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ｏｒｄｅｒ，ａｎｄ ｕｎｌｉｋｅ Ｒｅｆ．［３］ ｉｔｎｅｅｄ ｎｏｔｃｏｎｓｔｒｕｃｔ
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ｍｕｃｈｌａｒｇｅｒ．ＵｎｌｉｋｅＲｅｆ．［９］，ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒ
ｅｘｐｌｏｒｅｓｔｈｅＦＰｔｒｅｅｆｒｏｍｔｈｅｂｏｔｔｏｍｕｐａｎｄｏｖｅｒｃｏｍｅｓ
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ｓｕｐｐｏｒｔｉｓａｌｓｏａｓｓｏｃｉａｔｅｄｗｉｔｈｔｈｅｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｏｆａｒｕｌｅ
ａｓｉｎＲｅｆ．［９］，ｎｏｔｗｉｔｈａｎａｒｂｉｔｒａｒｙｉｔｅｍｏｒｉｔｅｍｓｅｔｓ．

２ ＦＦＰＧｒｏｗｔｈ ｆｏｒ Ｆｒｅｑｕｅｎｔ Ｉｔｅｍｓｅｔｓ
Ｍｉｎｉｎｇ
ＴｏｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｔｈｅｉｄｅａｏｆＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈ，ｗｅｕｔｉｌｉｚｅ

ｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｅｘａｍｐｌｅ［９］．
Ｅｘａｍｐｌｅ Ａｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｄａｔａｂａｓｅｉｓｇｉｖｅｎａｓ

Ｆｉｇ．１．Ｓｕｐｐｏｓｅｔｈａｔｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍｓｕｐｐｏｒｔｉｓ２，ｔｈａｔｉｓ，
ｍｉｎｓｕｐ＝２．Ａｆｔｅｒｔｗｏｓｃａｎｓｏｆｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｄａｔａｂａｓｅ，
ｔｈｅＦＰｔｒｅｅ（ＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈ）ａｎｄｔｈｅｈｅａｄｅｒｔａｂｌｅＨ
ａｒｅｂｕｉｌｔａｓＦｉｇ．１．Ｉｎｗｈｉｃｈ，ａｎＩ ｎｏｄｅｒｅｆｅｒｓｔｏａ
ｎｏｄｅｌａｂｅｌｅｄｂｙｉｔｅｍＩ．ＦｏｒｅａｃｈｉｔｅｍＩ，ａｌｌＩ ｎｏｄｅｓ
ａｒｅｌｉｎｋｅｄｂｙａｓｉｄｅｌｉｎｋ．Ａｓｓｏｃｉａｔｅｄｗｉｔｈｅａｃｈｎｏｄｅｖ
ｉｓａｃｏｕｎｔ，ｄｅｎｏｔｅｄｂｙｃｏｕｎｔ（ｖ），ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｔｈａｔｐａｓｓｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｎｏｄｅ．
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Ｔｈｅ ｉｔｅｍｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｐａｔｈ ｏｆ ＦＰｔｒｅｅ
（ＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈ） ａｒｅ ｌｅｘｉｃｏｇｒａｐｈｉｃａｌｌｙ ｏｒｄｅｒｅｄ．
ＡｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈ，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，ｔｈｅｄｒａｗｂａｃｋｓｏｆＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈａｒｅａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ：ｔｈｅＦＰｔｒｅｅ（ＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈ）ｂｅｃｏｍｅｓｌａｒｇｅｒ，
ｉｎ ｔｈｅ ｗｏｒｓｔ ｃａｓｅ， ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ＦＰｔｒｅｅ
（ＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈ）ｉｓａｌｍｏｓｔｔｈｅｓａｍｅａｓｔｈａｔｏｆｔｈｅ
ｄａｔａｂａｓｅ．ＦｏｒａｎｙｅｎｔｒｙＩ，ｉｔｎｅｅｄｓｔｏｓｅａｒｃｈａｌｌｐａｔｈｓ
ｔｈａｔｃｏｍｅｆｒｏｍｔｈｅｒｏｏｔ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅ
ＦＰｔｒｅｅｉｓｉｍｐｒｏｖｅｄａｓｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ１， ａｎｄａｆａｓｔ
ＦＰＧｒｏｗｔｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ，ｃａｌｌｅｄＦＦＰＧｒｏｗｔｈ．
ＴｈｅＦＰｔｒｅｅｃｒｅａｔｅｄｂｙＦＦＰＧｒｏｗｔｈｉｓｄｅｎｏｔｅｄａｓ
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ｏｆｉｔｅｍｐｒｅｆｉｘｓｕｂｔｒｅｅｓａｓｔｈｅｃｈｉｌｄｒｅｎｏｆｔｈｅｒｏｏｔ，ａｎｄ
ａｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｈｅａｄｅｒｔａｂｌｅ．

２）Ｅａｃｈｎｏｄｅｉｎｔｈｅｉｔｅｍｐｒｅｆｉｘｓｕｂｔｒｅｅｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆ
ｆｏｕｒｆｉｅｌｄｓ：ｉｔｅｍｎａｍｅ，ｃｏｕｎｔ，ｐａｒｅｎｔ，ａｎｄｎｏｄｅｌｉｎｋ，
ｗｈｅｒｅｉｔｅｍｎａｍｅ ｒｅｇｉｓｔｅｒｓｗｈｉｃｈ ｉｔｅｍ ｔｈｉｓｎｏｄｅ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ，ｃｏｕｎｔｒｅｇｉｓｔｅｒｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
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ｃａｒｒｙｉｎｇｔｈｅｓａｍｅｉｔｅｍｎａｍｅ，ｏｒｎｕｌｌｉｆｔｈｅｒｅｉｓｎｏｎｅ．

３）Ｅａｃｈｅｎｔｒｙｉｎｔｈｅｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｈｅａｄｅｒｔａｂｌｅ
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ｗｈｉｃｈ ｐｏｉｎｔｓ ｔｏ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔｎｏｄｅ ｉｎ ｔｈｅ ＦＰｔｒｅｅ
（ＦＦＰＧｒｏｗｔｈ）ｃａｒｒｙｉｎｇｔｈｅｉｔｅｍｎａｍｅ；ａｎｄ③ Ｃｏｕｎｔ，
ｗｈｉｃｈｒｅｇｉｓｔｅｒｓｔｈｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｏｆｔｈｅｉｔｅｍｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｂｙ
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（ＦＦＰｔｒｅｅ） ｓｔａｒｔｉｎｇ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｒｏｏｔｉｓｃａｌｌｅｄ ａｎ
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（ＦＦＰＧｒｏｗｔｈ）ｄｏ
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｛Ｆｉｎｄａｌｌαｐｒｅｆｉｘｅｄｐａｔｈｓｂｙｓｉｄｅｌｉｎｋ，ｎｏｄｅｌｉｎｋａｎｄｐａｒｅｎｔｐｏｉｎｔｅｒ
ｉｎｔｈｅＦＰｔｒｅｅ（ＦＦＰＧｒｏｗｔｈ）；
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｛ Ｆｋ＝；
ｆｏｒｅａｃｈＡｉｎＣＦｋｄｏ
｛Ｘ＝Ａ∪α；
ｉｆ｛Ｘ｝∈／Ｆｔｈｅｎ
｛ｇｅｔｃｏｕｎｔ（ＦＰｔｒｅｅ（ＦＦＰＧｒｏｗｔｈ），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
／／ｅｖｅｒｙｘｑｐｒｅｆｉｘｅｄｐａｔｈ，ｓｏｔｈｅｓｕｐｐｏｒｔｏｆｉｔｅｍｓｅｔＸｃａｎｂｅ
／／ｑｕｉｃｋｌｙｇｏｔｔｅｎｂｙｔｈｅｐａｒｅｎｔｐｏｉｎｔｅｒ．
｛ｆｉｎｄｔｈｅｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｉｔｅｍｘｑｉｎｈｅａｄｔａｂｌｅ；

ａｌｏｎｇｓｉｄｅｌｉｎｋａｎｄｎｏｄｅｌｉｎｋ，ｇｅｔａｌｌｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｎｏｄｅｓｎｄ１，
…，ｎｄｐ；
ａｌｏｎｇｐａｒｅｎｔｐｏｉｎｔｅｒｏｆｎｄ１，…，ａｎｄｎｄｐ，ｇｅｔａｌｌｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｐａｔｈｓＰ１，…，Ｐｐ；
ｆｏｒ（ｉ＝１；ｉ≤ ｐ；ｉ＋＋）
ｉｆＰｉｃｏｎｔａｉｎｓＸｔｈｅｎｃｏｕｎｔ（Ｘ）＝ｃｏｕｎｔ（Ｘ）＋ｎｄｉ．ｃｏｕｎｔ；｝

Ｃｌｅａｒｌｙ，ｂｙＦＦＰＧｒｏｗｔｈ，ｗｅｎｅｅｄｎｏｔｃｏｎｓｔｒｕｃｔ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｐａｔｔｅｒｎｂａｓｅｓａｎｄｓｕｂＦＰｔｒｅｅｓ，ａｎｄｔｈｅ
ＦＰｔｒｅｅｃｒｅａｔｅｄｂｙｉｔｉｓｍｕｃｈｓｍａｌｌｅｒｔｈａｎｔｈａｔｃｒｅａｔｅｄ
ｂｙＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｓｅａｒｃｈ
ｓｐａｃｅ，ＦＦＰＧｒｏｗｔｈｃａｎｂｅｅａｓｉｌｙｅｘｔｅｎｄｅｄａｓＴＤＦＰ
Ｇｒｏｗｔｈ（Ｍ）ａｎｄＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈ（Ｃ）：ｐｕｓｈｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｍｉｎｉｍｕｍ ｓｕｐｐｏｒｔｓ ａｎｄ ｐｕｓｈｉｎｇ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ
ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ．

３ ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＡｎａｌｙｓｉｓ

ＴｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＦＦＰＧｒｏｗｔｈｏｎ
ｍｉｎｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｅｔｓ，ｗｅｃｏｍｐａｒｅｉｔｗｉｔｈＦＰＧｒｏｗｔｈ
ａｎｄＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈ．Ａｌｌｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅｐｅｒｆｏｒｍｅｄｏｎａ
ＰＩＩＩ４００ＭＨｚＤｅｌｌｗｉｔｈ１２８Ｍｍａｉｎｍｅｍｏｒｙ，ｒｕｎｎｉｎｇｏｎ
ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＷｉｎｄｏｗｓ２０００Ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ．Ａｌｌｐｒｏｇｒａｍｓａｒｅ
ｗｒｉｔｔｅｎｉｎＶＣ＋＋６０．ＳｉｍｉｌａｒｔｏＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈ，ｗｅ
ｃｈｏｏｓｅｔｗｏｄａｔａｓｅｔｓ，Ｃｏｎｎｅｃｔ４ａｎｄＦｏｒｅｓｔ，ｆｒｏｍＵＣ－
ＩｒｖｉｎｅＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＤａｔａｂａｓｅＲｅｐｏｓｉｔｏｒｙ：ｈｔｔｐ：
／／ｗｗｗ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ／～ＭＬＲｅｐｏｓｉｔｏｒｙ．ｈｔｍｌ（ｓｅｅＴａｂ．１）．
ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｒｅｐｏｒｔｅｄｉｎＦｉｇ．３．

Ｆｉｇ．３ Ｅｘｅｃｕｔｉｖｅｔｉｍｅａｎｄｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．
（ａ）Ｆｏｒｅｓｔ；（ｂ）Ｃｏｎｎｅｃｔ４

Ｔａｂ．１ Ｄａｔａｓｅｔｓｔａｂｌｅ

Ｄａｔａｓｅｔ Ｔｒａｎｓ Ｉｔｅｍｓｐｅｒｔｒａｎｓ Ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｔｅｍｓ

Ｃｏｎｎｅｃｔ４ ６７５５７ ４３ １２６
Ｆｏｒｅｓｔ ５８１０１２ １３ １５９１６

Ｆｉｇ．３ｓｈｏｗｓａｓｅｔｃｕｒｖｅｓｏｎｔｈｅｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙｗｉｔｈ
ｒｅｓｐｅｃｔｔｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｉｎｉｍｕｍ ｓｕｐｐｏｒｔｓ（ｍｉｎｓｕｐ）．
ＴｈｅｓｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｓｈｏｗｔｈａｔＦＦＰＧｒｏｗｔｈｉｓｔｈｅｍｏｓｔ

２２３ ＹａｎｇＭｉｎｇ，ＹａｎｇＰｉｎｇ，ＪｉＧｅｎｌｉｎ，ａｎｄＳｕｎＺｈｉｈｕｉ



ｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

４ Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ｃａｌｌｅｄＦＦＰＧｒｏｗｔｈ．ＦＦＰＧｒｏｗｔｈｎｅｅｄｎｏｔｇｅｎｅｒａｔｅ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｐａｔｔｅｒｎｂａｓｅｓａｎｄｓｕｂＦＰｔｒｅｅｓ，ｔｈｅＦＰｔｒｅｅ
ｃｒｅａｔｅｄｂｙｉｔｉｓｍｕｃｈｓｍａｌｌｅｒｔｈａｎｔｈａｔｃｒｅａｔｅｄｂｙ
ＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈ，ａｎｄｉｔｏｎｌｙｓｅａｒｃｈｅｓｓｏｍｅｐａｔｈｓｉｎｔｈｅ
ＦＰｔｒｅｅ（ＦＦＰＧｒｏｗｔｈ）ｆｏｒａｎｙｇｉｖｅｎｌａｓｔｉｔｅｍ，ｈｅｎｃｅｉｔ
ｉｍｐｒｏｖｅｓｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．Ａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，ｌｉｋｅＴＤＦＰ
Ｇｒｏｗｔｈ（Ｍ）ａｎｄＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈ（Ｃ），ＦＦＰＧｒｏｗｔｈｃａｎ
ｂｅｅａｓｉｌｙｅｘｔｅｎｄｅｄ ｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｓｅａｒｃｈ ｓｐａｃｅ．
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒｉｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｔｈｅ
ｐｒｅｖｉｏｕｓＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］ＡｇｒａｗａｌＲ，ＩｍｉｅｌｉｎｓｋｉＴ，ＳｗａｍｉＡ．Ｍｉｎｉｎｇａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｒｕｌｅｓ
ｂｅｔｗｅｅｎｓｅｔｓｏｆｉｔｅｍｓｉｎｌａｒｇｅｄａｔａｂａｓｅ［Ａ］．Ｉｎ：Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ
ＡＣＭＳＩＧＭＯＤＩｎｔＣｏｎｆｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆＤａｔａ［Ｃ］．Ｗａｓｈ
ｉｎｇｔｏｎＤＣ，１９９３２０７ ２１６．

［２］ＡｇｒａｗａｌＲ，ＳｒｉｋａｎｔＲ．Ｆａｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｍｉｎｉｎｇａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ

ｒｕｌｅｓ［Ａ］．Ｉｎ：Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ２０ｔｈＩｎｔＣｏｎｆＶｅｒｙＬａｒｇｅＤａｔａ
Ｂａｓｅｓ［Ｃ］．Ｓａｎｔｉａｇｏ，Ｃｈｉｌｅ，１９９４．４８７ ４９９．

［３］ＨａｎＪＷ，ＰｅｉＪ，ＹｉｎＹ．Ｍｉｎｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｓｗｉｔｈｏｕｔｃａｎ
ｄｉｄａｔｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ［Ａ］．Ｉｎ：Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ２０００ＡＣＭＳＩＧＭＯＤ
ＩｎｔｌＣｏｎｆｏｎｍａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆｄａｔａ［Ｃ］．Ｄａｌｌａｓ，２０００１ １２．

［４］ＨａｎＪＷ，ＰｅｉＪ，ＹｉｎＹ．Ｍｉｎｉｎｇｐａｒｔｉａｌｐｅｒｉｏｄｉｃｉｔｙｕｓｉｎｇｆｒｅ
ｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｔｒｅｅｓ［Ｒ］．Ｃａｎａｄａ：ＳｉｍｏｎＦｒａｓｅｒＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，
ＣｏｍｐｕｔｉｎｇＳｃｉｅｎｃｅＴｅｃｈｎｉｃａｌＲｅｐｏｒｔ：ＴＲ９９１０，１９９９．

［５］ＳｒｉｋａｎｔＲ，ＡｇｒａｗａｌＲ．Ｍｉｎｉｎｇｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｒｕｌｅｓ
［Ａ］．Ｉｎ：Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ２１ｓｔＩｎｔＣｏｎｆｏｎＶｅｒｙＬａｒｇｅＤａｔａＢａｓｅｓ
［Ｃ］．Ｚｕｒｉｃｈ，Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ，１９９５．４０７ ４１９．

［６］ＳｒｉｋａｎｔＲ，ＹｕＱ，ＡｇｒａｗａｌＲ．Ｍｉｎｉｎｇａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｒｕｌｅｓｗｉｔｈ
ｉｔｅｍｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ［Ａ］．Ｉｎ：ＰｒｏｃｏｆｔｈｅＫＤＤ［Ｃ］．Ｎｅｗｐｏｒｔ
Ｂｅａｃｈ，ＣＡ，１９９７．６７ ７３．

［７］ＬｉｕＢ，ＨｓｕＷ，ＭａＹ．Ｍｉｎｉｎｇａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｒｕｌｅｓｗｉｔｈｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｍｉｎｉｍｕｍｓｕｐｐｏｒｔｓ［Ａ］．Ｉｎ：ＰｒｏｃｏｆＡＣＭＳＩＧＫＤＤ［Ｃ］．Ｓａｎ
Ｄｉｅｇｏ，ＣＡ，１９９９３３７ ３４１．

［８］ＷａｎｇＫ，ＨｅＹ，ＨａｎＪＷ．Ｍｉｎｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｅｔｓｕｓｉｎｇ
ｓｕｐｐｏｒｔｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ［Ａ］．Ｉｎ：ＰｒｏｃＩｎｔＣｏｎｆｏｎＶｅｒｙＬａｒｇｅＤａｔａ
Ｂａｓｅｓ［Ｃ］．Ｃａｉｒｏ，２０００．４３ ５２．

［９］ＷａｎｇＫ，ＴａｎｇＬ，ＨａｎＪＷ，ｅｔａｌ．ＴｏｐｄｏｗｎＦＰＧｒｏｗｔｈｆｏｒ
ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｒｕｌｅｍｉｎｉｎｇ［Ａ］．Ｉｎ：Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ６ｔｈＰａｃｉｆｉｃＡｒｅａ
ＣｏｎｆｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ［Ｃ］．Ｔａｉｐｅｉ，
２００２．

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———ＦＦＰＧｒｏｗｔｈ，该算法采用自底向上的策略搜索
频繁模式树，但不同于ＦＰＧｒｏｗｔｈ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ＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈ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 ＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈ
的扩展ＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈ（Ｍ）和ＴＤＦＰＧｒｏｗｔｈ（Ｃ），ＦＦＰＧｒｏｗｔｈ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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