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一种基于 FP_Tree 算法的决策树构造方法 
徐林章，赵  强，张艳宁 

(西北工业大学计算机学院，西安 710072) 

摘  要：针对大规模训练元组决策树构造效率较低的问题，提出一种改进的决策树构造方法。该方法利用 FP_Tree 算法，比采用经典 Apriori
算法节省了更多内存开销。使用 FP_Tree 路径替代经典算法中训练元组的分裂计算，得到与原算法相同的决策树模型。实验结果证明，改
进后的方法具有良好性能。 
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Construction Method for Decision Tree Based on FP_Tree Algorithm 
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【Abstract】Aiming at the low efficiency problem of the construction of decision tree in large-scale training units, this paper presents an improved 
construction method for decision tree. This method uses FP_Tree algorithm to save more memory than Apriori algorithm. It takes the place of split 
algorithm of the training units in classical algorithm by the path of FP_Tree, and gets the same decision tree model as the original algorithm. Test 
results show that the improved method has good property. 
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1  概述 
分类预测方法是数据挖掘技术中一项重要的分析方法。

决策树[1-2]是一种常用、直观的分类算法，与其他分类算法相
比，该算法构造出的决策树分类模型易于理解和解释，具有
较高应用价值。但随着各类分析问题的日益复杂和数据规模
的海量增长，传统决策树算法分类代价越来越高，且构造效
率日趋降低，严重影响了后期分类预测效率。因此，如何提
高决策树模型的构造效率成为当前分类方法研究中急需解决
的问题。 

本文提出一种将 FP_Tree[3-5]和决策树相结合的新方法，
有效解决了对大规模训练元组数据构造决策树时效率偏低的
问题，为决策树构造算法提供了改进思路。 

2  决策树与 FP_Tree 算法 
决策树归纳算法是根据类标记的训练元组数据集构造决

策树，适合于探测式知识发现。其中，ID3 算法的应用较多，
该算法从训练元组数据集以及与它们相关联的类标号开始，
采用自顶向下递归的分治方法构造决策树。ID3 算法以信息
增益作为属性选择度量。 

FP_Tree 是文献[6]基于经典 Apriori[7]算法提出的改进算
法，该算法将基于候选项集的频繁项挖掘问题转化成基于
FP_Tree 的挖掘问题，从而降低挖掘过程中频繁访问事务数
据库的次数，很大程度上提高了频繁模式发现效率。构造
FP_Tree 只要访问 2 次事务数据库。第 1 次扫描数据库时，
导出发生次数大于最小支持度的频繁项(1 项集)的集合和支
持度计数(频率)，按出现次数对频繁 1 项集进行降序排列，
以建立集合 L，并创建 FP_Tree 的根节点。第 2 次扫描事务
数据库时，对每个事务的项按集合 L 的项次序进行处理，为
每个事务在 FP_Tree 中建立一个分枝，不同事务可以共享前

缀，每个节点由计数器记录对应项的发生次数。 
本文用到的几个定义如下[6]： 
定义 1 设数据划分 D 为带有类标记的元组的训练集。假

定类标号属性具有 m 个不同值，定义 m 个不同的类
Ci(i=1,2,…,m)。设 Ci,D 是 D 中 Ci 类元组的集合，|D|和|Ci,D|
分别是 D 和 Ci,D 中元组的个数。 

设节点 Q 代表或存放划分 D 的元组。选择具有最高信息
增益的属性作为节点 Q 的分裂属性。对 D 中元组分类所需的
期望信息由下式给出： 
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其中，Pi 是 D 中任意元组属于类 Ci 的概率，并用|Ci,D|/|D|估
计； ( )Info D 是识别 D 中元组的类标号的平均信息量，又称
为 D 的熵。 

定义 2 假设按属性 A 划分 D 中的元组，根据训练数据
的观测，属性 A 具有 v 个不同的值，即 1 2{ , , , }va a aL 。如果 A
是离散值的，则其值直接对应在 A 上测试的 v 个输出，可以
用属性 A 将 D 划分成 v 个子集，即{D1,D2,…,Dv}，其中，Dj

包含 D 中的元组，它们在 A 上具有值 aj。上述划分对应从节
点 Q 生长出来的分枝。经过划分后，为了得到准确分类，根
据下式度量需要的信息量： 
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其中，项|Dj|/|D|是第 j 个划分的权重； ( )AInfo D 是基于按 A
划分、对 D 的元组进行分类时需要的期望信息量，其值越小，
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划分纯度越高。 
定义 3 信息增益定义为原来的信息需求(即仅基于类比

例)与新需求(对 A 划分后得到)之间的差，即 
( ) ( ) - ( ) AGain A Info D Info D=                         (3) 

选择具有最高信息增益的属性 A 作为节点 Q 的分裂属
性，即按能做“最佳分类”的属性 A 进行划分，使完成元组
分类所需要的信息量最小，即最小化 ( )AInfo D 。 

3  基于 FP_Tree 算法的决策树构造方法 
3.1  构造原理 

基于 FP_Tree 的决策树构造方法先对训练元组数据集构
造 FP_Tree，再对 FP_Tree 从叶节点到根节点的每条路径进行
分解，从而得到各属性值和类别标号的一个组合。FP_Tree
叶节点的计数为相应路径的发生次数，根据各路径发生次数
来计算信息增益，可以有效避免原始训练元组在递归过程中
的传递，节约内存资源。 
3.2  主要步骤 

基于 FP_Tree 算法的决策树构造方法流程如图 1 所示。 

 
图 1  基于 FP_Tree 算法的决策树构造方法流程 

3.3  算法分析 
基于 FP_Tree 算法的决策树构造方法产生的决策树模型

与经典 ID3 算法的结果一致，且具有以下优点： 
(1)ID3 算法用训练元组数据计算信息增益，设训练元组

数量为 N，条件属性数量为 V，算法效率与训练元组的数据
量大小和属性数量正相关，则算法的计算量为

1
G N V= × 。 

本文方法采用频繁发生项集(即 FP_Tree 路径)代替训练
元组计算信息增益量，由于执行效率主要与 FP_Tree 路径数
相关，因此得到极大提高，具体分析如下： 

1)假设训练元组数量为 N，FP_Tree 路径数量为 M，有
M N≤ 。 

2)设训练元组有 V 个属性，每个属性具有{d1,d2,…,dv}个
不同值，则

1
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本文方法的计算量根据下式计算： 
2

2G N M V= × + ×                               (4) 

2 种算法的计算量比较如下式所示： 
2 1/  ( 2 ) / 2/ /G G N M V N V V M N= × + × × = +            (5) 

由式(5)可以看出，当训练元组规模较大时，数据有一定
规律，路径数量相比训练元组数量将极大减少，即 M<<N。
此时，G2/G1<<1，即本文方法的计算量远小于 ID3 算法。 

(2)在 FP_Tree 构造过程中，第 1 步生成的频繁项目集   
(1 项集)必须满足最小支持度，因此，设置合理的最小支持
度参数能有效规避数据中的噪声和离群点，排除训练元组中
的异常情况，起到先剪枝的作用，从而降低决策树规模和复
杂度。 

4  实验结果与分析 
4.1  计算机仿真计算 

通过引入经典的气候、温度等属性，构造是否比赛决策
树的数据，并验证本文方法和 ID3 算法的结论是否一致，具
体步骤如下： 

(1)根据如图 2 所示的比赛数据构造 FP_Tree，FP_Tree
路径结果如图 3 所示。 

outlook temperature humidity windy play
sunny hot high false no
sunny hot high true no

overcast hot high false yes
rain mild high false yes
rain cool high false yes
rain cool normal true no

overcast cool normal true yes
sunny mild high false no
sunny cool normal false yes
rain mild high false yes

sunny mild normal true yes
overcast mild high true yes
overcast hot normal false yes

rain mild high true no    
            (a)原始数据                   (b)转换后的数据 

图 2  比赛数据 
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图 3  FP_Tree 路径结果 
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(2)对 FP_Tree 的路径进行分解，图 4 描述了分裂属性的
选择步骤。 

 
图 4  分裂属性的选择步骤 

(3)最终构造的决策树如图 5 所示。 

根节点

1:1 1:2 1:3

3:1 3:2 5:1 4:2 4:1

5:15:25:15:2
 

(a)转换后的数据表示 

 
(b)原始数据表示 

图 5  决策树 

本文方法最终构造的决策树与 ID3 算法的结果一致。 
4.2  较大规模税务数据算法实验 

较大规模税务数据算法实验针对某地税局的实际纳税人
数据，根据纳税人的纳税总额、主营业务收入等属性构建纳
税人是否欠税的决策树模型。用本文方法设置不同最小支持
度参数，在相同运行环境下，与 ID3 算法执行时间进行比较，
以确定本文方法是否能提高效率。实验使用的训练样本包括
2 组：(1)3 个分局纳税人数据 17 157 条；(2)全市地税局纳税
人数据 51 472 条。 

实验结果如表 1 和表 2 所示。 

表 1  第(1)组训练样本的实验结果 

算法 路径数 执行时间/s 

经典算法 - 182.250 

本文方法(3%支持度) 3 707 63.610 

本文方法(5%支持度) 3 602 57.078 

本文方法(7%支持度) 2 948 31.265 

表 2  第(2)组训练样本的实验结果 

算法 路径数 执行时间/s 

经典算法 - 749.578 

本文方法(3%支持度) 4 477 75.844 

本文方法(5%支持度) 4 342 75.672 

本文方法(7%支持度) 3 400 49.547 

由实验结果可以看出，本文方法能显著减少内存消耗和
CPU 执行时间，从而有效提高决策树构造效率。随着训练元
组数据集规模的增大，效率的提高效果越来越显著。 

5  结束语 
本文采用 FP_Tree 路径代替训练元组来计算属性的信息

增益，从而选择构造决策树的分裂属性。改进后的方法可以
有效减少内存开销、提高决策树模型构建效率。 
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