7 Ultimate. 
实验内容:(1) 采用 1 000K 数据,选“SY”为本地数据集,图 6 列出了 AAC 算法与 FMD 和 DMARF 算法的执

行时间随支持度阈值变化的结果;(2) 采用支持度阈值为 0.02,图 7 给出了 AAC 算法与 FMD 和 DMARF 算法的
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执行时间随数据量变化的结果. 

Table 5  Information of Pneumonia dataset 
表 5  Pneumonia 数据集信息描述 

中心 辽宁沈阳 辽宁大连 黑龙江 山东 上海 四川 广东 
总计 

代码 SY DL HLJ SD SH SC GD 
类别 1:风寒闭肺 0 1 1 0 3 25 10 40 
类别 2:风热闭肺 16 861 206 763 87 52 210 2 195 
类别 3:痰热闭肺 1394 169 711 25 659 726 772 4 456 
类别 4:湿热闭肺 1 26 0 0 212 33 227 499 
类别 5:阴虚闭肺 91 57 0 12 29 51 114 354 
类别 6:肺脾气虚 3 74 31 238 22 382 80 830 

类别 7:其他 6 23 127 216 9 0 152 533 
总计 1 511 1 211 1 076 1 254 1 021 1 269 1 565 8 907 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

由图 6 和图 7 可以看出:要生成用于分类的全局频繁项集,与基于 FP-growth 思想的 FMAGF 算法、DMARF
算法以及本文的 AAC 算法相比,经典算法 FMD 随着 小支持度阈值的减小或数据量的增加,其执行时间都有

较大的延长趋势;而在基于 FP-growth 思想的算法中,DMARF 的执行性能明显要优于 FMAGF,本文算法 AAC
的执行性能又略优于 DMARF.这说明本文关联分类器训练算法 AAC 具有较好的伸缩性.另外,以算法 DMARF
的思路,先汇总挖掘全局频繁项集的超集,再分布式地求解剪枝,也是一种可行的方案. 

4.2   算法AAC的分类准确率分析 

接下来对本文分类器 AAC 的分类准确率进行分析.主要从以下 3 个方面进行测试:一是针对普通单分类数

据集,测试本文分类器AAC与经典关联分类器CMAR[7]的分类准确率;二是针对不平衡单数据集,测试本文分类

器 AAC 与不平衡数据分类器 PCBoost[25]的分类准确率;三是针对分布式分类数据集,测试本文分类器 AAC 在

有无横向加权方式下的分类准确率. 
首先,针对第 1 项测试,选择了 UCI 机器学习库中的 10 个数据集,采用 10-折交叉验证方法,即,把所有样本

分成 10 等份,每次将其中的 9 份作为训练集,剩下的 1 份作为测试集,计算测试集的分类准确率,将 10 次准确率

的平均值作为该数据集的准确率.表 6 分别列出了各数据集特征以及本文分类算法 AAC 和经典关联分类算法

CMAR 在各数据集上的分类准确率. 
由表 6 可以看出,本文分类算法 AAC 的分类准确率仅在 Hypo 和 Zoo 两个数据集上略差于经典关联分类

算法 CMAR;而在不平衡数据集 Glass 和 Vehicle 上,ACC 的分类准确率都比 CMAR 有明显的提升.总体上,AAC
的分类准确率要优于 CMAR. 

其次,针对第 2 项测试,为评估算法的性能,采用文献[25]中所选择的 10 个 UCI 数据集和对应的类别,在评价

时,选择机器学习领域对于不平衡数据分类 常用的评价标准——几何平均准则(g-mean).它反映了分类算法
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图 6  执行时间随 小支持度的变化 

Fig.7  Execution time along with 
different data amounts 

图 7  执行时间随数据量的变化 
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对不平衡数据集两类样本分类性能的均衡程度,故能较全面地反映不平衡数据集分类算法的性能.表 7 列出了

各数据集特征以及本文分类算法 AAC 和较新的不平衡数据分类算法 PCBoost 在各数据集上的 g-mean 值. 

Table 6  Accuracy comparison of CMAR and AAC on UCI datasets 
表 6  AAC 和 CMAR 算法在 UCI 数据集上的准确率比较 

数据集 实例数 属性数 类别数 CMAR (%) AAC (%) 
Austral 690 14 2 86.1 87.3 
Breast 699 10 2 96.4 96.6 
Cleve 303 13 2 82.2 83.7 
Glass 214 9 7 70.1 78.7 
Heart 270 13 2 82.2 84.8 
Hypo 3 163 25 2 98.4 97.1 
Iris 150 4 3 94.0 94.5 

Vehicle 846 18 4 68.8 76.4 
Waveform 5 000 21 3 83.2 83.3 

Zoo 101 16 7 97.1 96.8 
Average − − − 85.9 87.9 

Table 7  g-mean value comparison of AAC and PCBoost on imbalanced datasets 
表 7  AAC 和 PCBoost 算法面向不平衡数据集的 g-mean 值比较 

数据集 实例数 少数类 多数类 类分布 PCBoost (%) AAC (%) 
Sonar 208 97 111 0.47:0.53 88.9 91.8 

Monk2 169 64 105 0.37:0.63 61.7 60.9 
Ionosphere 351 126 225 0.35:0.65 89.4 92.5 

Breast 699 241 458 0.34:0.66 98.7 96.3 
Vehicle 846 199 647 0.23:0.77 96.2 95.4 
Segment 2 310 330 1 980 0.14:0.86 99.5 97.2 

Glass 214 29 185 0.13:0.87 94.9 93.1 
Satimage 6 435 626 5 809 0.10:0.90 82.2 83.7 

Vowel 990 90 900 0.09:0.91 92.1 94.4 
Abalone 731 42 689 0.06:0.94 70.4 65.6 
Average − − − − 87.4 87.1 

由表 7 可以看出,本文分类算法 AAC 的 g-mean 值在 4 个数据集上要优于 PCBoost 算法,在 6 个数据集上

要差于 PCBoost 算法,平均值也略差于 PCBoost 算法.虽然本文分类算法面对不平衡数据集的适应能力略差于

PCBoost 算法,但在训练分类器时不需要做数据采样、弱分类器合并等额外工作,因此也是一种有效的不平衡数

据分类方案. 
再次,针对第 3 项测试,采用原始采集的中医小儿肺炎数据集,依次选择各中心为本地数据集.算法 AAC 分

别以仅采用本地数据集(Local-AAC)、平等地采用全局数据集(Global-AAC)和以横向加权的方式采用全局数据

集(Weighted-AAC)这 3 种方式进行测试.Local-AAC 进行测试时以本中心 1/2 的数据用于训练,1/2 的数据用于

分类测试.在 Global-AAC 和 Weighted-AAC 进行测试时,以本中心 1/2 的数据和其他中心的所有数据用于训练,
本中心 1/2 的数据用于测试.图 8 列出了上述 3 种方式在各中心上的分类准确率. 

 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.8  Classification accuracy of the algorithm AAC on each center 
图 8  算法 AAC 在各中心上的分类准确率 
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在图 8 中,AVE 代表各中心的平均分类准确率.由图 8 可以看出,使用全局数据集在各中心上的总体分类准

确率要略高于仅采用本地数据集的分类准确率,但以横向加权方式训练出的分类器 Weighted-AAC 的分类准确

率要明显优于 Local-AAC 和 Global-AAC.这说明本文横向加权的方式可以有效地利用全局数据集,提高本地数

据的分类准确率. 

4.3   基于专家反馈结果的分类器AAC动态调整的性能分析 

实验 后,对本文分类算法 AAC 基于专家反馈结果进行动态调整前后的分类准确率进行分析.采用原始中

医小儿肺炎数据集 Pneumonia 和 UCI 中含有数据量较大的 Waveform 数据集.对 Pneumonia 数据集进行测试时,
开始以 1~2 月份的数据作为训练集,生成的分类器依次对 3~4 月份、5~6 月份、7~8 月份、9~10 月份和 11~12
月份的数据进行分类准确率测试.图 9 给出了不进行动态调整和基于专家实时反馈结果进行动态调整的 AAC
分类器的分类结果.对 Waveform 数据集进行 2 折递进测试法,即,将该数据集随机分成 5 等份,选其中一份作为

训练集,然而依次选择其他的 4 份为测试集.图 10 给出了 AAC 算法分别在有无动态调整状态下的分类结果. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

在图 9 和图 10 中,Original-AAC 表示分类器 AAC 在分类过程中不进行动态调整,而 Adaptive-AAC 是指在

分类过程中基于专家反馈结果进行动态调整的分类器 AAC.从图 9 可以看出,无动态调整的分类器 Original- 
AAC随着病例数据采集时间的变化,其分类准确率的变化非常明显;而进行动态调整后的分类器Adaptive-AAC
相对变化幅度较小.由图 10 可以看出,对于随机等分的 Waveform 数据集,Original-AAC 和 Adaptive-AAC 随着

分类数据集的变化,它们的分类准确率变化都不大;但无论是针对哪个数据集,Adaptive-AAC 的分类准确率都

要较明显地优于 Original-AAC.这说明本文提出的基于专家反馈结果的分类器动态调整算法可以增强分类器

面向动态数据集的分类性能. 
由以上实验分析可知,本文提出的大数据环境中分布式辅助关联分类算法 AAC 具有较高的分类器训练性

能和分类准确率,并且能够针对辅助分类应用,提升分类器面向动态数据集的分类性能,是一种有效的大数据环

境中辅助分类应用方法. 

5   结  论 

随着数据中所蕴含的价值越发被人们重视以及数据应用的不断延伸,大数据环境中辅助分类必然会成为

分类应用领域的一个重要分支.然而,现有的分类研究仍缺乏对此类应用的关注.为此,本文提出了一种考虑分

布式数据集在空间和时间上类别分布会发生变化的关联分类算法.该算法首先通过横向加权考虑空间各点数

据集对本地分类器训练的重要度,构建一棵全局加权 FP-tree;再在其上以“前件空间支持度-相关系数”为度量框

架,挖掘产生强前件相关规则集,并以树的形式组织成本地分类器;接下来在分类器应用过程中,根据专家实时

反馈的结果对其进行动态调整.实验结果表明,本文算法具有较高的分类器训练性能和分类准确率;同时,面向

类别分布不平衡的数据集和动态变化的数据集均有较高的适应能力,是大数据环境中的一种有效的辅助分类

月份 

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

分
类

准
确

率
 

3~4 5~6 7~8 9~10 3~1211~12 

Adaptive-AAC 
Original-AAC 

数据集 

0.90

0.85

0.80

0.75

0.70

分
类

准
确

率
 

2nd 3rd 4th 5th 2~5 

Adaptive-AAC 
Original-AAC 

Fig.9  Step-Up accuracy on Pneumonia dataset
图 9  Pneumonia 数据集上的递进分类准确率

Fig.10  Step-Up accuracy on Waveform dataset 
图 10  Waveform 数据集上的递进分类准确率 
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方法. 
本文首先分析了大数据环境下辅助分类所面临的问题,接下来描述了本文大数据环境中分布式辅助分类

模型,然后给出了模型中的两个核心内容——大数据环境中关联分类器构建算法和辅助分类器动态调整算法,
后给出了针对本文方法的实验分析数据.文中方法需设定的阈值“空间支持度”对算法的影响较大:如果设置

过小,则会导致所产生的需要在各点上传输的 FP-tree 过大,从而影响分类器的训练性能;如果设置过大,则又会

降低分类器的准确率.通过人工尝试的方式会浪费一定的时间,下一步我们将会探索该阈值的自动确定方法.另
外,还会尝试采用其他分类方法进行大数据环境下的辅助分类应用. 
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