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บทคัดยอ 
 
 งานวิจัยฉบับน้ี นําเสนออัลกอริทึมสําหรับการคนหากฎความสัมพันธแบบเพิ่มขยาย โดยเปน
การปรับปรุงประสิทธิภาพอัลกอริทึม FUP (Fast UPdate Algorithm) ซึ่งมีวัตถุประสงคเพื่อใชในการ
คนหากฎความสัมพันธเมื่อฐานขอมูลมีการเปลี่ยนแปลง เมื่อมีการเพิ่มชุดขอมูลใหมจํานวนหน่ึงเขามาใน
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เท็มเซตที่เคยถูกนําไปสรางกฎความสัมพันธในชวงระยะเวลากอนหนาอาจจะไมเปนไอเท็มเซ็ตตัวที่นาสนใจ
สําหรับเวลาปจจุบัน เพื่อแกไขปญหาการเพิ่มขยายการคนหากฎความสัมพันธเมื่อมีการเพิ่มขอมูลชุดใหม
เขามา งานวิจัยฉบับน้ีจึงนําแนวคิดและหลักการทํางานของอัลกอริทึม FUP มาปรับปรุงใหสามารถ
ประมวลผลไดโดยใชระยะเวลานอยลงแตยังไดความครบถวนและถูกตองของการคนหาฟรีเควนทไอเท็มเซ็ต
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ABSTRACT 
 
 The most important target of mining incremental association rule is rules 
maintenance. Since new transactions are inserted into original database, the existing rules 
may be change. How to maintain association rules with high performance and good 
efficiency is the challenge for many researchers in this field. A lot of previous purposed 
algorithms, researchers introduced techniques to reduce a number of times to scan 
original database such as using infrequent itemsets, collects from original database, to 
limit that scanning times. This paper presents a simple algorithm of an incremental 
association mining rule. The algorithm needs only one scanning original database and 
infrequent itemsets from a previous mining are not required. Furthermore, this purposed 
algorithm guarantee that all frequent itemsets in an updated database are absolutely 
detected. 
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บทท่ี 1 
บทนํา 

(Introduction) 
 
  

1.1 ที่มาและความสําคัญของปญหา 

 ขอมูลเปนองคประกอบหน่ึงของระบบเทคโนโลยีสารสนเทศและเปนทรพัยากรที่มีความสําคัญตอ
องคกรทุกองคกร โดยเฉพาะอยางย่ิงในปจจุบันซึ่งเปนยุคที่เทคโนโลยีสารสนเทศมีความเจริญเติบโต
กาวหนาสูง ไมวาจะเปนความกาวหนาของอุปกรณเก็บขอมูลที่สามารถจัดเก็บขอมูลปริมาณมากไดดวย
ตนทุนที่ไมแพงมากนัก อีกทั้งเทคโนโลยีและเครื่องมือตางๆ ที่ชวยในการวิเคราะหประมวลผลขอมูลจํานวน
มหาศาลน้ันไดภายในระยะเวลาอันสั้น หากองคกรใดสามารถนําขอมูลมาใชไดอยางรวดเร็วและเกิด
ประโยชนสูงสุดยอมสรางความไดเปรียบในการแขงขันใหแกองคกรน้ันๆ อยางไรก็ดี แมวาในปจจุบัน
เทคโนโลยีการจัดเก็บขอมูลจะชวยใหองคกรสามารถจัดเก็บขอมูลจํานวนมากไดอยางมีประสิทธิภาพ แต
อัตราการใชประโยชนจากขอมูลน้ันยังคงมนีอยมากเมื่อเทียบกับจาํนวนขอมูล ซึ่งองคความรู (Knowledge) 
อีกมากที่ยังไมไดนํามาใชยังคงถูกซอนอยูในกลุมขอมูลดังกลาว  
 เทคนิคการทําเหมืองขอมูล (Data Mining) ซึ่งบางครั้งจะถูกกลาวถึงวา การคนหาองคความรูใน
ฐานขอมูล (Knowledge Discovery in Database: KDD) เปนกระบวนการที่ถูกนํามาใชเพื่อคนหารปูแบบ 
(pattern) หรือความสัมพันธที่ไมเคยคนพบมากอนที่ถูกซอนอยูในขอมูลจํานวนมหาศาลโดยอัตโนมัติ 
รูปแบบขอมูลที่คนพบดังกลาวจะชวยใหองคกรสามารถสรางความไดเปรียบในการแขงขันได อาทิ การนํา
เทคนิคการทําเหมืองขอมูลเขามาชวยในการวิเคราะหกลุมลูกคาเงินกูช้ันดีของธนาคาร การจําแนกกลุม
ลูกคาที่มีความสามารถในการซื้อสินคาราคาสูงจําพวกบานหรือรถยนต และการวิเคราะหรูปแบบการซื้อ
สินคาของลูกคาเปนตน 
 การคนหากฎความสัมพันธ (Association Rules Mining) จัดเปนเทคนิคที่สําคัญเทคนิคหน่ึงของ
การทําเหมืองขอมูล โดยการคนหากฎความสัมพันธจะเปนกระบวนการคนหารูปแบบความสัมพันธของ
ขอมูลที่เกี่ยวของกันระหวางรายการตางๆ ที่ถูกจัดเก็บไวในฐานขอมูล ทั้งน้ีความสัมพันธที่ไดจะแสดง
ออกมาในรูปแบบของกฎความสัมพันธ A  B ซึ่งหมายถึง เหตุการณ B จะเกิดข้ึนหลังจากที่เกิด
เหตุการณ A แลว รูปแบบกฎความสัมพันธดังกลาวเปนที่นิยมในองคกรธุรกิจคาปลีกที่นําไปวิเคราะหหา
รูปแบบพฤติกรรมการเลือกซื้อสินคาของลูกคา  
 การคนหากฎความสัมพันธโดยทั่วไปจะประกอบดวยข้ันตอน 2 ข้ันหลัก ไดแก 1) การคนหา 
large itemset ซึ่งจะใชคาสนับสนุนตํ่าสดุ (minimum support threshold) เปนคาที่ใชในการตรวจสอบ
วา ไอเท็มเซตใดบางที่มีโอกาสจะเปน Large itemset ได และ 2) การสรางกฎความสัมพันธจาก Large 
itemset ที่หาไดจากข้ันตอนที่หน่ึง โดยจะใชคาความเช่ือมั่นตํ่าสุด (minimum confidence threshold) 
ในการตรวจสอบวากฎใดควรจัดอยูในกลุมของกฎที่นาสนใจ ทั้งน้ี คาสนับสนุนตํ่าสุด และคาความเช่ือมั่น
ตํ่าสุด ผูใชจะเปนผูกําหนด 
 ในระยะแรกของการคนหากฎความสัมพันธจะเปนการคนหากฎความสัมพันธภายใตสมมติฐานวา
ฐานขอมูลไมมีการเปลี่ยนแปลง (static database) น่ันคือไมมีการเพิ่ม ลบ หรือแกไขขอมูลภายใน
ฐานขอมูล หากเมื่อคํานึงถึงความเปนจริง ธรรมชาติของฐานขอมูลน้ันมักจะมีการเพิ่ม ลบ และแกไขอยู
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ตลอดเวลา (dynamic database) ซึ่งจะมีผลให Large itemset ที่เคยคนพบมีการเปลี่ยนแปลงตามการ
แกไขฐานขอมูล ดังน้ันจึงจําเปนตองมีการประมวลผลขอมูลทั้งเกาและใหมรวมกันเพื่อใหกฎความสัมพันธมี
การปรับปรุงใหมีความทันสมัยอยูตลอดเวลา อยางไรก็ดีการประมวลผลขอมูลทั้งเกาและใหมรวมกันทําให
สิ้นเปลืองระยะเวลาในการประมวลผลเปนอยางมาก 
 จากปญหาดังกลาวจึงเปนที่มาของงานวิจัยดานการเพิ่มขยายการคนหากฎความสัมพันธ 
(Incremental Mining on Association Rules) ที่พยายามคิดคนอัลกอริทึมที่ชวยลดระยะเวลาในการ
ประมวลฐานขอมูลเดิม ซึ่งงานวิจัยฉบับน้ีจะนําเสนออัลกอริทึมการคนหากฎความสัมพันธแบบเพิ่มขยายที่
ลดระยะเวลาในการประมวลผลฐานขอมูลเดิมโดยมุงประเด็นไปที่การลดจํานวนรอบของการสแกน
ฐานขอมูลเดิมจากจํานวนหลายรอบใหเหลือเพียงรอบเดียว  
 

1.2 วัตถุประสงคของการศกึษา 

 งานวิจัยน้ีมีวัตถุประสงคเพื่อ 
 1. ศึกษาคนควาอัลกอริทึมที่เกี่ยวของกับการคนหากฏความสัมพันธแบบเพิ่มขยาย 
 2. ออกแบบและทดลองเพื่อปรับปรุงอัลกอริทึมการคนหากฎความสัมพันธแบบเพิ่มขยายใหได
ผลลัพธที่ดีข้ึน 
 

1.3 ขอบเขตของการวิจัย 

 งานวิจัยน้ี มุงศึกษาและพัฒนาปรับปรุงประสิทธิภาพของอัลกอริทึมทางดานการคนหากฎ
ความสัมพันธแบบเพิ่มขยาย (Incremental mining on association rule) ใชระยะเวลาในการโครงการ
รวมทั้งสิ้น 18 เดือน 
 

1.4 ข้ันตอนการศกึษา 

 ข้ันตอนในการศึกษางานวิจัยการคนหากฎความสัมพันธแบบเพิ่มขยาย ประกอบดวย 3 ข้ันตอน
หลัก ดังน้ี 
 1. กําหนดหัวขอ วัตถุประสงคและขอบเขตการดําเนินการวิจัย 
 2. ศึกษา แนวคิดและบทความงานวิจัยที่เกี่ยวของกับงานวิจัย 
 3. เรียบเรียงและจัดทําเอกสาร 
 

1.5 นิยามศพัท 

 ในงานวิจัยน้ี มีการใชคําศัพทเฉพาะในการศึกษาอัลกอริทึมดานการคนหากฎความสัมพันธแบบ
เพิ่มขยาย (Incremental Association Rule) เพื่อใหมีความเขาใจตรงกัน ผูวิจัยไดนิยามศัพทที่สําคัญและ
นิยมใชในงานวิจัย ดังน้ี 
 Association Rule หรือ กฎความสัมพันธ เปนกระบวนการหารูปแบบของขอมูลที่นาสนใจใน
ฐานขอมูลแลวแสดงออกมาในรูปของกฎความสัมพันธ X  Y  
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 Original Database หมายถึง ฐานขอมูลด้ังเดิมที่ยังไมถูกดําเนินการเพิ่ม ลบ หรือปรับปรุง
ขอมูลในฐานขอมูล ในงานวิจัยน้ีจะใชสัญลักษณเปน DB 
 Increment Database หมายถึง ชุดขอมูลหรือฐานขอมูลใหมที่จะถูกเพิ่มเขาไปในฐานขอมูล
เดิม (Original Database) ในงานวิจัยน้ีจะใชสัญลักษณเปน db 
 Updated Database หมายถึง ฐานขอมูลที่ไดรับการปรับปรุงแลว น่ันคือ ฐานขอมูลที่มีการ
เพิ่มขอมูลใหมเขาไป หรืออาจมีชุดขอมูลบางสวนที่ถูกลบหรือปรับปรุงแกไข ในงานวิจัยน้ีจะใชสัญลักษณ 
UD 
 Frequent Itemset หรือ Large Itemset หมายถึง เซตของไอเท็มที่มีความถ่ีที่เรียกวาคา
สนับสนุน (support count) มากกวาหรือเทากับคาที่สนับสนุน (min_sup) ที่ผูใชกําหนดในตอนเริ่มตน 
ซึ่งไอเท็มเซ็ตที่ถูกเรียกวา Frequent Itemset น้ี จะถูกนําไปสรางกฎความสัมพันธตอไป 
 Infrequent Itemset หรือ Small Itemset หมายถึง เซตของไอเท็มที่มีความถ่ีที่เรียกวาคา
สนับสนุน (support count) นอยกวาคาที่สนับสนุน (min_sup) ที่ผูใชกําหนดในตอนเริ่มตน ซึ่งไอเท็มเซ็ต
ที่ถูกเรียกวา Infrequent Itemset น้ี จะไมถูกนําไปสรางกฎความสัมพันธ 
 Candidate Itemset หมายถึง ไอเท็มเซตตัวเลือก เปนชุดของไอเท็มเซ็ตที่ไดจากการเช่ือม
ความสัมพันธของไอเท็มเซตที่เปน frequent itemset กอนหนา โดยแคนดิเดตไอเท็มเซ็ตที่ไดจะถูกนําไป
ทดสอบกับคาสนับสนุนตํ่าสุดที่ผูใชกําหนด หากแคนดิเดตไอเท็มเซตตัวใดที่มีคาสนับสนุนมากกวากวาหรือ
เทาคาสนับสนุนตํ่าสุด จะถูกเรียกวา frequent itemset แตถามีคาสนับสนุนนอยกวาคาสนับสนุนตํ่าสุด 
แคนดิเดตไอเท็มเซตตัวน้ันจะถูกตัดทิ้ง (prune) ไป 
 Minimum Support หรือ min_sup หมายถึง คาสนับสนุนตํ่าสุดที่ผูใชเปนผูกําหนดเพื่อใชใน
การทดสอบความสามารถในการเปน frequent itemset ของแตละไอเท็ม 
 Minimum Confidence หรือ min_conf หมายถึง คาความเช่ือมั่นตํ่าสุดที่ผูใชเปนผูกําหนด
เพื่อใชในการทดสอบวากฎความสัมพันธใดจะเปนกฎที่มีความนาสนใจ 

 k-itemset หมายถึง เซตของไอเท็มที่ประกอบดวยไอเทมจํานวน k ตัว โดยที่ k  1 
ตัวอยางเชน 
 k = 1 หรือ 1-itemset หมายถึงเซตของไอเท็มที่ประกอบดวยไอเท็ม 1 ตัว นิยมเขียนอยู
ในรูป {A, B , C , D} เมื่อ A B C และ D คือไอเท็ม 
 k = 2 หรือ 2-itemset หมายถึงเซตของไอเท็มที่ประกอบดวยไอเท็ม 2 ตัว นิยมเขียนอยู
ในรูป {{A,B}, {A,C}, {A,D}, {B,C}, {B,D}, {C,D}} เปนตน 
 



บทท่ี 2 

ทฤษฎีพื้นฐานท่ีใชในงานวิจัย และงานวิจัยท่ีเก่ียวของ 
(Literature Reviewed) 

 
 
 การคนหากฎความสัมพันธ (discovery of association rules) นิยมใชกันอยางแพรหลายใน
หลายสาขา โดยเฉพาะอยางย่ิงการวิเคราะหการซือ้สนิคาของลูกคา (market basket analysis) ที่ศึกษาถึง
พฤติกรรรมการซื้อสินคาของลูกคาวา เมื่อลูกคาซื้อสินคาชนิดหน่ึงแลว จะซื้อสินคาใดควบคูไปดวย แตดวย
ธรรมชาติของขอมูลที่มีการเพิ่มข้ึนอยางตอเน่ือง ทําใหกฎความสัมพันธเดิมที่เคยไดรับตองมีการ
เปลี่ยนแปลงตามไปดวย 
 ในบทน้ีจะกลาวถึงทฤษฎีพื้นฐานตางๆ ที่เกี่ยวของกับงานวิจัยน้ี ซึ่งประกอบดวย 
 1. การไมน่ิงกฎความสัมพันธ (Association rules Mining) 
 2. การเพิ่มขยายการคนหากฎความสัมพันธ (Incremental mining on association rules)  
 โดยในแตละทฤษฎีมีรายละเอียดดังน้ี 
 

2.1 การไมนิ่งกฎความสัมพนัธ (Association rules mining) 
 
 การไมน่ิงกฎความสัมพันธ (association rules mining)  ไดถูกนําเสนอเมื่อป 1993 [1] เพื่อใช
ในการคนหาความสัมพันธที่นาสนใจระหวางไอเท็มในชุดขอมูลที่เปนแบบรายการ ( transactional 
dataset) ทั้งน้ีโมเดลทางคณิตศาสตรที่ไดนําเสนอใน [1] ที่ใชกระบวนการไมน่ิงกฎความสัมพันธเปนดังน้ี 
 กําหนดให  
 I  เปนเซตของไอเท็ม โดย I = {i1, i2, …, im} 
 T เปน รายการ (transaction) ซึ่งแตละ transaction  เปนเซตของไอเท็ม น่ันคือ 

TI  และ T แตละตัวจะสัมพันธกับตัวระบุ (identifier) ที่เรียกวา TID (Transaction Identifier) ทั้งน้ี
จํานวนการซื้อของแตละไอเท็มจะไมถูกนํามาพิจารณา น่ันคือ แตละไอเท็มจะมีคาเปนลักษณะ binary 
variable คือ ซื้อ หรือ ไมซื้อ 
 D เปนเซตของ รายการ (transaction) ในฐานขอมูล  

 สมมติกําหนดให ไอเท็ม X เปนไอเท็มในรายการหน่ึงๆ น่ันคือ XT 
 กฎความสัมพันธจะแสดงอยูในรูปของ IF…THEN rule ซึ่งจะแสดงในแบบฟอรมของ 

XY โดย XI , YI และ XY =  

 Itemsetใดๆ ที่สามารถนําไปแสดงเปนกฎความสัมพันธ XY จะตองมีคา support 

s ซึ่งเปนจํานวนเปอรเซ็นตของขอมูล transaction ใน D ที่มีทั้งไอเท็ม A และ B (AB) น่ันคือ เปนคา

ความนาจะเปนที่จะเกิดไอเท็ม A และ B พรอมกัน (P(AB)) 

 สวนกฎ XY ใดๆ ที่จะเปนกฎที่นาสนใจ จะตองมีคา confidence c ในเซตของ
ขอมูล transaction ใน D เมื่อ c เปนเปอรเซ็นตของขอมูล transaction ใน D ที่มี A แลว จะตองมี B ดวย 
น่ันคือความนาจะเปนแบบมีเงื่อนไข (P(B|A)) 
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  ทั้ ง น้ี  แนวคิดเกี่ยวกับค า support และคา  confidence สําหรับการหากฎ
ความสัมพันธสามารถแสดงใหอยูในรูปของความนาจะเปนไดดังน้ี 
 

  Support(XY) = P(XY) 

  confidence(XY) = P(X|Y) 
 
 สําหรับคา support และคา confidence หรือบางครั้งเรียกวา  minimum support 
และ minimum confidence 
 
 ในการหากฎความสัมพันธ จะตองหากฎความสัมพันธที่กฎน้ันจะตองมีคา confidence และคา 
support มากกวาคา confidence และ support ที่กําหนดมาในตอนเริ่มตน ทั้งน้ี การหากฎความสัมพันธ 
ประกอบดวยการทํางาน 2 ข้ันตอน ไดแก 
 1. การหา frequent itemset ทั้งหมด (Find all frequent itemset) 
  ไอเท็ม X ใดๆ ที่สามารถเปน frequent itemset หรือ large itemset ไดจะตองมีคา 

support ที่มากกวาคา minimum support ที่กําหนดไวแตเริ่มแรก น่ันคือ {X | X.support  Smin} 
เปาหมายของข้ันตอนน้ีคือการหา Large k-itemset หรือ {L1,L2,…,Lk} น่ันเอง 
 2. การสรางกฎจาก frequent itemset ที่ไดมาจากการคํานวณ (Generate association 
rules from the frequent itemset) 
  ในข้ันตอนน้ีเปนการสรางกฎความสัมพันธจาก Frequent itemset หรือ large itemset ที่
จากข้ันตอนที่ 1   
  
 ในงานวิจัยทางดานการคนหากฎความสัมพันธ (Association rules mining) อัลกอริทึมที่ไดรับ
ความนิยมที่นํามาใชในการหากฎความสัมพันธคือ Apriori [2] สามารถอธิบายไดดังน้ี 
 
 Apriori Algorithm [2] 
 อัลกอริทึม Apriori เปนอัลกอริทึมทีค่อนขางมีบทบาทและเปนที่นิยมในงานวิจัยดานการmining 
association rules อัลกอริทึมน้ีจะมีการคํานวณหา large itemset แสดงไดดังภาพที่ 2.1 ในการทํางาน 
Apriori จะ scan แตละ transaction ในฐานขอมูล โดยมีการวนซ้ําหลายครั้ง โดย large k-itemset (Lk) 
ที่คํานวณไดแตละรอบ จะคํานวณจาก candidate k-1 itemset (Ck-1) ซึ่งเปนในลักษณะการทํางานของ 
level-wise-step ในการคํานวณหา large itemset ของอัลกอริทึมน้ีจะแบงการทํางานออกเปน 2 ข้ันตอน
หลัก ไดแก 
 1. ข้ันตอนการ Join (join step) 

  เปนข้ันตอนในการนํา Lk-1 (k  2) มาทําการ join operation เพื่อสราง Ck ซึ่งจะใชในการ
คํานวณหา Lk ตอในรอบถัดไป เชน C2 ไดมาจากการทํา join operation ระหวาง L1*L1 จากน้ันจึงนํา C2 
ที่คํานวณไดไปทําการหา L2  (โดยการเปรียบเทียบกับคา minimum support) เมื่อได L2  ก็จะทํา join 
operation ระหวาง L2*L2 เพื่อใหได C3 เพื่อนําไปคํานวณหา L3 เปนลําดับถัดไป และจะทําเชนไปเรื่อยๆ 

จนกระทั่ง Ck =   การทํา join operation แสดงไดดังภาพที่ 2.2 
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 2. ข้ันตอนการ prune (prune step) 
  เปนข้ันตอนที่ใชในการ prune itemset ของ Ck เพื่อพิจารณาหา itemset ที่มีคุณสมบัติ
เปน Lk  น่ันคือ itemset ใดๆ ใน Ck ที่ X.support < min_sup จะถูก prune ออกไป และ itemset ที่

เหลือ (ซึ่งมีคา X.support  min_sup) จะจัดเปน Lk  ข้ันตอนการ prune step แสดงไดดังภาพที่ 2.3 
ทั้งน้ียังไดมีการกําหนดคุณสมบัติของ itemset ไวดังน้ี “ถาซับเซต ของ k-1 itemset ใดๆ ใน Ck ที่ไมได
เปนสมาชิกของ Lk-1 แลว itemset น้ันๆ จะไมสามารถเปน Lk ได ซึ่งสามารถ prune itemset น้ันๆ ออก
จาก Ck ได” 
 

 
ภาพที่ 2.1 การคํานวณหา Large itemset ของApriori Algorithm 

 

 
ภาพที่ 2.2  ข้ันตอนการทํา join step 

 

 
ภาพที่ 2.3  ข้ันตอนการทํา prune step 

 
 เมื่อเสร็จสิ้นข้ันตอนการหา Large itemset แลว ข้ันตอนถัดไปคือการหากฎความสัมพันธที่เปน
ตามคา minimum support และ คา minimum confidence ที่กําหนดไว ซึ่งคาทั้งสองดังกลาวจะมีชวง
ระหวาง 0 – 100% หากกฎความสัมพันธใดๆ ที่เปนไปตามคา min_sup และ min_conf ดังกลาว จะจัด
วากฎน้ันเปนกฎที่นาสนใจ หรือกฎที่เขมแข็ง (strong rule) ในทางกลับกัน หากกฎความสัมพันธใดๆ ที่ไม
เปนไปตามคา min_sup และ min_conf ดังกลาว จะจัดวากฎน้ันเปนกฎที่ไมนาสนใจหรือเปนกฎที่
ออนแอ (weak rule) 
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 ขอเสียของ Apriori 
 1. จําเปนตองมกีาร scan ฐานขอมลูหลายครั้ง และมีการสราง candidate itemset จํานวน
มาก ในการคํานวณแตละรอบ ซึ่งทําใหใชเวลาในการประมวลผลคอนขางนาน จึงทําใหมกีารคิดคนหา
อัลกอริทึมที่ชวยลดการสราง candidate itemset และ ลดการ scan ฐานขอมูล 
 2. ไมเหมาะสมสําหรบัการสรางกฎความสัมพันธ ที่ขอมูลเปนลกัษณะ Numeric หรือ 
Boolean 
 3. หากมีการเพิ่มรายการขอมลูใหม เขาไปในฐานขอมลู จะตองหา กฎความสัมพันธใหมดวย
การ scan ฐานขอมลูใหมทัง้หมด 
 

2.2 การเพิ่มขยายกฎความสัมพันธ (Incremental mining on association rules) 

 ธรรมชาติของ Dynamic Database รายการขอมูล (transaction) จะถูกเพิ่มเขามาใน
ฐานขอมูลอยูตลอดเวลา จึงทําใหเกิดกฎความสัมพันธใหมที่นาสนใจเกิดข้ึน ขณะเดียวกัน กฎความสัมพันธ
เดิมอาจจะกลายเปนกฎที่ไมนาสนใจอีกตอไป เหตุการณที่ เกิดข้ึนเมื่อมีการเพิ่มขอมูลเขามาใหม 
ประกอบดวย 4 เหตุการณ [3] ดังน้ี 
 1. itemset ที่เปน Large itemset ใน ฐานขอมูลเดิม  ยังคงเปน Large itemset ใน
ฐานขอมูลใหมเชนเดิม 
 2. itemset ที่เปน Large itemset ใน ฐานขอมูลเดิม  เปลี่ยนเปน Small itemset ใน
ฐานขอมูลใหม 
 3. itemset ที่เปน Small itemset ใน ฐานขอมูลเดิม  เปลี่ยนเปน Large itemset ใน
ฐานขอมูลใหม 
 4. itemset ที่เปน Small itemset ใน ฐานขอมูลเดิม  ยังคงเปน Small itemset ใน
ฐานขอมูลใหมเชนเดิม 
 
 ในการรักษาไวซึ่งความถูกตองของกฎความสัมพันธ (maintenance of association rules) จึง
เปนปญหาสําคัญ ที่มีผูวิจัยหลายรายพยายามศึกษาหาวิธีทางแกไขปญหาดังกลาว ซึ่งงานวิจัยฉบับน้ี ได
ศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวของกับการคนหากฎความสัมพันธแบบเพิ่มขยาย ดังน้ี 
 
 FUP [4] 
 อัลกอริทึม FUP (Fast UPdate Algorithm) เปนงานวิจัยแรกที่นําเสนอเทคนิคการทํา 
incremental updating technique เพื่อ maintenance association rules เมื่อมีการเพิ่มขอมูลใหม
เขามาในฐานขอมูล การทํางานของ FUP อาศัยหลักการเดียวกับ Apriori ซึ่งจะมีการทํางานหลายรอบ 
โดยรอบแรกจะเริม่ต้ังแต 1-itemset ไปจนถึง k-itemset  ทั้งน้ีอัลกอริทึมน้ีจะทํางานภายใตการอนุมานวา 
คา minimum support และคา minimum confidence คงที่ 
 ความหมายของสัญลักษณตางๆ ที่ใชในอัลกอริทึม FUP มีรายละเอียดดังน้ี 
 DB หมายถึง original Database 
 db หมายถึง increment database 
 D หมายถึง จํานวน transaction ที่มีอยูใน original database 
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 d หมายถึง จํานวน transaction ที่มีอยูใน increment database  
 s หมายถึง คา minimum support 
 Lk หมายถึง Large k-itemset ใน original database เมื่อ k=1,2,… 

 L’k หมายถึง Large k-itemset ใน updated database (DBdb) เมื่อ k=1,2,… 
 X.supportD หมายถึง คาความถ่ี (support) ของ ไอเท็ม X ใน original database 
 X.supportd หมายถึง คาความถ่ี (support) ของ ไอเท็ม X ใน increment database 
 X.supportUD หมายถึง คาความถ่ี (support) ของ ไอเท็ม X ใน updated database 
 
 FUP จะแบงการทํางานออกเปน 2 สวนหลักคือ First iteration และ Second iteration and 
beyond รายละเอียดข้ันตอนการทํางานของ FUP ทั้งสองสวน อธิบายดังน้ี 
 1. First iteration 
  การทํางานในสวนน้ี จะเปนการหา prune ไอเท็มที่เปน loser item และ หาไอเท็มที่เปน 
winner item ซึ่งเปน Large 1-itemset   
 1.1 scan db เพื่อทําการปรับปรุงคา support ของไอเท็ม เพื่อ prune ไอเท็มที่เปน 
loser ออกไป และหาไอเท็มที่เปน winner โดยมีหลักการพิจารณาดังน้ี 

 1.1.1 กรณี XL1 ใหนําคา support ของไอเท็ม X ใน DB และ db มารวมกัน จะได 
X.supportUD = X.supportD+X.supportd จากน้ันทําการตรวจสอบคา support ที่ได โดย  
  ถา X.supportUD ≥ s x (D+d) แสดงวา ไอเท็ม X น้ันๆ เปน winner item 

และให X L’1 

  ถา X.supportUD  s x (D+d) แสดงวา ไอเท็ม X น้ันๆ เปน loser item และ
จะ prune ไอเท็ม X น้ันทิ้งไป 

 1.1.2 กรณี XL1   จะมีการพิจารณา 2 สวน คือ 

 1.1.2.1 prune ไอเท็มที่ไมมีโอกาสเปน L’1 ได โดยพิจารณาจาก XL1   

และ  X.supportd  s x d  แสดงวาไอเท็ม X น้ัน เปน loser item จะทําการ prune ไอเท็ม X น้ันทิ้งไป 
ซึ่งจะชวยลดจํานวนการ scan ไอเท็ม ในฐานขอมูลเดิม 

 1.1.2.2 ตรวจสอบไอเท็มที่มีโอกาสเปน L’1 โดยพิจารณาจาก XL1   และ  
X.supportd ≥ s x d ใหนํา ไอเท็ม X ดังกลาวไป scan ใน DB จากน้ันจึงนําคา X.supportUD ที่ไดมา
ตรวจสอบวาเปน loser item หรือ winner item โดย 
  ถา X.supportUD ≥ s x (D+d) แสดงวา ไอเท็ม X น้ันๆ เปน winner item 

และให X L1’ 

  ถา X.supportUD  s x (D+d) แสดงวา ไอเท็ม X น้ันๆ เปน loser item จะ
ทําการ prune ไอเท็ม X น้ันทิ้งไป 
 เมื่อเสร็จสิ้นกระบวนการทํางานในรอบน้ี จะได Large 1-itemset (L’1) ใน ฐานขอมูล
ที่ปรับปรุงแลว (updated database) ทั้งน้ีกระบวนการทํางานในรอบ first iteration เพื่อหา large 1-
itemset ของ FUP แสดงไดดังภาพที่ 2.4 และอัลกอริทึมแสดงการทํางานในรอบ น้ีแสดงไดดังภาพที่ 2.5 
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ภาพที่ 2.4 กระบวนการทํางานในรอบ First iteration ของ FUP 
 
 2. Second iteration and beyond 

  การทํางานในสวนน้ีจะเปนการหา Large k-itemset  เมื่อ k  2 ซึ่งจะมีสวนหน่ึง ที่มี
หลักการทํางานคลาย first iteration น่ันคือการหาไอเท็มที่เปน loser ที่ไมสามารถเปน Lk เพื่อลดการ 

scan  k-itemset เมื่อ k  2 ใน db โดยอาศัยแนวคิดที่วา “ถาไอเท็ม X ใดๆ ที่เปน loser item ในการ

ประมวลผลรอบที่ k-1 (เมื่อ k  2) แลว itemset ใดๆ ของ Lk ในฐานขอมูลเดิมที่มีไอเท็ม X ดังกลาวเปน 
subset อยูจะไมสามารถเปน winer item ในรอบที่ k”  จากแนวคิดดังกลาว ใน second iteration and 
beyond จะมีการทํางานดังน้ี 
 2.1 หา itemset ที่เปนสมาชิกของ L2 และ L’2 น่ันคือ หา itemset ที่ เปน large 
itemset ทั้งในฐานขอมูลเดิม และฐานขอมูลที่ปรับปรุงแลว  
  ข้ันตอนน้ีจะ prune loser item ที่ไมสามารถเปน L2 เพื่อลดจํานวนไอเท็มที่จะ scan 
ใน db โดยพิจารณาจาก  Y = L1-L’1(ไอเท็ม Y ใดๆ ที่เปนสมาชิกของ L1 แตไมเปนสมาชิกของ L’1)  น่ัน

คือเมื่อ X  L2 ที่มีไอเท็ม Y เปนซับเซต จะไมสามารถเปน Large itemset ได  ดังน้ัน ไอเท็ม X ดังกลาว
จะถูก prune ทิ้งไป 
  ตัวอยาง 
  L1 = {A,B,C}  L’1 = {A,C,D}  L2 = {AB,AC}  
  L1 – L’1 = {B} 
  จากตัวอยาง จะเห็นได  {B} เปนสมาชิกใน L1 แตไมเปนสมาชิกใน L’1 ดังน้ัน itemset 
ใด ๆ ใน L2 ที่มี {B} เปนสมาชิก  itemset น้ันๆ จะเรียกวา loser item และถูก prune ออกไปโดยไมตอง
นําไป scan ใน db  ซึ่งจากตัวอยาง itemset ใน L2 ที่มี {B} เปนซับเซตคือ {AB} ดังน้ัน {AB} จะถูก 
prune ออกจาก L2  และ L2 จะเหลือสมาชิกอยูคือ {AC} ซึ่ง {AC} จะถูกนําไป scan ใน db เพื่อปรับปรุง
คา support 
  ในการ scan สมาชิกตัวที่เหลือใน L2 หากพบวา  

   X.supportUD  s x (D+d)  
   itemset น้ันๆ จะเรียกวา winner item แลวจะถูกนําไปเก็บใน L’2 

   X.supportUD  s x (D+d)  
   Itemset น้ันๆ จะเรียกวา loser item ก็จะถูก prune ทิ้งไป 
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 2.2 หา new Large 2-itemset (L’2) 
  ในข้ันตอนน้ีจะเริ่มคํานวณ candidate 2-itemset (C2) ดวยการ join operation 
ระหวาง L’1 * L’1 เพื่อนําไป scan ใน db และหา L’2 โดยพิจารณาดังน้ี 

 2.2.1 กรณี X C2 และ X  L’2   
  ไมตองนํา ไอเท็ม X ดังกลาวไป scan ใน db เน่ืองจาก X เปนสมาชิกของ L’2 
แลว (ซึ่งคํานวณไดจากข้ันตอนที่ 2.1) 

 2.2.2 กรณี X C2 และ X  L’2   
  ใหนํา ไอเท็ม X ดังกลาวไป scan ใน db แลวตรวจสอบ 
   ถา X.supportd ≥ s x d  
   ใหนํา ไอเท็ม X ดังกลาวไป scan ใน DB แลวปรับปรุงคา support แลว
ตรวจสอบหากพบวา X.supportUD ≥ s x (D+d)  แลว ใหเพิ่มไอเท็ม X น้ันเปนสมาชิกของ L’2 

   ถา X.supportd  s x d  
  ให prune ไอเท็ม X ออกจาก C2 และไมตองนํา X ไป scan ใน DB 
  เมื่อเสร็จสิ้นข้ันตอนที่ 2.2 ผลลัพธที่ไดคือ L’2 
 
 2.3 ทําการวนซ้ําเชนเดียวกับขอที่ 2.1 เพื่อหา k-itemset  (k≥3)ในรอบถัดไป 
 
 จุดเดนของ FUP 
 1. มีการเก็บผลลัพธจากการไมน่ิงในฐานขอมูลเดิมมาใชรวมกับฐานขอมูลใหมที่เพิ่มเขามา  
 2. สามารถลดจํานวน Candidate itemset ที่จะนําไปใช scan ในฐานขอมูลเดิม 
 
 ขอเสียของ FUP 
 1. สามารถใชงานไดในกรณีของการเพิ่มขอมูลใหมเขาไปในฐานขอมูลเดิมเทาน้ัน ยังไมสามารถ
ใชไดกับกรณีการลบ และการ modification ในฐานขอมูลได 
 2. ยังจําเปนตองมีการ scan ฐานขอมูลเดิม เพื่อหา new large k-itemset ในทุกรอบ k 
 
 Negative border [5] 
 อัลกอริทึม Negative border เปนงานวิจัยที่ ศึกษาเกี่ยวกับปญหาการ maintenance 
association rules โดยอัลกอริทึมน้ีสามารถกระทําไดใน 2 กรณีคือ การเพิ่มขอมูลใหมเขาและ และการ
ลบขอมูลเกาออกไปจากฐานขอมูลเดิม ทั้งน้ีอัลกอริทึมน้ีจะทํางานภายใตการอนุมานวา คา minimum 
support และคา minimum confidence คงที่ 

 หลักการของ Negative border คือ จะมีการเก็บคา Ck ทั้ง Ck  Lk และ Ck  Lk  โดย Ck 

 Lk จะเรียกวา negative border ตัวอยางเชน 
 C1 = {A, B, C, D, E}  L1 = {A, B, E} 
 ดังน้ัน    negative border ของ L1 หรือ NBd(L1) = {C,D} 
 
 จากตัวอยาง สามารถเขียนในรูปของสมการไดดังน้ี 
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 NBd(Lk) = Ck – Lk  หรือ 

 Ck = Lk  NBd(Lk) 
 
 ความหมายของสัญลักษณที่ใชในอัลกอริทึม Negative border มีรายละเอียดดังน้ี 
 DB หมายถึง original database 
 db หมายถึง increment database 
 DB+ หมายถึง updated database 
 LDB หมายถึง large itemset ใน original database 
 Ldb หมายถึง large itemset ใน increment database 
 LDB+ หมายถึง large itemset ใน updated database 

 NBd(Lk) หมายถึง Negative border ของ large k-itemset เมื่อ k  1 
 NBd(LDB) หมายถึง Negative border ใน original database 
 NBd(Ldb) หมายถึง Negative border ใน increment database 
 NBd(LDB+) หมายถึง Negative border ใน updated database 

 s หมายถึง itemset ใดๆ ในฐานขอมูลทั้ง DB, db และ DB+ 
 s.count หมายถึง คาความถ่ีของไอเท็ม s ที่เกิดข้ึน 
 tDB(s) หมายถึง จํานวน transaction ใน DB ที่มีไอเท็ม s เปนสมาชิก 
 tdb(s) หมายถึง จํานวน transaction ใน db ที่มีไอเท็ม s เปนสมาชิก 
 
 ข้ันตอนการทํางานของ Negative border จะแบงการทํางานออกเปน 2 สวน คือสวนของการ
เพิ่มขอมูลใหม (Addition of new transaction) และในสวนของการลบขอมูลเกาออกไป (Deletion of 
existing transaction) อัลกอริทึม Negative border แสดงดังภาพที่ 2.7 โดยในแตละสวนมีรายละเอียด
การทํางานดังน้ี 
 
 1. Addition of new transactions 
 อัลกอริทึม Negative border แสดงดังภาพที่ 2.7 ซึ่งมีรายละเอียดการทํางานดังน้ี 
 1. ปรับปรุงคา support ใหกับ itemset ที่เปนสมาชิกของ  Lk และ NBd(Lk) ใน
ฐานขอมูลเดิม 
  เริ่มจากการ scan transaction ที่ เขามาในฐานขอมูลเพื่อ คํานวณหา large 
itemset  ใน db (Lk

db) ในขณะเดียวกันใหทําการปรับปรุงคา support ของ itemset ที่เปน Lk และ 
NBd(Lk) ในฐานขอมูลเดิมดวย  จากน้ันใหทําการพิจารณาดังน้ี 

 1.1 กรณี s  LDB 

 ถา tDB(s) + tdb(s)  min_sup x (tDB+tdb)  ให prune ไอเท็ม s น้ันออกจาก 
LDB 

 ถา tDB(s) + tdb(s)  min_sup x (tDB+tdb) ใหเพิ่มไอเท็ม s เขาเปนสมาชิกของ 
LDB+  
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 1.2 กรณี s Ldb  และ s  LDB และ s  NBd(LDB) 

 ถา tDB(s) + tdb(s)  min_sup x (tDB+tdb) ใหเพิ่มไอเท็ม s เขาเปนสมาชิกของ 
LDB+  
 
 2. หลังจากทําการปรับปรุงคา support ใหแก Lk และ NBd(Lk) ในฐานขอมูลเดิม
เรียบรอยแลว (จากข้ันตอนที่ 1) ผลลัพธที่ไดคือ large itemset ในฐานขอมูลปรับปรุง (LDB+)  จากน้ันจะ
ทําการเปรียบความแตกตางของ itemset ใน LDB และ LDB+  ดังน้ี 
 2.1 กรณี LDB = LDB+   (ไมมีการเปลี่ยนของ itemset ใน original database และ 
updated database) หมายถึง itemset ที่เปนสมาชิกของ negative border ไมมีการเปลี่ยนแปลง น่ัน
คือ NBd(LDB) = NBd(LDB+) 

 2.2 กรณี LDB  LDB+   (มีการเปลี่ยนของ itemset ใน original database และ 
updated database) หมายถึง itemset ที่เปนสมาชิกของ negative border  มีการเปลี่ยนแปลง น่ันคือ 

NBd(LDB)  NBd(LDB+) ใหทําการคํานวณคา ใหมโดยใชฟงกช่ัน Negativeborder-gen( LDB+) แสดงไดดัง
ภาพ 2.8  โดยการนําเอา Lk

DB+ ไปคํานวณหา NBd(Lk
DB+) ในแตละรอบ k ตาม level-wise  

 3. จากข้ันตอนที่ 2 เมื่อคํานวณหาคา NBd(Lk
DB+) เรียบรอยแลว จะนําคา Lk

DB  

NBd(Lk
DB) ของฐานขอมูลเดิมมาเปรียบ Lk

DB+  NBd(Lk
DB+) เทียบกับฐานขอมูลใหม เพื่อดูความ

เปลี่ยนแปลง ซึ่งถา Lk
DB  NBd(Lk

DB)  Lk
DB+  NBd(Lk

DB+) จะทําการหาคา negative border 
closure ของ LDB+ และจะทําการ scan ฐานขอมูลเดิมอีกครั้งเพื่อปรับปรุงคา  Lk

DB และ  NBd(Lk
DB) 

 
ภาพที่ 2.5 อัลกอริทมึของ Negative Border 
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ภาพที่ 2.8 ฟงกช่ัน Negative Border-gen 
 

 2. Deletion of existing transactions 
 ในกรณีที่มีขอมูลถูกลบออกจาก ฐานขอมูลเดิม จะทําการคํานวณคา Lk

DB- และ 
NBd(Lk

DB-) ใหม ดวยการนําเอาคา s.count ใน db มาลบออกจาก Lk
DB และ NBd(Lk

DB) แลวตรวจสอบคา 
s.countDB-db กับคา  min_sup * (DB – db)  เชนเดียวกับข้ันตอนที่ 1-3 ในสวนของการเพิ่มขอมูลใหม 
(Addition of new transactions) 

 จุดเดนของ Negative border 
 1. มีการใช itemset ที่เปน negative border เปนตัวตัดสินใจในการ scan ฐานขอมูลเดิม 

 2. มีการ scan ฐานขอมูลเดิมเพียงครั้งเดียว ในกรณีที่ Lk
DB  NBd(Lk

DB)  Lk
DB+  

NBd(Lk
DB+) 

 
 ขอเสียของ negative border 
 1. ใชไดเฉพาะในกรณีที่ไมมี new item เกิดข้ึน 
 2. การหา negative border closer ใชเวลานานในการหา Lk เพราะตองมีการวนซ้ําหลายรอบ

เพื่อใหได L = L  NBd(L) ทั้งหมด 
 3. ตองมีใชพื้นที่เก็บขอมูลเพิ่มข้ึนเพื่อใชเก็บคา negative border  
 
 
 



บทท่ี 3 

อัลกอริทึมการคนหากฎความสัมพันธแบบเพิ่มขยาย 
(Batch Fast Update Algorithm) 

 
 การคนหากฎความสัมพันธ เปนเทคนิคที่สําคัญของกระบวนการทําเหมืองขอมูล (Data Mining) 
เพื่อคนหาความสัมพันธระหวางขอมูลในฐานขอมูล และสกัดรูปแบบขอมูลที่นาสนใจใหออกมาอยูในรูปแบ
ของกฎความสัมพันธ if X then Y โดยมีหลักการทํางานหลัก 2 ข้ันตอนไดแก 1) การคนหาไอเท็มเซ็ตที่
เรียกวาฟรีเควนทไอเท็มเซ็ต ซึ่งเปนไอเท็มเซตที่มีคาสนับสนุนมากกวาหรือเทากับคาสนับสนุนข้ันตํ่า 
(minimum support) ที่ผูใชกําหนด และ 2) การนําฟรีเควนทไอเท็มเซ็ตที่หาไดจากขอแรกมาสรางกฎ
ความสัมพันธ ซึ่งกฎความสัมพันธที่นาสนใจ จะเปนกฎความสัมพันธที่มีคาความเช่ือมั่นมากกวาหรือเทากับ
คาความเช่ือมั่นข้ันตํ่า (minimum confidence) ที่ผูใชกําหนด 
 โดยทั่วไปแลว อัลกอริทึมที่ไดรับการยอมรับและเปนที่นิยมในการนํามาคนหากฎความสัมพันธ 
คืออัลกอริทึม Apriori [3] ที่ถูกเสนอโดย Agrawal โดยในการคนหาฟรีเควนไอเท็มเซ็ตของ Apriori จะ
ประกอบดวยข้ันตอนที่สําคัญ 2 ข้ันตอนหลัก คือ การเช่ือมไอเท็มเซ็ต (join) และการตัด (prune) ไอเท็ม
เซ็ตที่ไมมีโอกาสเปนฟรีเควนทไอเท็มเซ็ตทิ้งไป อยางไรก็ดี เมื่อมีการเพิ่มชุดขอมูลใหมเขาไปในฐานขอมูล
เดิม การคนหากฎความสัมพันธดวยวิธีการของ Apriori จะตองทําประมวลผลขอมูลทั้งหมดที่อยูฐานขอมูล 
น่ันคือ การหาแคนดิเดตไอเท็มเซตใหม และสแกนหาสนับสนุนของแคนดิเดตไอเท็มเซ็ตใหมในทุกๆ รอบ 
ซึ่งทําใหเวลาที่ใชในการประมวลผลถูกใชมากเกินความจําเปน และไมเกิดประสิทธิภาพในการทํางาน 
ยกตัวอยางเชน สมมติมีการชุดขอมูลใหมจํานวน 3 ชุดที่จะถูกเพิ่มเขาสูฐานขอมูลเดิม น่ันหมายถึง หาก
ตองการปรับปรุงกฎความสัมพันธในทุกๆ รอบที่มีการเพิ่มขอมูลชุดใหมเขามา Apriori จะตองประมวลผล
ฐานขอมูลทั้งเกาและใหมต้ังแตตนรวมเปน 3 รอบ 
 ดวยขอดอยดังกลาวของ Apriori จึงไดมีผูนําเสนอการปรับปรุงกฎความสัมพันธเมื่อมีการเพิ่ม
ขอมูลชุดใหมเขามาในฐานขอมูลเดิม Cheung และคณะ [4] ได เสนออัลกอริทึม FUP (Fast UPdate 
algorithm) ซึ่งเปนอัลกอริทึมสําหรับการคนหากฎความสัมพันธแบบเพิม่ขยาย เมื่อมีการเพิ่มขอมูลใหมเขา
มา โดยอาศัยองคความรูเดิมจากการไมน่ิงในฐานขอมูลเดิมมาชวยเพิ่มประสิทธิภาพในการคนหากฎ
ความสัมพันธ น่ันคือ FUP จะใชฟรีเควนไอเท็มเซ็ตที่ไดจากการประมวลผลในฐานขอมูลเดิม มาชวยลด
จํานวนแคนดิเดตไอเท็มเซ็ตที่จะตองถูกนําไปสแกนในฐานขอมูลเดิม ดวยวิธีการประมวลผลดังกลาวจึงทํา
ให FUP ใชเวลาในการประมวลผลนอยกวา Apriori 
 อยางไรก็ตาม ในแตละรอบ k เมื่อมีการคนพบแคนดิเดตไอเท็มเซตที่ไมไดเปนสมาชิกของฟรี
เควนทไอเท็มเซ็ตของฐานขอมูลเดิม แคนดิเดตไอเท็มเซ็ตน้ันๆ จะถูกนําไปสแกนในฐานขอมูลเดิมทุกรอบที่ 
k น่ันแปลวา หากขนาดของฟรีเควนไอเท็มเซตในฐานขอมูลปรับปรุงมีคาเทากับ 5 (k=5) ยอมหมายความ
วา FUP จะตองนําแคนดิเดตไอเท็มเซ็ตไปสแกนในฐานขอมูลเดิมรวมจํานวนทั้งสิ้น 5 รอบ เชนเดียวกับ 
Apriori ตางกันตรงที่ จํานวนแคนดิเดตไอเท็มเซ็ตที่ถูกนําไปสแกนของ FUP จะมีจํานวนนอยกวา Apriori 
เทาน้ัน 
 เพื่อลดจํานวนการสแกนฐานขอมูลเดิมใหเหลือจํานวนรอบการสแกนที่นอยที่สุด ผูวิจัยจึงได
ศึกษาเพื่อปรับปรุงอัลกอริทึม FUP ใหทํางานโดยเหลือจํานวนรอบของการประมวลในฐานขอมูลเดิมเพียง
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รอบเดียว โดยอัลกอริทึมที่ปรับปรุงประสิทธิภาพการทํางานของ FUP น้ี ผูวิจัยจะเรียกวาอัลกอริทึม BFUP 
(Batch Fast UPdate Algorithm) 
 

3.1 ขอกําหนดเบื้องตนของอัลกอริทึม 

 ดวยอัลกอริทึม BFUP เปนอัลกอริทึมที่อยูในงานวิจัยดานการคนหากฏความสัมพันธ ดังน้ันจึง
ตองกําหนดสมมติฐานเบื้องตนตามหลักการพื้นฐานทั่วไปของการคนกฎความสัมพันธแบบเพิ่มขยายดังน้ี 

 1. การกําหนดคาทดสอบเบ้ืองตนใหคงท่ี 
 ในการคนหากฏความสัมพันธโดยทั่วไป มีคาทดสอบเบื้องตนพื้นฐาน 2 คา ซึ่งกําหนดโดยผูใช
ไดแก คาสนับสนุนข้ันตํ่า (minimum support) และคาความเช่ือมั่นข้ันตํ่า (minimum confidence) ใน
งานวิจัยฉบับน้ี อัลกอริทึม BFUP จะประมวลผลดวยจะกําหนดคาทดสอบเบื้องตนดังกลาวใหเปนคาคงที่ 
ไมมีการเปลี่ยนแปลง 

 2. ขอกําหนดเก่ียวกับการปรับปรุงฐานขอมูล 
 การคนหากฎความสัมพันธแบบเพิ่มขยาย จะเกี่ยวของกับการเปลี่ยนแปลงของฐานขอมูลเดิม ซึ่ง
โดยทั่วไปแลวการเปลี่ยนแปลงหรือการปรับปรงุฐานขอมลูเดิม จะมีการปรับปรงุเปลี่ยนแปลงอยู 3 ลักษณะ
ไดแก 
 - การเพิ่มชุดขอมูลใหมเขาไปในฐานขอมูลเดิม(Insert) 
 - การลบขอมูลเดิมออกจากฐานขอมูลเดิม (Delete) 
 - การปรับปรุงแกไขขอมูลในฐานขอมูลเดิม (Update) 

 ในงานวิจัยฉบับน้ี จะเปนการศึกษาการปรับปรุงประสิทธิภาพของอัลกอริทึมการคนหากฎ
ความสัมพันธแบบเพิ่มขยายเฉพาะในกรณีแรก คือกรณีที่มีการเพิ่มชุดขอมูลใหมเขาไปในฐานขอมูลเดิม
เทาน้ัน 
 

3.2 สัญลักษณตางๆ ที่ใชในงานวิจัย 

 เพื่อใหเปนที่เขาใจตรงกันสําหรับผูวิจัยและผูที่สนใจศึกษางานวิจัยฉบับน้ี ผูวิจัยไดกําหนด
สัญลักษณตางๆ พรอมความหมายที่ใชในงานวิจัย เพื่อใหผูศึกษาเขาใจตรงกัน ดังน้ี 

 สัญลักษณ ความหมาย 
 DB ฐานขอมูลเดิม (Original Database) 
 db ฐานขอมูลใหมหรือชุดขอมลูใหม (Increment Database) ที่ถูกเพิ่ม 
  เขาไปในฐานขอมูลเดิม 
 UD ฐานขอมูลปรบัปรุง (Updated Database) ซึ่งเปนฐานขอมลูที่ฐาน 

  ขอมูลเดิมและฐานขอมลูใหมรวมกันเรียบรอยแลว UD = DBdb 
 |DB| จํานวนทรานแซคช่ันในฐานขอมลูเดิม 
 |db| จํานวนทรานแซคช่ันในฐานขอมลูใหม 
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 |UD| จํานวนทรานแซคช่ันในฐานขอมลูปรับปรงุ |UD| = |DB|+|db| 
 s คาสนับสนุนข้ันตํ่า (minimum support) 
 ௞஽஻ ฟรีเควนทไอเท็มเซ็ตของฐานขอมลูเดิมܮ 
 ௞௎஽ ฟรีเควนทไอเท็มเซ็ตของฐานขอมูลปรบัปรุงܮ 
 ௞஽஻ แคนดิเดตไอเท็มเซ็ตของฐานขอมูลเดิมܥ 
 ௞ௗ௕ แคนดิเดตไอเท็มเซ็ตของฐานขอมูลใหมܥ 
 ௞௎஽ แคนดิเดตไอเท็มเซ็ตของฐานขอมูลปรบัปรุงܥ 
 X.count คาสนับสนุนของไอเท็มเซ็ต เมื่อ X คือไอเท็มเซ็ตใดๆ 
 Temp_scanDB แคนดิเดตไอเท็มเซ็ตที่ถูกเก็บไวเพื่อนําไปสแกนฐานขอมลูเดิม 
  

3.3 ข้ันตอนการทํางานของ BFUP 

 อัลกอริทึม BFUP ประกอบดวยกระบวนการทํางานหลัก 2 กระบวนการ ไดแก การประมวลผล
ฐานขอมูลใหม (Incremental updating phase) และการสแกนฐานขอมูลเดิมอีกครั้ง (Re-scanning 
Original Database Phase)  

 3.3.1 ขั้นตอนการประมวลผลฐานขอมูลใหม (Incremental Updating Phase) 

 ข้ันตอนน้ี จะเปนการประมวลผลฐานขอมูลใหม เพื่อใหได ฟรีเควนทไอเท็มเซ็ตของฐานขอมูล
ปรับปรุง (ܮ௞௎஽ ) แคนดิเดต 1-ไอเท็มเซ็ตของฐานขอมูลปรับปรุง (ܥଵ௎஽ ) และแคนดิเดตไอเท็มเซตที่จะถูก
นําไปสแกนในฐานขอมูลเดิม (Temp_scanDB) โดยข้ันตอนน้ีจะประกอบดวยการทํางาน 2 กระบวนการ
ไดแก การประมวลผลรอบที่ k=1 และการประมวผลรอบที่ k มีคาต้ังแต 2 ข้ึนไป 
 ในเบื้องตน กอนที่อัลกอริทึม BFUP จะประมวลผลในสวนของการประมวลผลฐานขอมูลใหม 
จะตองมีการประมวลฐานขอมูลเดิมเพื่อใหไดซึ่งผลลัพธที่จําเปนตองใช ไดแก ฟรีเควนทไอเท็มเซ็ตของ
ฐานขอมูลเดิม (ܮ௞஽஻) แคนดิเดต 1-ไอเท็มเซ็ตของฐานขอมูลเดิม (ܥଵ஽஻) จากน้ันจึงจะเริ่มเขาสูการทํางาน
ของอัลกอริทึม BFUP ดังน้ี 

 การทํางานรอบท่ี k=1 
  สแกนฐานขอมูลใหม (db) เพื่อหาคาสนับสนุนของ 1-ไอเท็มเซ็ตทุกตัว (ܥଵௗ௕ )ในฐานขอมูล
ใหม  
  สําหรับ ܥଵௗ௕ที่เปนสมาชิกของ ܥଵ஽஻หรือเปนสมาชิกของ ܮଵ஽஻ ใหทําการปรับปรุงคา
สนับสนุนของไอเท็มเซ็ต 
  นําคาสนับสนุนที่ปรับปรุงแลวมาตรวจสอบกับคาสนับสนุนข้ันตอ (minimum support) 
หรือ s โดย ถาไอเท็มเซ็ตใดๆ มีคาสนับสนุนมากกวาหรือเทากับคาสนับบสนุนข้ันตํ่า ไอเท็มเซ็ตน้ันๆ จะถูก
นําไปเก็บในตัวแปร ܮ௞௎஽ แตหากไอเท็มเซ็ตใดๆ ที่มีคาสนับสนุนนอยกวาคาสนับสนุนข้ันตํ่า ไอเท็มเซ็ตน้ัน
จะถูกนําปเก็บในตัวแปร ܥଵ௎஽ เพื่อนําไปใชในการประมวลผลในครั้งตอไปเมื่อมีการเพิ่มขอมูลชุดใหมเขามา 
  สําหรับ ܥଵௗ௕ที่ไมไดเปนสมาชิกของ ܥଵ஽஻ และไมไดเปนสมาชิกของ ܮଵ஽஻  ไอเท็มเซ็ต
ดังกลาวจะถูกคํานวณ ดวยการนําเอาคาสนับสนุนของไอเท็มเซ็ตน้ันๆ บวกดวยจํานวนทรานแซคช่ันใน
ฐานขอมูลเดิม แลวลบออกดวย 1 น่ันคือ X.count+|DB|-1 จากน้ัน นําผลลัพธที่ไดไปเปรียบเทียบกับคา
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สนับสนุนข้ันตํ่าของฐานขอมูลปรับปรุง (s*|UD|) ซึ่งหากผลลัพธที่ไดมีคามากกวาหรือเทากับคาสนับสนุน
ของฐานขอมูลปรับปรุง ไอเท็มเซ็ตน้ันๆ จะถูกนําไปเก็บไวในตัวแปร Temp_scanDB เพื่อรอการนําไป
สแกนในฐานขอมูลเดิมในรอบสุดทาย 

 การทํางานรอบท่ี k 2 
 การประมวลผลในรอบน้ี จะเปนการประมวลซ้ํากันไปจํานวน k รอบ จนกวาจะไมสามารถเช่ือมไอ
เท็มเซ็ต (join) ไดอีก โดยข้ันตอนการทํางานในแตละรอบเปนดังน้ี 
  สรางแคนดิเดตไอเท็มเซ็ตของฐานขอมูลใหม (ܥ௞ௗ௕ ) ดวยการเช่ือม (join) ไอเท็มเซ็ตโดยใช
หลักการ Apriori_gen() แตจะแตกตางจากการเช่ือมไอเท็มเซ็ตของอัลกอริทึม Apriori ตรงที่ BFUP จะทํา

การเช่ือมไอเท็มระหวาง (ܮ௞ିଵ௎஽ Temp_scanDBk-1)* (ܮ௞ିଵ௎஽ Temp_scanDBk-1) 
  สแกนฐานขอมูลใหม (db) เพื่อหาคาสนับสนุนของ Ck 
  สําหรับ ܥ௞ௗ௕ที่เปนสมาชิกของ ܮ௞஽஻ ใหทําการปรับปรุงคาสนับสนุนของไอเท็มเซ็ต 
  นําคาสนับสนุนที่ปรับปรุงแลวมาตรวจสอบกับคาสนับสนุนข้ันตอ (minimum support) 
หรือ s โดย ถาไอเท็มเซ็ตใดๆ มีคาสนับสนุนมากกวาหรือเทากับคาสนับบสนุนข้ันตํ่า ไอเท็มเซ็ตน้ันๆ จะถูก
นําไปเก็บในตัวแปร ܮ௞௎஽  
  สําหรับ ܥ௞ௗ௕ที่ไมไดเปนสมาชิกของ ܮ௞஽஻  ไอเท็มเซ็ตดังกลาวจะถูกคํานวณ ดวยการนําเอา
คาสนับสนุนของไอเท็มเซ็ตน้ันๆ บวกดวยจํานวนทรานแซคช่ันในฐานขอมูลเดิม แลวลบออกดวย 1 น่ันคือ 
X.count+|DB|-1 จากน้ัน นําผลลัพธที่ไดไปเปรียบเทียบกับคาสนับสนุนข้ันตํ่าของฐานขอมูลปรับปรุง 
(s*|UD|) ซึ่งหากผลลัพธที่ไดมีคามากกวาหรือเทากับคาสนับสนุนของฐานขอมูลปรับปรุง ไอเท็มเซ็ตน้ันๆ 
จะถูกนําไปเก็บไวในตัวแปร Temp_scanDB เพื่อรอการนําไปสแกนในฐานขอมูลเดิมในรอบสุดทาย 

 ผลลัพธที่ไดจากการประมวลผลฐานขอมูลใหมน้ี แสดงดังภาพที่ 3.1 จะประกอบดวยฟรีเควนทไอ
เท็มเซ็ตของฐานขอมูลปรับปรุง (ܮ௞௎஽ ) แคนดิเดต 1-ไอเท็มเซ็ตของฐานขอมูลปรับปรุง ܥଵ௎஽ และแคนดิเดต
ไอเท็มเซ็ตที่ถูกเก็บไวในตัวแปร Temp_scanDB ซึ่งผลลัพธของตัวแปร Temp_scanDB จะถูกนําไปใชใน
การประมวลในข้ันตอนที่ 3.3.2 
 

 3.3.2 ขั้นตอนการสแกนฐานขอมูลเดิมซ้าํอีกครั้ง (Re-scanning Original Database 
Phase) 
 จากผลลัพธที่ไดจากการประมวลผลในข้ันตอนที่ 3.3.2 คือตัวแปร Temp_scanDB แคนดิเดตไอ
เท็มเซ็ตทุกตัวที่อยูในตัวแปร Temp_scanDB จะถูกนํามาสแกนในฐานขอมูลเดิมอีกเพียง 1 รอบ เพื่อ
ปรับปรุงคาสนับสนุนของแคนดิเดตไอเท็มเซ็ตน้ันๆ จากน้ัน จึงนําคาสนับสนุนที่ปรับปรุงแลวไปตรวจสอบ
กับคาสนับสนุนตํ่าสุดของฐานขอมูลปรับปรุง (s*|UD|) ถาไอเท็มเซ็ตใดๆ มีคาสนับสนุนมากกวาหรือเทากับ
คาสนับบสนุนข้ันตํ่า ไอเท็มเซ็ตน้ันๆ จะถูกนําไปเก็บในตัวแปร ܮ௞௎஽ แตถามีคาสนับสนุนนอยกวาคา
สนับสนุนข้ันตํ่า ไอเท็มเซ็ตน้ันๆ จะถูกตัดทิ้งไป 

 ข้ันตอนการ ข้ันตอนการสแกนฐานขอมูลเดิมซ้ําอีกครั้ง (Re-scanning Original Database 
Phase) จะแสดงดังภาพที่ 3.2 
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ภาพที่ 3.1 ข้ันตอนการประมวลผลฐานขอมลูใหม (Incremental Updating Phase) 
 

 
ภาพที่ 3.2 ข้ันตอนการสแกนฐานขอมลูเดิมซ้ําอีกครั้ง (Re-scanning Original Database Phase) 

 
 
 
 
 
 



บทท่ี 4 

การทดลองและผลการทดลอง 
(Experimental Result) 

 
 เพื่อแสดงใหเห็นถึงประสิทธิภาพการทํางานของอัลกอริทึม BFUP ซึ่งเปนอัลกอริทึมที่ปรับปรุง
ประสิทธิภาพการทํางานของอัลกอริทึม FUP ที่ชวยในการคนหากฎความสัมพันธแบบเพิ่มขยาย ในบทน้ีจะ
กลาวถึงวัตถุประสงคของการทดลอง วิธีการทดลอง และผลการทดลอง ของอัลกอริทึม BFUP 
 

4.1 วัตถุประสงคของการทดลอง 
 เพื่อแสดงใหเห็นถึงประสิทธิภาพการทํางานของอัลกอริทึม BFUP สําหรับการเพิ่มขยายการ
คนหากฎความสัมพันธ โดยเปนการปรับปรุงประสิทธิภาพอัลกอริทึม FUP ในหัวขอน้ีจะกลาวถึง
วัตถุประสงคของการทดลอง ซึ่งประกอบดวย 2 วัตถุประสงคหลัก ดังน้ี 
 1. เพ่ือทดสอบความถูกตองของผลลัพธท่ีไดจากการเพ่ิมฐานขอมูลใหมเขาไปในฐานขอมูล
เดิม อัลกอริทึม BFUP แมวาจะเปนอัลกอริทึมที่พัฒนามาเพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพของอัลกอริทึม FUP 
อยางไรก็ดี การทํางานของทั้งอัลกอริทึม BFUP และ FUP ลวนมีฐานการทํางานมาจากอัลกอริทึม Apriori 
ดังน้ันผูวิจัยจะออกแบบการทดลองเพื่อทดสอบความถูกตองของผลลัพธโดยเปรียบเทียบกับอัลกอริทึม 
Apriori เปนหลัก 
 2. เพ่ือทดสอบประสิทธิภาพในการทํางานของอัลกอริทึมในการเพ่ิมฐานขอมูลใหมเขาไปใน
ฐานขอมูลเดิม การทดสอบประสิทธิภาพของอัลกอริทึมในงานวิจัยน้ี จะเปนการทดสอบเพื่อวัด
ประสิทธิภาพการเพิ่มขยายการคนหากฎความสัมพันธโดยวัดจากเวลาที่ใชในการประมวลผล (Execution 
Time) โดยเปรียบเทียบเวลาที่ใชในการประมวลผลระหวางอัลกอริทึม BFUP อัลกอริทึม FUP และ
อัลกอริทึม Apriori 
 

4.2 วิธีการทดลอง 
 การทดลองอัลกอริทึมเพื่อคนหากฎความสัมพันธแบบเพิ่มขยาย เมื่อมีการเพิ่มฐานขอมูลหรือชุด
ขอมูลใหมเขาไปในฐานขอมูลเดิม ซึ่งอาจทําใหฟรีเควนทไอเท็มเซ็ตที่ไดจากการคนหาจากฐานขอมูลเดิมมี
การเปลี่ยนแปลงไป ในการทดลองสําหรับงานวิจัยน้ี จะเปนการทดลองโดยการเพิ่มขอมลูเขาไป 1 ชุดขอมูล
จํานวน 1,000 ทรานแซคช่ัน โดยเพิ่มเขาไปในฐานขอมูลเดิมจํานวน 2 ฐานขอมูล ที่จํานวนทรานแซคช่ัน 
50,000 และ 100,000 ทรานแซคช่ัน ตามลําดับ ดวยคาสนับสนุนข้ันตํ่า (minimum support) ในระดับที่
ตางกัน โดยฐานขอมูล 50,000 ทรานแซคช่ัน จะทดสอบกับคาสนับสนุนข้ันตํ่า  0.2% 0.3% และ 0.4% 
สวนฐานขอมูล 100,000 ทรานแซคช่ัน จะทดสอบกับคาสนับสนุนข้ันตํ่า  0.1% 0.3% และ 0.5% 
 สําหรับชุดขอมูลที่นํามาทดลอง เปนชุดขอมูลสังเคราะห (Synthesis Dataset) ซึ่งเปนชุดขอมูล
ที่นําเสนอโดย Agrawal และคณะ [1] ซึ่งไดเสนอวิธีการสรางชุดขอมูลสังเคราะหเพื่อใชในการประเมิน
ประสิทธิภาพของอัลกอริทึม โดยอาศัยหลักการทางสถิติมาใชในการสรางชุดขอมูล สําหรับการทดลองใน
งานวิจัยน้ี ไดเลือกใชชุดขอมูล 2 ชุดขอมูลคือ ชุดขอมลู I10T4D50K สําหรับฐานขอมูลเดิม 50,000 ทราน
แซคช่ัน และชุดขอมูล ชุดขอมูล I10T4D100K สําหรับฐานขอมูลเดิม 100,000 ทรานแซคช่ัน 
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4.3 ผลการทดลอง 
 เมื่อนําขอมูลทั้ง 2 ชุดดังกลาวขางตนมาทําการทดลองดวยโปรแกรม MATLAB 7.6 ผลการ
ทดลองเปนดังน้ี 
 ผลการทดลองชุดขอมลูท่ี 1 คือ I10T4D50K สําหรับฐานขอมูลเดิม 50,000 ทรานแซคช่ัน และ
มีการเพิ่มขอมูลเขามาจํานวน 1,000 ทรานแซคช่ัน พรอมดวยการทดสอบกับคาสนับสนุนตํ่าสุดจํานวน 3 
คา คือ 0.2% 0.3% และ 0.4% และทดสอบประสิทธิภาพของอัลกอริทึมโดยเปรียบเทียบกับอัลกอริทึม 
FUP และ อัลกอริทึม Apriori ผลการทดลองแสดงตามตารางที่ 4.1 และภาพที่ 4.1 
 
ตารางท่ี 4.1 ผลการเปรียบเทียบเวลาที่ใชในการประมวลผลขอมูลชุด I10T4D50K ระหวางอัลกอริทึม 
Apriori FUP และ BFUP 

 
อัลกอริทึม 

เวลาท่ีใชในการประมวลผลเฉลีย่ (วินาที) 
คาสนับสนุนขั้นตํ่า (min_sup) 

0.2% 0.3% 0.4% 
Apriori 617,259.2492 520,470.1767 472,622.0955 
FUP 36,012.0041 17,695.8894 12,363.9417 
BFUP 15,402.0908 12,906.0013 10,866.7162 
จํานวนฟรีเควนทไอเท็มเซ็ต 5,307 1,995 1,051 
ขนาดสูงสุดของ k-itemset L10 L7 L3 

 

 
ภาพที่ 4.1  แผนภูมิแทงเปรียบเทียบเวลาที่ใชในการประมวลผลของชุดขอมลู I10T4D50K 

 จากตารางที่ 4.1 และภาพที่ 4.1 แสดงผลการเปรียบเทียบเวลาที่ใชในการประมวลผลระหวาง
อัลกอริทึม Apriori FUP และ BFUP จะเห็นไดวา เมื่อมีการเพิ่มขอมูลจํานวน 1,000 ทรานแซคช่ัน เขาไป
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ในฐานขอมูลเดิมจํานวน 50,000 ทรานแซคช่ัน เมื่อพิจารณาถึงความถูกตองของความถูกตองในการ
ประมวลผลโดยเปรียบเทียบกับอัลกอริทึม Apriori ผลการทดสอบพบวา BFUP ใหผลลัพธที่ถูกตอง คือมี
จํานวน ฟรีเควนทไอเท็มเซ็ตเทากบัจาํนวนฟรีเควนทไอเท็มเซตที่ประมวลผลไดจากอัลกอรทิึม Apriori และ 
FUP นอกจากน้ี เมื่อพิจารณาถึงเวลาที่ใชในการประมวลผล จะพบวา ใชระยะเวลาในการประมวลผลนอย
กวาอัลกอริทึม Apriori อยางเห็นไดชัด และใชเวลาในการประมวลผลนอยกวาอัลกอริทึม FUP ซึ่งถือวา 
อัลกอริทึม BFUP สามารถปรับปรุง FUP ใหสามารถใชเวลาในการประมวลนอยลงอยางมีประสิทฺธิภาพ 
โดยเฉพาะอยางย่ิง เมื่อทดสอบกับคาสนับสนุนข้ันตํ่าจํานวน 3 คา คือ 0.2% 0.3% และ 0.4% จะเห็นได
วา ย่ิงกําหนดคาสนับสนุนข้ันตอนอยลงเทาใด จะย่ิงเห็นความแตกตางของเวลาที่ใชในการประมวลของทั้ง 
3 อัลกอริทึมมากย่ิงข้ึน น่ันคือ ย่ิงกําหนดคาสนับสนุนข้ันตํ่านอยมากเทาใด อัลกอริทึม BFUP จะย่ิงใชเวลา
นอยกวาอัลกอริทึม Apriori และ FUP มากข้ึนเทาน้ัน 
 
ตารางท่ี 4.2 ผลการเปรียบเทียบเวลาที่ใชในการประมวลผลขอมูลชุด I10T4D100K ระหวางอัลกอริทึม 
Apriori FUP และ BFUP 

 
อัลกอริทึม 

เวลาท่ีใชในการประมวลผลเฉลีย่ (วินาที) 
คาสนับสนุนขั้นตํ่า (min_sup) 

0.1% 0.3% 0.5% 
Apriori 1,218,728.9102 1,044,195.4851 823,997.0138 
FUP 175,890.2901 19,645.1002 9,771.1612 
BFUP 43,580.3014 11,678.5801 9,105.8170 
จํานวนฟรีเควนทไอเท็มเซ็ต 17,127 1,991 862 
ขนาดสูงสุดของ k-itemset L10 L7 L2 

 

 

ภาพที่ 4.2  แผนภูมิแทงเปรียบเทียบเวลาที่ใชในการประมวลผลของชุดขอมลู I10T4D100K 
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 จากตารางที่ 4.2 และภาพที่ 4.2 แสดงผลการเปรียบเทียบเวลาที่ใชในการประมวลผลระหวาง
อัลกอริทึม Apriori FUP และ BFUP จะเห็นไดวา เมื่อมีการเพิ่มขอมูลจํานวน 1,000 ทรานแซคช่ัน เขาไป
ในฐานขอมูลเดิมจํานวน 100,000 ทรานแซคช่ัน เมื่อพิจารณาถึงความถูกตองของความถูกตองในการ
ประมวลผลโดยเปรียบเทียบกับอัลกอริทึม Apriori ผลการทดสอบพบวา BFUP ใหผลลัพธที่ถูกตอง คือมี
จํานวน ฟรีเควนทไอเท็มเซ็ตเทากบัจาํนวนฟรีเควนทไอเท็มเซตที่ประมวลผลไดจากอัลกอรทิึม Apriori และ 
FUP นอกจากน้ี เมื่อพิจารณาถึงเวลาที่ใชในการประมวลผล จะพบวา ใชระยะเวลาในการประมวลผลนอย
กวาอัลกอริทึม Apriori และ FUP อยางเห็นไดชัด เมื่อพิจารณาถึงผลการทดสอบกับคาสนับสนุนข้ันตํ่า
จํานวน 3 คา คือ 0.1% 0.3% และ 0.5% จะเห็นไดวา ย่ิงกําหนดคาสนับสนุนข้ันตอนอยลงเทาใด จะย่ิง
เห็นความแตกตางของเวลาที่ใชในการประมวลของทั้ง 3 อัลกอริทึมมากย่ิงข้ึน น่ันคือ ย่ิงกําหนดคา
สนับสนุนข้ันตํ่านอยมากเทาใด อัลกอริทึม BFUP จะย่ิงใชเวลานอยกวาอัลกอริทึม Apriori และ FUP มาก
ข้ึนเทาน้ัน ซึ่งผลลัพธที่ไดใหผลเชนเดียวกับการทดสอบกับขอมูลชุดแรก (I10T4D50K) 
 

4.4 สรุปผลการทดลอง 
 จากการทดลองขอมูล 2 ชุด คือ ชุดขอมูล I10T4D50K สําหรับฐานขอมูลเดิม 50,000 ทราน
แซคช่ัน และชุดขอมูล ชุดขอมูล I10T4D100K สําหรับฐานขอมูลเดิม 100,000 ทรานแซคช่ัน และมีการ
เพิ่มจํานวนชุดขอมูลใหมเขาไปจํานวน 1,000 ทรานแซคช่ันเขาไปในฐานขอมูลเดิมทั้งสองชุด ในการ
ทดลองจะแบงการวัดผลการทดลองออกเปน 2 ประเด็น คือประเด็นของความถูกตองในการประมวลผล 
และการวัดประสิทธิภาพดานเวลาที่ใชในการประมวลผล สามารถสรุปผลการทดลองทั้ง 2 ประเด็นไดดังน้ี 
 1. ดานความถูกตอง ในการทดสอบความถูกตองของอัลกอริทึม BFUP ผูวิจัยไดออกแบบการ
ทดสอบความถูกตองโดยการเปรียบเทียบกับผลลัพธที่ไดจากการประมวลผลอัลกอริทึม Apriori และ FUP  
ซึ่งผลการทดสอบ พบวา อัลกอริทึม BFUP ใหผลลัพธในการประมวลผลที่ถูกตอง น่ันคือ มีจํานวนฟรี
เควนทไอเท็มเซ็ตที่ไดจากการประมาลผลและขนาดสูงสุดของ k-itemset เทากับอัลกอริทึม Apriori และ 
FUP 
 2. ดานประสิทธิภาพดานเวลาที่ใชในการประมวลผล ในการทดสอบ ผู วิจัยไดทดสอบ
ประสิทธิภาพดานเวลาที่ใชในการประมวลผล โดยการเปรียบเทียบกับ 2 อัลกอริทึมคือ Apriori และ FUP 
ดวยคาสนับสนุนตํ่าสุดที่แตกตางกันจํานวน 3 คา คือ 0.2% 0.3% และ 0.4% สําหรับขอมูลชุด 50.000 
ทรานแซคช่ัน และ 0.1% 0.3% และ 0.5% สําหรับขอมูลชุด 100,000 ทรานแซคช่ัน ผลการทดลอง 
พบวา อัลกอริทึม BFUP ใชเวลาในการประมวลผลนอยกวาอัลกอริทึม Apriori และ FUP โดยเฉพาะอยาง
ย่ิง เมื่อมีการกําหนดคาสนับสนุนข้ันตอนอยลงเทาใด จะย่ิงเห็นความแตกตางของเวลาที่ใชในการประมวล
ของทั้ง 3 อัลกอริทึมมากย่ิงข้ึน น่ันคือ ย่ิงกําหนดคาสนับสนุนข้ันตํ่านอยมากเทาใด อัลกอริทึม BFUP จะย่ิง
ใชเวลานอยกวาอัลกอริทึม Apriori และ FUP มากข้ึนเทาน้ัน น่ันเปนเพราะวา อัลกอริทึม Apriori และ 
อัลกอริทึม FUP จําเปนตองมีการสแกนแคนดิเดตไอเท็มเซ็ตในฐานขอมูลเดิมทุกๆ รอบ จํานวน k รอบ 
ในขณะที่อัลกอริทึม BFUP  จะมีการสแกนฐานขอมูลเดิมเพียงครั้งเดียว จึงทําใหผลลัพธทางดานเวลา
เปนไปดังผลการทดลองที่แสดงในตารางที่ 4.1 และ 4.2  ดังน้ัน จากผลการทดลองจะเห็นไดวา อัลกอริทึม 
BFUP สามารถชวยปรับปรุงประสิทธิภาพของอัลกอริทึม FUP ไดอยางมีประสิทธิผล 
 



บทท่ี 5 

สรุปและขอเสนอแนะ 
(Conclusion) 

 

5.1 สรุปผลการวิจัย 
 การทําเหมืองขอมูล (Data Mining) ซึ่งบางครั้งจะถูกกลาวถึงวา การคนหาองคความรูใน
ฐานขอมูล (Knowledge Discovery in Database: KDD) เปนกระบวนการที่ถูกนํามาใชเพื่อคนหารปูแบบ 
(pattern) หรือความสัมพันธที่ไมเคยคนพบมากอนที่ถูกซอนอยูในขอมูลจํานวนมหาศาลโดยอัตโนมัติ 
รูปแบบขอมูลที่คนพบดังกลาวจะชวยใหองคกรสามารถสรางความไดเปรียบในการแขงขันได อาทิ การนํา
เทคนิคการทําเหมืองขอมูลเขามาชวยในการวิเคราะหกลุมลูกคาเงินกูช้ันดีของธนาคาร การจําแนกกลุม
ลูกคาที่มีความสามารถในการซื้อสินคาราคาสูงจําพวกบานหรือรถยนต และการวิเคราะหรูปแบบการซื้อ
สินคาของลูกคาเปนตน 
 การคนหากฎความสัมพันธ เปนเทคนิคที่สําคัญของกระบวนการทําเหมืองขอมูล (Data Mining) 
เพื่อคนหาความสัมพันธระหวางขอมูลในฐานขอมูล และสกัดรูปแบบขอมูลที่นาสนใจใหออกมาอยูในรูปแบ
ของกฎความสัมพันธ if X then Y โดยมีหลักการทํางานหลัก 2 ข้ันตอนไดแก 1) การคนหาไอเท็มเซ็ตที่
เรียกวาฟรีเควนทไอเท็มเซ็ต ซึ่งเปนไอเท็มเซตที่มีคาสนับสนุนมากกวาหรือเทากับคาสนับสนุนข้ันตํ่า 
(minimum support) ที่ผูใชกําหนด และ 2) การนําฟรีเควนทไอเท็มเซ็ตที่หาไดจากขอแรกมาสรางกฎ
ความสัมพันธ ซึ่งกฎความสัมพันธที่นาสนใจ จะเปนกฎความสัมพันธที่มีคาความเช่ือมั่นมากกวาหรือเทากับ
คาความเช่ือมั่นข้ันตํ่า (minimum confidence) ที่ผูใชกําหนด 
 โดยทั่วไปแลว อัลกอริทึมที่ไดรับการยอมรับและเปนที่นิยมในการนํามาคนหากฎความสัมพันธ 
คืออัลกอริทึม Apriori [3] ที่ถูกเสนอโดย Agrawal อยางไรก็ดี เมื่อมีการเพิ่มชุดขอมูลใหมเขาไปใน
ฐานขอมูลเดิม การคนหากฎความสัมพันธดวยวิธีการของ Apriori จะตองทําประมวลผลขอมูลทั้งหมดที่อยู
ฐานขอมูล น่ันคือ การหาแคนดิเดตไอเทม็เซตใหม และสแกนหาสนับสนุนของแคนดิเดตไอเท็มเซ็ตใหมใน
ทุกๆ รอบ ซึ่งทําใหเวลาที่ใชในการประมวลผลถูกใชมากเกินความจําเปน และไมเกิดประสิทธิภาพในการ
ทํางาน 
 ดวยขอดอยดังกลาวของ Apriori จึงไดมีผูนําเสนอการปรับปรุงกฎความสัมพันธเมื่อมีการเพิ่ม
ขอมูลชุดใหมเขามาในฐานขอมูลเดิม Cheung และคณะ [4] ได เสนออัลกอริทึม FUP (Fast UPdate 
algorithm) ซึ่งเปนอัลกอริทึมสําหรับการคนหากฎความสัมพันธแบบเพิม่ขยาย เมื่อมีการเพิ่มขอมูลใหมเขา
มา โดยอาศัยองคความรูเดิมจากการไมน่ิงในฐานขอมูลเดิมมาชวยเพิ่มประสิทธิภาพในการคนหากฎ
ความสัมพันธ น่ันคือ FUP จะใชฟรีเควนไอเท็มเซ็ตที่ไดจากการประมวลผลในฐานขอมูลเดิม มาชวยลด
จํานวนแคนดิเดตไอเท็มเซ็ตที่จะตองถูกนําไปสแกนในฐานขอมูลเดิม ดวยวิธีการประมวลผลดังกลาวจึงทํา
ให FUP ใชเวลาในการประมวลผลนอยกวา Apriori 
 อยางไรก็ตาม ในแตละรอบ k เมื่อมีการคนพบแคนดิเดตไอเท็มเซตที่ไมไดเปนสมาชิกของฟรี
เควนทไอเท็มเซ็ตของฐานขอมูลเดิม แคนดิเดตไอเท็มเซ็ตน้ันๆ จะถูกนําไปสแกนในฐานขอมูลเดิมทุกรอบที่ 
k น่ันแปลวา หากขนาดของฟรีเควนไอเท็มเซตในฐานขอมูลปรับปรุงมีคาเทากับ 5 (k=5) ยอมหมายความ
วา FUP จะตองนําแคนดิเดตไอเท็มเซ็ตไปสแกนในฐานขอมูลเดิมรวมจํานวนทั้งสิ้น 5 รอบ เชนเดียวกับ 
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Apriori ตางกันตรงที่ จํานวนแคนดิเดตไอเท็มเซ็ตที่ถูกนําไปสแกนของ FUP จะมีจํานวนนอยกวา Apriori 
เทาน้ัน 
 เพื่อลดจํานวนการสแกนฐานขอมูลเดิมใหเหลือจํานวนรอบการสแกนที่นอยที่สุด ผู วิจัยจึงได
ศึกษาเพื่อปรับปรุงอัลกอริทึม FUP ใหทํางานโดยเหลือจํานวนรอบของการประมวลในฐานขอมูลเดิมเพียง
รอบเดียว ซึ่งผูวิจัยไดอาศัยแนวคิดจากอัลกอริทึม Negative Border ที่มีการจัดเก็บไอเท็มเซ็ตที่ไมใชฟรี
เควนทไอเท็มเซ็ต เพื่อชวยลดการสแกนฐานขอมูลเดิม ทั้งน้ีอัลกอริทึมที่ปรับปรุงประสิทธิภาพการทํางาน
ของ FUP น้ี ผูวิจัยจะเรียกวาอัลกอริทึม BFUP (Batch Fast UPdate Algorithm)  
 ในการทดลองผล ผูวิจัยทดลองผลกับขอมูลสังเคราะหจํานวน 2 ชุด คือ ชุดขอมูล I10T4D50K 
สําหรับฐานขอมูลเดิม 50,000 ทรานแซคช่ัน และชุดขอมูล ชุดขอมูล I10T4D100K สําหรับฐานขอมูลเดิม 
100,000 ทรานแซคช่ัน และมีการเพิ่มจํานวนชุดขอมูลใหมเขาไปจํานวน 1,000 ทรานแซคช่ันเขาไปใน
ฐานขอมูลเดิมทั้งสองชุด  ดวยคาสนับสนุนตํ่าสุดที่แตกตางกัน 3 คา คือ คือ 0.2% 0.3% และ 0.4% 
สําหรับขอมูลชุด 50.000 ทรานแซคช่ัน และ 0.1% 0.3% และ 0.5% สําหรับขอมูลชุด 100,000 ทราน
แซคช่ัน 
 ผลการทดลองแบงออกเปน 2 ประเด็น คือประเด็นของความถูกตองในการประมวลผล และการ
วัดประสิทธิภาพดานเวลาที่ใชในการประมวลผล สามารถสรุปผลการทดลองทั้ง 2 ประเด็นไดดังน้ี 
 1. ดานความถูกตอง ในการทดสอบความถูกตองของอัลกอริทึม BFUP ผูวิจัยไดออกแบบการ
ทดสอบความถูกตองโดยการเปรียบเทียบกับผลลัพธที่ไดจากการประมวลผลอัลกอริทึม Apriori และ FUP 
ซึ่งผลการทดสอบ พบวา อัลกอริทึม BFUP ใหผลลัพธในการประมวลผลที่ถูกตอง  
 2. ดานประสิทธิภาพดานเวลาที่ใชในการประมวลผล ในการทดสอบ ผู วิจัยไดทดสอบ
ประสิทธิภาพดานเวลาที่ใชในการประมวลผล โดยการเปรียบเทียบกับ 2 อัลกอริทึมคือ Apriori และ FUP 
ผลการทดลอง พบวา อัลกอริทึม BFUP ใชเวลาในการประมวลผลนอยกวาอัลกอริทึม Apriori และ FUP 
โดยเฉพาะอยางย่ิง เมื่อมีการกําหนดคาสนับสนุนข้ันตอนอยลงเทาใด จะย่ิงเห็นความแตกตางของเวลาที่ใช
ในการประมวลของทั้ง 3 อัลกอริทึมมากย่ิงข้ึน น่ันคือ ย่ิงกําหนดคาสนับสนุนข้ันตํ่านอยมากเทาใด 
อัลกอริทึม BFUP จะย่ิงใชเวลานอยกวาอัลกอริทึม Apriori และ FUP มากข้ึนเทาน้ัน น่ันเปนเพราะวา 
อัลกอริทึม Apriori และ อัลกอริทึม FUP จําเปนตองมีการสแกนแคนดิเดตไอเท็มเซ็ตในฐานขอมูลเดิมทุกๆ 
รอบ จํานวน k รอบ ในขณะที่อัลกอริทึม BFUP  จะมีการสแกนฐานขอมูลเดิมเพียงครั้งเดียว จึงทําให
ผลลัพธทางดานเวลาเปนไปดังผลการทดลองที่แสดงในตารางที่ 4.1 และ 4.2  ดังน้ัน จากผลการทดลองจะ
เห็นไดวา อัลกอริทึม BFUP สามารถชวยปรับปรุงประสิทธิภาพของอัลกอริทึม FUP ไดอยางมีประสิทธิผล 
 

5.2 ขอเสนอแนะ 
 1. แนวคิดในของอัลกอริทึม BFUP เปนแนวคิดทีพ่ยายามปรับปรุงประสิทธิภาพของอัลกอริทึม
การคนหากฎความสัมพันธแบบเพิ่มขยาย โดยการพยายามลดจํานวนรอบที่จําเปนตองสแกนฐานขอมูลเดิม 
โดยการเก็บไอเท็มเซ็ตที่มีโอกาสเปนฟรีเควนทไอเท็มเซ็ตของฐานขอมูลปรับปรุงในแตละรอบไวจนถึงรอบ
สุดทาย จากน้ันจึงนําไปสแกนฐานขอมูลเดิม เพื่อปรับปรุงคาสนับสนุนของไอเท็มเซ็ต แลวทดสอบการเปน
ฟรีเควนทไอเท็มเซ็ตของฐานขอมูลปรับปรุงอีกครั้ง อยางไรก็ดี อัลกอริทึม BFUP น้ี เปนการดําเนินการกับ
ขอมูลที่มีการเพิ่มเขามาในฐานขอมูลเทาน้ัน ดังน้ันงานวิจัยที่สามารถพัฒนาตอยอดไดควรเปนงานวิจัยที่
ปรับปรุงประสิทธิภาพของอัลกอริทึม BFUP โดยใหสามารถประมวลผลไดกับชุดขอมูลเดิมที่มีการถูกลบทิ้ง
ไป หรือมีการปรับปรุงแกไขขอมูล  
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 2. งานวิจัยฉบับน้ี เปนการวิจัยภายใตสมมติฐานที่วาคาสนับสนุนข้ันตํ่าที่ถูกกําหนดโดยผูใชจะไม
มีการเปลี่ยนแปลง ดังน้ัน งานวิจัยในครั้งตอไป ควรจะวิจัยเพื่อศึกษาและพัฒนาอัลกอริทึม BFUP ให
สามารถประมวลผลกับคาสนับสนุนข้ันตํ่าที่มีการเปลี่ยนแปลงได 
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Abstract: When new transactions are inserted into an original database, the existing rules may be change. An incremental 

association rule mining is an approach to deal with such problem. This paper proposes an algorithm for mining incremental 

association rules, called batch fast update (BFUP). The proposed algorithm improves the performance of FUP algorithm by 

reducing a number of scanning times of an original database. The experimental results show that an execution time of BFUP is 

much faster than that of FUP. 
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1.  INTRODUCTION 

An association rule mining, one of the important tasks 

in data mining, is a well-known research topic that many 

researchers propose a large number of algorithms for 

solving association rule discovering problems. This 

problem was first presented by Agrawal et al [1] which 

analyzes the behavior of customer purchasing to help 

business make a decision. The results show co-occurrence 

buying items called frequent patterns, which can generate 

interesting rules. From that research, the problem statement 

of an association rule mining is defined as follows. 

Let I = {I1,I2,…,Im} be a set of literal items. DB is a 

database which contains transactions. Each transaction T is 

a set of items where T  I. Given X is an item and X  I. 

Each transaction contain X if and only if X  T. Let X and 

Y are an item where X  I, Y  I and X  Y0. Each set of 

items , itemsets, is called a frequent itemset if and only if its 

support is greater than or equal to support threshold s%. It 

calculates from a number of transactions in DB that contain 

X  Y. An association rule can be shown in XY form. 

Each frequent itemset can be made the association rule if 

and only if it is satisfied by confidence threshold c% which 

calculates from a number of transactions in DB that contain 

X and also contain Y. Both s% and c% are specified by 

user. 

After an association rule mining was revealed, it 

motivated many researchers to extend this research area in a 

lot of issues. An incremental association rule mining is the 

one of an association rule mining issue which maintains 

association rules when new transactions are appended to an 

original database.  

One research issue of an incremental association rule 

mining is reducing running time of the algorithms by 

minimizing the number of times to scan an original 

database. This paper also works on this issue. An algorithm 

for mining incremental association rules, called batch fast 

update (BFUP), is proposed. This algorithm has only one 

original database scanning.  

The paper is organized as follows. The literatures of an 

association rule mining and an incremental association rule 

mining are reviewed in section 2. The problem statement of 

an incremental mining on association rule in dynamic 

database and FUP algorithm are detailed in section 3. The 

proposed algorithm and its experiment are presented in 

section 4 and 5 respectively. The paper conclusion and 

future work are briefed in section 6. 

2.  RELATED WORK 

Mining association rules was first proposed by Agrawal 

et al [1] which finds a correlation between itemsets in a 

transaction database. The algorithm has 2 steps: finding 

frequent itemsets (sometimes they are called large itemsets) 

and generating rules. Subsequent years, Apriori [2], the 

most popular algorithm, was proposed to discover frequent 

itemsets. 

When a database, called a dynamic database, is inserted 

new transactions, frequent itemsets can be changed after 

inserting new transactions into the dynamic database. 

Therefore, an association rule discovery algorithm for a 

dynamic database has to maintain frequent itemsets when 

new transactions are inserted into the dynamic database. 

One approach to find the new frequent itemsets is to 

rerun Apriori algorithm for the whole transactions of the 

dynamic database. This approach is not efficient because all 

the computation done initially at finding out the old large 

itemsets are wasted and all large itemsets have to be 

computed again from scratch [3].  

Cheung et al [3] proposed fast update algorithm, FUP, 

to solve a rules maintenance problem by using the previous 

knowledge to find frequent itemsets in updated database. 

The concept of FUP is re-using frequent itemsets of 

previous mining to update with frequent itemsets of an 

incremental database. Although FUP can decrease a 

number of candidate itemsets for scanning original 

database, it still needs to scan an original database k times 

when new frequent itemsets are found. This can degrade the 

performance of FUP algorithm.  

In our observation, the advantage of FUP are re-using 

frequent itemsets of a previous mining to prune itemsets 

which cannot be a frequent itemset in updated database and 

reducing candidate itemsets to scan in an original database. 
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However, the disadvantage of FUP is the algorithm needs 

to scan an original database equal to a size of k frequent 

itemsets, e.g., if maximum size of k frequent itemsets is 

k=5, FUP needs to scan an original database for 5 times.  

From this problem, this paper proposes an incremental 

association rule mining algorithm to improve the 

performance of FUP algorithm by reducing a number of 

scanning times of an original database. 

3.  INCREMENTAL ASSOCIATION RULES 

MINING 
 

3.1 Problem statement 

In a dynamic database, new transactions are appended 

to a database; accordingly, the previous valid rules may be 

invalid. The problem statement for an incremental 

association rule is defined as follows. 

Let DB is an original database. An increment database 

db is the new transactions which are inserted into DB. 

Updated database UD is the combining between original 

database and increment database, i.e,  UD = DB  db. A 

number of  transactions of an original database, an 

increment database and an updated database are |DB|, |db| 

and |UD| = |DB|+|db| respectively. 

Before updating activity, L is the frequent itemsets in 

DB if and only if X.support ≥ s×|DB|. After updating 

activity, L’ is the frequent itemsets in updated database if 

and only if X.support ≥ s×|UD|. 

According to Tsai et al [4], when news transactions are 

insert into an original database, an itemset, i.e. X, can be 

categorized into 4 cases: 

Case 1: X is a frequent itemset in both DB and UD 

Case 2: X is a frequent itemset in DB and an infrequent 

itemset in UD 

Case 3: X is an infrequent itemset in DB and a frequent 

itemset in UD 

Case 4: X is an infrequent itemset in both DB and UD 

Form these cases of itemsets are mentioned above, it is 

easy to discovered updated frequent itemsets for the itemset 

of case 1 and 2 because their count in DB and UD are 

known, therefore, an updating activity is a trivial task. The 

itemset in case 4 is unimportant because it cannot change 

an association rule. The most serious case is the 3
rd

 because 

it needs to rescan an original database for updating its 

count. Thus, discovering itemsets in case 3 is the most 

important problem in an incremental association rule 

mining. In section 3.2, the method to solve that problem is 

reviewed and section 4, batch fast update algorithm is 

presented how to improve a performance of FUP. 

 

3.2 FUP algorithm 

Apriori [2] is  successful for finding frequent itemsets in 

a database. However, it is unsuitable for mining in dynamic 

database. Cheung et al [3] have been proposed an 

incremental algorithm which has a good performance for 

mining association rules in dynamic database. The concept 

of FUP is reviewed briefly in this section. 

The operation of FUP has 2 phases: 1-iteration and k-

iteration where k ≥ 2. In the first phase, an increment 

database is scanned for finding candidate 1-itemsets C1 and 

its count. After that loser and winner itemsets are found. 

Finding loser and winner itemsets, C1 are divided into 2 

types: a member and not a member of previous frequent 

itemsets in an original database. The first type is updated its 

count and pruned loser itemsets if its updated count is less 

than s*|UD|. The second type is scanned to an original 

database if and only if it is a frequent itemset (winner) in an 

increment database, i.e., its count is greater than or equal to 

s*|db|. Both types which satisfy by them threshold can be 

frequent 1-itemsets in updated database L1’(winner). 

The second phase has 3 steps: filtering out loser 

itemsets, generating candidate k-itemsets Ck≥2 and finding 

new frequent itemsets. Firstly, FUP filters out losers from 

Lk (Lk in DB). Given YLk and X  Lk-1 – Lk-1’, Y is a 

loser iff XY. For the remaining Lk
 
, they are scanned to an 

increment database and updated their count. Then they are 

checked for finding a winner or loser itemset similar to the 

first phase. 

Secondly, Ck is generated by using Apriori-gen. Any Ck 

is pruned if and only if Y  Ck where Y is the loser from 

Lk. This step is a key to reduce a number of Ck before 

scanning an original database. Finally, new frequent 

itemsets Lk’ are found with the same method as the first 

phase. 

4.  BATCH FAST UPDATE ALGORITHM 
In this section, an algorithm for mining incremental 

association rules, batch fast update (BFUP) is presented. 

The proposed algorithm is assumed that two thresholds, 

minimum support s% and minimum confidence c%, are 

static. This algorithm needs only one original database pass 

and infrequent itemsets are not required. The notation used 

in this section is defined in Table 1. 

 

Table 1. The notation for Batch fast update algorithm 

notation meaning 

DB original database 

db increment database 

UD updated database 

s minimum support 

Lk
DB

 frequent k-itemset in DB 

Lk
UD

 frequent k-itemset in UD 

Ck candidate k-itemset 

|DB| a number of transactions in DB 

|db| a number of transactions in db 

|UD| a number of transactions in UD 

X.count a support of an itemset 

Temp_scanDB itemsets which are scanned in DB 

The algorithm has 2 phases: an increment updating 

phase and a re-scanning original database phase. The first 

phase is shown in figure 1. At each iteration, an increment 
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database is scanned to find candidate itemsets, i.e., Ck, and 

their support counts. Basically, candidate itemsets are 

divided into 2 types: a member and not a member of 

previous frequent itemsets of an original database. 

Candidate itemsets of the first type becomes updated 

frequent itemsets, i.e., Lk
UD

, if and only if their updated 

support count is greater than or equal to s*|UD|. Candidate 

itemsets of the second type are kept in temp_scanDB for 

rescanning in an original database if and only if their count 

plus |DB|-1 is greater than s*|UD|. On the other hand, 

Candidate itemsets of the second type are pruned if and 

only if their count plus |DB|-1 is less than s*|UD|. 

For generating candidate itemset Ck, Apriori-gen is 

applied. Apriori generates Ck with Lk-1*Lk-1, whereas BFUP 

generates Ck with Lk
UD

 * temp_scanDBk. 

The second phase of BFUP algorithm is shown in figure 

2. After an increment updating phase is ended, all itemsets 

in temp_scanDB are re-scanned in an original database and 

updated their support count. Then, all itemsets in 

temp_scanDB are checked to find updated frequent 

itemsets. Let X  temp_scanDB, X can be an updated 

frequent itemset, i.e., Lk
UD

, if and only if X.count ≥ s*|UD|. 

 
Algorithm 1 An increment updating phase 

() 

Input : db,s,Lk
DB,C1

DB,|DB| 

Output: Lk
UD 

1 |UD|=|DB|+|db| 

2 k = 1 

3 scan db for all X 

4  for all XL1
DB or XC1

DB 

5  update X.count 

6  if X.count ≥ s*|UD|  

7  X  Lk
UD  

8 for all X  L1
DB or XC1

DB 

9  if X.count+|DB|-1 ≥ s*|UD| 

10  X  temp_scanDB 

11 k=2 

12 while (Lk-1
UD  temp_scanDBk) > 1 

13  Ck = Lk-1
UD * temp_scanDBk  

14  // using Apriori_gen() 

15  scan db for all Ck  

16  for all X Ck do 

17  for all X  Lk
DB 

18   update X.count 

19  if X.count ≥  s*|UD| 

20  X  Lk
UD 

21  for all X  Lk
DB  

22  if X.count+|DB|-1 ≥ s*|UD| 

23   X  temp_scanDB 

24  k++ 

25 end loop 

26 rescan_original()  

27 Lk
UD = Lk

UD  tempL 

28 return Lk
UD 

 

Fig. 1. An increment updating phase 
 

Algorithm 2 a re-scanning original 

database phase () 

Input DB, temp_scanDB,s,|UD| 

Output tempL 

1 if temp_scanDB   

2 scan DB for all X  temp_scanDB 

3  update X.count  

4 if X.count ≥ s*|UD| 

5  X  tempL 

6 endif 

7 return tempL 

 

Fig. 2.  A re-scanning original database phase 

5.  EXPERIMENT 

The proposed algorithm in this paper aims to improve 

the performance of FUP. To evaluate the performance of 

batch fast update (BFUP) algorithm, this algorithm is 

implemented and tested on a PC with a 2.93 GHz Intel Core 

i7 and 3 GB main memory. The experiment is tested with 2 

synthetic datasets which are generated by using technique 

in Agrawal [1]. The first dataset is T10I4D100K which has 

100,000 transactions. The second dataset is T10I4D50K 

which has 50,000 transactions. Both datasets are appended 

by an increment database that has 1,000 transactions.  

For the first original database, i.e., T10I4D100K, the 

experiment is conducted with 0.1%, 0.3% and 0.5% 

minimum support thresholds. The average of an execution 

time is shown in table 2 and figure 3 respectively.  For 

comparison, the results are compared with FUP.   

Table 2. Average of Execution time for I10T4D100K 

min 

sup 
algorithm 

execution  

time (sec.) 

a number 

of  

frequent 

itemset 

maximum  

frequent 

itemset 

(size of k) 

0.1% 
FUP 175890.2901 

17,127 L10 
BFUP 43580.3014 

0.3% 
FUP 19645.1002 

1,991 L7 
BFUP 11678.5801 

0.5% 
FUP 9771.1612 

862 L2 
BFUP 9105.8170 

 

For the second original database, i.e., T10I4D50K, the 

experiment is conducted with 0.2%, 0.3% and 0.4% 

minimum support thresholds. The average of an execution 

time is shown in table 3 and figure 4 respectively. 

From the results of the both datasets, they are shown 

that an execution time of BFUP is much faster than that of 

FUP. Furthermore, we observe that the more size k is 

increasing, the execution time between FUP and BFUP is 

more different. 
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Fig. 3. Execution time comparison for I10T4D100K 

Table 3. Average of Execution time for I10T4D50K 

min 

sup 
algorithm 

execution  

time (sec.) 

a number 

of  

frequent 

itemset 

maximum  

frequent 

itemset 

(size of k) 

0.2% 
FUP 36012.0041 

5,307 L10 
BFUP 15402.0908 

0.3% 
FUP 17695.8894 

1,995 L7 
BFUP 12906.0013 

0.4% 
FUP 12363.9417 

1,051 L3 
BFUP 10866.7162 

 

Fig. 4. Execution time comparison for I10T4D50K 

6.  CONCLUSION 

An incremental association rules mining algorithm 

called batch fast update (BFUP), is proposed.  The concept 

of this algorithm is based from Apriori and FUP algorithm. 

Although batch fast update algorithm has an execution time 

better than that of FUP, a large number of temp_scanDB 

are kept. In the future research, the algorithm for reducing 

temp_scanDB will be proposed. 
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