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ｉｍｐｒｏｖｅｓｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．ＢｕｔｉｔｍａｋｅｓｔｈｅＦＰｔｒｅｅｂｅｃｏｍｅ
ｍｕｃｈｌａｒｇｅｒ．ＵｎｌｉｋｅＲｅｆ．［９］，ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒ
ｅｘｐｌｏｒｅｓｔｈｅＦＰｔｒｅｅｆｒｏｍｔｈｅｂｏｔｔｏｍｕｐａｎｄｏｖｅｒｃｏｍｅｓ
ｔｈｅｄｒａｗｂａｃｋｓｏｆＲｅｆ．［９］ａｎｄｕｓｅｓｌｅｓｓｓｐａｃｅ．

ＵｎｌｉｋｅＲｅｆｓ．［７，８］，ｏｕｒｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｍｉｎｉｍｕｍ
ｓｕｐｐｏｒｔｉｓａｌｓｏａｓｓｏｃｉａｔｅｄｗｉｔｈｔｈｅｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｏｆａｒｕｌｅ
ａｓｉｎＲｅｆ．［９］，ｎｏｔｗｉｔｈａｎａｒｂｉｔｒａｒｙｉｔｅｍｏｒｉｔｅｍｓｅｔｓ．

２ ＦＦＰＧｒｏｗｔｈ ｆｏｒ Ｆｒｅｑｕｅｎｔ Ｉｔｅｍｓｅｔｓ
Ｍｉｎｉｎｇ
ＴｏｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｔｈｅｉｄｅａｏｆＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈ，ｗｅｕｔｉｌｉｚｅ

ｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｅｘａｍｐｌｅ［９］．
Ｅｘａｍｐｌｅ Ａｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｄａｔａｂａｓｅｉｓｇｉｖｅｎａｓ

Ｆｉｇ．１．Ｓｕｐｐｏｓｅｔｈａｔｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍｓｕｐｐｏｒｔｉｓ２，ｔｈａｔｉｓ，
ｍｉｎｓｕｐ＝２．Ａｆｔｅｒｔｗｏｓｃａｎｓｏｆｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｄａｔａｂａｓｅ，
ｔｈｅＦＰｔｒｅｅ（ＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈ）ａｎｄｔｈｅｈｅａｄｅｒｔａｂｌｅＨ
ａｒｅｂｕｉｌｔａｓＦｉｇ．１．Ｉｎｗｈｉｃｈ，ａｎＩ ｎｏｄｅｒｅｆｅｒｓｔｏａ
ｎｏｄｅｌａｂｅｌｅｄｂｙｉｔｅｍＩ．ＦｏｒｅａｃｈｉｔｅｍＩ，ａｌｌＩ ｎｏｄｅｓ
ａｒｅｌｉｎｋｅｄｂｙａｓｉｄｅｌｉｎｋ．Ａｓｓｏｃｉａｔｅｄｗｉｔｈｅａｃｈｎｏｄｅｖ
ｉｓａｃｏｕｎｔ，ｄｅｎｏｔｅｄｂｙｃｏｕｎｔ（ｖ），ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｔｈａｔｐａｓｓｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｎｏｄｅ．

Ｆｉｇ．１ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｔａｂｌｅ，ＦＰｔｒｅｅ（ＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈ）ａｎｄＨ

Ｔｈｅ ｉｔｅｍｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｐａｔｈ ｏｆ ＦＰｔｒｅｅ
（ＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈ） ａｒｅ ｌｅｘｉｃｏｇｒａｐｈｉｃａｌｌｙ ｏｒｄｅｒｅｄ．
ＡｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈ，ｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｅｔｓａｒｅ
ｆｏｕｎｄ：｛ａ｝ｆｏｒｅｎｔｒｙａ，ａｎｄ｛ａ，ｂ｝ｆｏｒｅｎｔｒｙｂ，ａｎｄ
｛ｃ｝，｛ｂ，ｃ｝ａｎｄ｛ａ，ｃ｝ｆｏｒｅｎｔｒｙｃ，ａｎｄ｛ｅ｝，｛ｂ，
ｅ｝，｛ｃ，ｅ｝ａｎｄ｛ｂ，ｃ，ｅ｝ｆｏｒｅｎｔｒｙｅ，ｔｈｅｄｅｔａｉｌｓｃａｎ
ｂｅｓｅｅｎｉｎＲｅｆ．［９］．

Ｃｌｅａｒｌｙ，ｔｈｅｄｒａｗｂａｃｋｓｏｆＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈａｒｅａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ：ｔｈｅＦＰｔｒｅｅ（ＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈ）ｂｅｃｏｍｅｓｌａｒｇｅｒ，
ｉｎ ｔｈｅ ｗｏｒｓｔ ｃａｓｅ， ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ＦＰｔｒｅｅ
（ＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈ）ｉｓａｌｍｏｓｔｔｈｅｓａｍｅａｓｔｈａｔｏｆｔｈｅ
ｄａｔａｂａｓｅ．ＦｏｒａｎｙｅｎｔｒｙＩ，ｉｔｎｅｅｄｓｔｏｓｅａｒｃｈａｌｌｐａｔｈｓ
ｔｈａｔｃｏｍｅｆｒｏｍｔｈｅｒｏｏｔ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅ
ＦＰｔｒｅｅｉｓｉｍｐｒｏｖｅｄａｓｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ１， ａｎｄａｆａｓｔ
ＦＰＧｒｏｗｔｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ，ｃａｌｌｅｄＦＦＰＧｒｏｗｔｈ．
ＴｈｅＦＰｔｒｅｅｃｒｅａｔｅｄｂｙＦＦＰＧｒｏｗｔｈｉｓｄｅｎｏｔｅｄａｓ
ＦＰｔｒｅｅ（ＦＰＧｒｏｗｔｈ）．

Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ１ ＦＰｔｒｅｅ（ＦＦＰＧｒｏｗｔｈ）ｉｓａｔｒｅｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｅｆｉｎｅｄｂｅｌｏｗ．

１）Ｉｔｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆｏｎｅｒｏｏｔｌａｂｅｌｅｄａｓ“ｎｕｌｌ”，ａｓｅｔ
ｏｆｉｔｅｍｐｒｅｆｉｘｓｕｂｔｒｅｅｓａｓｔｈｅｃｈｉｌｄｒｅｎｏｆｔｈｅｒｏｏｔ，ａｎｄ
ａｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｈｅａｄｅｒｔａｂｌｅ．

２）Ｅａｃｈｎｏｄｅｉｎｔｈｅｉｔｅｍｐｒｅｆｉｘｓｕｂｔｒｅｅｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆ
ｆｏｕｒｆｉｅｌｄｓ：ｉｔｅｍｎａｍｅ，ｃｏｕｎｔ，ｐａｒｅｎｔ，ａｎｄｎｏｄｅｌｉｎｋ，
ｗｈｅｒｅｉｔｅｍｎａｍｅ ｒｅｇｉｓｔｅｒｓｗｈｉｃｈ ｉｔｅｍ ｔｈｉｓｎｏｄｅ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ，ｃｏｕｎｔｒｅｇｉｓｔｅｒｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｂｙｔｈｅｐｏｒｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐａｔｈｒｅａｃｈｉｎｇｔｈｉｓ
ｎｏｄｅ，ｐａｒｅｎｔｐｏｉｎｔｓｔｏｉｔｓｐａｒｅｎｔｎｏｄｅ，ａｎｄｎｏｄｅｌｉｎｋ
ｌｉｎｋｓｔｏｔｈｅｎｅｘｔｎｏｄｅｉｎｔｈｅＦＰｔｒｅｅ（ＦＦＰＧｒｏｗｔｈ）
ｃａｒｒｙｉｎｇｔｈｅｓａｍｅｉｔｅｍｎａｍｅ，ｏｒｎｕｌｌｉｆｔｈｅｒｅｉｓｎｏｎｅ．

３）Ｅａｃｈｅｎｔｒｙｉｎｔｈｅｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｈｅａｄｅｒｔａｂｌｅ
ｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆｔｈｒｅｅｆｉｅｌｄｓ：① Ｉｔｅｍｎａｍｅ；② Ｓｉｄｅｌｉｎｋ，
ｗｈｉｃｈ ｐｏｉｎｔｓ ｔｏ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔｎｏｄｅ ｉｎ ｔｈｅ ＦＰｔｒｅｅ
（ＦＦＰＧｒｏｗｔｈ）ｃａｒｒｙｉｎｇｔｈｅｉｔｅｍｎａｍｅ；ａｎｄ③ Ｃｏｕｎｔ，
ｗｈｉｃｈｒｅｇｉｓｔｅｒｓｔｈｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｏｆｔｈｅｉｔｅｍｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｂｙ
ｔｈｅｉｔｅｍｎａｍｅｉｎｔｈｅｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｄａｔａｂａｓｅ．

Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ２ ＦｏｒａｎｏｄｅＩ，ａｐａｔｈｉｎｔｈｅＦＰｔｒｅｅ
（ＦＦＰｔｒｅｅ） ｓｔａｒｔｉｎｇ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｒｏｏｔｉｓｃａｌｌｅｄ ａｎ
Ｉｐｒｅｆｉｘｅｄｐａｔｈ．Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ，ｔｈｅｐａｔｈｔｈａｔｃｏｍｅｓｆｒｏｍ
ａｎｙｉｔｅｍｓｅｔｓαｉｓｃａｌｌｅｄαｐｒｅｆｉｘｅｄｐａｔｈ．

ＡｓｉｎＲｅｆ．［３］，ｔｏｔｈｅｇｉｖｅｎｅｘａｍｐｌｅ，Ｆｉｇ．２ｉｓｔｈｅ
ｃｒｅａｔｅｄＦＰｔｒｅｅ（ＦＦＰＧｒｏｗｔｈ）．Ｃｌｅａｒｌｙ，ｔｈｅｓｉｚｅｏｆｔｈｅ
ＦＰｔｒｅｅ（ＦＦＰＧｒｏｗｔｈ）ｉｓｍｕｃｈｓｍａｌｌｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆｔｈｅ
ＦＰｔｒｅｅ（ＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈ）．
ＳｉｍｉｌａｒｔｏＦＰＧｒｏｗｔｈ，ｗｅｃａｎｇｅｔａｌｌｆｒｅｑｕｅｎｔ

ｉｔｅｍｓｅｔｓ， ｂｕｔｎｅｅｄｎｏｔｃｏｎｓｔｒｕｃｔｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｐａｔｔｅｒｎ
ｂａｓｅｓａｎｄｓｕｂＦＰｔｒｅｅｓ．Ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅ
ｓｉｄｅｌｉｎｋ，ｎｏｄｅｌｉｎｋａｎｄｐａｒｅｎｔｐｏｉｎｔｅｒ，ｗｅｃａｎｇｅｔ
ｔｈｒｅｅｐａｔｈｓｆｏｒｔｈｅｌａｓｔｉｔｅｍｅ，｛ｂ｝→ ｛ｅ｝，｛ｂ｝→
｛ｃ｝→｛ｅ｝ａｎｄ｛ａ｝→｛ｂ｝→｛ｃ｝→｛ｅ｝，ａｎｄｑｕｉｃｋｌｙ

１２３ＦａｓｔＦＰｇｒｏｗｔｈｆｏｒａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｒｕｌｅｍｉｎｉｎｇ
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ｇｅｔｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｅｔｓ｛ｅ｝，｛ｂ，ｅ｝，｛ｃ，ｅ｝，｛ｂ，ｃ，
ｅ｝．Ｃｌｅａｒｌｙ，ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒｏｎｌｙｓｅａｒｃｈｅｓ
ａｆｅｗｐａｔｈｓｆｏｒｍｉｎｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｅｔｓｆｏｒｔｈｅｇｉｖｅｎ
ｌａｓｔｉｔｅｍ．ＦＦＰＧｒｏｗｔｈｉｓｄｅｓｃｒｉｂｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ．

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＦＦＰＧｒｏｗｔｈ（ｆａｓｔＦＰＧｒｏｗｔｈ）
Ｉｎｐｕｔ：ＡｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｄａｔａｂａｓｅＤＢａｎｄｍｉｎｉｍｕｍ

ｓｕｐｐｏｒｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄｍｉｎｓｕｐ．
Ｏｕｔｐｕｔ：ＴｈｅｃｏｍｐｌｅｔｅｓｅｔｏｆｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｅｔｓＦ．
Ｍｅｔｈｏｄｓ：Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｓｔｅｐｓ．
１）ＣｒｅａｔｅＦＰｔｒｅｅ（ＦＦＰＧｒｏｗｔｈ）；／／ａｓｉｎＲｅｆ．［３］；
２）Ｆ＝；
３）ＦｏｒｅａｃｈｉｔｅｍｂｉｎｔｈｅｈｅａｄｔａｂｌｅｏｆＦＰｔｒｅｅ

（ＦＦＰＧｒｏｗｔｈ）ｄｏ
｛Ｆ＝Ｆ∪｛｛ｂ｝｝；
Ｇｅｎ－ＦＩ（ＦＰｔｒｅｅ（ＦＦＰＧｒｏｗｔｈ），｛ｂ｝，Ｆ）；｝

／／Ｔｈｅｇｅｎｅｒａｔｅｄｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｅｔｓａｒｅｔｈｅｓａｍｅ
／／ａｓｔｈｏｓｅｂｙＦＰｔｒｅｅ｛ｂ｝ａｓｉｎＲｅｆ．［３］；
４）ＲｅｔｕｒｎＦ．
ＰｒｏｃｅｄｕｒｅＧｅｎ－ＦＩ（ｔｒｅｅ，α，Ｆ）
｛Ｆｉｎｄａｌｌαｐｒｅｆｉｘｅｄｐａｔｈｓｂｙｓｉｄｅｌｉｎｋ，ｎｏｄｅｌｉｎｋａｎｄｐａｒｅｎｔｐｏｉｎｔｅｒ
ｉｎｔｈｅＦＰｔｒｅｅ（ＦＦＰＧｒｏｗｔｈ）；
Ｇｅｎｅｒａｔｅａｌｌｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｉ１，ｉ２，…，ｉｓｉｎａｌｌαｐｒｅｆｉｘｅｄｐａｔｈｓ，
ｄｅｎｏｔｅｄａｓＦ１；
ｆｏｒｊ＝１ｔｏｓｄｏｉｆ｛α∪｛ｉｊ｝｝∈／ＦｔｈｅｎＦ＝Ｆ∪｛α∪｛ｉｊ｝｝；
ｋ＝２；ＣＦｋ＝ｇｅｎ ｃａｎｄｉｄａｔｅ（Ｆ１）；／／ｃａｎｄｉｄａｔｅｉｔｅｍｓｅｔｓＣＦｋ
ｉｆ｛α∪｛ｉ１，ｉ２，…，ｉｓ｝｝∈／Ｆｔｈｅｎ
ｗｈｉｌｅＣＦｋ≠ ｄｏ ／／ｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｅｔｓＦｋ
｛ Ｆｋ＝；
ｆｏｒｅａｃｈＡｉｎＣＦｋｄｏ
｛Ｘ＝Ａ∪α；
ｉｆ｛Ｘ｝∈／Ｆｔｈｅｎ
｛ｇｅｔｃｏｕｎｔ（ＦＰｔｒｅｅ（ＦＦＰＧｒｏｗｔｈ），Ｘ）；
ｉｆｃｏｕｎｔ（Ｘ）≥ｍｉｎｓｕｐｔｈｅｎ｛Ｆ＝Ｆ∪｛Ｘ｝；Ｆｋ＝
Ｆｋ∪｛Ａ｝；｝
｝ｅｌｓｅＦｋ＝Ｆｋ∪｛Ａ｝；

｝

ｋ＝ｋ＋１；ＣＦｋ＝ｇｅｎ ｃａｎｄｉｄａｔｅ（Ｆｋ－１）；｝｝
Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｇｅｔｃｏｕｎｔ（ｔｒｅｅ，Ｘ）

／／ｓｕｐｐｏｓｅＸ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｑ｝ａｎｄｃｏｕｎｔ（｛ｘ１｝）≥
／／ｃｏｕｎｔ（｛ｘ２｝）≥…≥ｃｏｕｎｔ（｛ｘｑ｝）．Ｃｌｅａｒｌｙ，Ｘｉｓｃｏｎｔａｉｎｅｄｉｎ
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基于频繁模式树的快速关联规则挖掘算法
杨 明１，２ 杨 萍３ 吉根林２ 孙志挥２

（１安徽工程科技学院计算机科学与工程系，芜湖 ２４１０００）
（２东南大学计算机科学与工程系，南京 ２１００９６）
（３安徽工程科技学院应用数理系，芜湖 ２４１０００）

摘 要 提出了一种挖掘频繁项目集的有效算法———ＦＦＰＧｒｏｗｔｈ，该算法采用自底向上的策略搜索
频繁模式树，但不同于ＦＰＧｒｏｗｔｈ的是它无须生成条件模式基和频繁模式子树，且生成的频繁模式
树较ＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈ生成的频繁模式树小，因而能提高关联规则的挖掘效率．类似于 ＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈ
的扩展ＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈ（Ｍ）和ＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈ（Ｃ），ＦＦＰＧｒｏｗｔｈ很容易被扩展，以此来有效地减小搜索空
间．实验结果表明本文提出的算法是有效可行的．
关键词 数据挖掘；频繁项目集；关联规则；频繁模式树
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