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摘   要：针对Apriori算法与FP-Growth算法在最大频繁项集挖掘过程中存在的运行低效、内存消耗大、难以适应

稠密数据集的处理、影响大数据价值挖掘时效等问题，该文提出一种基于邻接表的最大频繁项集挖掘算法。该算

法只需遍历数据库一次，同时用哈希表对邻接表进行辅助存储，减小了遍历的空间规模。理论分析与实验结果表明，

该算法时间与空间复杂度较低，提高了最大频繁项集挖掘速率，尤其在处理稠密数据集时具有较好的优越性。
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Abstract: To solve the problems of Apriori algorithm and FP-Growth algorithm in the process of mining the

maximal frequent itemsets, which refer to inefficient operation, high memory consumption, difficulty in

adapting to the process of dense datasets, and affecting the time-effectiveness of large data value mining, this

paper proposes a maximal frequent itemsets mining algorithm based on adjacency table. The algorithm only

needs to traverse the database once and adopts the hash table to store the adjacency table, which reduces the

memory consumption. Theoretical analysis and experimental results show that the algorithm has lower time

and space complexity and improves the mining rate of maximal frequent itemsets, especially when dealing with

dense datasets.
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1    引言

数据挖掘是从大量的数据中提取潜在且可以表

示为可理解的知识的过程[1,2]。关联规则挖掘就是

数据挖掘研究的重要内容之一，旨在发掘数集中不

同项之间的内在关联[3]。它由两部分组成：(1)挖掘

所有项的最大频繁项集，(2)用最大频繁项集产生

所有满足置信度阈值的关联规则，其中最大频繁项

的挖掘较为重要，它决定规则挖掘的整体性能[3,4]。

最大频繁项集挖掘算法中，最著名的是Agrawal
等人[4–6]提出的布尔型关联规则问题和相应的Apriori
算法。该算法虽然思路和结构简单，没有复杂的推

导，在频繁项集挖掘的过程中，以递归统计为基础

不断修剪生成频繁项集，另外利用本身性质而产生

候选集的方法在许多情况下缩小了检查的候选规模，

使算法效率有一定的提高[3,6]。但在产生最大频繁

项集的过程中，需要产生、处理和保存大量的候选

集和多次扫描数据库，占用大量的内存空间和系统

时间，难以适应海量和稠密数据的挖掘[7–9]。

针对Apriori算法的缺陷，Han等人[9]提出了基

于频繁模式树(FP-Tree)产生最大频繁项集的FP-Growth
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算法 [10]。该算法将数据集压缩到FP-Tree中，用

FP-Tree映射存储关联信息，最后对该树递归遍历

产生最大频繁项集[11–13]。该算法不需要产生候选

项，仅需要遍历数据库两次生成FP-Tree，对FP-Tree
进行递归挖掘便可产生最大频繁项集，减少了数据

库的遍历次数[3,11]。但它需要创建包含所有数据项

的FP-Tree，需要占用大量内存，内存消耗与FP-
Tree宽度和深度成比例[13]。深度一般是单个事务所

有项目数量的最大值，如果数据库中的频繁1-项集

数量很大，且内存不能装载所有项目在FP-Tree的
映射信息，该算法将不能有效地工作[14]。并且两次

扫描数据库，生成和多次递归FP-Tree也使得该算

法的空间和时间性能不高。

本文提出了一种基于邻接表最大频繁项集挖掘

算法。同时借助了邻接表和哈希表结合的存储方

式，以减少数据库的扫描次数和遍历的空间规模，

并可以尽早修剪掉小于支持度阈值的项集，避免生

成较长最大频繁项集的所有非空子集。该算法充分

利用建立的邻接表，只需对原数据库扫描一次，具

有时间复杂度低，消耗内存等优点。

2    最大频繁项集挖掘模型

2.1  最大频繁项集

I = fT1;T2;T3; ¢¢¢;Tng D

T
Tµ I X X µ Ti Ti X

L L X

设一个数据项集 , 是一

个事务集，每条事务 对应一个数据项的子集，即

，对项集 当 时，称事务 包含 项集

中项目的个数称为项集的维数或长度，若项集长度

为 ，称为 -项集[3,7]。项集 出现次数定义为

¾(X) = jfTijX µ Ti;Ti 2 Tgj (1)

X µ I Yµ I X \ Y= ?
X Y X ! Y

¾(X) X

X ! Y

定义 1　项目集 , ，其中 ，

则 , 的关联规则可以表示为 ，关联规则

的强度可以它的支持度和置信度来度量[3,7]。设非

空事务集D的总数量为N, 表示D中 项集出现

的频度，则 的支持度(support)：

s(X!Y) =
¾(X [Y)
jT j (2)

X [ Y支持度刻画了项集 的出现频次。则置信

度(confidence):

c(X!Y) =
¾(X [Y)
¾(X)

(3)

P(Y jX)
X Y

置信度可以理解为条件概率 ，度量在

已知事务中包含 同时包含 的概率[8,10]。对于可

靠的最大频繁项集，其支持度与置信度应大于设定

的阈值[14,15]。则最大频繁项集挖掘问题，可等价于

给定最小支持度阈值min_sup，置信度阈值min_conf，
找出所有满足支持度大于等于min_sup，置信度大

于等于min_conf条件的项集，该项集即为最大频

繁项集。

定义2　为更好地区分数据集的稠密程度，将

数据库中的事务数与项目数的比值作为数据集稠密

程度的体现，当比值大于50%时，称为稠密数据

集，反之为稀疏数据集。

d
若采用暴力穷举的方式，对数据库中事务数据

集的所有项 ，不断重复遍历挖掘最大频繁项集

数量：

dX
i
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i

d¡iX
j

Cd¡i
j
=
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= 3d ¡ 2d+1 + 1 (4)

可以看出穷举所有的最大频繁项集，其时间复

杂度会达到指数级别，尤其对海量数据缺乏实时

性。因此需要时间复杂度更低的算法，实现最大频

繁项集的挖掘。

2.2  传统最大频繁项集挖掘算法

k
(k ¡ 1) Fk¡1 k

w

Apriori算法产生频繁项集有两个特点：(1)它
是逐层算法，即从频繁项1-项集到最长的频繁项

集；(2)使用产生及测试策略来挖掘频繁项集，在

每次迭代之后，新的候选项集都由前一次迭代发现

的频繁项集产生，然后对每个候选项的支持度进行

计数，并与最小支持度阈值进行比较[15]。为产生大

量的候选频繁 -项集，需要自连接合并频繁

-项集 ，确定是否至少有 –2个项相同，

假设事务的平均宽度为 ，则合并频繁项集的总时

间为
wX

k=2

(k ¡ 2)jCkj < t <
wX

k=2

(k ¡ 2)jFk¡1j2 (5)
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构造Hash树存放候选集，树的最大深度为 ，将候

选集散列到Hash树的时间复杂度为

在候选集剪枝的过程中，需要检查判断每个 -项集

的 –2个子集是否频繁，候选集剪枝的时间消耗为

。可见该算法需要产生、

处理、保存大量的候选集，占用大量的内存空间和

时间消耗[6,14]。

FP-Growth算法针对Apriori算法的缺点，引

入一些数据结构减少I/O次数，实现只需扫描数据

库两次，很大程度上降低了时间复杂度[15]。这个数

据结构包括3个部分：第1部分是项头表，用于记录

所有项集出现的次数，并按照次数的进行降序排

列；第2部分是频繁模式树(FP-Tree)，将原始数据

集映射到内存中的FP-Tree中，并且仍然保持项目

集之间关联的信息；第3部分是节点链表，所有项
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头表中的频繁项集都是一个节点链表的头，它依次

指向FP-Tree中频繁项集出现的位置[15]。

如表1事务数据集，该算法在第1次扫描数据库

后，得到所有的频繁项集的频繁度计数。第2次扫

描数据库时，将读到的数据集项删除非频繁项后并

按支持度计数降序排列，目的是为构建FP-Tree

时，可以尽可能地共用祖先节点，如图1所示。

根据频繁模式树(FP-Tree)便可以得到频繁项

集。首先从项头表的底部项依次向上挖掘，对于项

头表对应于TP-Tree的每一项，要找到它的条件模

式基。条件模式基是以要挖掘的节点作为叶子节点

所对应的FP-Tree子树[13,15]。得到这个子树，然后

将子树中每个节点的计数设置为叶子节点的计数，

并删除计数低于支持度的节点。最后从这个条件模

式基，可以递归挖掘得到频繁项集。FP-Growth算
法需要扫描两次数据库，将数据库中频繁信息压缩

在FP-Tree中，将对事务数据库的挖掘转化为对

FP-Tree的挖掘 [13]。但对于大规模或者稠密数据

集，该算法存在内存和计算的瓶颈，使得算法效率

不高。

3    基于邻接表的最大频繁项集挖掘算法

在进行最大频繁项集挖掘的过程中，Apriori
算法需要多次遍历数据库，并产生、处理、保存大

量的候选集；FP-Growth算法需要两次遍历数据

库，对各事务项按频繁度数降序排序，并生成和多

次递归FP-Tree。这些都使得该两类算法需要占用

大量的内存空间和时间消耗，尤其在处理稠密数据

集时，更显得效率低下。

针对以上两类算法的缺陷，本文提出了基于邻

接表的最大频繁项集挖掘算法，将每项事务集视为

完全图，各项出现的频繁次数视为图中相邻节点的

权重。该算法主要包括两个核心步骤：首先遍历数

据库，将每项事务集中的各项依次存入带权的邻接

表中，该邻接表已保存了所有事务项的关联信息，

然后对邻接表进行挖掘。首先按照设置的最小支持

度，取邻接表中的顶点项与相邻项形成2-项频繁项

集，然后遍历邻接表，以2-项频繁项集为基础不断

进行置换对应的顶点项，再进行合并形成更高维的

频繁项集，直至没有可以合并的顶点项该算法结

束。算法整体过程如图2所示。

3.1  生成邻接表

数据库中每一条事务集中的项认为是相互关联

的，组成一个完全图，即每对不同的项之间有一条

边相连，该边即表示关联关系，边的权重为频繁

度。相互关联的两项，每关联一次其边的权值加1，
所有的事务集合并后，便形成一个带权无向图。

n e
O (n ¢ n + e ¢ n)

O (n ¢ n)

本文采用邻接表实现对图的存储，因为构造

个顶点和 条边的无向图，邻接矩阵的时间复杂

度为 ，其中邻接矩阵初始化消耗的

时间为 。而构造邻接表的时间复杂度为

表 1  事务数据库

TID 项

T100 B, C, E

T200 F, B

T300 C, A, D

T400 D, B, C, A, E

T500 C, E, D

T600 E, F

 

 
图 1 顶头表与FP-Tree
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O (n + e)，相对邻接矩阵，采用邻接表，算法在空

间和时间整体性能上比较高。该算法只需遍历数据

库一次，也不需要大量的排序和内存单元移动，便

可生成最终的邻接表。该邻接表可以映射数据库中

所有项的关联信息，顶点到每个邻接点的权重保存

了相应的最大频繁度计数。以表1中的数据为例，

设最小支持度阈值为0.3，生成邻接表如图3。将数

据库中的数据项转为邻接表存储，此时邻接表便蕴

含了所有数据项之间的关联信息。

由于数据库中的数据项有大量重复的元素，如

果对邻接表采用线性存储，则每存储一个元素都要

对邻接表进行一次遍历，查找重复的元素。随着数

据量的增加，遍历所消耗的时间也就越多，则无法

保证频繁项集挖掘的实时性。而哈希表，采用散列

存储的方式，将存储的数据以关键字的形式转换为

hash值，根据hash值对数据进行操作。因此，采用

哈希表对邻接表进行存储，可以大大降低数据存储

和查找的时间消耗，使时间复杂度几乎可以视为常

数，提高频繁项集挖掘的速率。

遍历数据库生成邻接表算法描述如下：

(1) 定义图的存储结构HashMap<node_list,
Edge>, node_list存储头结点，Edge存储邻接点的

信息。

(2) Struct Edge{　 //边结点的定义

 

 
图 2 基于邻接表的最大频繁项集挖掘过程
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String node　 //边的另一顶点的位置

int cost　 　 //边上的权值，即项的频繁度

Edge<String, int> *link　 　 //下一条边链

指针

} Edge
(3) readDataset(文件路径)；//找到相应的文

件，按行读取数据集

while(按行读取数据且不为空){
//将每行数据去除空格后分割存入数组，作为

参数传入构造邻接表的函数。}//end of while
(4) setEdge(node[])；//将从文件中读取的数

据，添加到邻接表中

Xifor (依次读取数组node[]中的项 ){

Xi Xi 2 node list

Xi Xj 6=i

Xj 6=i

Xi 62 node list Xi

//判断邻接表HashMap<node_list, Edge>中

的顶点项是否含有 ，若 ，则继续

判断node[]中除去项 后的其余各项 是否已存

在于Edge中，如果已经存在，则边的权值cost自增

1，否则cost值设置为1，并将 添加到Edge中。

若 ，则直接将 添加到node_list

中。} // end of for
3.2  最大频繁项集挖掘

X X
X X

Ai fXijXi 2 Edgeig
Xi cost ¸ min sup

Ai [Xi Xi

Aj

(Ai [ Xi) µ Edgei

Aj Ai [Xi [Aj

k

在经过一次遍历数据库后得到的邻接表，保存

了所有事物项集的频繁信息和关联信息。在进行最

大频繁项集挖掘时，充分利用该邻接和频繁项集的

两个性质，即如果 是频繁项集，则 的任意非空

子集都是频繁项集；如果 是非频繁项集，则 的

任意超集都是非频繁相集。首先，遍历邻接表的各

顶点项 和对应邻接点项 ，如果

的权值cost即频繁度数，满足 ，

则取 形成2-项频繁项集，否则剪去 。然

后根据初始得到的2-项频繁项集去置换顶点项 ，

即如果满足 ，取该邻接点集合对

应的头顶点 ，令 便得到更高一维的

频繁项集。以此类推，利用 -项频繁项集去置换顶

k点项，取并集形成 +1项频繁项集，直到置换不出

顶点，该算法结束，可得到所有的最大频繁项集。

算法描述如下。

(1)用集合HashMap<node_list, int> fre-
quent存储最大频繁项集，min_sup为最小支持度

阈值，GraphEdge为遍历数据库各项目集后产生的

邻接表。

(2)setFrequent(min_sup)；//遍历邻接表，

根据最小支持度阈值获取2-项频繁项集，并剪去小

于最小支持度阈值的项，以便在获取多维频繁项集

时减少遍历个数。

fAijAi 2 node listg
Ai

for each  do//自顶向下依

次获取顶点项 。

Ai

Xi 2 Edge

{ for (从左到右依次遍历顶点项 对应的邻接

点 )

Xi

Xi

if邻接点项 的cost<min_sup，则从邻接表

中删除该顶点对应的 项。

(Ai [ Xi) 62 frequent Ai [Xi

Ai Xi

Ai [Xi Xi [ Ai

else if ，将 添加到

f r equent中，直到 的所有邻接点 遍历完。

与 是相同的集合，frequent中只存一

份。}//end of for
Ai//当GraphEdge中的所有顶点项集 遍历完，

2-项频繁项集则全部找出。}//end of for each
(3)getPattern(frequent)//以开始挖掘的2-项

频繁项集为基础，置换多维频繁项集。

fIijIi 2 frequentgfor each  do //依次取 fre-

quent集合中已存在的频繁项集。

for (自顶向下依次遍历邻接表GraphEdge中所

有的顶点以及所有顶点的邻接点){
Ii 2 Edge Aiif ，取该邻接点的顶点 。

Ai [ Ii 62 frequent Ai [ Ii

Ii 2 Edge

if ，将 存入frequent

中，直到frequent中的频繁项集遍历完，并更新fre-
quent重复步骤(3)，直到再找不到 ，则成

功找出所有的频繁项集，程序结束。

 

 
图 3 由数据集生成邻接表
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4    算法性能分析

4.1  时间性能分析

在进行最大频繁项集挖掘的过程中，Apriori
算法需要多次遍历数据库，并产生、处理和保存大

量的候选集，而FP-Growth算法只需要两次遍历数

据库，且不产生大量的候选集，因此FP-Growth算
法在时间性能上优于Apriori算法。本文先采用理

论分析，对FP-Growth算法与本文提出的基于邻接

表的最大频繁项集挖掘算法进行时间性能上的比

较，以下是用于性能分析的符号：

n n1

n2 Ti

tri i tli

Eli
tsi

tini

Eini

tfi
Efi TFP

TE

：整个数据库中事务的数量； ：原始数据

库对应FP-Tree中的项目集数量，即FP-Tree中的

叶子节点数量； ：每条事务集 的平均项目数

量； ：从原始数据库中读取事务项 的时间； :
FP-Growth算法统计数据库中的每项频率的时间；

：基于邻接表的算法统计数据库中的每项频率

的时间； : FP-Growth算法按顶头表顺序给每条

事务集排序消耗的时间； ：将每项数据插入

FP-Tree中的时间； ：将每项数据插入邻接表

的时间； ：从FP-Tree中得到频繁项集的时间；

：从邻接表中得到频繁项集的时间； : FP-
Growth算法从原始数据库到最终找出所有频繁项

集的时间； ：基于邻接表的算法从原始数据库

到最终找出所有频繁项集的时间。

TFP =

nX
i=1

(tri + tli + tini + tfi) (6)

当FP-Tree接近二叉树时，FP-Growth算法递

归的时间最少，则式(6)可变为

TFP =

nX
i=1

(tri + tli + tsi) +

nX
i=1

log2(i)

+n1log2(n1) (7)

TE =

nX
i=1

(tri + Eini + Efi + Eli) (8)

本文借助哈希表辅助存储邻接表，因此在最坏

遍历的情况下式(8)可接近于

TE =

nX
i=1

(tri + Efi) +O(n) + n2O(n2) (9)

在构建FP-Tree时，需要对每条事务集按照顶

头表的顺序排序，并且统计每项的频率也要遍历顶

头表。而在构建邻接表时，不需要对每条事务集排

序，在统计每项的频率时，只简单对哈希表遍历，

所以可得
nX

i=1

(tri + tli + tsi) >

nX
i=1

(tri + Eli) (10)

nX
i=1

log2(i) = log2(n!) (11)

由斯特林公式和积分放缩法可知

log2 n! > log2

µ
n

n+
1
2 e¡n

¶
(12)

每条事务集的平均项目数量小于FP-Tree中的

叶子节点数量，结合式(3)，式(12)可得

O(n) + n2O(n2) < log2

µ
n

n+
1
2 e¡n

¶
+ n1log2(n1)(13)

由式(13)可知本文提出的基于邻接表的算法时

间性能上优于FP-Growth算法。

4.2  空间性能分析

Apriori算法在挖掘最大频繁项集的过程中，

会产生大量的候选项集。若频繁1-项集的个数为

10000，则Apriori算法需要产生候选2-项集的个数

会超过10 M；若挖掘频繁项集的长度为100，则必

将产生大于2100个的候选项集。尽管有剪枝操作，

但是所需的候选集数量可能依然非常大。虽然FP-
Growth算法，能够在不产生候选集的情况下挖掘

出所有的频繁项集，在空间性能上优于Apriori算
法，但依然存在不足[11]。

FP-Growth算法采用递归调用自身的方法来解

决划分得到的子问题，因此，每当要解决一个子问

题时，就要为其建立新的条件FP-Tree，并且这个

过程是递归进行的，所以在一个子问题得到完全解

决之前，其生成的所有条件FP-Tree都要完整地保

存在栈内存中。各个条件FP-Tree它们之间相互独

立，因此会占用大量存储空间，尤其对于大型密集

型数据，体现尤其明显。据统计，FP-Growth算法

生成的条件FP-Tree的数目与它产生的频繁项集的

数目处于同一个数量级。随着越来越多递归生成的

条件FP-Tree充斥内存，挖掘工作很可能无法继续

在内存中进行。并且递归算法本身的执行就需要辅

助空间，一般递归算法空间复杂度等于递归的深度

N与每次递归所需辅助空间的乘积。假如数据量很

大，递归所需要消耗的空间也就越多。

而本文提出的基于邻接表的算法，在挖掘频繁

项集的过程中，只需要消耗将数据库读存为邻接表

所消耗的空间，而该空间大小与FP-Tree大小近

似。不需要创建条件FP-Tree，顶头表，以及频繁

的递归操作，在空间性能上优于FP-Growth算法以

及Apriori算法。

5    实验及结果分析

实验1因为支持度在一定程度上反映了最大频

繁项集挖掘算法的准确性，所以该实验应用基于本
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文提出的算法、FP-Growth算法以及Apriori算法

分别对表1中的数据进行最大频繁项集挖掘，对比

分析所有挖掘出的最大频繁项集的支持度如表2所示。

实验2为了验证本文算法的时间性能，利用购

物车商品关联竞赛数据(Kaggle竞赛)，该数据集包

含了100多万条数据，近400种不同的商品。实验首

先对数据进行初步处理，将数据划分为稠密数据集

与稀疏数据集两类，然后在相同的实验机与条件

下，应用本文算法、FP-Growth算法以及Apriori
算法分别处理两类数据，从时间性能上进行对比。

为了反映处理稀疏数据集，3种最大频繁项集

挖掘算法在不同数据量情况下的计算速率和变化趋

1£ 105 2£ 105 3£ 105 4£ 105

6£ 105

5:0£ 103 1:0£ 104 1:5£ 104

2:0£ 104 2:5£ 104 3:0£ 104

势。本文选取的稀疏数据集平均长度为10，并从中

随机选取6个部分( , , , ,

)作为测试数据。在相同的支持度下对算法

加载不同事务数量进行测试，测试结果如图4(a)所
示。为反映3种算法在处理稠密数据集时，时间性

能随事务数量的变化趋势，本文选取平均长度为

25的相对稠密数据集。考虑处理稠密数据的计算时

间不易收集，本文将该稠密数据化为数据量比较小

的 6 个 部 分 ( ,  ,  ,

, , )。同样，在相同的

支持度下对算法进行测试，测试结果如图4(b)。

3:0£ 105 2:0£ 104

测试过滤掉无效事务后3种算法的时间性能对

比，本文采用长度为10的稀疏事务数据和长度为

25的相对稠密事务数据，对两类数据集都加载全部

事务，每次选择不同的支持度计数。稀疏事务数据

集数量为 ，稠密事务数据集数量为 ，

实验结果如图5(a)和图5(b)所示。可以看出随着支

持度计数的增加，有效事务变得越来越少，本文提

出的基于邻接表的算法变化比较平缓，依然相对优

越。当支持度计数增加到一定值时，这3种算法的

执行时间趋于一个稳定值，这部分时间主要是遍历

数据库，且不会发生变化。

通过实验结果可知，本文提出的基于邻接表的

算法能有效挖掘数据库中的最大频繁项集。一方

面，在相同的最小支持度阈值条件下处理相同的数

据，3种算法的时间开销都随着数据量的递增而增

表 2  3种算法的最大频繁项集挖掘结果

Apriori FP-Growth 基于邻接表的算法 支持度

(A,C:2) (A,C:2) (C,A:2) 0.3

(D,A:2) (A,D:2) (A,D:2) 0.3

(B,C:2) (B,C:2) (B,C:2) 0.3

(E,B:2) (B,E:2) (B,E:2) 0.3

(D,C:3) (D,C:3) (C,D:3) 0.5

(C,E:3) (E,C:3) (C,E:3) 0.5

(D,E:2) (D,E:2) (E,D:2) 0.3

(D,A,C:2) (A,C,D:2) (C,A,D:2) 0.3

(E,C,B:2) (B,C,E:2) (B,C,E:2) 0.3

(D,C,E:2) (D,C,E:2) (C,D,E:2) 0.3

 

 
图 4 处理稀疏与稠密数据集不同事务数量的效率对比图

 

 
图 5 处理稀疏与稠密数据集不同支持度计数的效率对比图
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加，而本文提出的算法有较好的时间性能，且时间

开销的变化率比较缓慢，数据量越大优势越加明

显。尤其是在处理稠密数据集时，本文提出的算法

优势更加突出。另一方面，本文算法只需遍历数据

库一次，在处理相同数量的事务数据集下，无论稀

疏数据还是稠密数据，随着支持度计数的增加，该

算法的执行时间变化也比较平缓，接近于一次遍历

数据库所消耗的时间。实验证明本文提出的基于邻

接表的最大频繁项集挖掘算法，能够充分利用计算

机的性能和内存空间，高效地完成大规模数据的频

繁项集挖掘。

6    结论

本文提出一种基于邻接表的最大频繁项集挖掘

算法，该算法只需遍历数据库一次，大大减少了

I/O操作，同时对邻接表的存储采用哈希表，提升

了数据遍历的速率。虽然该算法对邻接表的存储需

要增加额外存储空间，但不需要频繁地操作数据库

和进行递归挖掘，也不需要产生和存储大量候选

集，以及建立顶头表和大量复杂的排序操作。很大

程度地降低了算法的时间消耗和空间消耗，尤其在

处理稠密数据集时，该算法表现出高效的性能。理

论分析和实验结果表明，本文算法较Apriori算法

以及FP-Growth算法具有一定的优越性。
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