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摘 要： 频繁模式挖掘在分类问题中得到了广泛的应用，大量的工作利用频繁模式挖掘对分类问题进行特征选

择，但对于为什么频繁模式挖掘可以在分类问题中进行有效的特征选择则缺乏系统的研究．为了为频繁模式挖掘在分
类问题中的特征选择应用提供理论基础，需要确立特征的支持度与特征分类能力之间的关系，本文以特征的信息增益

作为分类能力的评价准则，讨论其与特征支持度之间的联系．首先证明了信息增益是特征支持度的上凸函数；然后，在
二类问题和多类问题情况下，分别证明了具有低支持度或高支持度的特征具有有限的信息增益，即具有低支持度或高

支持度的特征具有有限的分类能力．最后，通过仿真实验验证了支持度与信息增益之间的关系，为频繁模式挖掘在分
类问题中的应用提供了理论基础．
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１ 引言

近年来，频繁模式挖掘越来越多的被用于分类问

题，如文本分类［１～３］、网络模体识别［４］以及蛋白质序列

分类等［５，６］，且取得了良好的效果．尽管在该方面已经
有了相当多的研究，但为什么频繁模式挖掘会对分类问

题有效这一问题，却研究较少．Ｃｈｅｎｇ等［７］对这一问题进
行了一定的探讨，其针对二分类问题讨论了模式的支持

度与分类能力之间的联系，得出了一个非常重要的结论

—低支持度特征或高支持度特征具有有限的分类能力．
这一结论具有非常重要的意义：由于在大数据集基础上

构建分类器的相关算法的可扩展性是一个非常难于解

决的问题，而在数据挖掘领域，已经具有了相当多的可

扩展性频繁模式挖掘算法［８～１０］，因此，如果这一结论成

立，则可以方便的构造大数据集上的可扩展性分类算

法，从而可以有效的解决大数据集上的分类问题．但
Ｃｈｅｎｇ的工作的不足之处是其较多的采用了说明的过
程，缺少必要的证明过程，另外，还有其对于多类问题未
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作讨论，作者认为这也是限制该方法在以后的工作中没

有得到研究者足够重视的原因．万里等采用了 Ｃｈｅｎｇ的
结论，建立了基于频繁模式的分类框架，并将其应用于

时间序列分类，取得了较好的效果［１１］．Ｌｅｅ将频繁模式挖
掘应用于路网中的轨迹分类问题［１２］，由于路网轨迹分类

是一个典型的多类问题，尽管对于轨迹分类取得了良好

的效果，但其在多类问题中用到的模式支持度与信息增

益之间的关系是一个未经证明的结论，事实上其对应了

某种情况下的特例．本文以信息增益作为分类的评价准
则，证明了Ｃｈｅｎｇ有关在二分类问题下模式支持度与分
类能力之间的联系，并以此为基础，给出了多分类问题

下的支持度与分类能力之间的联系，证明了 Ｌｅｅ所用结
论是一种多分类问题下的一种特殊情况，并以实例验证

了本文结论．本文工作为频繁模式挖掘在分类问题中的
应用提供了理论基础，并为分类问题中可扩展性算法的

寻求提供了较好的选择方案．

２ 信息增益与特征支持度

在分类问题中，具有有限的类别区分能力特征的

加入会增大分类器的复杂度，从而引起过拟合，降低分

类器的精度，因此，特征的类别区分能力是分类问题中

特征选择的一个重要依据．常用的类别可分性判据有
信息增益，ＫＬ散度等［１３］，本文以特征的信息增益大小
作为类别区分能力的衡量准则，以此为基础研究特征

的分类能力与其支持度之间的关系．设特征 ｆ可以表示
为随机矢量集 Ｘ，则其信息增益可以表示为［１３］：

ＩＧ（Ｃ｜Ｘ）＝Ｈ（Ｃ）－Ｈ（Ｃ｜Ｘ） （１）
由式（１）可以看出，信息增益事实上反应的是特征能够
为分类系统带来的信息量的多少，带来的信息量越多，

该特征越重要，反之，特征越不重要．对一个分类问题
而言，其整个分类系统的信息量记为 Ｈ（Ｃ），对特征 Ｘ，
系统包括它和不包括它时信息量将发生变化，而前后

信息量的差值就是这个特征给系统带来的信息量．其
中，信息量用熵来表示，Ｈ（Ｃ）为系统的熵，其对于特定
的分类问题为常量，Ｈ（Ｃ｜Ｘ）为条件熵，可以看出条件
熵越小，信息增益越大，分类能力越强．在二值特征中，
取 Ｘ∈｛０，１｝，设类别个数为 ｎｕｍｃｌａ，Ｐ（ｘ）表示 ｘ的支持
度，其中，ｘ为一个特定的组合特征，则 Ｐ（珋ｘ）是 ｘ没出
现的支持度，显然有 Ｐ（ｘ）＋Ｐ（珋ｘ）＝１．且条件熵可以表
示为式（２）：

Ｈ（Ｃ｜Ｘ）

＝－Ｐ（ｘ）∑
ｎｕｍｃｌａ

ｉ＝１
Ｐ（ｃｉ｜ｘ）ｌｏｇ２Ｐ（ｃｉ｜ｘ）

－Ｐ（珋ｘ）∑
ｎｕｍｃｌａ

ｉ＝１
Ｐ（ｃｉ｜珋ｘ）ｌｏｇ２Ｐ（ｃｉ｜珋ｘ） （２）

根据贝叶斯公式，可得

Ｐ（ｃｉ｜珋ｘ）＝
［１－Ｐ（ｘ｜ｃｉ）］Ｐ（ｃｉ）

１－Ｐ（ｘ） （３）

Ｐ（ｘ｜ｃｉ）＝
Ｐ（ｃｉ｜ｘ）Ｐ（ｘ）
Ｐ（ｃｉ）

（４）

将式（４）带入式（３），可得式（５）

Ｐ（ｃｉ｜珋ｘ）＝
１－
Ｐ（ｃｉ｜ｘ）Ｐ（ｘ）
Ｐ（ｃｉ[ ]）

Ｐ（ｃｉ）

１－Ｐ（ｘ）

＝
Ｐ（ｃｉ）－Ｐ（ｃｉ｜ｘ）Ｐ（ｘ）

１－Ｐ（ｘ） （５）

为了表示的方便，设 Ｐ（ｃｉ｜ｘ）＝ｐｉ，其中 ｉ＝１，２…
ｎｕｍｃｌａ，则

Ｈ（Ｃ｜Ｘ）＝－Ｐ（ｘ）∑
ｎｕｍｃｌａ

ｉ＝１
ｐｉｌｏｇ２ｐｉ

－∑
ｎｕｍｃｌａ

ｉ＝１
［Ｐ（ｃｉ）－Ｐ（ｘ）ｐｉ］ｌｏｇ２

Ｐ（ｃｉ）－Ｐ（ｘ）ｐｉ
１－Ｐ（ｘ[ ]）

（６）

同样，为了推理方便，令 Ｐ（ｘ）＝θ为特征ｘ的支持
度，则有

Ｈ（Ｃ｜Ｘ）＝－θ∑
ｎｕｍｃｌａ

ｉ＝１
ｐｉｌｏｇ２ｐｉ

－∑
ｎｕｍｃｌａ

ｉ＝１
［Ｐ（ｃｉ）－θｐｉ］ｌｏｇ２

Ｐ（ｃｉ）－θｐｉ
１－[ ]
θ

（７）

为了得到特征的分类能力与特征支持度的关系，

即要求解式（７）中 Ｈ（Ｃ｜Ｘ）与θ之间的关系．而可以方
便的证明 Ｈ（Ｃ｜Ｘ）是θ的上凸函数，下面给出证明．

Ｈ（Ｃ｜Ｘ）
θ ＝－∑

ｎｕｍｃｌａ

ｉ＝１
ｐｉｌｏｇ２ｐｉ－∑

ｎｕｍｃｌａ

ｉ＝１
－ｐｉｌｏｇ２

Ｐ（ｃｉ）－θｐｉ
１－{
θ

＋ －
ｐｉ
１－θ＋

Ｐ（ｃｉ）－θｐｉ
（１－θ）

[ ]２
１－( )θ }ｌｎ２ （８）

２Ｈ（Ｃ｜Ｘ）
θ２

＝－∑
ｎｕｍｃｌａ

ｉ＝１
－ｐｉ

－ｐｉ＋Ｐ（ｃｉ）
（１－θ[ ]）

１
Ｐ（ｃｉ）－θｐ[ ]

ｉ

１{ ｌｎ２

＋
－ｐｉ
（１－θ）＋

Ｐ（ｃｉ）－θｐ[ ]ｉ
（１－θ）

[ ]２
１}ｌｎ２

＝－∑
ｎｕｍｃｌａ

ｉ＝１

ｐ２ｉ－ｐｉＰ（ｃｉ）－θｐ２ｉ＋θｐｉＰ（ｃｉ）＋Ｐ（ｃｉ）２－ｐｉＰ（ｃｉ）＋θｐ２ｉ－θｐｉＰ（ｃｉ）
（１－θ）２ Ｐ（ｃｉ）－θｐ[ ]{ }

ｉ

·
１
ｌｎ２＝－∑

ｎｕｍｃｌａ

ｉ＝１

［ｐｉ－Ｐ（ｃｉ）］２

（１－θ）２ Ｐ（ｃｉ）－θｐ[ ]{ }
ｉ

１
ｌｎ２≤０ （９）

由式（８），（９）可以得出，条件熵 Ｈ（Ｃ｜Ｘ）是特征支
持度θ的上凸函数．为了证明具有高支持度或低支持
度的特征具有有限的分类能力，即需要证明具有高支

持度或低支持度的特征具有小的信息增益，也就是其

信息增益不会超过特定值，因此，只需要证明条件熵关

于支持度的下界大于一定值即可，为了分析的方便，本

文分两类问题和多类问题进行讨论．

３ 特征分类能力与支持度的关系

要求解条件熵的下界，即求解上凸函数式（７）的下界，
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如果函数式（７）的定义域为凸集合，则函数的下界会在边
界上取得，因此，我们首先考察函数式（７）的定义域．
３１ 二分类问题下特征的分类能力与其支持度之

间的关系

在二分类问题下，其定义域 Ｄ为
０≤ｐｉ≤１
ｐ１＋ｐ２＝１
Ｐ（ｃｉ）θｐｉ

（１０）

其中，ｉ＝１，２．
为了化简方便，可以表示为

０≤ｐｉ≤１
ｐ１＋ｐ２＝１

ｐｉ≤
Ｐ（ｃｉ）
θ

（１１）

由式（１１），如果
Ｐ（ｃｉ）
θ
１，则最后一个条件退化．即

当θ≤Ｐ（ｃｉ）时，则其定义域 Ｄ为
０≤ｐｉ≤１，ｉ＝１，２
ｐ１＋ｐ２＝１ （１２）

考虑凸集合的定义［１４］：

定义１ 若对于任意的ｘ１，ｘ２∈Ｓ以及任意的α∈（０，
１），有 ｘα＝αｘ１＋（１－α）ｘ２∈Ｓ，则称集合 Ｓ是凸集合

［１４］．
由上凸函数极值的性质，如果其定义域为凸集合，

则上凸函数的最小值在边界点上取得［１４］．
首先根据定义１，证明二分类问题下的条件熵的定

义域为凸集合．
证明 设式（７）的定义域为 Ｄ，则
任取 ｘ１，ｘ２∈Ｒ以及任意的α∈（０，１），其中 ｘ１＝

（ｐ１１，ｐ１２），ｘ２＝（ｐ２１，ｐ２２），则有：０≤ｐ１１≤１，０≤ｐ１２≤１，
ｐ１１＋ｐ１２＝１，０≤ｐ２１≤１，０≤ｐ２２≤１，ｐ２１＋ｐ２２＝１以及

ｘα ＝αｘ１＋（１－α）ｘ２
＝（αｐ１１＋ｐ２１－αｐ２１，αｐ１２＋ｐ２２－αｐ２２） （１３）

由于０≤αｐ１１＋（１－α）ｐ２１≤１，０≤αｐ１２＋ｐ２２－αｐ２２≤１，且
有

αｐ１１＋ｐ２１－αｐ２１＋αｐ１２＋ｐ２２－αｐ２２＝１ （１４）
即 ｘα∈Ｄ，因此，集合 Ｄ是凸集合．即该定义域为

一个有界闭凸集合，为了形象化起见，将其定义域绘制

于图１（ａ）中粗线所示；在其他情况下，按照同样方法，

可以证明其定义域为有界闭凸集合，如果
Ｐ（ｃｉ）
θ

＜１，则

其定义域 Ｄ为：

０≤ｐｉ≤
Ｐ（ｃｉ）
θ
，ｉ＝１，２

ｐ１＋ｐ２＝１

（１５）

如图１（ｄ）中粗线所示．其他情况事实上是该两种

情况的结合，如图１（ｂ－ｃ）所示．

由于上凸函数的极值在边界点上取得，因此，条件熵

的下界对应了图１中的４种情况，其极值分别如下：当θ≤
ｍｉｎＰ（ｃｉ）时，对应的图１（ａ）中，其下界在边界点上取得，即
ｐ１＝１，ｐ２＝０或 ｐ１＝０，ｐ２＝１时取得；当θ≤Ｐ（ｃ１），但θ＞
Ｐ（ｃ２）时，对应的图１（ｂ）中，下界在 ｐ１＝１，ｐ２＝０或 ｐ１＝１
－Ｐ（ｃ２）／θ，ｐ２＝Ｐ（ｃ２）／θ时取得；当θ≤Ｐ（ｃ２），但θ＞Ｐ
（ｃ１）时，对应的图１（ｃ）中，下界在 ｐ１＝Ｐ（ｃ１）／θ，ｐ２＝１－Ｐ
（ｃ１）／θ或 ｐ１＝０，ｐ２＝１时取得；当θｍａｘＰ（ｃｉ），对应的图
１（ｄ）中，下界在 ｐ１＝Ｐ（ｃ１）／θ，ｐ２＝１－Ｐ（ｃ１）／θ或 ｐ１＝１－
Ｐ（ｃ２）／θ，ｐ２＝Ｐ（ｃ２）／θ时取得．
（１）当θ≤ｍｉｎＰ（ｃｉ）时
当θ≤ｍｉｎＰ（ｃｉ）时，在 ｐ１＝１，ｐ２＝０或 ｐ１＝０，ｐ２＝

１时取下界．由于这两种情况是对称的，因此，取第一种
情况讨论，将 ｐ１＝１，ｐ２＝０代入式（７），得到条件熵的下
界为：

Ｈ（Ｃ｜Ｘ）ｌｂ＝－［Ｐ（ｃ１）－θ］ｌｏｇ２
Ｐ（ｃ１）－θ
１－θ

－ Ｐ（ｃ２[ ]）ｌｏｇ２
Ｐ（ｃ２）
１－θ

（１６）

求式（１６）关于θ的偏导，则得

Ｈ（Ｃ｜Ｘ）ｌｂ
θ

＝ｌｏｇ２
Ｐ（ｃ１）－θ
１－θ

＋ １－
Ｐ（ｃ１）－θ
（１－θ）

－
Ｐ（ｃ２）
（１－θ

[ ]）（１－θ）ｌｎ２

＝ｌｏｇ２
Ｐ（ｃ１）－θ
１－θ ≤０ （１７）

式（１７）说明，当θ≤ｍｉｎＰ（ｃｉ）时，条件熵的下界随
着θ的增大单调递减，也就是说，θ越小，条件熵下界越

大，从而信息增益上界越小，即支持度较小的特征其信
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息增益不大于某个阈值，其值可以根据式（１６）计算得
到．因此，以信息增益作为类别可分性判据，支持度较
小的特征分类能力有限．

（２）当θｍａｘＰ（ｃｉ）时
当θｍａｘＰ（ｃｉ）时，下界在 ｐ１＝Ｐ（ｃ１）／θ，ｐ２＝１－

Ｐ（ｃ１）／θ或ｐ１＝１－Ｐ（ｃ２）／θ，ｐ２＝Ｐ（ｃ２）／θ时取得．同
样这两种情况也是对称的，因此，取第一种情况进行证

明，将其代入式（７），得到
Ｈ（Ｃ｜Ｘ）ｌｂ

＝－Ｐ（ｃ１）ｌｏｇ２
Ｐ（ｃ１）
θ

－［θ－Ｐ（ｃ１）］ｌｏｇ２
θ－Ｐ（ｃ１）
θ

（１８）

求式（１８）关于θ的偏导，则得
Ｈ（Ｃ｜Ｘ）ｌｂ

θ

＝ Ｐ（ｃ１）
θ

－ｌｏｇ２
θ－Ｐ（ｃ１）{
θ

－θ
１
θ
＋
Ｐ（ｃ１）－θ
θ

[ ] }２
１
ｌｎ２

＝ Ｐ（ｃ１）
θ

－ｌｏｇ２
θ－Ｐ（ｃ１）
θ

－１－
Ｐ（ｃ１）－θ{ }
θ

１
ｌｎ２

＝－ｌｏｇ２
θ－Ｐ（ｃ１）
θ

１
ｌｎ２０ （１９）

式（１９）说明，当θｍａｘＰ（ｃｉ）时，条件熵的下界随
着θ的增大单调递增，也就是说，θ越大，条件熵下界越

大，从而信息增益越小，即支持度值较大的模式其信息

增益不大于某个阈值，其值可以根据式（１８）计算得到，
从信息增益的意义来讲，也即说明支持度较大的特征

的分类能力有限．其他两种情况是以上两种情况的结
合．因此，在二分类问题下，支持度较小或支持度较大
的特征具有有限的分类能力．
３２ 多分类问题下特征的分类能力与支持度的关

系

在多类问题中，式（７）中条件熵的定义域为
０≤ｐｉ≤１
ｐ１＋ｐ２＋…＋ｐｎｕｍｃｌａ＝１

Ｐ（ｃｉ）θｐｉ

（２０）

其中，ｉ＝１，２，…，ｐｎｕｍｃｌａ．
与两类问题一致，为方便起见，将其转化为

０≤ｐｉ≤１
ｐ１＋ｐ２＋…＋ｐｎｕｍｃｌａ＝１

ｐｉ≤
Ｐ（ｃｉ）
θ

（２１）

所以，如果 Ｐ（ｃｉ）／θ１，即θ≤ｍｉｎＰ（ｃｉ）时，最后
一个条件退化．同样可以方便证明其定义域为闭凸集
合，过程如下：

证明 任取 ｘ１，ｘ２∈Ｄ以及任意的α∈（０，１），令 ｃ
＝ｎｕｍｃｌａ，设 ｘ１＝（ｐ１１，ｐ１２，…ｐ１ｃ），ｘ２＝（ｐ２１，ｐ２２，…ｐ２ｃ），
则０≤ｐ１ｉ≤１，０≤ｐ２ｉ≤１，ｉ＝１，２，…ｃ，

ｐ１１＋ｐ１２＋…＋ｐ１ｃ＝１以及 ｐ２１＋ｐ２２＋…＋ｐ２ｃ＝１．
令

ｘα ＝αｘ１＋（１－α）ｘ２
＝α（ｐ１１，ｐ１２，…ｐ１ｃ）＋（１－α）（ｐ２１，ｐ２２，…ｐ２ｃ）
＝（αｐ１１＋ｐ２１－αｐ２１，αｐ１２＋ｐ２２－αｐ２２，
…αｐ１ｃ＋ｐ２ｃ－αｐ２ｃ） （２２）

任取其第 ｉ项αｐ１ｉ＋ｐ２ｉ－αｐ２ｉ，则由于０≤αｐ１ｉ＜α且
０≤ｐ２ｉ－αｐ２ｉ≤１－α，因此，０≤αｐ１ｉ＋ｐ２ｉ－αｐ２ｉ≤１－α＋

α＝１；同时，
αｐ１１＋ｐ２１－αｐ２１＋αｐ１２＋ｐ２２－αｐ２２…＋αｐ１ｃ＋ｐ２ｃ－αｐ２ｃ
＝α（ｐ１１＋ｐ１２＋…＋ｐ１ｃ）＋（１－α）（ｐ２１＋ｐ２２＋…＋ｐ２ｃ）
＝１ （２３）
即，ｘα∈Ｄ因此，集合 Ｄ是凸集合．

同样的，由于上凸函数的下界在边界点上获得．与
二分类问题类似，可以得到多种不同的定义域．另外，
因为多分类问题对应的定义域属于高维问题，难以进

行可视化，且其对应的情况较多，为了表述方便，且考

虑我们关心的结论是在较高的支持度和较低的支持度

下的情况，因此，取其中两种极限情况讨论，分别在支

持度较小和较大时进行．
（１）当θ≤ｍｉｎＰ（ｃｉ）时
当θ≤ｍｉｎＰ（ｃｉ）时，由于 ｐ１＋ｐ２＋…ｐｃ＝１对应了

一个超平面，在该种定义域下，边界点为平面的顶点：

即 ｐｉ＝１，ｐｊ＝０（其中 ｊ＝１，２，…，ｃ且ｊ≠ｉ）时取下界，
将其代入式（７），得到条件熵的下界为

Ｈ（Ｃ｜Ｘ）ｌｂ＝－［Ｐ（ｃｉ）－θ］ｌｏｇ２
Ｐ（ｃｉ）－θ
１－θ

－ ∑
ｎ

ｊ＝１，ｊ≠ｉ
［Ｐ（ｃｊ）］ｌｏｇ２

Ｐ（ｃｊ）
１－θ

（２４）

求式（２４）关于θ的偏导，则得
Ｈ（Ｃ｜Ｘ）ｌｂ

θ ＝－∑
ｎｕｍｃｌａ

ｉ＝１
－ｐｉｌｏｇ２

Ｐ（ｃｉ）－θｐｉ
１－[
θ

＋ －
ｐｉ
１－θ＋

Ｐ（ｃｉ）－θｐｉ
（１－θ）

[ ]２
１－( )θ ]ｌｎ２

＝ｌｏｇ２
Ｐ（ｃｉ）－θ
１－θ ＋ １

１－θ－
Ｐ（ｃｉ）－θ
（１－θ）

[ ]２
·
（１－θ）
ｌｎ２ －

１－Ｐ（ｃｉ）
（１－θ）２

（１－θ）
ｌｎ２

＝ｌｏｇ２
Ｐ（ｃｉ）－θ
１－θ ≤０ （２５）

式（２５）说明，当θ≤ｍｉｎＰ（ｃｉ）时，条件熵的下界随
着θ的增大单调递减，也就是说，θ越小，条件熵下界越

大，从而信息增益上界越小，即支持度较小的模式其信

息增益不大于某个阈值，其值可以根据式（２４）计算得
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到，从信息增益的意义来讲，也即说明支持度较小的特

征分类能力有限．
（２）当θｍａｘＰ（ｃｉ）时

当 θ ｍａｘＰ（ｃｉ），且 ｐｊ ＝ １－ ∑
ｎｕｍｃｌａ

ｊ＝１，ｊ≠ｉ
ｐｉ ＝

θ－１＋Ｐ（ｃｊ）
θ

０时，即θ ∑
ｎｕｍｃｌａ

ｉ＝１，ｉ≠ｊ
Ｐ（ｃｉ）时，下界在 ｐｉ

＝Ｐ（ｃｉ）／θ，ｉ≠ｊ，其中，ｊ＝１，２，…ｎｕｍｃｌａ时取得，将其代
入式（７），得到

Ｈｌｂ（Ｃ｜Ｘ）＝－∑
ｎｕｍｃｌａ

ｉ＝１，ｉ≠ｊ
Ｐ（ｃｉ）ｌｏｇ２

Ｐ（ｃｉ）
θ

－［θ－１＋Ｐ（ｃｊ）］ｌｏｇ２
θ－１＋Ｐ（ｃｊ）

θ
（２６）

Ｈｌｂ（Ｃ｜ｘ）
θ

＝－ ∑
ｎｕｍｃｌａ

ｉ＝１，ｉ≠ｊ

Ｐ（ｃｉ）
θ

－ｌｏｇ２
Ｐ（ｃｊ）＋θ－１

θ

＋θ·（
Ｐ（ｃｊ）＋θ－１
θ
２ －１

θ
）

＝－ｌｏｇ２
Ｐ（ｃｊ）＋θ－１

θ
≥０ （２７）

式（２７）说明，当θ ∑
ｎｕｍｃｌａ

ｉ＝１，ｉ≠ｊ
Ｐ（ｃｉ）时，条件熵的下界

随着θ的增大单调递增，也就是说，θ越大，条件熵下界

越大，从而信息增益越小，即支持度值较大的模式其信

息增益不大于某个阈值，其值可以根据式（２６）计算得
到，从信息增益的意义来讲，也即说明频率较大的特征

的分类能力有限．
综上，在分类时，支持度较低或支持度较高的序列

模式对分类的影响可以限定在一定范围内．

４ 实验验证及分析

为了验证以上推理，我们采用 ＵＣＩ的不同数据集
对本文结论进行了验证，如图２．在图２（ａ）中给出了在
Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ［１５］数据集上的相关结果，Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ属于
二分类问题，其结果分为两类｛ｎｏｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅｅｖｅｎｔｓ，ｒｅ
ｃｕｒｒｅｎｃｅｅｖｅｎｔｓ｝，且 Ｐ（ｃ１）＝０．２９，Ｐ（ｃ２）＝０．７１．图２（ａ）
中，当θ＜Ｐ（ｃｉ）时，“”和“ｏ”点分别是 ｐ１＝１，ｐ２＝０和
ｐ１＝０，ｐ２＝１时的条件熵；当θ＞Ｐ（ｃｉ）时，“＋”和“□”
点分别是 ｐ１＝Ｐ（ｃ１）／θ，ｐ２＝１－Ｐ（ｃ１）／θ和ｐ１＝１－Ｐ
（ｃ２）／θ，ｐ２＝Ｐ（ｃ２）／θ时的条件熵；实线给出的是整个
分类系统的信息增益上界．由图２（ａ）可以看出，当θ＜
ｍｉｎＰ（ｃｉ）时，即θ＜Ｐ（ｃ１）＝０．２９时，其信息增益的上界
在 ｐ１＝１，ｐ２＝０时取得，当θ＞ｍａｘＰ（ｃｉ）时，即θ＞Ｐ
（ｃ２）＝０７１时，其信息增益的上界在 ｐ１＝１－Ｐ（ｃ２）／θ，
ｐ２＝Ｐ（ｃ２）／θ时取得．当 Ｐ（ｃ１）＜θ＜Ｐ（ｃ２）时，具体来
讲，由图可得，当０２９＜θ＜０５１时，信息增益在 ｐ１＝Ｐ
（ｃ１）／θ，ｐ２＝１－Ｐ（ｃ１）／θ时取上界，当 ０５１＜θ＜０７１
时，信息增益在 ｐ１＝０，ｐ２＝１时取上界．在θ＜Ｐ（ｃ１）

时，随着支持度的增加信息增益单调递增，当θ＞Ｐ（ｃ２）
时，信息增益随支持度的增大单调递减．在确定了有用
的信息增益后，则可以由图２（ａ）方便的求解支持度，以
该支持度为参数，即可以采用不同的频繁模式挖掘算

法进行初步的特征选择．图２（ｂ）中给出了在Ｍａｄｅｌｏｎ数
据集［１６］上的相关结果，在 Ｍａｄｅｌｏｎ数据集中，Ｐ（ｃ１）＝
０５，Ｐ（ｃ２）＝０５，“”和“ｏ”点给出的是在θ＜Ｐ（ｃｉ）时
的条件熵，“＋”和“□”点是在θ＞Ｐ（ｃｉ）时的条件熵，实
线给出的是信息增益的上界．由图２（ｂ）可以看出，当θ
＜ｍｉｎＰ（ｃｉ）时，即θ＜Ｐ（ｃ１）时，其信息增益的上界在 ｐ１
＝１，ｐ２＝０或 ｐ１＝０，ｐ２＝１是一致的，因此可以在此时
取得信息增益上界，当θ＞ｍａｘＰ（ｃｉ）时，即θ＞Ｐ（ｃ２）
时，其信息增益的上界在 ｐ１＝Ｐ（ｃ１）／θ，ｐ２＝１－Ｐ（ｃ１）／
θ或ｐ１＝１－Ｐ（ｃ１）／θ，ｐ２＝Ｐ（ｃ１）／θ同样重合，上界在
此时取得．由图２（ｂ）可得，当θ＜Ｐ（ｃ１）＝Ｐ（ｃ２）＝０５
时，信息增益上界随着支持度的增大单调递增，当θ＞
Ｐ（ｃ１）＝Ｐ（ｃ２）＝０５时，信息增益上界随着支持度的增
大单调递减，即高支持度特征和低支持度特征具有有

限的分类能力．图 ２（ｃ）中给出了在 Ｖｅｒｔｅｂｒａｌｃｏｌｕｍｎ数
据集［１７］上的相关结果，该数据集分三类，分别为｛Ｎｏｒ
ｍａｌ，ＤｉｓｋＨｅｒｎｉａ，Ｓｐｏｎｄｙｌｏｌｉｓｔｈｅｓｉｓ｝，Ｐ（ｃ１）＝０３２，Ｐ（ｃ２）
＝０１９，Ｐ（ｃ３）＝０４８，“×”点表示的是在θ＜Ｐ（ｃ２）时，
系统在 ｐ１＝０，ｐ２＝１，ｐ３＝０的条件熵，“ｏ”是在θ＜Ｐ
（ｃ１）时，系统在 ｐ１＝１，ｐ２＝０，ｐ３＝０的条件熵，“□”点是
在θ＜Ｐ（ｃ３）时，系统在 ｐ１＝０，ｐ２＝０，ｐ３＝１的条件熵，
“＋”点是在 Ｐ（ｃ２）＜θ＜１－Ｐ（ｃ１）时，ｐ１＝０，ｐ２＝Ｐ
（ｃ２）／θ，ｐ３＝１－Ｐ（ｃ２）／θ的条件熵，“◇”点是在 Ｐ（ｃ２）
＜θ＜１－Ｐ（ｃ３）时，ｐ１＝１－Ｐ（ｃ２）／θ，ｐ２＝Ｐ（ｃ２）／θ，ｐ３
＝０的条件熵，“△”是在 Ｐ（ｃ１）＜θ＜１－Ｐ（ｃ２）时，ｐ１＝
Ｐ（ｃ１）／θ，ｐ２＝０，ｐ３＝１－Ｐ（ｃ１）／θ的条件熵，“◆”是在
Ｐ（ｃ１）＜θ＜１－Ｐ（ｃ３）时，ｐ１＝Ｐ（ｃ１）／θ，ｐ２＝１－Ｐ（ｃ１）／
θ，ｐ３＝０时的条件熵，“”是在 Ｐ（ｃ３）＜θ＜１－Ｐ（ｃ１）
时，ｐ１＝０，ｐ２＝１－Ｐ（ｃ３）／θ，ｐ３＝Ｐ（ｃ３）／θ的条件熵，
“”是在 Ｐ（ｃ３）＜θ＜１－Ｐ（ｃ２）时，ｐ１＝１－Ｐ（ｃ３）／θ，ｐ２

＝０，ｐ３＝Ｐ（ｃ３）／θ的条件熵；“”是在θ ＞∑
２

ｉ＝１
Ｐ（ｃｉ）

时，在 ｐ１＝Ｐ（ｃ１）／θ，ｐ２＝Ｐ（ｃ２）／θ，ｐ３＝１－Ｐ（ｃ１）／θ－

Ｐ（ｃ２）／θ的条件熵，“”是在θ＞∑
３

ｉ＝２
Ｐ（ｃｉ）时，在 ｐ１＝

１－Ｐ（ｃ２）／θ－Ｐ（ｃ３）／θ，ｐ２＝Ｐ（ｃ２）／θ，ｐ３＝Ｐ（ｃ３）／θ的

条件熵，“．”是在θ ＞∑
３

ｉ＝１，ｉ≠２
Ｐ（ｃｉ）时，在 ｐ１＝Ｐ（ｃ１）／θ，

ｐ２＝１－Ｐ（ｃ１）／θ－Ｐ（ｃ３）／θ，ｐ３＝Ｐ（ｃ３）／θ的条件熵；
实线给出的是信息增益的上界．由图２（ｃ）可以看出，当

θ＜ｍｉｎＰ（ｃｉ）时，即θ＜Ｐ（ｃ２）时，其信息增益的上界在
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ｐ１＝０，ｐ２＝１，ｐ３＝０时取得，当θ ∑
３

ｉ＝１，ｉ≠ｊ
Ｐ（ｃｉ）时，其信

息增益的上界在 ｐ１＝Ｐ（ｃ１）／θ，ｐ２＝１－Ｐ（ｃ２）／θ－
Ｐ（ｃ３）／θ，ｐ３＝Ｐ（ｃ３）／θ时取得．其他情况下的信息增
益上界可以从图中方便的得出．同时，由图２（ｃ）可以看
出，当ｍｉｎＰ（ｃｉ）＜θ＜ｍａｘＰ（ｃｉ）时，其信息增益上界一
定不在 ｐｉ＝１，ｐｊ＝０，其中 ｊ≠ｉ时取得，而Ｌｅｅ［１２］则采用
了该结论，因此，其文中的相关讨论是不严密的．同时，
根据本文的结果，则可以方便的确定与信息增益相关

的支持度．综上，实验不仅验证了我们关于信息增益与
支持度的联系，并且说明了可以方便的根据该联系确

定频繁模式挖掘算法所需要的参数，进而进行频繁模

式挖掘，以达到特征选择的目的．

５ 结论及展望

本文给出了特征的支持度与条件熵下界或信息增

益之间的联系，证明了具有高支持度或低支持度的特

征具有有限的分类能力，从而为频繁模式挖掘在分类

问题中进行特征选择奠定了理论基础，而由于较多的

频繁模式挖掘算法在大数据集上具有可扩展性，因此，

本文结论为大数据分类问题的可扩展性算法的寻求提

供了一种可行的理论工具．在证明该结论的基础上，通
过仿真实验验证了我们的结论．

通过本文工作，为频繁模式挖掘在分类问题中的

应用提供了理论基础和理论依据，以该结果为基础，可

以方便的确定频繁模式挖掘中所用的支持度参数，从

而利用频繁模式挖掘滤除低支持度特征，对于分类器

的设计具有重要意义．
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