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摘要 

本篇論文提出了一個名為MUM(Multidimensional Update Mining)的演算法，用以抽取各種

交易資料庫中的關聯法則(Association Rules)[1,2,3,4,5,6,7,8]。此一演算法是以 Apriori 演算法為

基礎所推導出的一個資料挖掘技術，應用於目前市面上動態新增的資料庫，其資料挖掘的方式，

是利用多個支持度(multi-supports)及備用資料表(temp table)的觀念，將主要的相關項目組

(Large-Itemsets)及支持度不足的項目組分別處理，而支持度不足的項目儲存在備用資料庫中。日

後新增資料時僅需對新增的部分做處理，再與預先處理過的資料合併計算其支持度，無須重新

掃描資料庫。如此即可對新增的資料做有效率的處理，並能利用多維資料庫理念節省 I/O 存取

時間，降低資料挖掘過程的成本，提高使用者的整體效益。 

關鍵詞：Data Mining 、Multidimensional Update Mining、Association Rules。 

 

一、 研究動機與目的 

目前以 Apriori演算法為基礎所推導出的

各種資料挖掘技術，都是針對靜態的資料做挖

掘的動作，而從中擷取出使用者有興趣的相關

法則。但在現實生活中，資料是日漸遞增的，

如便利商店的銷售商品、醫院每日的門診資料

等，都是在動態的增加資料庫中的資料項目；

若是依照 Apriori演算法，則每當有新增資料

的時候，都必須重新掃描資料庫，如此的方式

實在太浪費計算的時間及硬體的 I/O。如何在

動態新增資料項目的時候，能夠兼顧時間成本

及搜尋效率，唯一的方式就僅有將已經挖掘過

的資料妥善的處理，以便新增資料的時候能再

重複利用[10][11][12][13]。 

而在目前的研究中，以 DHP[7][14]及

FUP[2]演算法作為加速擷取相關法則及對動

態新增的資料，提出了相對應的演算方式，但
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是在舊有的資料項目組中，有些可能為日後大

項目組的資料集，會因為前面提及的演算法在

最初的擷取過程中，遭到刪除，對於新增的資

料項目組中，也無法達到使用者預設的支持度

門檻值(minimum supports)，而被誤認為不重

要的相關法則，因此無法有效的挖掘出其中的

關聯性。 

本篇論文試著將每次動態新增過的項目

組，加以挖掘過之後，妥善的處理，以利每次

新增的擷取過程，可直接與計算過的資料之接

合併，如此便可以順利的改善必須每次重新掃

描資料庫的缺點，也不會因為刪除部分的相關

法則，而導致誤將具有潛力的項目組事先刪

除，無法達到資料挖掘的目的。 

 

二、 相關研究 

1. Apriori 演算法 

Agrawal et al. 在1974年首先提出了一種

名為 Apriori的演算法，而此一演算法已成為

現今在研究關聯法則中最具代表性的演算法

之一。Apriori 演算法中包含了以下兩個重要

的步驟，整體的架構如圖所示： 

(1)反覆的產生候選項目組合搜尋整個資料

庫，直到找出所有的大項目組。 

(2)利用(1)所找出的大項目組，推導出所有

的相關法則。 

在步驟(1)中，候選項目組的支持度必須

大於或是等於使用者所設定的最小支持度門

檻值，才能成為大項目組。同樣的，在步驟(2)

中所產生的關聯法則期可靠度也必須達到使

用者最初設定的最小可靠度門檻值。 

在步驟 (1)產生大項目組的過程中，

Apriori演算法由單一項目組(1-itemset)開始，

逐層產生相關項目組。此過程分為兩個階段，

第一個階段為產生新的項目組，若相關項目的

長度為 k，則稱為候選 k-項目組(candidate 

k-itemset)，記為 Ck；第二階段為搜尋資料庫

中 Ck的支持度是否大於使用者最初設定的最

小支持度門檻值的限制，符合條件的項目組

Ck便稱為大項目組(或稱為高頻項目組)，稱為

大 k-項目組(large k-itemset)，記為 Lk而不符合

最小支持度限制的 Ck項目組則刪除。 

根據以上的步驟，而後再由 Lk 與 Lk 的

聯集產生下一層的新候選項目組 Ck+1 ，並再

搜尋資料庫以產生 Lk+1 。如此反覆遞迴產生

下一層級的Ck+1 與Lk+1 直到資料庫中所有的

大項目組均被搜尋出來為止。 

根據以上所描述的步驟，推導 Apriori演

算法的範例如下： 
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圖一：Apriori推導過程範例(後續) 
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圖一：Apriori推導過程範例(續) 

 

2. Multidimensional Update Mining (MUM) 

技術之探討 

 Apriori 演算法在最早提出的時候，是假

設資料是靜態的，需要反複掃描整體的資料庫

直到找出使用者有興趣的相關法則。但是在現

實生活中，交易資料常為動態新增，若是每次

新增資料的時候，就必須重新掃描一次原始資

料庫，則會浪費太多的時間。隨者日漸增加的

資料儲存量，資料挖掘的工作會變得負擔太重

而沒有效率。 

 本篇論文欲利用多維陣列的資料表格方

式，將 1-Itemset、2-Itemsets、 ….、n- Itemsets

建立一個多維陣列，以提供每一筆資料新增

時，動態產生大項目組，紀錄相對應的資料項

目，並將利用備用資料表(temp table)的觀念，

將不符合支持度的項目組移至 temp table，以

減少主資料表格(base table)的資料量，加快資

料庫搜尋速度。 

在資料挖掘最初階段，以多個表格來記

錄大項目組的出現次數(count)值及可信度，若

此一資料為目前主資料表格中沒有之資料，則

動態新增此一項目，在主資料表格中搜尋不到

所要尋找的項目組時，則可以退到備用表格搜

尋，並記錄該項目組的資訊，以便下次新增資

料時可以即時更改所需資料而不需要掃描整

體資料庫，而在備用資料表中的項目組，相對

應的資料新增的時候，其 count的值還是會動

態增加，當其支持度達到 base table的支持度

門檻值時，即可移入 base table，成為大項目

組。如此既可以節省 I/O 及 CPU運算時間，

提高擷取速度，又不至於刪除日後具有潛力的

項目組，對於目前動態新增的資料項目，提供

一種十分良好的演算方法。 

以下為原始資料表格及 MUM 演算法的

推導過程： 

Scan D 

Scan D 
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step1：讀入目前資料項目。 

step2：動態將資料分解成 1-Itemset、

2-Itemsets、 …、n-Itemsets，並掃描對

應的 cube中是否已經有資料存在。 

step3：有資料：將對應資料 count數加 1 

無資料：新增項目組。 

step4：計算此項目組的 support是否達到目前

的 minimum support。 

a. 是，則繼續留在此 base table中。 

b. 否，則移到 temp table中。 

step5：將目前的資料指標移到下一筆，重新

回到 Step1，直到資料全部掃描結束。 

 

此一演算法雖然會記錄過多的項目組，

但是在 CPU的計算及硬體 I/O 的考量下，多

維陣列的儲存方式，是可以有效提供較佳的搜

尋速度，以便使用者快速尋找相關法則。而以

目前硬體配備的價格日趨下降的趨勢來看，資

料存放空間已經不再是一個嚴重的問題了。以

下是利用MUM演算方法的推導過程。 

假設第一次新增的資料為原始的資料項

目，其資料如下： 

 

表一：原始資料表 

Incremental database 

TID Items 

100 ACD 

200 BCE 

300 ABCE 

400 ABE 

500 ABE 

600 ACD 

700 BCDE 

800 BCE 

 

 

而在此一演算法中所提出的多維陣列，

則是將每一層級的項目組 (Itemsets)加以區

分，分別存入不同的陣列中，而此處所提出由

的每一個層級的項目組集合，都是一個資料

表，如表二所示，相對於 1-Itemset 的資料項

目組，就存放於 1-Itemset Table 表格中；

2-Itemset 的資料項目組，就存放於 2-Itemset 

Table 表格中，以此類推。而由於存放的表格

不同，資料量相對的減少許多，加上備用資料

表的觀念，實際儲存於主資料表，成為大項目

組的資料量可以大大的減少，使得每一次新增

交易時，可以快速的將新增的項目逐一加入對

應的表格中，以下是MUM的資料表： 

 

 表二：MUM資料表  

  3-Itemsets Supports  

 2-Itemsets Supports   

1-Itemset Support    

     

     

   3-Itemsets Table 

  2-Itemsets  Table  

1-Itemset Table 

 

而未通過最小支持度門檻值的項目組也

必須加以紀錄，以備下次新增資料時彙總資料

之用；而備用資料表的格式如同主資料表，其

型式如表三所示 ： 
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 表三：MUM備用資料表  

  3-Itemsets Supports  

 2-Itemsets Supports   

1-Itemset Support    

     

     

   3-Itemsets Table 

  2-Itemsets  Table  

1-Itemset Table 

資料挖掘方式如以下步驟，共分為兩個

階段： 

(1) 將每一層的 Itemstes定義不同的 minimum 

support，假定 1-Itemset 到 4-Itemsets 的

minimum support 分別為 50,20,10,5 等四

個不同的門檻值。 

(2) 逐一將資料表格欄位中資料放入對應的

資料表中，若是表格內無此項目組，則動

態新增此一項目組；若已經存在時，則將

其對應項目組的 Support 的值加一。並同

步計算出其目前支持度的值。 

 

以此種方式推導，直到有某一個項目的

支持度經過計算不足其 minimum support時，

則將此一項目組將會移到 temp table中。 

表四是將 MUM 資料表依照其層級分

解，紀錄此一交易資料表的每一個項目集合，

並用行列轉換的方式，將各筆交易資料紀錄至

表格中，左方的部份為資料庫中交易的資料項

目組，上方為 1-itemset 的項目，而表格中的

資訊則是其出現次數及支持度： 

 

 

表四：1-ItemSet對應表 

Pass  A B C D E 

1 ACD 1/100 / 1/100 1/100 / 

2 BCE 1/50 1/50 2/100 1/50 1/50 

3 ABCE 2/66.6 2/66.6 3/100 1/33.3 2/66.6 

4 ABE 3/75 3/75 3/75  3/75 

5 ABE 4/80 4/80 3/60  4/80 

6 ACD 5/83.3 4/66.6 4/66.6  4/66.6 

7 BCDE 5/71.4 5/71.4 5/71.4  5/71.4 

8 BCE 5/62.5 6/75 6/75  6/75 

minimum support = 50% 

 

請注意掃描過程中，其中項目{D}在

pass3 的過程中，因為不足 50%的 minimum 

support，所以被移入 temp table中，但是在往

後的 pass過程中，其 count數值還是會累加；

若是在某次交易時，在 temp table中項目{D}

的 minimum support值大於 50%的時候，依然

會移入 base table中。以此種方式，可以迅速

的新增資料，不須重新掃描原始資料庫。 

表五表示在處理此交易資料時，不足支

持度的資料被移入 temp table的情形。 

 

表五：備用資料表 

pass Items Support 

1   

2   

3 D 33.3 

4 D 25 

5 D 20 

6 D 33.3 



 16

7 D 42.8 

8 D 37.5 

 

 

在表四的 pass3的過程中，項目組{D}被

移出 base table，此時備用資料表就建立一個

{D}的項目，並將其 support 的值紀錄起來，

往後的資料新增時，其 support的數值依舊會

即時的做異動，若是其支持度滿足預設的 50%

時，再將其項目組{D}移入 base table中。 

對於 2-Itemset、3-Itemset、….、n-Itemsets

的資料表，都是依照上述的處理流程，將各項

目逐一置放到對應的表格中，以下是各表格中

資料放置的情形： 

 

表六為 2-Itemset的演算過程： 

 

表六：2-Itemset對應表 

pass  AB AC AD AE BC BD BE CD CE DE 

1 ACD  1 1     1   

2 BCE     1  1  1  

3 ABCE 1 2  1       

4 ABE 2   2   2    

5 ABE 3   3   3    

6 ACD  2 2     2   

7 BCDE     2 1 4 3 2 1 

8 BCE     3    3  

minimum support = 20% 

 

表七為 3-Itemset的演算過程： 

 

表七：3-Itemset對應表 

pass  ABC ACD ABD ABE BCD BCE CDE 

1 ACD  1      

2 BCE      1  

3 ABCE 1   1  2  

4 ABE    2    

5 ABE    3    

6 ACD  2      

7 BCDE     1 3 1 

8 BCE      4  

minimum support = 10% 

 

 

表八為 4-Itemset的演算過程： 

 

表八：4-Itemset對應表 

  ABCD ABCE ABDE ACDE BCDE 

pass 1 ACD      

pass 2 BCE      

pass 3 ABCE  1    

pass 4 ABE      

pass 5 ABE      

pass 6 ACD      

pass 7 BCDE     1 

pass 8 BCE      

minimum support = 5% 

 

由此一方式可以快速的處理新增的交

易，而不須將舊有的原始資料表重新掃描，大

大的增進了資料挖掘的速度。 

 

2. MUM演算法與其他方法之比較 

對於 MUM 演算法來說，其所著重的部

分有兩以下兩點： 

(1) 對於資料的處理，是直接由資料的第一筆

向下逐一處理到最後一筆，將支持度及可

信度直接加總，無須反覆的掃描資料庫以

求取各階層項目組的相關資訊。 

(2) 對於新增的資料而言，無須重新掃描整個

資料庫，僅需要對新增的資料加以處理，

再彙總之前處理過的資料，即可對所有的

關聯項目進行計算相關資訊。 

假設資料庫中的交易有 N筆資料，而所有

交易的資料中全部有 l個項目，新增的交易有

m筆資料，N遠大於 m；一般的演算法必須在
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每次新增資料的時候，重新掃描含有新增資料

的整體資料庫，而MUM演算法則僅需對新增

資料做處理，再彙總原有的資料即可。 

 

若是計算一般演算法的複雜度，其複雜度

為： 

 

Ω(l2(N+m))   (1) 

 

而對於MUM演算法來說，其複雜度為： 

 

θ(N+m)    (2) 

 

當這兩個公式可以看出，資料庫中新增交

易的數量越多的時候，這兩種演算法複雜度的

差距也就越來越大，MUM演算法的優點也就

顯明易見了。 

以下為一般演算法及 MUM 演算法對於

新增資料的處理所耗費時間之比較示意圖： 

 

一般演算法 

原始資料庫 新增資料 

N M1 M2 M3 

 

 

 

 

 

MUM演算法 

原始資料庫 新增資料 

N M1 M2 M3 

 

 

 

 

圖二：MUM演算法與一般演算法之比較 

圖二中虛線部分即為節省掃描資料庫的

時間成本，我們可明顯的看出其MUM演算法

在新增資料時較 Apriori演算法節省許多重複

搜尋資料的時間，但是 MUM 在儲存的空間

上，卻會花費比 Apriori演算法大上數倍的存

放空間，算是一種以儲存空間換取資料挖掘時

間的方式。 

 

三、結論與未來研究之方向 

本文中所提出的 MUM 演算法，可以有

效的解決目前現實生活中動態新增的交易資

料，在挖掘相關法則時的效率，而以下列出的

幾個相關的研究方向，依然值得我們繼續的探

討及研究。 

 

1. Temp table資料表格之設計，以及多個支

持度的門檻值的設定。 

2. 在動態掃描交易資料時，以何種方式(動

態或是批次)將項目組移出 base table，或

是將 temp table 中滿足支持度的項目從

temp table中移入 base table。 

3. 動態或是批次移動項目組的最佳策略方

式探討。 

4. 如何設計能有效節省儲存空間的資料結

構，或是利用資料挖掘的軟體來實現此

一技術。 
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