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摘要 

 在處理大量資料時，將會需要一些特別的技巧來從資料中獲得比較有用的資

訊，資料探勘（Data mining）便是一項從大量資料中尋找出隱藏在這些資料裡有

用、相關資訊的技巧。在目前許多對於資料探勘的研究上，進展的方向也從探勘

頻繁出現的物件集合逐漸朝向更加複雜的結構進行探勘，例如樹結構（tree）或

圖（graph）等。 

 在本文中，我們所提到的這個探勘頻繁子樹的問題，在過去已經被證實了可

用於許多廣範圍的應用上，像是生物資訊（bioinformatics）、XML 處理、計算語

言學（computational linguistics）和 web 使用率探勘上。TRIPS 是一個從樹資料

庫中探勘子樹的新演算法，這個演算法比起一些過去的演算法還快，並且可以很

廣泛的用於針對嵌入或歸納子樹，而子樹可以是有標記、無標記、有序、無序等。

本文中主要會針對 TRIPS 演算法對於嵌入、有序子樹和嵌入、無序子樹上提出

改進的做法，在實驗結果上也可以看到我們的做法在速度上所獲得的提升。 

 在本文中，我們會先稍微介紹樹探勘演算法的概要與應用，然後說明介紹相

關的基礎定義，再來詳細介紹一些有關的樹探勘演算法，並且之後會針對 Shirsh 

Tatikonda 提出的 TRIPS [1] 演算法，提出我們改進的地方，以及在實驗上所驗

證出來的結果。 
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第一章 
 

 

序論 

 
 

1.1 研究動機與目的 

資料探勘（Data mining）是一項從大量資料中尋找出隱藏在這些資料裡有用、

相關資訊的技巧，而這項技巧最近不管在理論上或是應用上都發展得相當迅速。

尋找常出現的頻繁集合（Frequent set）則是在資料探勘中佔有相當重要角色的一

項工作，取得這個資訊後再加上一些統計分析以及模組化（Modeling）的方法後，

便可以把取得的應用在關連性（Correlation）、分類（Classification）、評估

（Estimation）、預測（Prediction）、叢集分群（Clustering）等眾多方面上了。 

 針對頻繁集合進行探勘的研究動機，最早是出自於分析超級市場中的交易資

料，像是評估顧客購買商品的習慣上，然而頻繁集合的這個資訊，便能很清楚描

述出哪些商品是最常被顧客一起購買，進而提供商家關於商品、擺設之類的改進。

在這個問題中，便是由各項商品構成物件，而顧客交易的商品則是會形成由物件
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所組成的集合，最後再由所有顧客交易所形成的集合來建構出資料庫，接著頻繁

集合的探勘就能夠尋找出資料庫中頻繁出現的集合。 

 目前在這類資料探勘的研究上有一個趨勢就是往探勘更複雜的例子發展，而

不是過去只針對物件的集合而已，像是單一表格的關連式資料庫如 XML 資料庫，

以及多表格的關連式資料庫、化學分子資料庫、圖形資料庫等。然而因為資料庫

中包含了更加的資料類型，所以這些資料本身所加入的相互關係便有許多實務及

理論上的問題需要有待解決。原本這些複雜、結構化的資料中，最一般、也最重

要的形式就是圖形了，不過圖形一般而言會有比較討厭的理論特性，造成計算複

雜度上的提升，像現在已知就沒有很有效率的演算法能夠解決一個圖形是否和另

外一個子圖同構（isomorphic）的問題，而且再加上目前也沒有比較有效率的演

算法去有系統的列舉出一個已知圖形中所具有的子圖。因此，針對一般圖形將會

遇到相當嚴重的效率問題。所幸許多實際資料庫並非是由需要指數運算量的圖形

所組成，造成圖形演算法會變得相當複雜的原因，常常都是因為圖形中存在有迴

路（cycle）。不過許多例子中，資料庫中圖形的迴路數目可能是有限的，而有些

甚至根本就沒有迴路，例如說如果這些圖形是樹結構的話，那麼現在便有許多有

效率的演算法可以解決這類問題。所以對於一些樹結構的資料庫或較少迴路的圖

形資料庫來進行樹探勘演算法的研究，不只能符合實務的觀點而且還能得到計算

上的效率。 

 樹探勘和圖形探勘等針對複雜型樣（pattern）的探勘，其主要的目的就是要
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尋找出資料庫裡各資料之間的共同結構或者是共同關係，如果使用者得到這個資

訊後，便能夠對這些資料進行更進一步的分類或預測等工作。所以相關的應用變

會使用在分析網頁習慣（web usage）、XML 資料的分類與維護、生物資訊學

（bioinformatics）、計算語言學（computational linguistics）、分析網路多點傳送

（network multicast）等許多方面上。舉 XML 的例子來說，XML 文件中的元素

（element）或屬性（attribute）可以對應成樹的節點，而元素和子元素（subelement）

或屬性和值（value）之間的關係則是可以對應成樹的邊，因此我們便可以把 XML

文件轉成許多樹，然後進行樹探勘的工作，以找出眾多 XML 文件之間彼此共同

的關係，再進行 XML 文件的分類。像是在 [1] 中，就使用到了 TreeMiner [2] 演

算法來幫助進行 XML 文件的分類。另外在網頁習慣的方面，我們可以把每一位

使用者瀏覽網站的動作轉變成一個存取樹（access tree），當中首頁可表示成樹根、

使用者瀏覽過的網頁則可表示成節點，而網頁間的連結關係則是可以表示成樹的

邊，因此收集了許多使用者的存取樹成為了資料庫後，就能夠分析使用者們瀏覽

網頁的行為與習慣，然後可以針對網頁的不足處進行修改與加強。在 [2] 中，

Mohammed J. Zaki 便使用了 Log Markup Language 來描述網站的使用記錄（web 

log），然後分析瀏覽網站的使用者來源，一類是來自學術網路的使用者，另一類

是其他網域的使用者。此外在其他方面上，像是生物資訊等地方，Mohammed J. 

Zaki 在提出 TreeMiner 演算法時，也在該篇論文中提到了把 RNA 結構轉變成樹

結構，然後再透過 TreeMiner 的樹探勘演算法幫助分析 RNA 結構的資料庫。 
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因此到現在為止，也已經有許多人提出了在樹狀結構資料庫中針對各種不同

樣式的子樹（Subtree）進行挖掘的演算法了，像是針對各種應用問題中所需要的

地方，選擇如「有根的（rooted）」、「無根的（unrooted）」、「有序的（ordered）」、

「無序的（unordered）」、「歸納的（induced）」、「嵌入的（embedded）」等各種不

同組合所要探勘的子樹。例如由 Asai 所提出的 FREQT[?]演算法就是用於探勘

所有頻繁、有根、歸納、有序樹狀結構的做法，Asai 與 Nijssen 也提出了 Unot [3] 

和 uFreqt [4] 這兩個用來尋找頻繁、有根、歸納、無序樹狀結構的演算法。而

Zaki 則提出了 TreeMiner 這個用來尋找頻繁、有根、嵌入、有序樹狀結構的方法，

然後他也另外提出了 SLEUTH [5] 這個改良自TreeMiner，並且是用於找尋頻繁、

有根、嵌入、無序樹狀結構的演算法。此外，Shirsh Tatikonda 也提出了 TRIPS [5] 

演算法不但速度更快速，而且能夠很泛用的使用在尋找頻繁、有根、歸納或嵌入、

無序或有序的樹狀結構上。 

本文主要是針對 TRIPS 演算法在探勘頻繁、有根、歸納、有序或無序的樹

狀結構上，以及探勘頻繁、有根、嵌入、有序或無序的樹狀結構上，提出改進的

方法，以提升在尋找時的速度。 
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1.2 論文架構 

本論文其餘的組織結構如下。在後面第 2 章的部分，我們會講述到一些與樹

結構有關、本論文中會使用到樹探勘演算法的基本理論。接著在第 3 章中，則是

會詳細描述各演算法比較詳細的運作內容的內容。第 4 章的部分是本論文所提出

來改進 TRIPS 的資料結構做法。第 5 章是改良做法的實驗結果與分析。第 6 章

則是提出結論與未來工作的展望。最後面的是參考資料。 
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第二章 
 

 

基礎理論 

 
 

  在本章中，我們將會介紹一些本論文會使用到的 tree 的相關定義與特性，以

及我們問題中會用到的 subtree 相關定義，然後還有在 tree mining 問題中會使用

到的基本定義與數值，並且詳細描述 tree mining 問題與結果。 

 

2.1 基本定義 

 2.1.1 圖（graph） 

 定義：一個有向圖 G = (V , E)由以下的兩個部分所組成： 

1. 所有節點（vertex）的集合 V， 

2. 所有邊（edge）的集合 E，而對於所有的邊 e ∈ E，e = (v1,v2)，其中 v1

和 v2 ∈ V。 
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2.1.2 樹（tree） 

一棵樹是一般而言是個沒有迴路（cycle）的無向連通圖（undirected, connected 

graph）。由許多棵樹所形成的集合，則稱為森林（forest）。在本篇論文中主要會

針對的樹結構是有根、標記樹，所以此樹可以用 T = (V , E , L , r)來表示，其中 V 

= {V1 , V2 , …}為節點的集合，E = {(x , v) | x , y ∈ V }，L = {l1 , l2 , …}為標記的

集合；樹中的節點可透過一標記函數（labeling function）l : V → L，將所有點

都對應到 L 的集合中，所以 L(x)便代表節點 x 的標記；r ∈ V 則是一個特別的節

點，稱之為樹根。在這棵樹中，如果 x , y ∈ V 並且存在有一條從 x 走到 y 的路

徑，那麼就代表 x 可以稱為 y 的祖先（ancestor），這可以表示為 x ⟸ py，其中

p 所表示的是這條從 x 到 y 的路徑其長度為 p。當 p 為 1 時，也就是 x ⟸ 1y，

則可以把 x 稱為 y 的父節點（parent）並且稱 y 為 x 的子節點（child）。如果 x

和 y 兩點都具有同一個父親時，x 和 y 的關係就可以稱為兄弟（sibilngs），又如

果 x 和 y 是擁有同樣的祖先時，x 和 y 的關係可以稱為親戚（cousins）。所有節

點中，除了樹根節點外，還會分成內部節點（internal node）和樹葉節點（leaf），

有子節點的為內部節點，無子節點的為樹葉節點。深度（depth）為從樹根走到

某個節點的距離。高度（height）則是從樹根到最底層樹葉節點的路徑長度。另

外，如果一棵樹中所有節點的子節點，左右的兄弟節點間位置都是有順序時，則

為有序樹（ordered tree），如果是無次序時則為無序樹（unordered tree）。圖 2.1

就是一個範例的樹資料庫。 
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 2.1.3 子樹（subtree） 

 同構子樹（isomorphic subtree） 

定義：一棵樹 S = (VS , ES)和一棵樹 T = (VT , ET)，我們可以說 S 是 T 的同構

子樹，若且為若存在有一個一對一（onr-to-one）的映射函數φ: VS → VT，

使得(x , y) ∈ ES ⟺ (φ(x) , φ(y)) ∈ ET。 

 φ為映成（onto）時，則 S 和 T 可稱為同構。 

 

 歸納子樹（induced subtree） 

定義：一棵標記樹 S = (VS , ES)被稱為另一棵標記樹 T = (VT , ET)的歸納子樹，

記為 S ≼i T，若且為若 S 是 T 的同構子樹，並且映射函數φ確保標記關係，

例如對∀x ∈  VS，讓 l(x) = l(φ(x))。 

歸納子樹可以確保父節點和子節點的關係（parent-child relationships），也就是說

C 

T1: T2: A A 

A 

B B C A 

D 

圖 2.1：樹資料庫範例 

T3: B 

A 

D C 

V1

V2 V3 V4

V4

V1

V2 V3

V4

V1

V2 V3

V4
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在歸納子樹 S 中任意兩個點如果是父節點-子節點關係的話，這兩個點在包含歸

納子樹 S 的樹 T 中所對應到的兩個點也會是父節點-子節點的關係。圖 2.2 是歸

納子樹的對應解說圖。 

 

 

 

嵌入子樹（embedded subtree） 

定義：一棵標記樹 S = (VS , ES)被稱為另外一棵標記樹 T = (VT , ET)的嵌入子

樹時，記為 S ≼e T，若且為若存在一個一對一的映射函數φ: VS → VT，以

致於能滿足: i) (x , y) ∈ ES ⟺ φ(x) ≼p φ(y)，ii) l (x) = l (φ(x))。 

嵌入子樹能夠確保節點的祖先和子孫關係（ancestor-descendant relationship），也

就是說在嵌入子樹 S 中的任意兩個點如果是祖先和子孫的關係時，這兩點在包含

嵌入子樹的樹 T 中所對應到的兩個點也會是祖先和子孫的關係。圖 2.3 是嵌入子

樹的對應解說圖。 

 

S: 
T: A 

A 

A 

A 

B B 
B B C 

C 

C D 

圖 2.2：歸納子樹的對應圖 
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2.1.4 支持度（support） 

令 D 為一群樹的資料庫（森林）為 {Ti | i = 1 , 2 , … , n}，而δT(S)為某棵子

樹 S 在一棵樹 T 中的發生次數（可以是歸納子樹或嵌入子樹），以及 dT 為一個指

標變數，其值為 0 或 1，然後詳細的定義如下： 

dT(S)  = 
0,   if δT(S)  >  0 
1, if δT(S)  =  0

� 

因此一棵子樹 S 在資料庫 D 中的支持度就定義為： 

σ(S) =  ∑ d ∈ T(S) 

 

 2.1.5 頻繁（frequent）＆ 不頻繁(unfrequent) 

 一棵子樹 S 的支持度如果超過使用者所設定的最小支持度（minmum support）

時，則 S 便為頻繁的子樹。反之，如果 S 的支持度未達最小支持度時，則 S 為

S: T: 
A 

A 

A 

B B 
A B C 

D 

C D 

圖 2.3：嵌入子樹的對應圖 
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不頻繁的子樹。 

 

 2.1.6 樹追蹤（tree traversal） 

 後序追蹤（post-order traversal） 

 一個節點只有在他的所有子節點都被追蹤到後才會被追蹤。 

前序追蹤（pre-order traversal） 

 一個節點被追蹤到時，他的所有子節點都仍尚未被追蹤到，這個追蹤法也可

稱為深度優先追蹤。執行前序追蹤後，會得到深度優先序列（depth first order 

sequence）。 

 

從 圖 2.4 的 樹 進 行 前 序 追 蹤 會 得 到 ABCDBCA ， 進 行 後 序 追 蹤 會 得 到

BDCCABA。 

 

 樹表示法（tree representation） 

 在一些相關演算法當中，會直接把樹編碼成特定的序列，以便能讓一個序列

A 

A 

B B C 

C D 

圖 2.4：前序追蹤和後序追蹤的範例圖 
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能夠唯一表示同個結構的樹和方便產生子樹等地方。一般常用的有利用深度優先

序列，再加上回溯符號。例如上圖中的深度優先序列為 ABCDBCA，加上回溯符

號’$’的話，就會成為 AB$CD$$BC$A，其中回溯符號加入的地方是深度優先追

蹤執行到樹的樹葉節點（leaf）時，每往後退一步就加入一個回溯符號。 

 

2.2 問題定義 

樹探勘工作（Tree Mining Tasks） 

 給予一群樹的集合 D 和一個由使用者所設定的最小支持度數值，這時我們

可以定義幾種樹探勘的工作，像是針對有根/無根、有序/無序、歸納/嵌入子樹等。

在本論文中，主要是列舉出 D 中所有頻繁、有根、嵌入的有序或無序子樹。 

 

 

從圖 2.5 中，假設有三顆樹的集合 D，標記集合 L = {A , B , C}，並且使用者所設

定的最小支持度為 2，則經過針對頻繁、嵌入、有序子樹的樹探勘工作後，會得

到圖 2.6 的結果。 

T1: T2: 
A 

A 

A 

A A B 

C C 

T3: 

B A 

B 

B 

C 

A 

圖 2.5：一個樹資料庫 
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而如果是針對頻繁、嵌入、無序子樹的樹探勘工作後，則會得到圖 2.7 的結果。 

 

 

 在上面，我們講解完了一些與樹有關的定義和特性，並且描述完了 Tree mining

的問題後，在下一章中，我們便會詳細說明一些樹探勘演算法的運作方式。 

 

 

A 

A 

B C 

A A 

B 

A 

C C 

B 

A 

B A A 

A 

C 

圖 2.7：對嵌入、無序子樹進行樹探勘後的結果 

A 

A 

B C 

A A 

B 

A 

C C 

B 

A 

A B 

圖 2.6：對嵌入、有序子樹進行樹探勘後的結果 
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第三章 
 

 

樹探勘演算法 

 
 

  在本章中我們將會介紹一些資料探勘（data mining）相關問題的做法所會用

到的特性，和一些基本的樹探勘演算法（tree mining algorithm）以及這些演算法

的基本構成與運作方式。 

 

3.1 頻繁子集問題（frequent subset） 

 在資料探勘問題中，有一類問題就是尋找頻繁子集的問題，而樹探勘問題便

是屬於這一類，不過尋找的子集在樹探勘問題中就如之前所描述的一樣，是改為

尋找可能出現的子樹。在頻繁子集問題中，一般的演算法基本上都是要經過兩個

步驟，一個是候選者的產生（Candidate Generation），另外一個是支持度的計算

（support counting）。候選者的產生就是要把所有可能出現的子集列舉出來，因
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此這個步驟將會遇到的挑戰就是產生候選者的搜尋空間（search space）會指數增

加，所以將會造成計算量大幅增加。支持度的計算就是要把所產生出來的子集，

計算其在原本集合的資料庫中，所出現的支持度為多少，這個步驟可能會遇到的

問題是要如何避免計算到重複出現的子集合。 

 3.1.1 反單調特性（anti-monotone property） 

 在大部分相關的演算法中，對於子集的支持度都會存在有一個特性，這個特

性就是支持度的單調特性（support monotonicity）。底下我們會針對樹探勘的問題

描述這個特性。 

  

 

 

 

 

 

這也就是說如果子樹 Sx 被包含於 Sy 的話，Sx 的支持度只會等於或大於 Sy 的支

持度。換句話說就是如果一個集合是頻繁的，那麼該集合的所有子集合（subset）

也會是頻繁的。 

 與這個特性相反過來的就是反單調特性了。如果子樹 Sy 包含子樹 Sx 的話，

Sy 的支持度只會等於或小於 Sx 的支持度。因此這就是說如果有一個集合是不頻

特性 1（支持度的單調特性） 

給定一個由許多樹所組成的資料庫（森林）D = {T1 , T2 ,…}，並且存在

兩棵子樹 Sx , Sy ≼ Ti , Ti ∈ D，則 

Sx ≼ Sy ⟹ support(Sy) ≤ support(Sx) 
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繁的，那麼該集合的所有超集合（superbset）也會是不頻繁的。 

 

就由圖 3.1 中，3 棵樹所形成的資料庫來說，這些樹只由 A、B、C 這 3 個標

記的節點構成。因此舉個極端的例子，裡面並不存在有由 D 所標記的節點，所

以任何由 D 節點所形成的樹結構，都不會出現在這個資料庫中，T1、T2、T3 也

不會包含有任何存在 D 節點的子樹。 

 因此利用反單調特性，在產生候選子樹的步驟上，我們便可以去除掉所有不

頻繁的子樹，然後省去要計算包含這些不頻繁子樹之子樹超集合所需的計算量

了。 

 在底下我們會介紹一些基本的樹探勘演算法以及本論文主要會改良的演算

法。 

 

3.2 TreeMiner & PatternMatcher 演算法 

 TreeMiner 演算法 [2] 是由 Mohammed J. Zaki所提出的，這是一個針對頻繁、

T1: T2: 
A 

A 

A 

A A B 

C C 

T3: 

B A 

B 

B 

C 

A 

圖 3.1：特性 1 的解說例圖 
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有根、嵌入、有序子樹的問題所發展的演算法。這個演算法在產生候選子樹方面，

除了有運用反單調特性之外，也採用了深度優先追蹤的樹結構表示法，並且候選

子樹的產生，是從單一個節點開始生成，然後計算生成的候選子樹之支持度，如

果超過使用者所設定的最小支持度時，就存留下來繼續生成更多節點的子樹，如

果未達最小支持度時，便依照反單調特性而去除掉。而每個子樹在加入新的點時，

都是加在這棵子樹的最右路徑（rightmost path）上的，利用這個方式就可以避免

掉產生重複的候選子樹了，而且加上這個方法相當子樹的深度優先序列，因為對

一個深度優先序列來說，加在最右路徑上的點也等同於加在深度優先序列的最後

方。所謂的最右路徑，就是從根（root）開始往葉節點（leaf）走，並且在遇到

分支時，一定選擇搜尋最右邊的節點。 
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圖 3.2 為針對有序樹的搜尋圖，產生的子樹會從一個節點慢慢增加，並且是在子

樹的最右路徑上增加新的節點。而在 TreeMiner 演算法中，則是還加入了等價類

（equivalence class）的做法，其定義是為有兩個 k 個節點大小的子樹 X, Y 是屬

於同樣的前序等價類（prefix equivalence class）時，若起為若這兩個子樹共同擁

有 k – 1 個點的相同前置字串（prefix）。 

ϕ 

‧ 
   ‧ 
      ‧ 
         ‧ 

圖 3.2：候選子樹的搜尋空間示意圖 
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透過這樣產生候選子樹的規定，就可以避免產生重複的候選子樹了。底下是有關

這段描述的輔助定理，這個輔助定理在 [2] 的文章中有詳細的描述與證明。 

 

Ｖ4 

 

Ｖ3 

 

A 

Ｂ 

Ｃ 

x x 

Ｄ 

Ｖ1 

 

Ｖ２ 

 
x 

x 

Equivalence Class 

前序字串（prefix string）：ABC$D 

合法的加上節點： 

(x , 1) 接到 V1 ： ABC$D$$x$ 

(x , 2) 接到 V2 ： ABC$D$x$$ 

(x , 4) 接到 V4 ： ABC$Dx$$ 

不合法的加上節點： 

(x , 3) 接到 V3 ： ABCx$$D$$ 

圖 3.3：Treeminer 的合法延伸例圖 
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另外，在 TreeMiner 演算法中，是透過屬於同一個等價類的子樹互相形成新的候

選子樹。不過這些部分與本論文比較沒有關係，所以這裡就不加以詳述了。 

 

 

 

 

 

輔助定理： 

對任意 k ≥ 2，如果 S 是一個（k - 1）個節點的子樹，則任何一個從 S 的

最右路徑增加一個節點所形成子樹 T 都會是 k 個節點的子樹。而如果 T 是 k

個節點的子樹時，那一定存在一個唯一的（k - 1）個節點的子樹 S，能讓 S 從

最右邊路徑加入一個節點後形成 T。 

證明： 

如果 S 從最右路徑加上一個節點形成 T 後，很明顯的|T| = k。因此，一個

新的節點 Vk = k 被連接到 S 最右路徑上的一個節點時，它也會是 T 的前序追

蹤序列的最後一個節點。另一方面，假設若數個（k-1）節點的子樹在最右路

徑上加入 k 節點後都能形成 T，然而這時如果移開 T 的最後一個節點 k 時，就

只會形成一個 T 的前置字串而已。所以加入 k 形成 T 的方式是唯一的，而 T

的前置字串也會是唯一的。 
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TreeMiner 演算法： 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

TREEMINER 是 TreeMiner 演算法的主程式部分，先找出所有 1 個節點和 2

個節點的頻繁子樹，然後再把 2 個節點的頻繁子樹所形成的等價類，傳給

ENUMERATE - FREQUENT - SUBTREES 執行。在 ENUMERATE - FREQUENT - 

SUBTREES 這個副程式中，將會以遞迴的形式列舉出所有的頻繁子樹。 

TREEMINER (D,  minsup): 

 F1 = { 只有 1 個節點頻繁子樹 }; 

 F2 = { 2 個節點的頻繁子樹所組成的等價類[P]1 }; 

 for 所有的等價類[P]1 ∈ F2 do Enumerate-Frequent-Subtrees( [P]1 ); 

 

ENUMERATE-FREQUENT-SUBTREES( [P] ): 

 For 每個元素（x, i）∈ [P] do 

  P =  ϕ; 

  for 每個元素（y, j）∈ [P] do 

   R = { (x , i)  ⊗ (y , j)}; 

   L(R) = { L(x) ∩⊗ L(y)}; 

   if 對於任何 R ∈ 퐑 ，R 是頻繁的話 then 

    P =  P  ∪ {R}; 

   Enumerate-Frequent-Subtrees( P  ); 
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PatternMatcher 演算法與 TreeMiner 演算法的許多地方都很相似，兩者的差異處

在於 TreeMiner 在產生候選子樹所採用的策略是樣式成長（Pattern-growth）做法，

而 PatternMatcher 是採用演繹基礎（Apriori-based）做法，這個做法與資料探勘

中的 Apriori 演算法很相似。底下是 PatternMatcher 演算法： 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 PatterMatcher 演算法的第 1 行與第 2 行也是和 TreeMiner 演算法的主程式部

分相同，都是找出所有 1 個節點和 2 個節點的頻繁子樹，然後再把 2 個節點的頻

繁子樹所形成的等價類。而第 3～9 行的部分，則是以迴圈的方式找出所有的頻

繁子樹。 

PATTERNMATCHER (D,  minsup): 

1. F1 = { 只有 1 個節點頻繁子樹 }; 

2. F2 = { 2 個節點的頻繁子樹所組成的等價類[P]1 }; 

3. for ( k = 3; Fk-1 ≠ ϕ ; k = k + 1) do 

4.   Ck = { k 個節點的候選子樹所組成的等價類[P]k-1 } 

5.   for 在 D 中的所有樹 do 

6.   對所有 S ≼ T , S ∈ [P]k-1，增加次數; 

7.  C k = { k 個節點的頻繁子樹所組成的等價類}; 

8.  F k = { 在 Ck 中所有頻繁子樹所構成的雜湊表}; 

9. 所有頻繁子樹的集合 = ∪  Fk ; 
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演繹基礎做法的演算法，在產生候選子樹的搜尋空間上，使以廣度優先搜尋

（breadth-first search）的方式產生候選子樹，而樣式成長做法則是以深度優先搜

尋（depth-first search）的方式產生。圖 3.4 是一個解說的例圖。 

 

 

A 

A 

ϕ 

A A B 

B 

A 

A 

B 

B 

B 

A 

A 

A 

A 

A B 

A 

A 

A A 

A 

B 

A 

B 

A 

B 

A B 

B 

A A 

B 

B A 

‧ 
‧ 
‧ 

‧ 
‧ 
‧ 

圖 3.4：兩種不同做法的解說例圖 
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演繹基礎做法會一層一層的往下做，樣式成長做法則是會先從一條路徑做到

底再退回來。 

 

3.3 SLEUTH 演算法 

 SLEUTH 演算法[6]是由提出 TreeMiner 演算法的作者 Mohammed J. Zaki 自

己改良 TreeMiner 演算法成為可以針對頻繁、有根、嵌入、無序子樹的做法。 

SLEUTH 演算法基本上大部分的地方都與 TreeMiner 演算法相同，而其中不一樣

的地方就在於候選子樹的產生以及支持度的計算上。在候選子樹的產生上，

SLEUTH 演算法改良成了標準式延伸（Canonical Extension），以下便是標準式擴

充的詳細內容。 

 

 

 

 

 

 

標準式延伸（Canonical Extension）： 

為了確認一棵樹是否為標準形式（Canonical form），我們需要確定每一個節點

v ∈ T，對於所有的 I ∈ [1 , k]都會是 T(ci) ≤ T(ci+1)，這裡 c1, c2, …, ck 是節點

v 的子節點的有序列表。因此我們產生一個新的候選子樹時只會把延伸成一棵

標準式的樹，而這棵候選子樹的前置字串也會是標準形式。 
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 那為何要採用這種做法呢？我們在這裡會舉個例子作說明。 

 

 

在圖 3.6，原本 S1 的子樹 AB 加一個節點 C 到 A 節點上，在探勘有序子樹的候選

子樹產生過程中是合法的延伸。而 S2 的子樹 AC 加一個節點 B 到 A 節點上，在

探勘有序子樹的候選子樹產生過程中也是合法的延伸。不過這兩個過程所產生出

來的候選子樹，對無序子樹來說其實是相同的一棵子樹，因此如果採取過去的方

法，就會重複計算了，所以造成了計算量的增加與時間的浪費。 

 

C 

A 

圖 3.6：標準形式反例解說圖 

B B 

A 

C 

S1 S2 

B 

C 

A 

圖 3.5：標準形式例圖 

B 

x 點能夠加上的只有標記為 C, 

D, …以後的節點，而 y 點能夠

加上的只有標記為 B,C, D, …

以後的節點。而 z 點則是任何

節點皆可。 

x 

y 

z 
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SLEUTCH 演算法： 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

SLEUTCH 演算法與 TreeMiner 演算法主要的不同處是第 5 行和第 8、9 行。

第 5 行是確認子樹是否為標準形式。而第 8 行是確認新增加的節點是否加在最右

SLEUTH (D,  minsup): 

1.F1 = { 只有 1 個節點頻繁子樹 }; 

2.F2 = { 2 個節點的頻繁子樹所組成的等價類[P]1 }; 

3.for 所有的等價類[P]1 ∈ F2 do Enumerate-Frequent-Subtrees( [P]1 ); 

 

ENUMERATE-FREQUENT-SUBTREES( [P] ): 

4. For 每個元素（x, i）∈ [P] do 

5.  if check-canonical( P  ) ; 

6.   P =  ϕ; 

7.  for 每個元素（y, j）∈ [P] do 

8.   if do-child-extension then Ld = dedcendant-scope-list-jion{(x, i), (y, j)}; 

9.   if do-cousin-extension then Lc = cousin-scope-list-jion{(x, i), (y, j)}; 

10.   if child 或 cousin extension 的結果是頻繁的話 then 

11.    加入( y , j )和/或(y , k-1)到等價類 P 中; 

12.   Enumerate-Frequent-Subtrees( P  ); 
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路徑、最底下的葉節點上，因為加在這裡的話就不需要確認是否為標準形式了。

而第 9 行是判斷新增加的節點是否加在最右路徑的其他地方，是的話便要確認這

個節點的標記是否有比所左邊節點的標記大於或等於。 

 

 TRIPS 演算法是屬於比較相當泛用的做法，能夠針對頻繁、有根、標記或無

標記、歸納或嵌入、有序或無序子樹進行樹探勘的工作，並且執行的速度更勝過

TreeMiner 等演算法。所以在下一章裡，我們便會詳細說明該演算法與針對演算

法所改進的地方進行詳細的說明。 
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第四章 
 

 

TRIPS 演算法與改進處 

 
 

 在本章中，我們將會詳細解說 TRIPS 演算法的機制與運作方式，並且針對

不足的地方進行的改良，主要是在資料結構上進行改變，然後提出根據不同特性

的子樹所使用的方法。 

 

4.1  TRIPS 演算法 

 TRIPS 演算法[5]是 Shirish Tatikonda 所提出的樹探勘演算法，這個演算法與

之前的演算法在許多地方上都有很大的不同，並且採用了許多不一樣的資料結構，

不過TRIPS演算法的速度比TreeMiner還要更快。TRIPS演算法主要是針對頻繁、

有根、嵌入、有序子樹進行樹探勘工作，並且這個演算法也和 TreeMiner 演算法

同屬樣式成長（Pattern-growth）類的做法，但 TRIPS 演算法所使用的資料結構

與TreeMiner演算法不一樣，它用來表示樹的資料結構是後序追蹤序列（post-order 
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traversal sequence），使用這個後序追蹤的話，在產生候選子樹的步驟上，加入節

點的位置也會不同於前序追蹤時是最右路徑，後序追蹤則是要從最左路徑上加入

新節點，並且這在後序追蹤序列的表示法上時，新節點是加在最前頭。另外，在

TRIPS 演算法中，還額外增加了一個新的資料結構叫做 Prüfer 序列（Prüfer 

Sequence），Prüfer 序列是在 1918 年時由 Heinz Prüfer 首度提出來證明 Cayley’s 

formula [7]。Prüfer 序列提供了 n 個節點標記樹的集合與標記 1～n 所構成的長度

n-2 之序列集合的互相雙射（bijection）。一棵 n 個節點的樹，其 Prüfer 序列可由

簡單的迴圈計算得到，初始時是空的序列，然後在每一個步驟時，移除葉節點中

有最小標記的節點，並且將該葉節點的父節點加在已經建立好的部分 Prüfer 序列

上。透過簡單的數學歸納法，可以證得一個已知的由標記 1～n 所組成、長度 n-2

的序列 S，會存在有一個唯一的標記樹，其 Prüfer 序列為 S。 

 在 TRIPS 演算法中，它使用了節點的後序追蹤數字作為標記的為一集合，

並且用來建立成 Prüfer 序列，稱為計數 Prüfer 序列（Numbered Prüfer Sequence，

簡稱 NPS）。另外，一棵樹的標記序列（Label Sequence，簡稱 LS）則是由葉節

點的標記序列組成。最後所有的序列再由後序數字（post-order nember，簡稱 PON）

重新排序。圖 4.1 是說明這個資料結構的例子。 
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下面是 TRIPS 演算法的最左路徑候選子樹生成方式，其實和 TreeMiner 演算

法的最右路徑產生候選子樹的方式相當類似。 

圖 4.1：TRIPS 的資料結果例圖 

A, 8 

C, 1 

B, 0 

E, 7 

A, 6 

B, 2 C, 5 

D, 4 

F, 3 

T1 

T2 A, 3 

C, 2 B, 0 

D, 1 

NPS: 1 8 6 4 5 6 7 8 － 

LS :  B C B F D C A E A 

PON: 0 1 2 3 4 5 6 7 8 

 

NPS: 3 2 3 － 

LS :  B D C A 

PON: 0 1 2 3 
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在圖 4.2 中，S1 只會生成 S11 和 S12，而無法生成 S21。S2 才能夠生成 S21。 

 嵌入列表（Embedding List）是 TRIPS 演算法中，用來儲存子樹出現在資料

庫樹結構中的狀態，主要是由兩行陣列所構成，然後第 1 行儲存和子樹節點符合

的 PON，而第 2 行儲存子樹結構的指標，並且各節點間用-1、-2 區隔開來。在

圖 4.3 中，我們會舉個例子詳細說明候選子樹的生成和嵌入列表的內容。 

 

 

圖 4.2：TRIPS 最左路徑延伸例圖 

S1 

S2 

A, 2 

B, 0 C, 1 

A, 2 

C, 1 

D, 0 

S11 

S12 

S21 

A 

A 

B C 
A 

B 

A 

C 

A 

B C 

D 
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8 6 -1 5 5 -1 4 4 -1 
-1 -1 -2 0 1 -2 3 4 -2 
 

圖 4.3：TRIPS 演算法的做法例圖 

A, 8 

C, 1 

B, 0 

E, 7 

A, 6 

B, 2 C, 5 

D, 4 

F, 3 

T1 

T2 A, 3 

C, 2 B, 0 

D, 1 

NPS: 1 8 6 4 5 6 7 8 － 

LS :  B C B F D C A E A 

PON: 0 1 2 3 4 5 6 7 8 

    
E2 

  E1 

E2 
E1 

E2 
 E1 

NPS: 3 2 3 － 

LS :  B D C A 

PON: 0 1 2 3 

  E1 E1 E1 

 

S 
C, 1 

D, 0 

S 在 T1 中的嵌入列表 

3 -1 2 -1 1 -1 
-1 -2 0 -2 2 -2 
 

S 在 T2 中的嵌入列表 

S 在 T1 中產生的候選子樹生成點 
E1: (C , 2) , (B , 2) , (F , 0) 
E2: (B , 2) , (F , 0) 

S 在 T2 中產生的候選子樹生成點 
E3:(B , 2) 

E1 E2 

E3 

延伸點的雜湊表 

延伸點 支持度 
(B , 2) 2 
(C , 2) 1 
(F , 0) 1 

A, 2 
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 子樹 S 在 T1 中出現 2 次，分別是 E1(PON：8、5、4)和 E2(PON：6、5、4)，

在 T2 中出現 1 次(PON：3、2、1)。在 E1 能夠新加入節點成為候選子樹的地方是

(LS , PON)=  (B , 0)、(C , 1)、(B , 2)、(F , 3)，其中(B , 0)、(C , 1)、(B , 2)是接

到 S 中的(A , 2)，所以會構成延伸點（Extension point）為(LS , S 中被連接的 PON) 

= (B , 2)、(C , 2)，而(F , 3)是接到 S 中的(D , 0)，所以延伸點是(F , 0)。另外在 E2

能夠新加入節點成為候選子樹的地方(B , 2)和(F , 3)，而這兩個節點形成延伸點為

(B , 2)、(F , 0)。T2 所包含的 E3 中能新加入成為候選子樹的地方只有(B , 0)，而(B , 

0)的延伸點為(B , 2)。在用來計算支持度的雜湊表（hash table）中，延伸點(B , 2)

在 T1 與 T2 都出現過，所以支持度為 2，而(C , 2)和(F , 0)都只有在 T1 中出現而已，

所以支持度只有 1。 

 

底下我們會詳細介紹 TRIPS 的演算法部分。 

TRIPS 演算法： 

 

 

 

 

 

 

演算法 1：子樹探勘演算法 

要求參數： D = {T1 , T2 , …… , TN} , minsup 

1: F1 = readTrees (D) 

2: for 所有 F1 中的節點 do 

3:   minTrees (NULL , (v , -1) , D) 

4: end for 
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演算法 2：探勘一個被給予的子樹 

minTrees (pat , (l , pos) , tidlist) 

1: newpat = extend (pat , l , pos) 

2: newtidlist = NULL 

3: for 所有 tidlist 中的 T do 

4:   if (l , pos)是在 T 中 pat 的延伸點時 then 

5:    更新 T 的嵌入列表 

6:   增加 T 到 newtidlist 

7:  end if 

8: end for 

9: H = NULL 

10: for 所有 newtidlist 中的 T do 

11:  掃瞄 newpat 在 T 中的延伸點 

12:   加入新產生的延伸點到 H 中 

13: end for 

14: for H 中所有的 h do 

15:  if h.support ≥ minsup then 

16:   minTrees (newpat , (h.l , h.pos) , newtidlist) 

17:  end if 

18: end for 
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 在演算法 1 中，輸入參數資料庫 D 和最小支持度 minsup 後，第 1 行的執行

的是掃瞄 D 中有出現的頻繁節點，並且回傳至 F1 中。然後接下來的迴圈便是針

對 F1 中所以節點 v 執行演算法 2，其中的 minTrees (NULL , (v , -1) , D)，因為尚

未產生任何 pat（子樹），所以傳 NULL，而(v , -1)為傳入 v 節點，-1 表示初始值，

v 節點並未接到任何子樹上，D 為所有樹組成的資料庫。 

 在演算法 2 中，第 1 行的 newpat = extend (pat , l , pos)，是表示延伸舊的 pat

（子樹）成為新的 newpat（新子樹），l 代表新增節點的標記，pos 代表新增節點

接上 pat 的 PON 位置。第 2 行為初始化 newtidlist，然後在第 3 行時判斷 D 中的

T 中是否存在有 newpat，如果有的話更新 T 原本的 pat 的嵌入列表成為 newpat

的嵌入列表，並且把 T 加入到 newtidlist 中。第 9 行是初始化雜湊表 H。第 10～

12 行，是針對在 newtidlist 中的樹 T，掃瞄在包含 newpat 下時可能會出現的延伸

點，然後把延伸點加入到雜湊表 H 中，並計算支持度。然後在第 14～16 行中，

便會針對雜湊表 H 各延伸點的支持度是否有超過 minsup，如果有才利用遞迴方

式再執行演算法 2。 

在這個 TRIPS 演算法中，有兩個地方運用到了反單調特性，第一個就是第 3

～6 行中，在 newtidlist 中可以說是去除了其他不包含 newpat 的樹 T，所以減少

了之後所要搜尋的空間。而在第 14～16 行的部分，就跟一般樹探勘演算法一樣，

去除掉不頻繁的候選子樹。另外，在第 4、11 行的部分，TRIPS 的資料結構也大

大加快了執行速度，這也就是為何 TRIPS 演算法會比 TreeMiner 演算法還快了。 
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4.2 TRIPS 演算法的改進做法 

 由於 TRIPS 演算法是比較泛用的做法，可以針對頻繁、有根、標記或無標

記、歸納或嵌入、有序或無序子樹作樹探勘工作，所以我們可以針對其中特定的

子樹類型，進行改進加快執行速度。在這裡我們便要解說本論文所提出的改進做

法。 

 

4.2.1 針對歸納、有序子樹的改進做法 

 在原本的 TRIPS 演算法中，如果是要針對歸納、有序子樹進行樹探勘工作

的話，就是在演算法 2 中的第 3、4 行部分與第 10、11、12 行的迴圈中，只針對

父節點與子節點的關係確認，而沒有延伸到祖先節點間的關係確認，不過就原本

的資料結構中所提供的資訊而言，仍然必須進行一些多餘的步驟，因此將會造成

時間上的浪費。 

 在本篇論文中，我們針對歸納、有序子樹的改進做法，便是除了原本資料結

構中計數 Prüfer（NPS）序列所提供的父節點資訊外，額外再增加一個 LCB 序列。

這個 LCB 序列中，我們會儲存一個樹中每個節點的左兄弟節點位置，而如果沒

有左兄弟節點時時，則是填入-1 來代表。圖 4.4 便是改良後的資料結構範例。 
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 就如同原本的 TRIPS 演算法一樣，LCB 序列也可以很容易的在建構樹的資

料結構時計算出來。要算出 LCB 序列的話，只要透過 NPS 序列針對各節點的表

格往左邊尋找第 1 個兄弟節點便可得到。 

 圖 4.5 中，我們會講解一下原本 TRIPS 做法與改良做法的說明與比較： 

 

 在圖 4.5 中，如果目前的歸納子樹為 S，原本 TRIPS 演算法中在尋找候選子

樹的延伸點時，將會依序沿著(D , 4)開始往資料結構表格中的左邊尋找到(B , 0)，

其中合法的延伸只有(D , 4)、(D , 3)、(B , 0)三點，而(C , 1)、(C , 2)則不是歸納子

樹的合法延伸點。因此舊的做法便會多跑兩個點。 

 

圖 4.5：TRIPS 對歸納、有序子樹的做法說明 

A, 6 

B, 0 E, 5 

D, 4 

T: 

D, 3 

C, 1 C, 2 

5 -1 4 -1 
-1 -2 0 -2 

嵌入列表 

NPS: 6 3 3 6 5 6 － 

LS : B C C D D E A 

PON: 0 1 2 3 4 5 6 

 

A, 1 

E, 0 

S: 

圖 4.4：改良後對歸納、有序子樹的資料結構例圖 

A, 5 

C, 1 
B, 0 

E, 4 

C, 3 

T 

D, 2 

NPS: 2 2 5 4 5 － 

LS : B C D C E A 

PON: 0 1 2 3 4 5 

LCB: -1 0 -1 -1 2 -1 
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 在圖 4.6 中，利用新擴充的資料結構，於新做法裡當我們尋找子樹 S 中(E , 0)

的候選子樹延伸點時，便可以從原本 T 中的(D , 4)點開始尋找，這時會先加入(D , 

4)點，然後再查詢(D , 4)點的 LCB 繼續尋找，這時會遇到-1，所以離開。接著再

尋找子樹 S 中(A , 1)的候選子樹延伸點時，就可以利用嵌入列表中上一個點所對

應到樹 T 中的點(E , 5)開始，尋找(E , 5)的左兄弟節點(D , 3)，以及尋找(D , 3)的

左兄弟節點(B , 0)。因此這樣便可以不用尋找到(D , 3)的兩個子節點了。 

 這裡我們稍為評估一下兩種做法的差異，TRIPS 演算法的做法在最佳狀況底

下，所會尋找的節點頂多和新做法一樣，不過若是在最差情況底下，就一棵高度

K 的完滿二元樹來說，在一次候選子樹的延伸點搜尋中，將會多尋找(2k – 1) – (2k 

+ 1)個節點。而在下一章中，我們會有兩種做法針對實際資料的實驗比較。 

 

4.2.2 針對歸納、無序子樹的改進做法 

圖 4.6：對歸納、有序子樹的改良做法說明 

A, 6 

B, 0 E, 5 

D, 4 

T: 

D, 3 

C, 1 C, 2 

6 -1 5 -1 
-1 -2 0 -2 

嵌入列表 

NPS: 6 3 3 6 5 6 － 

LS : B C C D D E A 

PON: 0 1 2 3 4 5 6 

LCB: -1 -1 1 0 -1 3 -1 

 

A, 1 

E, 0 

S: 
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延伸在上一小節中所提出的改良做法，要把改良做法改為針對無序子樹的話，

很簡單的只要在資料結構上再加入右兄弟節點的資訊即可，然後進行歸納子樹的

候選子樹延伸點尋找時，除了針對歸納子樹的樹葉節點進行的延伸點尋找外，其

他內部節點的延伸點尋找都可透過左兄弟節點和右兄弟節點兩個資訊從兩方向，

尋找出無序子樹可能的延伸點。另外，在進行這類延伸點的尋找時，也必須要像

SLETCH 演算法一樣加入是否符合標準式延伸（Canonical Extension）的判斷，

以避免重複產生同構的候選子樹。 

 

 

4.2.3 針對嵌入、有序子樹的改進做法 

在 TRIPS 演算法的資料結構中，計數 Prüfer 序列以及標記序列 LS 能夠幫助

TRIPS 演算法 2 中的第 3、4 行和第 10、11、12 行的迴圈加快速度，原因在於標

記序列 LS 是依照後序追蹤序列的順序排列的，所以在儲存 pat 和 newpat 嵌入列

表的陣列中最後一段存有節點對應的區塊間，可以直接根據節點所對到的位置，

再往 LS 的左邊進行搜尋符合的節點。圖 4.8 是我們的舉例說明。 

圖 4.7：對歸納、無序子樹的示意說明圖 
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所以在圖 4.8 中，根據嵌入列表最後兩個節點的位置 6 和 7，往 LS 的左邊

尋找即可，然後再根據 NPS 提供的資料，判斷 POS 是否正確或者是所要接到的

點、何時要停止搜尋等。 

10 -1 9 -1 7 6 -1 
-1 -2 0 -2 2 2 -2 

圖 4.8：TRIPS 對嵌入、有序子樹的做法說明 
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A, 2 
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嵌入列表最後一個區點有兩個節

點，代表 S 在 T 中出現 2 次。 

從 6、7 往左邊搜尋 

D, 2 
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 但是這個資料結構的設計，在針對嵌入子樹的某些情況下會比較花費時間，

像是在 TRIPS 演算法 2 中的第 4 行尋找(l , pos)是否為 T 中的延伸點時，若是以

之前的範例作說明 l = B , pos = 2，那麼我們從資料結構的 PON 位置 6、7 往前搜

尋時，會在 PON4 的位置上發現到相符的標記 B，但這時就必須要測試 B 點是否

有連接到子樹 S 中的 (A , 2) 節點所對應到 T 中的(A , 10)節點，或者是在那之前

先連接到其他子樹 S 其他節點所對應到的節點上，例如 S 中的(E , 1)這個點對應

到 T 中的(E , 9)這個節點上。 

 所以本論文便針對這點，從資料結構上進行了改進，就是將原本的計數 Prü

fer 序列（NPS），更換成 LSN 序列。這個 LSN 序列所存放的值，是每個節點以

自己為根的子樹所構成的後序追蹤序列的第一個節點，其在原本樹的後序追蹤序

列中的前面一個節點，如果不存在時則以-1 帶入。圖 4.9 是個說明的例子。

 

在圖 4.9 中，對 a 點來說就是 b 點，對 b 點來說就是 d 點，而對 c 點的話也是 d

點。另外 d 點則不存在，所以就放入-1。這樣的話，再加上嵌入列表後，就可以

很快標定出 TRIPS 演算法 2 中，在資料結構上所要進行搜尋的區間了。 

圖 4.9：新資料結構的特性說明 

a 

c 

b d 
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在圖 4.10 中，如果新加入的節點(l , pos) = (B , 2)，那就透過嵌入列表中，尋

得 S 的(A , 2)的前一個點(E , 1)所對應到在T 中的(E , 9)，然後再查詢 LSN 值為 2，

所就直接從 PON = 2 的部分往左搜尋即可。 

 運用新的資料結構後，可以在演算法 2 的提升執行時間，因為可以直接標定

10 -1 9 -1 7 6 -1 
-1 -2 0 -2 2 2 -2 
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B, 0 

E, 9 

C, 8 

A, 3 

D, 7 
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LS : B C D A B F D D C E A 

PON: 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

       E1  

E2 
 E1 

E2 
E1 

E2 

S 

E, 1 

D, 0 

S 在 T1 中的嵌入列表 

A, 2 

B, 4 

S(A , 2)的前一個點(E , 1) 

從 2 往左邊搜尋 

D, 2 

圖 4.10：對嵌入、有序子樹的改良做法說明 



 

43 
 

所要尋找的節點區間，並且省去 TRIPS 演算法中確認節點連接的工作，而在下

一章中我們會列出針對實際資料的實驗結果。另外，新資料結構的計算，同樣可

以透過 LS 和 NPS 事先得到，所以只要計算一次便可。 

 

4.2.4 針對嵌入、無序子樹的改進做法 

 原本的 TRIPS 演算法在某些步驟上稍微改寫一下的話，仍然是可以探勘頻

繁、有根、嵌入、無序子樹的，不過因為後序追蹤序列的特性，所以會比較花時

間。而本論文的改良做法是再加入前序追蹤序列以及兩種序列間所對應到的點之

序列。 

 

 在圖 4.11 中，RS 為前序追蹤序列；RSN 則是與 LSN 的意義相同，不過是

針對 RS 序列儲存的資料；LRT 為 LS 序列中節點對應到 RS 序列時的位置；RLT

則是 RS 序列中節點對應到 LS 序列的位置。 

圖 4.11：對嵌入、無序子樹的改進資料結構例圖 
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C, 1 
B, 0 

E, 4 
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RS A D B C E C 

RLT 5 2 0 1 4 3 
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底下我們會有個簡短的證明，說明採取混合的方式會比單一序列還要快。 

 
證明： 

 在圖 4.12 中，假設 u , v 是在嵌入列表中所對應到的子樹，則當我們要搜尋

新加入的節點時，S1 和 S3 是可以互換，S2 因為是接在 v 底下，所以不需考慮無

右搜尋的話，序子樹的影響。而 T 的後序追蹤序列為 S1S2vS3u，所以如果從 S2

的根往右掃瞄的話，就必定會碰到 v 點。另外如果是從 u 點往前掃瞄的話，更會

多經過 v 和 S2。但如果事前序追蹤序列 uS1vS2S3，從 S2 的根往右馬上就接到 S3

了，所以便可以省去進行掃瞄到的節點是不是在 S3 中的判斷。 

另外，我們在進行針對無序子樹的探勘時，在產生候選子樹的步驟上，依舊

要像 SLETCH 演算法一樣加入是否符合標準式延伸（Canonical Extension）的判

斷，例如從上面的例子中，我們在 S1 和 S3 中進行搜尋時，合法能加入的節點其

標記一定要大於或等於 v 節點。 

 

 
u 

v 

S1 S2 S3 

T 

圖 4.12：對嵌入、無序子樹的證明例圖 



 

45 
 

 以上的改進做法，其實與 TRIPS 演算法的一些概念相符，是在建立儲存一

棵樹的資料結構時，把一些額外對演算法有幫助的資訊，事先儲存起來，這樣在

之後執行演算法時，便可以利用這些以儲存的資訊減少計算步驟。而這樣的做法

在第一次建立樹的資料結構時，雖然會花費比較多的時間，不過之後如果樹探勘

演算法的步驟會重複多次執行的話，就可以節省不少時間了。在下一章中，我們

會放上實驗數據來驗證這個改進的結果。 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

46 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

第五章 
 

 

實驗結果與分析 

 
 

 在本章中，主要會列出本篇論文進行實驗的環境與數據，還有針對實驗結果

進行分析。 

5.1 實驗環境 

 本論文的實驗平台為 Windows XP 作業系統，撰寫程式的環境為 Microsoft 

Visual Studio 2005，使用的語言為 C++。硬體平台為普通的 PC，而 PC 的規格如

下：

 

中央處理器 AMD Athlon(tm) 64 X2 Dual Core Processor 3800+ 2.01GHz 

記憶體 512MB DDR-400 SDRAM 

硬碟 160GB SATA HDD 
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 本實驗所使用的測試樹資料庫，主要是選擇自三個地方，分別是中央研究院

中文詞知識庫小組的中文結構樹資料庫、華盛頓大學的 XML 研究資料集合裡的

TREEBANK 和 Zaki 的 CSLOGS。然後底下我們會提出根據這三樣實驗數據進

行的實驗方法和所執行的結果。 

 

5.2 實驗方法與結果 

5.2.1 中文結構樹資料庫 

本實驗中所使用到的中文結構樹資料庫，是取用自中央研究院中文詞知識庫

小組所建好的樹資料庫，所使用的資料庫中總共有 36932 棵中文樹結構，然後經

過轉換程式轉變成實驗所使用的結構，然後再執行樹探勘演算法的程式。底下是

擷取自中央研究院中文詞知識庫小組所建立好原始樹資料的一部份內容： 

其中，由兩個「#」所包圍起來的部分便代表一棵樹，一個節點底下用括號

括起來的部分則是代表子節點的部分，而以「|」區隔開的則是兄弟節點，以 : 區

隔開的則只是一些詞性說明等部分。 

#1:1.[2] PP(Head:P43:依據|DUMMY:NP(property:NP‧的(head:NP(property:Nca:行政

院|Head:Ncb:主計處)|Head:DE:的)|Head:Nad:統計))# 

#2:2.[9] NP(property:Ndabc:十月份|Head:N(DUMMY1:Ndabd:一|Head:Caa:到

|DUMMY2:Ndabd:二十日))# 

#3:3.[9] VP(theme:NP(property:Ncb:我國|property:Nv1(DUMMY1:Nv1:出口

|Head:Caa:及|DUMMY2:Nv1:進口)|Head:Nad:金額)|comparison:PP(Head:P49:比起

|DUMMY:NP(property:Ndaba:去年|Head:Nac:同期))|quantity:Dab:均|deontics:Dbab:

有|Head:VH16:增加)# 

…………………….. 
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底下是經過轉換後所輸出的結果。 

 

 

 

因為樹探勘工作應用在語言學的研究上，主要是使用在詞句結構的分析等方

面上，所以這裡針對中文樹結構轉換出來的結果，是挑選出詞類的標記，並且去

除掉其他不必要的部分。經過轉換之後，每棵樹都是以前序追蹤的順序編碼，然

後其中加上回溯符號「$」。 

 樹探勘工作應用在中文樹結構的詞句結構分析上，主要所會探勘的資訊是屬

於有序樹的方面，因為文句的順序在結構中是不能隨便掉換的。底下我們便有針

對歸納、有序樹和嵌入、有序樹執行的實驗結果與分析。另外，也有用在測試上

來針對嵌入、無序子樹執行的實驗結果。 
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圖 5.1：支持度在 10％下不同棵數的樹對歸納有序子樹之執行時間比較  
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 圖 5.1 和圖 5.2 是針對歸納、有序子樹做出來的結果。圖 5.1 是在固定最小

支持度底下，變更不同棵樹所做出的結果。圖 5.2 是針對中文樹結構資料庫的

35000 棵樹，進行不同支持度下執行時間的長短評估。由於新做法中預先計算了

一些資訊而減少了執行樹探勘工作的計算量，所以在執行時間上比舊的做法要快

上一些，而在圖 5.1 中 10000 棵樹在 10％最小支持度底下的執行時間會快過 9000

棵樹在 10％最小支持度底下的執行時間，可能原因應該是 10000 棵樹時，所產

生的候選子樹數量比較少，所以造成搜尋空間減少使得執行時間反而快過 9000

棵樹時的情況。 
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圖 5.2： 35000 棵樹對歸納有序子樹在不同最小支持度下的執行時間  
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圖 5.3：在支持度 10％下各數量的樹對嵌入有序子樹之執行時間比較 

圖 5.4：5000 棵樹在不同最小支持度下對嵌入有序子樹的執行時間 
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 圖 5.3、圖 5.4 和圖 5.5 是針對嵌入、有序子樹做出來的結果。圖 5.3 是在固

定最小支持度底下，改變樹的數量所做出的結果。圖 5.4 和圖 5.5 是分別針對中

文樹結構資料庫的前 5000 棵樹和前 10000 棵樹，進行不同支持度下執行時間長

短的實驗。跟上面相同由於新做法中預先計算了一些探勘時的必要資訊，所以減

少了執行樹探勘工作的計算量，因此執行時間比舊做法要快上一點。 
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圖 5.5：10000 棵樹在不同最小支持度下對嵌入有序子樹的執行時間 
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圖 5.6：支持度在 10％時不同棵數的樹對嵌入無序子樹之執行時間比較  

圖 5.7：5000 棵樹在不同最小支持度下對嵌入無序子樹的執行時間 
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 圖 5.6、圖 5.7 和圖 5.8 是針對頻繁、有根、嵌入、無序子樹的改良 TRIPS

做法。其中圖 5.6 是在支持度 10％下不同數目棵數的實驗結果，圖 5.7 和圖 5.8

分別是在下，不同最小支持度下的實驗結果。因為在[5]中，TRIPS 並沒有實作

出針對無序子樹的做法，所以這裡的實驗結果是跟原本 TRIPS 對有序子樹下執

行時間比較。而如何判斷這個做法在針對嵌入、無序子樹下是否比較快，主要是

依據[5]以及[6]中的實驗結果。在[6]中 SLEUTH 演算法針對嵌入、無序子樹的結

果差不多是略慢於 TreeMiner 演算法針對嵌入、有序子樹的結果。而在[5]中，

TRIPS 演算法針對嵌入、有序子樹的結果則是快於 TreeMiner 演算法針對嵌入、

有序子樹的結果。所以依此推論本論文的改良做法會比 SLEUTH 演算法還快。 

 

 

0

100

200

300

400

500

600

700

800

900

50% 40% 30% 20% 10% 5%

TRIPS

改良做法

最小支持度

執行時間（Sec）

圖 5.8：10000 棵樹在不同最小支持度下對嵌入無序子樹的執行時間 
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5.2.2 CSLOGS 

 Zaki 的 CSLOGS 包含了壬色列理工學院（Rensselaer Polytechnic Institute）

計算機科學系收集超過 1 個月的 web logs 資料，想要取得時可以連到網頁

http://www.cs.rpi.edu/~zaki/software/中下載。CSLOGS 的資料構成方式如下： 

 

 

 

 

 

 

 

 

前兩個數字代表的是此為第幾棵存取樹（access tree），之後正的數字是表示

連結的網頁代號，可以代表節點的標記，-1 則是回溯符號，因此這些存取樹都是

以前序追蹤方式編碼而成，所以我們可以很容易的轉換成我們所需要的輸入資料。

CSLOGS 總共包含了 59691 棵樹，節點標記種類為 13361 種，在 CSLOGS 中一

個樹的平均有 12.94 個節點，而最大的樹擁有 428 個節點。底下是我們針對

CSLOGS 的實驗結果。 

 

…………………………………………………. 

493 493 13 228 318 816 1927 -1 1928 -1 -1 -1 798 -1 764 -1 

494 494 20 228 318 816 1927 -1 1928 -1 -1 -1 798 -1 764 -1 303 315 816 -1 -1 306 -1 

495 495 23 228 318 816 1927 -1 1928 -1 -1 -1 798 -1 764 -1 303 315 816 -1 -1 306 -1 772 798 -1 

496 496 26 228 318 816 1927 -1 1928 -1 -1 -1 798 -1 764 -1 303 315 816 -1 -1 306 -1 772 798 -1 773 798 -1 

497 497 31 228 318 816 1927 -1 1928 -1 -1 -1 798 -1 764 -1 303 315 816 -1 -1 306 -1 772 798 -1 773 798 -1 774 798 -1 777 -1 

498 498 3 1158 7537 -1 

499 499 6 1158 7537 -1 2571 8771 -1 

500 500 9 1158 7537 -1 2571 8771 -1 2577 4438 -1 

501 501 14 1158 7537 -1 2571 8771 -1 2577 4438 -1 2583 9000 9015 -1 -1 

502 502 23 1158 7537 -1 2571 8771 -1 2577 4438 -1 2583 9000 9015 -1 -1 2586 4594 -1 4593 -1 4592 -1 4547 -1 

503 503 28 1158 7537 -1 2571 8771 -1 2577 4438 -1 2583 9000 9015 -1 -1 2586 4594 -1 4593 -1 4592 -1 4547 -1 2591 4685 -1 4682 -1 

504 504 31 1158 7537 -1 2571 8771 -1 2577 4438 -1 2583 9000 9015 -1 -1 2586 4594 -1 4593 -1 4592 -1 4547 -1 2591 4685 -1 4682 -1 

8096 8101 -1 

……………………………….. 
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 圖 5.9 和圖 5.10 是針對歸納、有序子樹做出來的結果。在圖 5.10 中，最小

支持度20％～15％間TRIPS的變化相當大，原因是因為在這兩個最小支持度間，

由探勘出來的結果可以得知在接近 15％時會有比較多的候選子樹出現，造成需

要搜尋的子樹量較多。 
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圖 5.9：支持度在 10％時不同棵數的樹對歸納有序子樹之執行時間比較 

圖 5.10：50000 棵樹在不同最小支持度下對歸納有序子樹的執行時間  
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 圖 5.11 和圖 5.12 針對嵌入、有序子樹做出來的結果。同樣的在最小支持度

小於 15％左右的附近執行時間增加許多，因為在這裡探勘出的子樹種類增加許

多，特別是小於 5％時，更是多了不少。 
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圖 5.11：支持度在 10％時不同棵數的樹對嵌入有序子樹之執行時間比較 

圖 5.12：10000 棵樹在不同最小支持度下對嵌入有序子樹的執行時間  
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 圖 5.13 和圖 5.6、圖 5.7 和圖 5.8 的狀況相同，只有改良做法是針對嵌入、

無序子樹的進行探勘，然後根據[5]和[6]來比較。而這裡的結果也和之前圖 5.7

和圖 5.8 的結果類似。 

 對 CSLOGS 資料庫所進行的實驗，也由於 CSLOGS 資料庫的情況又與之前

中文樹資料庫的情況差很多，特別是 CSLOGS 資料庫中節點標記的種類多出許

多，所以常常要在很小的最小支持度底下，才能探勘出比較多的子樹，這點也對

生成候選子樹的搜尋空間帶來很大的影響。另外還有就是 CSLOGS 資料庫中，

樹的結構也比較不同，許多存許樹都是扁平或高瘦，比較少有接近完滿樹

（complete tree）的情況，這也對實驗結果造成了影響。 

 

 

 

0

50

100

150

200

250

300

50% 40% 30% 20% 15% 10% 5% 3%

TRIPS

改良做法

執行時間（SEC）

最小支持度

10000棵樹在不同最小支持度下的執行時間
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5.2.3 TREEBANK 的 XML 文件 

 TREEBANK 取自於 http://www.cs.washington.edu/research/xmldatasets 中，

TREEBANK 的 XML 文件同樣也是來自於語言方面，主要是根據英文演講稿中

的詞句結構所建立出來的。TREEBANK 總共有 52581 個 XML 文件，其中 XML

元素名稱的種類較少並且重複度高，也就是說這代表樹節點的標記種類也會較少

且多重複；TREEBANK 中最大的樹有 648 個節點，每棵數的平均節點數為 68.03

個。底下為 TREEBANK 的一部份內容： 

  

<EMPTY> 

  <S> 

   <NP> 

    <JJ>Vz+gjytHnSqmoW8pTex59B==</JJ> 

    <NN>l333Xdexuj+rLngvm5JwYa==</NN> 

    <NNS>0fKDQZ+3ZRIjAo11SUyMQx==</NNS> 

   </NP> 

   <VBP>ItAvafJCEinspfoHNn8VbR==</VBP> 

   <VP> 

    <VBN>wtLif6joihOeW/VvC+lIW6==</VBN> 

    <NP> 

     <NN>CRtAgTzGVllR050ybz8wLM==</NN> 

    </NP> 

    <S> 

     <NP> 

      <_NONE_>O9Dgkfn4JDLYMry5bfJG39==</_NONE_> 

     </NP> 

     <TO>l7qHDSm13CMOXnY+jkrZ6t==</TO> 

     <VP> 

      <VB>OrwbtC5iVeBNpJFWBVdiLK==</VB> 

      <NP> 

       <NP> 

<DT>BbGbgbogeaDTvevENHu97s==</DT> 

 ……………………………………………………………. 
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 圖 5.14 是針對歸納、有序子樹進行的實驗結果。圖 5.15 是針對嵌入、有序

與無序子樹的實驗結果。因為 TREEBANK 的樹結構可能比較接近中文樹結構的

狀況，所以實驗結果也比較相近。 
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圖 5.15：對嵌入子樹的社探勘結果比較 
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第六章 
 

 

結論及未來工作展望 

 
 

 本文改進的地方，是根據[5]中所提出的 TRIPS 演算法，改良新的資料結構，

改善 TRIPS 演算法的執行時間，本論文改善的地方在針對歸納子樹和嵌入、有

序子樹的探勘上，速度都有所提升。另外，本論文在針對 TRIPS 原本比較不足

的嵌入、無序子樹方面，提出了補足的做法。 

 由實驗結果看來，本文提出的新做法確實有幫助 TRIPS 演算法提升了速度，

並且也能對嵌入、無序子樹進行樹探勘的工作。 

 在樹探勘演算法的研究方面，未來可能會針對更加複雜或是特殊的結構，來

思考不一樣的演算法，或者是針對樹結構的特性，來改進演算法。另外，像在[8]

中有提出 TRIPS 的平行演算法，也可以運用本篇論文提供的改良做法進行改進，

或者是新研究其他的平行演算法。 
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