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 Frequent- regular itemset mining has achieved a great attention and applied 
in several applications.  In this framework, an itemset that frequently and regularly 
occurs in a database is identified as interesting. However, without prior knowledge, the 
setting appropriate support and regularity thresholds to measure interestingness of 
itemsets is quite difficult. This may lead to none, only few or overwhelm of generated 
results causing users cannot further take advantages from these itemsets.  In addition, 
mining interesting itemsets over data streams is a challenging task on various domains. 
Therefore, to cope with these issues, we here propose an approach to mine top- k 
frequent- regular itemsets over data streams. To mine such itemsets, the concept of 
sliding window is applied in which recent occurrences are considered to be more 
important than the former occurrences.  An efficient single- pass algorithm, called 
“TFRIM-DS” is also introduced to mine a set of k itemsets that regularly occur and 
have highest support in the current considered window.  In addition, a bit- vector with 
a reuse technique is applied and designed to efficiently maintain occurrence 
information of each itemset.  Experiments were conducted and showed efficiency of 
our proposed TFRIM-DS to mine top-k frequent- regular itemsets over sliding window 
of data streams.  
 
 
 

 



สารบัญ 
 
 หน้า 
บทคัดย่อภาษาไทย……………………………………………………………………….……………………………….. ง 
บทคัดย่อภาษาอังกฤษ……………………………………………………………………..…………………………….  จ 
สารบัญ………………………………………………………………………………….…………………………………..… ฉ 
สารบัญตาราง………………………………………………………………………………...................................... ช 
สารบัญภาพ………………………………………………………………………………………………………………..… ซ 
บทที่  

1   บทน า…………………………………………………………………..……………………………………………… 1 
1.1 ความเป็นมาและความส าคัญของปัญหา..…………………………..…………................ 1 
1.2 วัตถุประสงค์การศึกษา…………………………………………..……………........................ 3 
 1.3 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับจากการศึกษา..…………………................……..…………. 3 
 1.4 ขอบเขตของการศึกษา…….………………….......................…………………..…………… 4 
 1.5 แผนด าเนินงานวิจัย...................................…….………………………………………….... 4 

2   เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง…………………….……………………...………….......................... 6 
2.1 ทฤษฎีพื้นฐาน…...............................................................……………………………... 6 
2.2 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง.................………..........………………...……………….……..…….…. 10 

3   วิธีด าเนินการวิจัย…………………………………………………………...............................…………... 14 
3.1 นิยาม........................……………………………...............................................…………. 15 
3.2 วิธีด าเนินงานวิจัย……………..……………………………….................................………... 17 

4   ผลการวิจัย……………...………………………………………………………….……............................... 30 
4.1 การวิเคราะห์ประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธี…………………………………………………... 
4.2 ผลการทดลอง...................................................................................................... 

30 
31 

5   สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ...………...………………………………………………………….…… 37 
5.1 สรุปผลการวิจัย........................................……………………………………………………. 37 
5.2 ปัญหาและข้อจ ากัดท่ีพบจากการวิจัย……………………………………………...…….….. 
5.3 ข้อเสนอแนะ........................................................................................................  

37 
37 

บรรณานุกรม..............................................………....…………………………………………………………... 
ภาคผนวก....................................................................................................................................  

39 
42 

ภาคผนวก ก เอกสารรับรองผลการพิจารณาจริยธรรมการวิจัยในมนุษย์.....………….. 43 
ภาคผนวก ข เอกสารเผยแพร่ผลงานวิจัย……………………………………………………....…. 

ประวัติย่อของผู้วิจัย…………………………………………................................……………………………….. 
45 
55 
 

 



สารบัญตาราง 
 
ตารางที่ หน้า 
 1.1 ระยะเวลาในการด าเนินการวิจัย...................................................................................... 4 
 2.1 คุณลักษณะของฐานข้อมูลรายการ.................................................................................. 12 

 



สารบัญภาพ 
 
ภาพที่   หน้า 

2.1   ตัวอย่างฐานข้อมูลรายการที่ประกอบไปด้วยหมายเลขทรานแซกชัน (tid) และชุด  
          รายการที่ปรากฎในทรานแซกชัน..………………...……………........................................…… 

7 

3.1   ตัวอย่างการประยุกต์ใช้เทคนิคการเลื่อนหน้าต่างกับข้อมูลกระแส.…………………........... 14 
3.2   ขั้นตอนวิธี TFRIM-DS………………………………………………………………………..................... 18 

   3.3   ฐานข้อมูลกระแสที่ประกอบไปด้วย 2 ชุดข้อมูล DS = {ds1, ds2 }...……..............……... 19 
3.4   ตัวอย่างของบิตเวกเตอร์ ของเซตรายการ “a”………………….………………………………….. 20 
3.5   ตาราง Look-up Table…………………………………………………………………………………….. 20 
3.6   ขั้นตอนวิธี Updating itemList……………....……..………………………………………………….. 22 
3.7   ขั้นตอนวิธี Mining results……………………………..………………………………………………….. 24 
3.8   ขั้นตอนวิธี Eliminating occurrence information.…………………………………………….. 25 
3.9    itemList หลังจากอ่านข้อมูลทรานแซกชันที่ t5 จาก ds1............................................. 26 
3.10  itemList หลังจากอ่านข้อมูลทรานแซกชันที่ t5 –t20 จาก ds1................................... 26 
3.11  การสร้าง top-k list ส าหรับจัดเก็บผลลัพธ์………………………………………………………….. 27 
3.12  แสดงการจับคู่เซตรายการ “b” และเซตรายการ “d” และเพ่ิมเซตรายการ “bd”  ใน 

  top-k list………………………………………………………………………………………………………… 
27 

3.13  top-k list หลังจากการค้นหารูปแบบที่ปรากฎบ่อยและสม่ าเสมอจากทรานแซกชันที่ 
  t5 –t20 จาก ds1.…………………………………………………………………………………………….. 

28 

3.14  itemList หลังจากท าการอัพเดท 5 บิตแรกในไบต์แรกของบิตเวกเตอร์…………………… 28 
3.15  top-k list หลังจากท าการค้นหารูปแบบที่ปรากฎบ่อยและปรากฎอย่างสม่ าเสมอจาก 

 ds1 และ ds2.…………………………………………………………………………………………………….. 
29 

4.1   เวลาที่ใช้ในการประมวลผลของ ขั้นตอนวิธี TFRIM-DS และข้ันตอนวิธี RFPDS โดยมี 
          ค่าขีดแบ่งความสม่ าเสมอท่ีแตกต่างกัน..........................................................................  

4.2   เวลาที่ใช้ในการประมวลผลของ ขั้นตอนวิธี TFRIM-DS และข้ันตอนวิธี RFPDS โดยมี 
          ขนาดของหน้าต่างการพิจารณาที่แตกต่างกัน................................................................ 

4.3   พ้ืนที่หน่วยความจ าที่ใช้ในการจัดเก็บข้อมูลของขั้นตอนวิธี TFRIM-DS และข้ันตอนวิธ ี
          RFPDS โดยมี....................................................................... .......................................... 
 
 
 

32 
 

34 
 

36 

 
 



บทท่ี 1 
บทน ำ 

 
1.1 ควำมเป็นมำและควำมส ำคัญของปัญหำ 
 ในยุคปัจจุบันเทคโนโลยีสารสนเทศมีความส าคัญอย่างมากในการวิเคราะห์ข้อมูลในด้านต่างๆ 
ซึ่งปัจจุบันบริษัทหรือองค์กรต่างๆ มีการเก็บข้อมูลเป็นปริมาณมากจากระบบการด าเนินการ 
(Operational system) ที่ใช้ในการด าเนินธุรกิจ เช่น งานด้านวิทยาศาสตร์ ด้านการแพทย์ ด้านพันธุ
วิศวกรรมศาสตร์ ด้านกฎหมาย  การท าธุรกรรมต่างๆ การติดตามการผันผวนของหุ้น ธุรกิจ
อสังหาริมทรัพย์ ธุรกิจการค้าหรือธุรกิจค้าปลีก นอกจากนั้นในยุคปัจจุบันเป็นยุคที่ธุรกิจการค้ามีการ
แข่งขันสูง ธุรกิจแบบผูกขาดมีจ านวนลดลง ซึ่งเป็นปัจจัยที่ท าให้เกิดการแข่งขันทางการตลาดมากขึ้น  
ดังนั้นถ้าบริษัทหรือองค์กรใดมีข้อมูลเชิงกลยุทธ์ที่ดีจะช่วยให้มีความสามารถในการแข่งขันทางธุรกิจ
ได้ ด้วยเหตุนี้องค์กรต่างๆ จึงมีความสนใจที่จะได้รับข้อมูลข่าวสาร  ข้อมูลเชิงกลยุทธ์  เพ่ือช่วยในการ
ประกอบการตัดสินใจในด้านธุรกิจ การลงทุน ความคุ้มค่าการลงทุน รวมถึงการวางแผนทางด้านธุรกิจ
ในอนาคต  

  จากความต้องการเกี่ยวกับข้อมูลเชิงกลยุทธ์ รวมถึงองค์ความรู้จากข้อมูลเพ่ือใช้ประกอบการ
ตัดสินใจที่เพ่ิมขึ้น การท าเหมืองข้อมูล (Data Mining) ที่ซึ่งเป็นกระบวนการหนึ่งในการค้นหาหรือ
ประมวลผลข้อมูลเชิงกลยุทธ์ด้วยการค้นหาองค์ความรู้ที่ถูกซ่อนอยู่ในข้อมูลปริมาณมากจึงถูกคิดค้น
ขึ้นและพัฒนาในวงกว้าง โดยเทคนิคการท าเหมืองข้อมูลจะประกอบไปด้วยการหากฎความสัมพันธ์
ของข้อมูล (Association Rules) การจ าแนกประเภทของข้อมูล (Classification) การจัดกลุ่มข้อมูล 
(Clustering) การค้นหาความผิดปกติของข้อมูล (Outlier analysis) และอ่ืนๆ โดยในปัจจุบันได้มีการ
น าเทคนิค Data Mining ไปประยุกต์ใช้ในงานด้านต่าง ๆ มากข้ึน ทั้งในด้านการส่งเสริมการขายสินค้า 
การจัดวางสินค้าในห้างสรรพสินค้า ด้านการวิเคราะห์เครดิตลูกค้าในธนาคาร ด้านวิทยาศาสตร์ ด้าน
การสนับสนุนการรักษาพยาบาล ด้านอสังหาริมทรัพย์ และในด้านอื่นๆ อีกมาก  

  จากข้างต้น การหากฎความสัมพันธ์ของข้อมูลเป็นกระบวนการหนึ่งในการท าเหมืองข้อมูลที่
ได้รับความนิยมมากในการหาความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลสองรายการใดๆ หรือข้อมูลที่มีมากกว่าสอง
รายการขึ้นไปจากฐานข้อมูลขนาดใหญ่ โดยในการวัดความน่าสนใจของความสัมพันธ์จะวัดจากความถี่ 
(หรือความบ่อย) ในการปรากฏร่วมกันของรายการนั้นๆ การหากฎความสัมพันธ์ของข้อมูลจะ
ประกอบด้วย 2 ขั้นตอนหลักคือ 1) การค้นหาเซตรายการที่ปรากฏร่วมกันบ่อยๆ หรือถี่ๆ (โดยเรียก
เซตรายการนี้ว่า Frequent Itemset หรือ Frequent Pattern) และ 2) การสร้างกฎความสัมพันธ์
จากเซตรายการที่ปรากฏร่วมกันบ่อยๆ ที่ซึ่งค้นพบจากขั้นตอนแรก ตามล าดับ โดยผลลัพธ์ที่ได้
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สามารถเขียนได้ในรูปเซตของรายการที่เป็นเหตุ ไปสู่เซตของรายการที่เป็นผลที่ซึ่งสามารถท าให้ทราบ
ถึงพฤติกรรมของการปรากฏขึ้นของเซตรายการนั้นๆ โดยในเบื้องต้นการหากฎความสัมพันธ์ของ
ข้อมูลได้ถูกประยุกต์ใช้ในการวิเคราะห์พฤติกรรมการซื้อสินค้าของลูกค้าจากการจัดเก็บข้อมูลการซื้อ
สินค้า ณ จุดรับช าระเงิน (Point of Sell, PoS) เพ่ือใช้หากลุ่มสินค้าที่ถูกซื้อร่วมกันบ่อยๆ ที่ซึ่งจะ
สามารถช่วยในเรื่องของการจัดท าโปรโมชัน การจัดชั้นวางสินค้าให้สินค้าที่ถูกซื้อร่วมกันบ่อยๆ  อยู่
ใกล้ๆ กัน (เพ่ือเพ่ิมความสะดวกให้แก่ลูกค้า) การจัดท าแค็ตตาล็อกสินค้าเพ่ือส่งเสริมการขาย เป็นต้น 
จาก 2 ขั้นตอนหลักของการหากฎความสัมพันธ์ของข้อมูล เราจะสังเกตุได้ว่าขั้นตอนการค้นหาเซต
รายการที่ปรากฏบ่อยจะเป็นขั้นตอนที่ต้องการการประมวลผลที่ค่อนข้างมาก (สืบเนื่องมาจากปริภูมิ
สถานะที่ค่อนข้างใหญ่เมื่อมีรายการบรรจุในฐานข้อมูลมาก) นี้จึงเป็นเหตุให้มีการพัฒนาขั้นตอนวิธี
เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการค้นหาเซตรายการที่ปรากฏบ่อย รวมถึงการพัฒนาการค้นหารูปแบบหรือ
เซตรายการที่น่าสนใจภายใต้การวัดความน่าสนใจของรูปแบบนั้นๆ ในรูปแบบต่างๆ 

  การค้นหารูปแบบปรากฏบ่อยและสม่ าเสมอเป็นการค้นหารูปแบบแบบหนึ่งที่ถูกพัฒนาจาก
การค้นหารูปแบบที่ปรากฏบ่อย โดยการค้นหารูปแบบนี้จะท าการวัดความน่าสนใจของรูปแบบใน 2 
ลักษณะคือ 1) ความบ่อย (ความถี่) และ 2) ความสม่ าเสมอ ของการปรากฏขึ้นของรูปแบบนั้นๆ โดย
รปูแบบที่มีความน่าสนใจจะต้องปรากฏบ่อยเกินกว่าค่าขีดแบ่งสนันสนุน (Support threshold) และ 
จะต้องปรากฏสม่ าเสมอกว่าค่าขีดแบ่งความสม่ าเสมอ (Regularity threshold) กล่าวคือ รูปแบบที่
น่าสนใจจะต้องมีค่าความถี่มากกว่าหรือเท่ากับค่าขีดแบ่งสนับสนุน และ จะต้องมีค่าความสม่ า เสมอ
น้อยกว่าหรือเท่ากับค่าขีดแบ่งความสม่ าเสมอ โดยผู้ที่ต้องการค้นหารูปแบบจะเป็นผู้ก าหนดค่าขีดแบ่ง
ทั้งสอง แต่อย่างไรก็ตาม  การก าหนดค่าขีดแบ่งสนับสนุนโดยที่ไม่ทราบถึงคุณลักษณะของข้อมูลจะ
เป็นเรื่องยาก หากผู้ใช้ก าหนดค่าขีดแบ่งสนับสนุนมากเกินไปอาจท าให้มีรายการที่ปรากฏบ่อยปริมาณ
น้อย แต่ในทางตรงกันข้ามหากก าหนดค่าขีดแบ่งสนับสนุนน้อยอาจท าให้มีรายการที่ปรากฏบ่อยมี
ปริมาณมาก ซึ่งอาจมากกว่าที่จะสามารถน ารูปแบบดังกล่าวไปประกอบการตัดสินใจได้ ด้วยเหตุนี้จึง
ได้เกิดกระบวนการการค้นหารูปแบบปรากฏบ่อยเคอันดับแรกและปรากฏอย่างสม่ าเสมอ โดยที่ผู้ใช้ไม่
จ าเป็นต้องก าหนดค่าขีดแบ่งสนับสนุน เพ่ือลดความยุ่งยากของการก าหนดค่าขีดแบ่งสนับสนุน วิธีการ
นี้ผู้ใช้จ าเป็นต้องก าหนดจ านวนผลลัพธ์ที่ต้องการเคอันดับแทนการก าหนดค่าขีดแบ่งสนับสนุน และ
ก าหนดค่าขีดแบ่งความสม่ าเสมอ ซึ่งจะท าให้สามารถหารูปแบบเครูปแบบที่มีค่าสนับสนุนสูงสุดและ
ปรากฏอย่างสม่ าเสมอ 

 จากที่ได้กล่าวมาข้างต้น การค้นหารูปแบบปรากฏบ่อยเคอันดับแรกและปรากฏอย่าง
สม่ าเสมอจะด าเนินการกับฐานข้อมูลรายการที่มีทรานแซกชันที่แน่นอน แต่ไม่สามารถค้นหารูปแบบ
ปรากฏบ่อยเคอันดับแรกและปรากฏอย่างสม่ าเสมอจากฐานข้อมูลที่มีความเปลี่ยนแปลงของทราน
แซกชันได้ (กล่าวคือ ฐานข้อมูลที่มีการเพ่ิมหรือลบของทรานแซกชัน) ดังนั้น ในงานวิทยานิพนธ์นี้จะ



3 

มุ่งเน้นที่การค้นหารูปแบบปรากฏบ่อยเคอันดับแรกและปรากฏอย่างสม่ าเสมอจากฐานข้อมูลกระแส 
(Data Stream, DS) ภายใต้การก าหนดกรอบของหน้าต่างการพิจารณา (Sliding Window) ซึ่งการ
ค้นหารูปแบบดังกล่าวสามารถประยุกต์ใช้กับธุรกิจที่มีการเพ่ิมขึ้นของทรานแซกชันเป็นจ านวนมาก
จากฐานข้อมูลกระแสที่มีการไหลเวียนข้อมูลอย่างต่อเนื่อง อาทิเช่น ห้างสรรพสินค้าที่มีหลายสาขา
และได้รับความนิยมเป็นอย่างมาก ข้อมูลหุ้น ข้อมูลจากบริษัทผู้ให้บริการโทรศัพท์/อินเทอร์เน็ต และ
อ่ืนๆ ซึ่งจากการค้นพบรูปแบบข้างต้นจะสามารถช่วยให้ทราบถึงสินค้าและบริการที่ถูกลูกค้าซื้อ/ใช้
บริการบ่อยและสม่ าเสมออันน ามาซึ่งการปรับปรุงคุณภาพของสินค้าและบริการที่ซึ่งจะช่วยให้
สามารถรักษาฐานลูกค้าและช่วงชิงส่วนแบ่งทางการตลาดได้ 

1.2 วัตถุประสงค์ของกำรวิจัย 
  1. คิดค้นและออกแบบขั้นตอนวิธีส าหรับค้นหารูปแบบปรากฏบ่อยเคอันดับแรกและปรากฏ
อย่างสม่ าเสมอจากข้อมูลกระแสด้วยเทคนิคการเลื่อนหน้าต่าง 
  2. สร้างต้นแบบส าหรับการค้นหารูปแบบในลักษณะข้างต้นที่จะสามารถประยุกต์ใช้ในการ
ด าเนินธุรกิจหรืองานทางด้านวิทยาศาสตร์ต่างๆ 
  3. ผู้ที่สนใจสามารถน าแนวคิดที่ได้รับจากงานวิจัยไปศึกษา เพ่ือพัฒนาหรือประยุกต์ใช้ใน
งานวิจัยหรือประยุกต์ใช้ในการตัดสินใจพัฒนาหรือปรับปรุงกระบวนการทางธุรกิจ 

1.3 ประโยชน์ที่คำดว่ำจะได้รับจำกกำรวิจัย 
  1. ได้ต้นแบบส าหรับการค้นหารูปแบบปรากฏบ่อยเคอันดับแรกและปรากฏอย่างสม่ าเสมอ
จากข้อมูลกระแสด้วยเทคนิคการเลื่อนหน้าต่าง เพ่ือน าข้อมูลมาพัฒนา ปรับปรุง ในงานวิจัยหรือการ
ตัดสินใจในการพัฒนาธุรกิจ เช่น การจัดท าโปรโมชัน การจัดชั้นวางสินค้า การน าเสนอสินค้าใหม่ และ
อ่ืนๆ โดยการวิเคราะห์ข้อมูลสามารถปรับใช้กับธุรกิจที่มีความหลากหลายทั้งทางด้านวิทยาศาสตร์ 
ด้านการแพทย์ เป็นต้น 
  2. สามารถน าขั้นตอนวิธีที่น าเสนอไปใช้ในการพัฒนาโปรแกรมให้สามารถใช้งานได้จริง 
เพ่ือช่วยในการสนับสนุนการวิเคราะห์ข้อมูลต่างๆ ทางด้านธุรกิจต่างๆ ด้านวิทยาศาสตร์ ด้าน
การแพทย์ เป็นต้น 
  3. ขั้นตอนวิธีที่น าเสนอสามารถถูกใช้เป็นแนวทางในการศึกษาพัฒนาต่อยอดในงานวิจัยขั้น
สูง เพ่ือให้ได้ขั้นตอนวิธีที่มีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น 
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1.4 ขอบเขตของกำรวิจัย 
  1. งานวิจัยนี้จะท าการพิจารณาความส าคัญหรือความน่าสนใจของรูปแบบในเชิงความถี่และ
ความสม่ าเสมอของการปรากฏขึ้นของรูปแบบนั้นๆ  
  2. ผู้ใช้ต้องท าการก าหนดพารามิเตอร์ที่จ าเป็นต่อการหาผลลัพธ์ที่จะประกอบไปด้วย 1) 
จ านวนรูปแบบที่ต้องการค้นหา 𝑘 2) ค่าขีดแบ่งความสม่ าเสมอ (Regularity threshold, 𝜎𝑟) 3) 
ก าหนดขนาดของหน้าต่างการพิจารณา (𝑤) เพ่ือบ่งบอกถึงขอบเขตของการพิจารณา 
  3. ข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบจะต้องเป็นข้อมูลแบบฐานข้อมูลกระแส (Data Streams) 
  4. การทดสอบประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีที่คิดค้นและออกแบบจะด าเนินการทดสอบใน
แง่มุมของความถูกต้องของผลลัพธ์และประสิทธิภาพในการค้นหาผลลัพธ์ในด้านเวลา ในการ
ประมวลผลและพ้ืนที่หน่วยความจ าที่ใช้จัดเก็บข้อมูล 

1.5 แผนกำรด ำเนินงำน 
 ในการด าเนินการวิจัยนี้ด าเนินการภายใต้ระยะที่ระบุไว้ในตารางที่ 1.1 
 
ตารางที่ 1.1 ระยะเวลาในการด าเนินการวิจัย 

ปี 
แผนด ำเนินงำน

วิจัย 
เดือน 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 
2558 1. ศึกษางานวิจัยที่

เกี่ยวข้อง และ
จัดเตรียมข้อมูลในการ
ท างานวิจัย                         

2558 2. ก าหนดขอบเขต
ของงานวิจัย                         

2559 3. ศึกษาทฤษฎีที่
เกี่ยวข้อง และก าหนด
นิยามพ้ืนฐานที่
เกี่ยวข้อง                         

2559 4. ศึกษาข้ันตอนวิธีที่
เกี่ยวข้อง                         

2560 5. ออกแบบขั้นตอนวิธี 
และพัฒนาโปรแกรม
ส าหรับการทดสอบ 
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ตารางที่ 1.1 (ต่อ) 
 

ป ี แผนด ำเนินงำนวิจัย 
เดือน 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 
2561 6. จัดท าเอกสารและ

สอบโครงร่าง
วิทยานิพนธ์             

2561 7. ตรวจสอบข้อบกพร่อง 
และแก้ไข ขั้นตอนวิธีให้
มีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น                         

2561 8. พัฒนาโปรแกรมเพ่ือ
เปรียบเทียบประสิทธิ 
ภาพ และจัดท าบทความ
ตีพิมพ์ในงานประชุม
วิชาการ 

                        
2561 9. จัดท าเอกสารฉบับสม 

บูรณ์ และสอบ
วิทยานิพนธ์                         
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บทท่ี 2 
เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 
  ในบทนี้จะกล่าวถึงทฤษฎีพ้ืนฐาน งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง และคุณลักษณะของฐานข้อมูลรายการ
ที่ใช้ในการทดลอง รวมไปถึงนิยามต่างๆ ที่เกี่ยวข้องกับการค้นหารูปแบบที่ปรากฏบ่อยเคอันดับแรก
และปรากฏอย่างสม่่าเสมอ ดังนี้ 

2.1 ทฤษฎีพื้นฐาน 

  2.1.1. การค้นหารูปแบบปรากฏบ่อย (Mining frequent itemsets)  
  การค้นหารูปแบบปรากฏบ่อยเป็นการค้นหารูปแบบรายการที่ปรากฏร่วมกันบ่อยๆ ภายใต้
การพิจารณาจ่านวนครั้ง/ความถี่/ความบ่อยในการปรากฏขึ้นของชุดรายการในฐานข้อมูลที่มีขนาด
ใหญ่หรือข้อมูลกระแส โดยการค้นหารูปแบบที่ปรากฏบ่อยจะมุ่งเน้นในการค้นหาเซตรายการที่
ปรากฏร่วมกันบ่อย เช่น สินค้าในห้างสรรพสินค้าที่ถูกซื้อร่วมกันบ่อยๆ, ยารักษาโรคที่แพทย์มักจะสั่ง
ร่วมกัน, ลักษณะของโรคท่ีมักจะเกิดกับการด่ารงค์ชีวิต เพ่ือให้ผู้ประกอบการสามารถน่าข้อมูลที่ได้ไป
วิเคราะห์แนวโน้มทางการตลาดของสินค้า การจัดโปรโมชัน การจัดการคลังสินค้า การป้องกันโรค 
และอ่ืนๆ โดยสามารถนิยามได้ดังนี้ 

นิยามที่ 2.1 𝐼 = {𝑖1, 𝑖2, 𝑖3, … , 𝑖𝑛} เป็นรายการ (items) ที่อาจหมายถึงสิ่งของหรือเหตุการณ์ที่ต้องการ
หาความสัมพันธ์ โดยเรียก 𝑖𝑗 ∈ 𝐼 ว่า “รายการ”   
นิยามที่ 2.2 เซต 𝑋 =  {𝑖1, 𝑖2, 𝑖3, … , 𝑖𝑛} ⊆ 𝐼 เรียกว่า เซตรายการ (Set of items, an itemset, a 
pattern ) เมื่อ เซต 𝑋 ประกอบไปด้วยรายการทั้งสิ้น 𝑘 รายการ จะเรียกว่า k-itemset, k-pattern  
นิยามที่  2.3 𝑇𝐷𝐵 =  {𝑡1, 𝑡2, 𝑡3, … , 𝑡𝑛} คือ ฐานข้อมูลรายการหรือฐานข้อมูลแบบทรานแซกชัน 
(Transaction Database) ซึ่งแต่ละทรานแซกชัน  𝑇𝐷𝐵 =  {𝑡1, 𝑡2, 𝑡3, … , 𝑡𝑛} จะประกอบด้วย 1) 
หมายเลขก ากับทรานแซกชัน (Unique Transaction Identifier, tid) 𝑡𝑖𝑑 = 𝑗 และ 2) ชุดของ
รายการ Y ถูกบรรจุอยู่ในทรานแซกชันนั้นๆ  ดังแสดงในภาพที่ 2.1 
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ภาพที่ 2.1 ตัวอย่างฐานข้อมูลรายการที่ประกอบไปด้วยหมายเลขทรานแซกชัน (tid) และชุดรายการ 
    ที่ปรากฏในทรานแซกชัน  

ถ้าชุดรายการ X ⊆ Y จะสรุปได้ว่าชุดรายการ X ปรากฏขึ้นใน X ทรานแซกชัน tj หรือ ทราน
แซกชัน tj มี X บรรจุอยู่ สามารถแสดงในรูปแบบของสัญลักษณ์ได้เป็น tj

x ดังนั้นเมื่อท่าการตรวจสอบ
ชุดรายการ X ว่าปรากฏขึ้นในทรานแซกชันใดบ้างในฐานข้อมูล TDB จะท่าให้ทราบถึง Tx  

นิยามที่ 2.4  𝑇𝑥 = {𝑡𝑗
𝑥, 𝑡𝑗+1

𝑥 , … , 𝑡𝑘
𝑥} เมื่อ 1 ≤ 𝑗 < 𝑘 ≤ |𝑇𝐷𝐵| คือ ชุดของหมายเลขทรานแซกชัน 

(tid) ที่ถูกเรียงล าดับที่ซึ่งมี 𝑋 อยู่ในทรานแซกชัน สามารถอธิบายโดยย่อได้เป็น (tidset) ดังนั้นเรา
สามารถทราบถึงจ านวนครั้งในการปรากฏขึ้นของชุดรายการ 𝑋 ในฐานข้อมูล (ค่าความถี่หรือค่า
สนับสนุน)    
นิยามที่ 2.5 𝑠𝑥 คือจ านวนของการปรากฏของชุดรายการ 𝑋 หรือเรียกว่าค่าสนับสนุนของรายการ 𝑋 
โดยสามารถค านวนได้เป็น 𝑠𝑥 = |𝑇𝑥| ชุดรายการ 𝑋 จะเป็นรายการที่ปรากฏบ่อยก็ต่อเมื่อ 𝑠𝑥 มีค่า
มากกว่าหรือค่าเท่ากับค่าขีดแบ่งสนับสนุน (Minimum support threshold, min_sup ( 𝜎𝑠)) ที่ผู้ใช้
ก าหนด 

 2.1.2. การค้นหารูปแบบปราฎบ่อยและปรากฏสม่่าเสมอ (Mining frequent-regular 
itemsets)   
  การค้นหารูปแบบปรากฏบ่อยและปรากฏสม่่าเสมอเป็นการค้นหารายการภายใต้การ
พิจารณาจ่านวนครั้ง/ความถี่/ความบ่อย ร่วมกับค่าความสม่่าเสมอที่ปรากฏขึ้นในฐานข้อมูลที่มีขนาด
ใหญ่หรือข้อมูลกระแส เนื่องจากความถี่ของการเกิดข้อมูลในรูปแบบต่างๆ อาจะไม่เพียงพอที่จะเป็น
เงื่อนไขของการหารูปแบบที่มีความหมาย ดังนั้นลักษณะของการเกิดรูปแบบที่มีความสัมพันธ์กันจึง

itd item 
1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 
10 

a, b, c, d 
a, b, d 
a, c, d 
a, b, c, d, e 
b, d, e 
a, e 
a, b, c 
a, b, d, e 
a, b, c, d, e 
c 
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เป็นปัจจัยที่ส่าคัญของการวิเคราะห์ข้อมูลกับงานหลายๆ ด้าน รูปแบบของการเกิดความสัมพันธ์ของ
ข้อมูลทีเ่กิดขึ้นอย่างสม่่าเสมอคือ ข้อมูลจะปรากฏขึ้นโดยมีระยะห่างในช่วงที่ผู้ใช้ให้ความส่าคัญ ซึ่งใน
การหาข้อมูลที่เกิดขึ้นในลักษณะดังกล่าว ได้มีการน่าเสนอเกณฑ์การวัดความส่าคัญของเซตรายการ
กับช่วงเวลาการปรากฏซ้่าของเซตรายการที่มุ่งเน้นในเรื่องความสม่่าเสมอของการปรากฏ ดังนั้นการ
ค้นหารูปแบบที่ปรากฏบ่อยและปรากฏอย่างสม่่าเสมอสามารถนิยามได้ดังนี้  

นิยามที่ 2.6 ค่าความสม่ าเสมอของเซตรายการ 𝑋 (𝑟𝑥) คือ ระยะห่างมากที่สุดในระหว่างสองทราน
แซกชันที่ต่อเนื่องกันในฐานข้อมูลทรานแซกชันที่มีชุดราย 𝑋 ปรากฏอยู่ ดังนั้นค่าความสม่ าเสมอของ
ของรายการ 𝑋 ภายใต้การปรากฏในครั้งหนึ่งๆ ของ 𝑋 ในทรานแซกชัน 

𝑡𝑗
𝑥 ∈  𝑇𝑥 กล่าวคือ 𝑟𝑡𝑗

𝑥  จะ
สามารถค านวณได้จาก 3 กรณีดังนี้   
  1. ถ้าทรานแซกชัน 𝑡𝑗

𝑥 เป็นทรานแซกชันที่มีชุดรายการ 𝑋 ปรากฏขึ้นครั้งแรก ค่าความ
สม่ าเสมอ 𝑟𝑡𝑗

𝑥  จะมีค่าเท่ากับ 𝑗 ค่าของ 𝑟𝑡𝑗

𝑥  จะแสดงถึงช่วงของทรานแซกชันตั้งแต่ 𝑡1จนกระทั่งมีการ
ปรากฏขึ้นครั้งแรกของชุดรายการ 𝑋 ในทรานแซกชัน 𝑡𝑗

𝑥   
  2. ถ้า 𝑡𝑘

𝑥 เป็นล าดับของทรานแซกชันหลังจาก 𝑡𝑗
𝑥 ที่มีชุดรายการ 𝑋 ปรากฏ และ 𝑡𝑗

𝑥 เป็น 
ทรานแซกชันระหว่าง 𝑡𝑗

𝑥 และ 𝑡𝑘
𝑥  ที่ไม่มีชุดรายการ 𝑋 ปรากฏขึ้น สามารถค านวณได้จาก 𝑟𝑡𝑗

𝑥 = 𝑘 − 𝑗 

จ ะ แ ส ด งถึ ง ร ะ ย ะ ห่ า ง ข อ งก า ร ป ร า ก ฏ ขึ้ น ข อ งชุ ด ร า ย ก า ร  𝑋 ร ะ ห ว่ า ง  𝑡𝑗
𝑥 แ ล ะ  𝑡𝑘

𝑥  
  3. ถ้าทรานแซกชัน 𝑡𝑘

𝑥   เป็นทรานแซกชันที่มี 𝑋 ปรากฏขึ้นครั้งสุดท้าย ค่าความสม่ าเสมอ 𝑟𝑡𝑘

𝑥  

จะมีค่าเท่ากับ |𝑇𝐷𝐵| − 𝑡𝑘
𝑥 ค่า 𝑟𝑡𝑘

𝑥  จะแสดงถึงช่วงของทรานแซกชันเริ่มตั้งแต่ |𝑇𝐷𝐵| จนกระทั่งมีการ
ปรากฏขึ้นครั้งสุดท้ายของ 𝑋 ในทรานแซกชัน 𝑡𝑘

𝑥 เมื่อพิจารณาการปรากฏขึ้นของชุดรายการที่ได้จาก
การหาค่าความสม่ าเสมอ จะท าให้ได้ค่าความสม่ าเสมอของชุดรายการที่มีการปรากฏซ้ า โดยสามารถ
หาได้จากสมการ 𝑟𝑥 = 𝑚𝑎𝑥(𝑟𝑡𝑗

𝑥 , 𝑟𝑡𝑗+1

𝑥  , … , 𝑟𝑡𝑘

𝑥 )   

  รายการ 𝑋 จะเป็นรูปแบบที่ปรากฏบ่อยและปรากฏสม่ าเสมอได้จะต้องมีค่าสนับสนุน
มากกว่าค่าขีดแบ่งสนับสนุน (minimum support threshold, 𝑠) และมีค่าความสม่ าเสมอน้อยกว่า
หรือเท่ากับค่าขีดแบ่งความสม่ าเสมอ (maximum regularity threshold, 𝑟) ซึ่งค่าขีดแบ่งทั้งสอง
ถูกก าหนดโดยผู้ใช้  

  ปัญหาของการก่าหนดเกณฑ์ค่าขีดแบ่งสนับสนุนที่เหมาะสมกับข้อมูลรายการนั้นยังท่าได้ยาก 
เนื่องจากหากก่าหนดค่าขีดแบ่งสนับสนุนน้อยเกินไปจ่านวนผลลัพธ์ที่ได้จะมีปริมาณมาก ผลลัพธ์อาจ
ไม่เป็นที่น่าสนใจ ซึ่งใช้เวลาและพ้ืนที่ในการจัดเก็บข้อมูลจ่านวนมาก และในทางกลับกันหาก
ก่าหนดค่าขีดแบ่งสนับสนุนมากเกินไปจ่านวนผลลัพธ์ที่ได้จะมีปริมาณน้อย หรืออาจไม่พบผลลัพธ์ที่
สอดคล้องกับค่าขีดแบ่งสนันสนุนนี้เลย ซึ่งท่าให้เกิดการวิจัยในการท่าเหมืองข้อมูลเพ่ือค้นหารูปแบบที่
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ปรากฏบ่อยเคอันดับแรกและปรากฏอย่างสม่่าเสมอ โดยการใช้การก่าหนดจ่านวนผลลัพธ์ที่มีค่า
สนับสนุนสูงสุดในเคอันดับแรก แทนการก่าหนดค่าขีดแบ่งสนับสนุน 

ตัวอย่างที่ 2.1 จากภาพที่ 2.1 สามารถระบุถึงเซตของทรานแซกชันที่มีชุดรายการ {𝑎, 𝑏} ปรากฏอยู่
ได้ดังนี้  𝑇𝑎𝑏 = {𝑡1

𝑎𝑏 , 𝑡2
𝑎𝑏 , 𝑡4

𝑎𝑏 , 𝑡7
𝑎𝑏 , 𝑡8

𝑎𝑏 , 𝑡9
𝑎𝑏} ค่าสนับสนุนของ 𝑠𝑎𝑏 = 6 และสามารถค านวณหาค่าความ

สม่ าเสมอที่ปรากฏในแต่ละทรานแซกชันของชุดรายการ {𝑎, 𝑏} โดย 𝑟𝑎𝑏 = 𝑚𝑎𝑥(1, 2 − 1, 4 − 2, 7 −

4, 8 − 7, 9 − 8, 10 − 9) จะได้ 𝑟𝑎𝑏 เท่ากับ 3 ถ้าก าหนดค่าขีดแบ่งสนับสนุน เท่ากับ 5 ค่าขีดแบ่ง
ความสม่ าเสมอ เท่ากับ 3 ดังนั้นจึงสรุปได้ว่า ชุดรายการ {𝑎, 𝑏} เป็นชุดรายการที่ปรากฏบ่อยและ
ปรากฏสม่ าเสมอ  

 2.1.3. การค้นหารูปแบบปรากฏบ่อยเคอันดับแรกและปรากฏสม่่าเสมอ (Mining top-k 
frequent–regular itemsets)   
  การค้นหารูปแบบปรากฏบ่อยและปรากฏอย่างสม่่าเสมอ จะมีปัญหาในการที่ผู้ใช้จะต้อง
ก่าหนดค่าขีดแบ่งค่าสนับสนุน ซึ่งเป็นเรื่องยากส่าหรับผู้ใช้งาน เพราะส่วนใหญ่ไม่มีประสบการณ์ใน
การพิจารณาค่าขีดแบ่งความสม่่าเสมอที่เหมาะสมกับข้อมูล อาจท่าให้เกิดปัญหาดังนี้   
  1. หากก่าหนดค่าขีดแบ่งสนับสนุนน้อยเกินไปจะท่าให้เกิดรูปแบบปรากฏบ่อยจ่านวนมาก 
รูปแบบที่ได้รับอาจไม่น่าสนใจ ท่าให้สิ้นเปลืองพ้ืนที่จัดเก็บและใช้เวลาในการค้นหามาก   
  2. หากก่าหนดค่าขีดแบ่งสนับสนุนน้อยเกินไป จะท่าให้รูปแบบที่ปรากฏบ่อยมีจ่านวนน้อย 
ผลลัพธ์ที่ได้อาจไม่เป็นที่ต้องการ   
  ด้วยเหตุนี้จึงเกิดการก่าหนดจ่านวนผลลัพทธ์ที่ต้องการแทนการก่าหนดค่าขีดแบ่งสนับสนุนที่
เรียกว่า “top-k” ซึ่งจะก่าหนดจ่านวนผลลัพธ์ที่มีค่าความถี่ในการปรากฏสูงสุดเคอันดับแรก ผู้ใช้จึง
ไม่ต้องก่าหนดค่าขีดแบ่งสนับสนุน นอกจากนั้นยังมีการเพ่ิมเกณฑ์ค่าขีดแบ่งความสม่่าเสมอในการ
ค้นหาการปรากฏซ้่าของรูปแบบที่ปรากฏบ่อย เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการวัดความส่าคัญของการ
ค้นหารูปแบบการปรากฏบ่อยและปรากฏอย่างสม่่าเสมอ สามารถนิยามได้ดังนี้   

นิยามที่ 2.7 เซตรายการ X จะเป็นรูปแบบที่ปรากฏบ่อยสุดเคอันดับแรกและปรากฏอย่างสม่ าเสมอ
ได้จะต้องมีคุณสมบัติดังนี้ 
  1. เซตรายการที่ได้มีค่าขีดแบ่งความสม่ าเสมอน้อยกว่าหรือเท่ากับค่าขีดแบ่งความสม่ าเสมอ 
  2. ค่าสนับสนุนของเซตรายการอยู่ในล าดับที่ไม่เกินล าดับที่เค 
  การค้นหารูปแบบที่ปรากฏบ่อยสุดเคอันดับแรกและปรากฏอย่างสม่่าเสมอที่ผู้ใช้ไม่ต้อง
ก่าหนดค่าขีดแบ่งสนับสนุน ท่าให้ประหยัดเวลาและพ้ืนที่ในการจัดเก็บข้อมูลถึงแม้ว่าจะก่าหนด
จ่านวนของผลลัพธ์มากหรือน้อย ข้อมูลมีความกระจุกหรือกระจายตัว และสามารถท่าได้โดยการอ่าน
ข้อมูลจากฐานข้อมูลเพียงครั้งเดียว  
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2.2 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง   
  การค้นหารูปแบบที่ปรากฏบ่อยเริ่มจาก (Agrawal, R., และ Srikant, R., 1994) ได้น่าเสนอ
ขั้นตอนวิธีส่าหรับการค้นหารูปแบบที่ปรากฏบ่อย (Frequent itemset mining, FIM) ที่พิจารณา
ความน่าสนใจของเซตรายการในรูปแบบของความถี่ด้วยขั้นตอนวิธีอะพริออริ  (Apriori) ที่ง่ายและไม่
ซับซ้อน จึงได้รับการยอมรับและเป็นที่นิยมมาก อะพริออริเป็นขั้นตอนวิธี พ้ืนฐานในการหา
ความสัมพันธ์ของข้อมูลโดยใช้หลักการค้นหาแบบวงกว้าง ซึ่งจะท่าการสร้างและอ่านข้อมูลจาก
ฐานข้อมูลทีละทรานแซกชัน แต่เนื่องจากขั้นตอนวิธีนี้ไม่เหมาะกับการท่างานกับข้อมูลจ่านวนมาก
หรือฐานข้อมูลขนาดใหญ่ เพราะจะต้องสร้างเซตรายการที่มีน่าจะเป็นกฎความสัมพันธ์จ่านวนมาก
และมีการอ่านข้อมูลจากฐานข้อมูลหลายครั้ง (Han, J., และคณะ, 2000) จึงได้น่าเสนอขั้นตอนวิธีเอฟ
พี-โกรท (Frequent pattern growth: FP-growth)  ในการค้นหารูปแบบที่ปรากฏบ่อยโดยไม่ต้อง
สร้างเซตรายการที่น่าจะเป็นกฎความสัมพันธ์และท่าการอ่านข้อมูลจากฐานข้อมูลเพียงสองครั้ง เพ่ือ
ลดระยะเวลาในการประมวลผลให้สามารถท่างานได้เร็วขึ้น มีประสิทธิภาพมากขึ้นและมีความยืดหยุ่น
สูง ต่อมา (Zaki, M.J., 2000) ได้พัฒนาขั้นตอนวิธีเพ่ือลดระยะเวลาการประมวณผลให้สามารถ
ท่างานได้ดีขึ้น โดยท่าการอ่านฐานข้อมูลเพียงครั้งเดียวและไม่มีการสร้างเซตรายการที่น่าจะเป็นกฎ
ความสัมพันธ์ ในการค้นหารูปแบบความถี่ที่ปรากฏบ่อยจากเซตรายการยังมีอีกหลายงานวิจัย อาทิ
เช่น การค้นหาเซตรายการที่ปรากฏบ่อยในข้อมูลกระแสโดยใช้ประสิทธิภาพของเทคนิคการเลื่อน
หน้าต่าง (Li, H., และ Lee, S., 2009) การค้นหาเซตรายการที่ปรากฏบ่อยเคอันดับแรกโดยหลีกเลี่ยง
การก่าหนดค่าขีดแบ่งสนับสนุน (Amphawan, K., และคณะ, 2009) การค้นหาเซตรายการที่ปรากฏ
บ่อยจากข้อมูลกระแส (Calders, T., และคณะ, 2014) ซึ่งงานวิจัยดังกล่าวจะพิจารณาในแง่มุม
ความถี่ของการปรากฏเท่านั้น 

  ต่อมาได้มีการพิจารณารูปแบบที่ปรากฏบ่อยและปรากฏอย่างสม่่าเสมอ (Tanbeer, S. K., 
และคณะ, 2009) ได้เสนอขั้นตอนวิธีการค้นหารูปแบบที่ปรากฏบ่อยและปรากฏอย่างสม่่าเสมอ โดย
น่าการปรากฏอย่างสม่่าเสมอและค่าขีดแบ่งสนับสนุนมาเป็นเกณฑ์วัดความสัมพันธ์ของเซตรายการใน
ฐานข้อมูล ท่าให้ทราบถึงเซตรายการที่ปรากฏบ่อยและปรากฏอย่างสม่่าเสมอ แนวความคิดนี้สามารถ
น่าไปประยุกต์ใช้ได้งานหลายๆ ด้าน อาทิเช่น พฤติกรรมการซื้อสินค้าในห้างสรรพสินค้าในรายการ
สินค้าที่ถูกซื้อบ่อยๆ และถูกซื้ออย่างสม่่าเสมอ เพ่ือใช้ในการพิจารณาเรื่องการจัดวางสินค้า การจัด
วางสินค้าร่วมกับสินค้าอ่ืน การจัดโปรโมชันของสินค้านั้นๆ ในส่วนของอสังหาริมทรัพย์สามารถ
พิจารณาถึงช่วงอายุ อาชีพ การใช้ชีวิต เพ่ือประกอบการตัดสินใจเลือกท่าเล ออกแบบตกแต่ง ก่าหนด
ราคา รวมถึงสิ่งอ่านวยความสะดวกที่ตอบโจทย์ผู้บริโภค และอ่ืนๆ ในการค้นหารูปแบบที่ปรากฏบ่อย
และปรากฏอย่างสม่่าเสมอใช้จะต้องก่าหนดพารามิเตอร์ 2 ค่า คือ 1) ค่าขีดแบ่งสนันสนุน 2) ค่าขีด
แบ่งความสม่่าเสมอ ส่าหรับพิจารณาเซตรายการที่น่าสนใจ แต่อย่างไรก็ตาม การก่าหนดค่าขีดแบ่ง
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สนับสนุนโดยที่ไม่ทราบถึงคุณลักษณะของข้อมูลจะเป็นเรื่องยาก จากปัญหาดังกล่าว (Amphawan, 
K., และคณะ, 2009), (Amphawan, K., และคณะ, 2012), (Amphawan, K., และ Lenca, P., 
2015) ได้เสนอข้ันตอนวิธีการค้นหารูปแบบที่ปรากฏบ่อยเคอันดับและปรากฏอย่างสม่่าเสมอ โดยผู้ใช้
ก่าหนดจ่านวนผลลัพธ์ที่ต้องการเคอันดับแทนการก่าหนดค่าขีดแบ่งสนับสนุน และก่าหนดค่าขีดแบ่ง
ความสม่่าเสมอ ซึ่งจะท่าให้สามารถหารูปแบบเครูปแบบที่มีค่าสนับสนุนสูงสุดและปรากฏอย่าง
สม่่าเสมอ และท่าการแบ่งฐานข้อมูลรายการออกเป็นส่วนๆ ด้วยค่าขีดบ่งความสม่่าเสมอ ท่าให้
สามารถลดปริมาณการเปรียบเทียบเซตรายการที่ปรากฏร่วมกันได้ ท่าใช้เวลาและพ้ืนที่การจัดเก็บ
ข้อมูลลดน้อยลง   
  การค้นหารูปแบบที่ปรากฏบ่อยสุดเคอันดับจากข้อมูลกระแส (Chi-Wing-Wong, R., และ 
Wai-Chee Fu, A., 2006) ได้เสนอขั้นตอนวิธีการค้นหารูปแบบที่ปรากฏบ่อยจากข้อมูลกระแส 
Chernoff-based Algorithms และ Lossy Counting Algorithm ในการทดลองของทั้งสองขั้นตอน
วิธีช่วยแก้ปัญหาเรื่องเวลาและการใช้พื้นที่หน่วยความจ่าโดยใช้เทคนิคการเลื่อนหน้าต่างเข้ามาช่วยใน
การค้นหารูปแบบ เนื่องจากข้อมูลกระแสเป็นข้อมูลที่ไหลเข้ามาเรื่อยๆท่าให้สามารถอ่านข้อมูลได้
เพียงครั้งเดียวการอ่านข้อมูลแต่ละครั้งจึงมีความส่าคัญในการค้นหารูปแบบเป็นอย่างมากนอกจากนี้
ยังมีการค้นหารูปแบบที่ปรากฏขึ้นบ่อยและปรากฏอย่างสม่่าเสมอได้ถูกพัฒนาขึ้นอย่างต่อเนื่องในอีก
หลายๆ แง่มุม อาทิเช่น การค้นหาเซตรายการที่ปรากฏบ่อยในข้อมูลกระแสจากหลายช่วงเวลา 
(Giannella, C., และคณะ, 2004) การค้นหาเซตรายการที่ปรากฏสม่่าเสมอในข้อมูลกระแส 
(Tanbeer, S. K., และคณะ, 2010) การใช้ไดนามิกบิตเวกเตอร์เพ่ือค้นหาเซตรายการแบบปิดอย่าง
รวดเร็ว (Vo, B., และคณะ, 2012)  การค้นหาเซตรายที่ปรากฏบ่อยเคอันดับแรกและปรากฏอย่าง
สม่่าเสมอจากฐานข้อมูลรายการ (Sittuchaitaweekul, P., และ Amphawan, K., 2014) การใช้
เทคนิคการเลื่อนหน้าต่างในการค้นหาเซตรายการที่ปรากฏบ่อยจากข้อมูลกระแส (Lee, G., และคณะ
, 2014) การค้นหาเซตรายการที่ปรากฏบ่อยเคอันดับแรกและปรากฏอย่างสม่่าเสมอในเซตรายการ
แบบปิด (Amphawan, K. และ Lenca, P., 2015) 

2.3 คุณลักษณะของฐานข้อมูลรายการที่ใช้ในการทดลอง  
  ข้อมูลที่ใช้ส่าหรับการค้นหารูปแบบที่ปรากฏบ่อยอันดับแรกและปรากฏอย่างสม่่าเสมอ เป็น
ชุดข้อมูลที่ได้รับความน่าเชื่อถือ จึงท่าให้นักวิจัยอ่ืนๆ สามารถทราบถึงประสิทธิภาพของการท่างานที่
แท้จริงของวิธีการที่น่าเสนอได้ โดยสามารถดาวน์โหลดข้อมูลได้จากเว็บไซต์ fimi1 โดยข้อมูลที่ใช้แบ่ง
ข้อมูลออกได้เป็น 2 ประเภท คือ 1) ฐานข้อมูลจริงทั้งหมด 6 ฐานข้อมูลรายการ ได้แก่ Accidents, 
Chess, Connect, Mushroom และ Pumsb ที่มีลักษณะของข้อมูลหนาแน่น และ Retail ที่มี
ลักษณะของข้อมูลเบาบาง 2) ฐานข้อมูลสังเคราะห์ทั้งหมด 2 ฐานข้อมูลรายการ ได้แก่ T10I4D100K 
และ T40I10D100K ที่มีลักษณะของข้อมูลเบาบาง แสดงในตารางที่ 2.1 
1 http://fimi.ua.ac.be/data/ 
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ตารางที่ 2.1 คุณลักษณะของฐานข้อมูลรายการ  
 

ฐานข้อมูล
รายการ 

จ่านวน
รายการ 

จ่านวนทราน
แซกชัน 

จ่านวนความยาว
เฉลี่ยทรานแซกชัน 

ลักษณะ
ข้อมูล 

ประเภทข้อมูล 

Accident 468 340,182 33.8 หนาแน่น ข้อมูลจริง 

Chess 75 3,196 37 หนาแน่น ข้อมูลจริง 
Connect 129 67,556 43 หนาแน่น ข้อมูลจริง 
Mushroom 119 8,124 23 หนาแน่น ข้อมูลจริง 
Pumsb 7,117 49,046 74 หนาแน่น ข้อมูลจริง 
Retail 16,470 88,162 10.3 บางเบา ข้อมูลจริง 
T10I4D100K 1,000 100,000 10 บางเบา ข้อมูลสังเคราะห์ 
T40I10D100K 1,000 100,000 40 บางเบา ข้อมูลสังเคราะห์ 

   
  จากข้อมูลที่แสดงในตารางที่ 2.1 แสดงให้เห็นถึงจ่านวนรายการ จ่านวนทรานแซกชัน 
จ่านวนความยาวเฉลี่ยทรานแซกชัน ลักษณะข้อมูล และประเภทข้อมูล โดยฐานข้อมูล รายการ 
Accident มีรายการทั้งหมด 468 รายการ จ่านวนทรานแซกชัน 340,182 ทรานแซกชัน เป็น
ฐานข้อมูลที่มีลักษณะหนาแน่น และเป็นข้อมูลจริง ซึ่งฐานข้อมูลรายการที่ใช้รวบรวมข้อมูลการเกิด
อุบัติเหตุทางจราจรแถบพ้ืนที่ทางตอนเหนือของประเทศเบลเยี่ยม ในปีคริสต์ศักราช 1991-2000 ซึ่ง
จัดเก็บโดยสถาบันสถิติแห่งชาติ (National Institute of Statistics, NIS)   
  ฐานข้อมูลรายการ Chess มีรายการทั้งหมด 75 รายการ จ่านวนทรานแซกชัน 3,196 
ทรานแซกชัน เป็นฐานข้อมูลที่มีลักษณะหนาแน่น และเป็นข้อมูลจริง และฐานข้อมูลรายการ 
Connect มีรายการทั้งหมด 129 รายการ จ่านวนทรานแซกชัน 67,556 ทรานแซกชัน เป็นฐานข้อมูล
ที่มีลักษณะหนาแน่น และเป็นข้อมูลจริง เป็นฐานข้อมูลรายการที่จัดเก็บวิธีการเดินหมากในระหว่าง
การแข่ งขัน ในแต่ละทรานแซกชัน  ที่ ถูกรวบรวมจาก UCI Machine Learning Repository 
  ฐานข้อมูลรายการ Mushroom มีรายการทั้งหมด 119 รายการ จ่านวนทรานแซกชัน 
8,124 ทรานแซกชัน เป็นฐานข้อมูลที่มีลักษณะหนาแน่น และเป็นข้อมูลจริง เป็นฐานข้อมูลรายการที่
ใช้ส่าหรับจัดเก็บข้อมูลคุณลักษณะของสายพันธุ์ของเห็ดแต่ละชนิด 
  ฐานข้อมูลรายการ Pumsb มีรายการทั้งหมด 7,117 รายการ จ่านวนทรานแซกชัน 
49,046 ทรานแซกชัน เป็นฐานข้อมูลที่มีลักษณะหนาแน่น และเป็นข้อมูลจริง เป็นฐานข้อมูลรายการ
ที่ใช้ส่าหรับจัดเก็บข้อมูลการส่ารวจส่ามโนประชากรและท่ีอยู่อาศัย  
  ฐานข้อมูลรายการ Ratail มีรายการทั้งหมด 16,470 รายการ จ่านวนทรานแซกชัน 
81,162 ทรานแซกชัน เป็นฐานข้อมูลที่มีลักษณะบางเบา และเป็นข้อมูลจริง เป็นฐานข้อมูลรายการที่
ถูกจัดเก็บจากตะกร้าสินค้า ณ ร้านค้าในประเทศเบลเยี่ยมตั้งแต่เดือนธันวาคมปีคริสต์ศักราช 1999 
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จนถึงเดือนพฤศจิกายนปีคริสต์ศักราช 2000 จึงเป็นข้อมูลที่มีทรานแซกชันมากแต่มีข้อมูลในแต่ละ 
ทรานแซกชันน้อย 
  ฐานข้อมูลรายการ T10I4D100K และฐานข้อมูลรายการ T40I4D100K มีรายการทั้งหมด 
1,000 รายการ จ่านวนทรานแซกชัน 100,000 ทรานแซกชัน เป็นฐานข้อมูลที่มีลักษณะบางเบา และ
เป็นข้อมูลสังเคราะห์ เป็นฐานข้อมูลรายการจากการจ่าลองธุรกรรมการค้าปลีกโดย IBM Generator 
ลักษณะของชุดข้อมูลคือการศึกษาตามความหนาแน่นในการจ่าแนนประเภทของชุดข้อมูล โดยชุด
ข้อมูลจะมีความหนาแน่นเมื่อสร้างชุดข้อมูลที่มีความยาวเป็นจ่านวนมาก 



บทที่ 3  
วิธีด ำเนินกำรวิจัย 

   
  จากบทก่อนหน้าได้มีหลายงานวิจัยที่น าเสนอการค้นหารูปแบบที่ปรากฏบ่อยและปรากฏ
อย่างสม่ าเสมอ ซึ่งการก าหนดค่าขีดแบ่งสนับสนุนเป็นเรื่องที่ท าได้ยากจึงได้มีนักวิจัยได้น าเสนอการ
ค้นหารูปแบบที่ปรากฏบ่อยสุดเคอันดับแรกและปรากฏอย่างสม่ าเมอ โดยการก าหนดผลลัพธ์ที่
ต้องการ (𝑘) แทนการก าหนดค่าขีดแบ่งสนับสนุน และมีงานวิจัยหนึ่งที่สนใจเกี่ยวกับการค้นหา
รูปแบบจากฐานข้อมูลกระแส ซึ่งข้อมูลกระแสเป็นข้อมูลที่มีปริมาณมาก และเป็นข้อมูลที่มีการเพิ่มขึ้น
อย่างต่อเนื่องในอัตราที่รวดเร็ว ท าให้การประมวลผลแบบปกติไม่สามารถท างานได้ในหลายข้อจ ากัด 
จึงจ าเป็นต้องออกแบบขั้นตอนวิธีที่อ่านข้อมูลจากข้อมูลกระแสเพียงรอบเดียว และต้องออกแบบ
โครงสร้างข้อมูลส าหรับจัดเก็บข้อมูลส าหรับการประมวลผลที่ต้องการใช้หน่วยความจ าที่น้อยและมี
ประสิทธิภาพ  
 ด้วยเหตุนี้งานวิทยานิพนธ์นี้ได้น าเสนอขั้นตอนวิธี TFRIM-DS (Top-k Frequent-Regular 
Itemsets Miner over Data Streams) ส าหรับการค้นหารูปแบบปรากฏบ่อยสุดเคอันดับแรกและ
ปรากฏอย่างสม่ าเสมอจากข้อมูลกระแสด้วยเทคนิคการเลื่อนหน้าต่าง รูปแบบนี้จะพิจารณา
ความส าคัญหรือความน่าสนใจของรูปแบบในเชิงความถี่และความสม่ าเสมอของการปรากฏ ประกอบ
กับข้อมูลกระแสเป็นข้อมูลที่มีอัตราการไหลของข้อมูลค่อนข้างมากท าให้การอ่านข้อมูลจึงถูกจ ากัดให้
อ่านได้เพียงครั้งเดียว และไม่สามารถจัดเก็บข้อมูลทั้ งหมดไว้ในหน่วยความจ าหรือดิสก์ได้ 
ดังนั้นจึงจ าเป็นที่จะต้องก าหนดความส าคัญของการปรากฏขึ้นของรูปแบบหนึ่งภายใต้การประยุกต์ใช้
เทคนิคการเลื่อนหน้าต่างที่ซึ่งจะก าหนดให้ข้อมูลที่ไหลเข้ามาใหม่สุดจะมีความส าคัญมากกว่าข้อมูลที่
ไหลเข้ามาก่อนหน้า (กล่าวคือข้อมูลที่มีอายุมากจะมีความส าคัญน้อยเมื่อเทียบกับข้อมูลที่มีอายุน้อย
จะมีความส าคัญมาก) โดยเทคนิคการเลื่อนหน้าต่างจะท าการก าหนดขอบเขตของการพิจารณาภายใต้
ขนาดของหน้าต่าง 𝑊ที่ซึ่งจะท าการพิจารณาเฉพาะทรานแซกชันที่ไหลเข้ามาล่าสุดเป็นจ านวน 𝑤 
ทรานแซกชันเท่านั้น (ดังแสดงในภาพที่ 3.1) 
 

 

ภาพที่ 3.1 ตัวอย่างการประยุกต์ใช้เทคนิคเลื่อนหน้าต่างกับข้อมูลกระแส 
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จากภาพที่ 3.1 เราจะสังเกตุได้ว่าเมื่อผู้ใช้ท าการก าหนดขอบเขตของการพิจารณา (ขนาด
ของหน้าต่าง) เป็น 𝑤 เทคนิคการเลื่อนหน้าต่างจะท าการพิจารณาเฉพาะทรานแซกชันที่ไหลเข้ามา
ล่าสุด 𝑤 ทรานแซกชัน ตัวอย่างเช่น ถ้าก าหนดให้ 𝑤 มีค่าเท่ากับ 5 เทคนิคการเลื่อนหน้าต่างจะ
พิจารณา 5 ทรานแซกชันล่าสุดที่เพิ่งไหลเข้ามา (คือ ทรานแซกชันที่ 1 ถึง 5 จากภาพที่ 3.1) 
โดยทรานแซกชันที่มีอายุ (หมายเลขทรานแซกชัน) เกินกว่าทรานแซกชันที่ 5 จะถูกลบทิ้งจากการ
พิจารณา ซึ่งจากการด าเนินการดังกล่าว จะท าให้เราทราบถึงความสัมพันธ์ของสิ่งของหรือเหตุการณ์ที่
ปรากฏขึ้นล่าสุดตามจ านวนทรานแซกชันที่ผู้ใช้ต้องการพิจารณาได้ 

3.1 นิยำม 
 ในงานวิจัยนี้ได้ประยุกต์นิยามพื้นฐานจากที่กล่าวไว้ในบทที่ 2 ในบางส่วน และจากที่กล่าวมา
ข้างต้นเราจะสามารถก าหนดนิยามเกี่ยวกับรูปแบบที่ปรากฏบ่อยสุดเคอันดับแรกและปรากฏอย่าง
สม่ าเสมอจากข้อมูลกระแสด้วยเทคนิคการเลื่อนหน้าต่าง ได้ดังนี ้  

นิยามที่ 3.1 ก ำหนดให้ 𝐼 = {𝑖1, 𝑖2, 𝑖3, … , 𝑖𝑛} เป็นเซตรำยกำร (items) ที่อำจหมำยถึงสิ่งของหรือ
เหตุกำรณ์ที่ต้องกำรหำควำมสัมพันธ์ โดยเรียก 𝑖𝑗 ∈ 𝐼 ว่ำ “รำยกำร”   
นิยามที่  3.2 ก ำหนดให้ เซต 𝑋 =  {𝑖𝑝, 𝑖𝑝+1, … , 𝑖𝑞} ⊆ 𝐼 เรียกว่ำ เซตรำยกำร (set of items, an 
itemset หรือ a pattern ) เมื่อ 𝑋 ประกอบไปด้วยรำยกำรทั้งสิ้น k รำยกำร จะเรียกว่ำ k-itemset, 
k-pattern  
นิยามที่ 3.3 ก ำหนดให้ 𝐷𝑆 =  {𝑑𝑠1, 𝑑𝑠2, 𝑑𝑠3, … } เป็นฐำนข้อมูลกระแสที่ซึ่งจะประกอบด้วยหลำยเซต
ของทรำนแซกชัน โดยแต่ละเซตของทรำนแซกชัน 𝑑𝑠𝑗 จะไหลเข้ำมำ ณ ช่วงเวลำที่ 𝑗 และแต่ละ 
𝑑𝑠𝑗 =  {𝑡1, 𝑡2, 𝑡3, … , 𝑡|𝑑𝑠𝑗|} จะประกอบไปด้วยเซตของทรำนแซกชันที่มีกำรไหลเข้ำมำของแต่ละทรำน
แซกชันแบบเป็นล ำดับ โดยในกำรได้รับซึ่งข้อมูลจำกฐำนข้อมูล เรำจะสำมำรถได้รับข้อมูลทีละ 𝑑𝑠𝑗 ที่
ซึ่งแต่ละ 𝑑𝑠𝑗 อำจมีจ ำนวนทรำนแซกชันไม่เท่ำกับ  
นิยามที่ 3.4 ก ำหนดให้ 𝑤 คือหน้ำต่ำงหรือขอบเขตของกำรพิจำรณำทรำนแซกชันจำกฐำนข้อมูล
กระแส และก ำหนดให้ |𝑤| คือจ ำนวนทรำนที่ถูกบรรจุล่ำสุดในฐำนข้อมูลกระแส   

ตัวอย่างที่  3.1 ถ้ำก ำหนดให้ |𝑤| = 100 แสดงว่ำหน้ำต่ำง 𝑤 จะท ำกำรพิจำรณำ 100  ทรำน 
แซกชันล่ำสุดในฐำนข้อมูลกระแส ถ้ำ ณ เวลำ 𝑡1 มี 𝑑𝑠1 ที่บรรจุด้วย 70 ทรำนแซกชัน เรำจะท ำกำร
ค้นหำผลลัพธ์จำก 𝑑𝑠1 ที่มีทั้งสิ้น 70 ทรำนแซกชัน กล่ำวคือ 𝑤 =  𝑑𝑠1(70) = {𝑡1, 𝑡2, 𝑡3, … , 𝑡70} 

ต่อมำ ณ เวลำ 𝑡2 มี 𝑑𝑠2 ที่บรรจุด้วย 80 ทรำนแซกชัน นี้จะท ำให้หน้ำต่ำง 𝑤 ท ำกำรพิจำรณำข้อมูล
จำกทั้ง 𝑑𝑠1 และ 𝑑𝑠2 ที่ซึ่งหน้ำต่ำง 𝑤 จะประกอบด้วย 20 ทรำนแซกชันล่ำสุดจำก 𝑑𝑠1  และ  80 
ทรำนแซกชันจำก 𝑑𝑠2 (กล่ำวคือ 𝑤 = 𝑑𝑠1(20) + 𝑑𝑠2(80) =  {𝑡1, 𝑡2, 𝑡3, … , 𝑡20}  {𝑡1, 𝑡2, 𝑡3, … , 𝑡80}) 
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ต่อมำ ณ เวลำ 𝑡3 มี 𝑑𝑠3 ที่บรรจุด้วย 50 ทรำนแซกชัน นี้จะท ำให้หน้ำต่ำง 𝑤 ท ำกำรพิจำรณำข้อมูล
จำกทั้ง 𝑑𝑠2 และ 𝑑𝑠3 ที่ซึ่งหน้ำต่ำง 𝑤 จะประกอบด้วย 50 ทรำนแซกชันล่ำสุดจำก 𝑑𝑠2  และ  50 
ทรำนแซกชันจำก 𝑑𝑠3 (กล่ำวคือ 𝑤 =  𝑑𝑠2(50) +  𝑑𝑠3(50) =  {𝑡1, 𝑡2, 𝑡3, … , 𝑡50}  {𝑡1, 𝑡2, 𝑡3, … , 𝑡50}) 

นิยามที่ 3.5 ก ำหนดให้ 𝑇𝑊
𝑋 = {𝑡𝑝, … , 𝑡𝑞} เมื่อแต่ละ 𝑡𝑝  𝑇𝑊

𝑋   เป็นสมำชิกของหน้ำต่ำง 𝑤 คือ เซตของ 
ทรำนแซกชันภำยใต้หน้ำต่ำง 𝑤 ที่มีเซตรำยกำร 𝑋 ปรำกฏ    
  ดังนั้น ค่ำสนับสนุนของเซตรำยกำร 𝑋 ภำยใต้หน้ำต่ำง 𝑤 จะสำมำรถค ำนวณได้จำก 𝑠𝑋 =

|𝑇𝑊
𝑋| ซึ่งจะแสดงถึงจ ำนวน ทรำนแซกชันในหน้ำต่ำง 𝑤 ที่มีเซตรำยกำร 𝑋 ปรำกฏ  อีกนัยหนึ่งค่ำ

ควำมสม่ ำเสมอของเซตรำยกำร 𝑋 ภำยใต้หน้ ำต่ ำง 𝑤 จะสำมำรถค ำนวณ ได้จำก  𝑟𝑋 =

𝑚𝑎𝑥(𝑓𝑟𝑋, 𝑟𝑡𝑡1
𝑋,  𝑟𝑡𝑡2

𝑋 , … , 𝑟𝑡𝑡
|𝑇𝑊

𝑋 |−1
𝑋 , 𝑙𝑟𝑋) เมื่อ  

  1. 𝑓𝑟𝑋 คือ ค่ำควำมสม่ ำเสมอสืบเนื่องจำกกำรปรำกฏขึ้นครั้งแรกของ 𝑋 ภำยใต้หน้ำต่ำง 𝑤 
ซึ่งแสดงถึงช่วงของทรำนแซกชันจนกระทั่งกำรปรำกฏขึ้นครั้งแรกของ 𝑋    
  2. แต่ละ 𝑟𝑡𝑡𝑢

𝑋 คือ ค่ำควำมสม่ ำเสมอสืบเนื่องจำกกำรปรำกฏขึ้นของ 𝑋 ณ ทรำนแซกชัน 𝑡𝑢 
และ 𝑡𝑣 โดยที่ 1) กำรปรำกฏขึ้น ณ ทรำนแซกชัน 𝑡𝑢 และ 𝑡𝑣 จะเป็นกำรปรำกฏที่ต่อเนื่องกัน โดยจะ
ไม่มีกำรปรำกฏขึ้นของ 𝑋 ระหว่ำง ทรำนแซกชัน 𝑡𝑢 และ 𝑡𝑣 และ 2) ทรำนแซกชัน 𝑡𝑢 จะปรำกฏใน
หน้ำต่ำง 𝑤 ก่อนทรำนแซกชัน 𝑡𝑣 ที่ซึ่งจะแสดงถึงช่วงของทรำนแซกชันระหว่ำงทรำนแซกชัน 𝑡𝑢 และ 
𝑡𝑣 ที่ ซึ่ ง  𝑋 ไม่ ป ร ำ ก ฏ ใน ห น้ ำ ต่ ำ ง  𝑤 โด ย  𝑟𝑡𝑡𝑝

𝑋 ส ำม ำ ร ถ ค ำ น ว ณ ได้ จ ำก  𝑟𝑡𝑡𝑢
𝑋 = 𝑣 − 𝑢   

  3. 𝑙𝑟𝑋 คือ ค่ำควำมสม่ ำเสมอสืบเนื่องจำกกำรปรำกฏขึ้นครั้งสุดท้ำยของ 𝑋 ภำยใต้หน้ำต่ำง 
𝑤 ซึ่งแสดงถึงช่วงของทรำนแซกชันที่ไม่มี 𝑋 ปรำกฏขึ้นจำกกำรปรำกฏครั้งสุดท้ำยไปจนกระทั่งทรำน
แซกชันสุดท้ำยของหน้ำต่ำง 𝑤 โดย 𝑙𝑟𝑋 สำมำรถค ำนวณได้จำก 𝑙𝑟𝑋 = |𝑤| − 𝑡𝑞  เมื่อ 𝑡𝑞 คือทรำนแซก
ชันสุดท้ำยภำยใต้หน้ำต่ำง 𝑤 ที่มี 𝑋 ปรำกฏ  

ตัวอย่างที่ 3.2 ถ้ำเซตรำยกำร 𝑋 ปรำกฏขึ้นครั้งแรก ณ ทรำนแซกชัน 𝑡10 จะท ำให้ค่ำ 𝑓𝑟𝑋 มีค่ำ
เท่ำกับ 10  

ตัวอย่างที่ 3.3 ถ้ำเซตรำยกำร 𝑋 ปรำกฏในทรำนแซกชัน 𝑡10 และปรำกฏขึ้นอีกครั้งหนึ่งในทรำนแซก
ชัน 𝑡30 โดยในระหว่ำงทรำนแซกชัน 𝑡10 และ 𝑡30 จะไม่มีเซตรำยกำร 𝑋 ปรำกฏ ดังนั้น 𝑟𝑡𝑡10

𝑋  จะ
สำมำรถค ำนวณได้เป็น 𝑟𝑡𝑡10

𝑋 = 30 − 10 = 20   
ตัวอย่างที่ 3.4 ถ้ำก ำหนดให้หน้ำต่ำง 𝑤 มีขอบเขตกำรพิจำรณำเท่ำกับ 100 ทรำนแซกชัน และ 𝑡90 

คือทรำนแซกชันสุดท้ำยภำยใต้หน้ำต่ำง 𝑤 ที่มี 𝑋 ปรำกฏ ดังนั้น ค่ำ 𝑙𝑟𝑋 จะสำมำรถค ำนวณได้จำก 
𝑙𝑟𝑋 = 100 − 90 = 10 

  จำกตัวอย่ำงที่ 3.2, 3.3 และ 3.4 ค่ำควำมสม่ ำเสมอ 𝑟𝑋 จะสำมำรถค ำนวณได้เป็น 𝑟𝑋 =

𝑚𝑎𝑥(10,20,10) = 20 ที่ซึ่งจะสำมำรถบ่งบอกได้ว่ำเซตรำยกำร 𝑋 จะปรำกฏขึ้นอย่ำงน้อย 1 ครั้งใน
ทุกๆ 20 ทรำนแซกชันภำยใต้หน้ำต่ำง 𝑤   
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นิยามที่ 3.6 ก ำหนดให้ 𝑘 คือจ ำนวนรูปแบบที่ผู้ใช้ต้องกำรค้นหำ, |𝑤| คือจ ำนวนทรำนแซกชันภำยใต้
ขอบเขตกำรกำรพิจำรณำ   

นิยามที่ 3.7 ก ำหนดให้ 𝑟 คือ ค่ำขีดแบ่งควำมสม่ ำเสมอ (Regularity threshold)   
นิยามที่ 3.8 เซตรำยกำร 𝑋 ใดๆ จะเป็นรูปแบบปรำกฏบ่อยสุดเคอันดับแรกและปรำกฏอย่ำง
สม่ ำเสมอจำกข้อมูลกระแสก็ต่อเมื่อ   
  1. กำรปรำกฏขึ้นของ 𝑋 มีควำมสม่ ำเสมอ (กล่ำวคือ ค่ำควำมสม่ ำเสมอ 𝑟𝑋 ของ 𝑋 จะต้องมี
ค่ำน้อยกว่ำหรือเท่ำกับค่ำขีดแบ่งควำมสม่ ำเสมอ 𝑟)   
  2. จะต้องไม่มีเซตรำยกำร 𝑌 มำกกว่ำ 𝑘 − 1 รำยกำร ที่ซึ่งเซตรำยกำรเหล่ำนั้นปรำกฏอย่ำง
สม่ ำเสมอและมีค่ำสนับสนุนมำกกว่ำ 𝑋 

  ปัญหำกำรค้นหำรูปแบบปรำกฏบ่อยสุดเคอันดับแรกและปรำกฏอย่ำงสม่ ำเสมอจำกข้อมูล
กระแสจะเป็นกำรค้นหำ 𝑘 เซตรำยกำรที่ปรำกฏอย่ำงสม่ ำเสมอและมีค่ำสนับสนุนสูงสุดจำกหน้ำต่ำง
ขณะนั้นๆ ตำมที่ผู้ใช้ก ำหนด 

3.2 วิธีด ำเนินงำนวิจัย 
 จากนิยามข้างต้น ผู้วิจัยได้น าเสนอขั้นตอนวิธี TFRIM-DS (Top-k Frequent-Regular 
Itemsets Miner over Data Streams) ส าหรับการค้นหารูปแบบปรากฏบ่อยสุดเคอันดับแรกและ
ปรากฏอย่างสม่ าเสมอจากข้อมูลกระแสด้วยเทคนิคการเลื่อนหน้าต่าง โดยขั้นตอนวิธี TFRIM-DS จะ
ประกอบด้วย 3 ขั้นตอนหลัก (ดังแสดงในภาพที ่3.2) คือ   
  1. การสร้างลิสต์ของเซตรายการและการจัดเก็บเซตรายการที่ปรากฏขึ้นในฐานข้อมูลกระแส   
  2. การค้นหาผลลัพธ์ (รูปแบบปรากฏบ่อยสุดเคอันดับแรกและปรากฏอย่างสม่ าเสมอ) จาก 
itemList ที่สร้างขึ้นและอัพเดทในขั้นตอนที่ 1  
  3. การจัดการ itemList เพื่อลบข้อมูลที่ไม่มีความส าคัญออกจากการพิจารณา (ลบข้อมูล
สืบเนื่องจากการเลื่อนของหน้าต่าง) ตามล าดับ   
  โดยจากขั้นตอนทั้ง 3 เมื่อมีเซตของทรานแซกชันไหลเข้ามาใหม่ ขั้นตอนวิธี TFRIM-DS จะ
ด าเนินการซ้ าในขั้นตอนที่ 3, 1 และ 2 ตามล าดับ โดยระหว่างการค้นหารูปแบบ TFRIM-DS ได้
ประยุกต์ใชบ้ิตเวกเตอร์ (Bit-vector) เพื่อใช้ในการจัดเก็บข้อมูลการปรากฏขึ้นของเซตรายการหนึ่งๆ 
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ภาพที่ 3.2 ขั้นตอนวิธี TFRIM-DS 

     3.2.1. บิตเวกเตอร์  และเทคนิคกำรแทนที่บิตในบิตเวกเตอร์  (Bit-vector and the 
technique for reusing on bit of bit-vector) 
  ณ ปัจจุบัน บิตเวกเตอร์ถูกประยุกต์ใช้ในการค้นหารูปแบบที่ปรากฏบ่อยจากฐานข้อมูลอย่าง
แพร่หลาย (Dong & Hun, 2007; Song et al., 2008) โดยบิตเวกเตอร์หนึ่งๆ จะถูกใช้ส าหรับจัดเก็บ
ข้อมูลการปรากฏขึ้นของเซตรายการหนึ่งๆ ที่ซึ่งบิตเวกเตอร์จะประกอบด้วยลิสต์ของบิตที่ต่อเนื่องกัน 
แต่ละเซตรายการจ านวนของบิตเวกเตอร์จะเท่ากับ 𝑤 บิต (เท่ากับจ านวนของขอบเขตการพิจารณา, 
𝑤) บิตเวอร์เตอร์ที่ใช้จัดเก็บรายการ 𝑥 จะได้เป็น 𝐵𝑉𝑥 = {𝑏1, 𝑏2, 𝑏3, … , 𝑏𝑤} แต่ละ 𝑏𝑗 ∈ 𝐵𝑉𝑥 ที่
แสดงให้เห็นถึงจ านวนทรานแซกชันการปรากฏขึ้นในหน้าต่างการพิจารณาของรายการ x ที่ 𝑗𝑡ℎ โดย
บิตในล าดับที่ 𝑗𝑡ℎ จะใช้ส าหรับจัดเก็บข้อมูลการปรากฏขึ้นของเซตรายการนั้นๆ ที่จะปรากฏหรือไม่
ปรากฏในทรานแซกชันที่ 𝑗𝑡ℎ ถ้าเซตรายการนั้นๆปรากฏในทรานแซกชัน 𝑗𝑡ℎ จะท าให้บิตในล าดับที่ 
𝑗𝑡ℎ จะมีค่าเป็น 1 แต่ในทางกลับกัน ถ้าเซตรายการนั้นๆ ไม่ปรากฏในทรานแซกชัน 𝑗𝑡ℎ จะท าให้บิต
ในล าดับที่ 𝑗𝑡ℎ จะมีค่าเป็น 0   

ตัวอย่างที่ 3.5 ฐำนข้อมูลรำยกำร 𝑑𝑠1 ที่ประกอบไปด้วย 20 ทรำนแซกชัน (ดังแสดงในภำพที่ 3.3) 
ขนำดของขอบเขตกำรพิจำรณำเท่ำกับ 16 ช่วงของพิจำรณำรำยกำรในฐำนข้อมูลรำยกำร 𝑑𝑠1 จะ
เริ่มท ำกำรพิจำรณำจำกทรำนแซกชันที่  𝑡5, 𝑡6, … , 𝑡20 ซึ่งเป็นทรำนแซกชันที่ปรำกฏล่ำสุดใน
ฐ ำ น ข้ อ มู ล ร ำ ย ก ำ ร  เมื่ อ พิ จ ำ ร ณ ำ เซ ต ร ำ ย ก ำ ร  “𝑎” ที่ ป ร ำ ก ฏ ใน ท ร ำ น แ ซ ก ชั น ที่ 
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𝑡5, 𝑡6, 𝑡7, 𝑡9, 𝑡12, 𝑡13, 𝑡15 แ ล ะ  𝑡16 ต ำ ม ล ำ ดั บ  บิ ต เว ก เต อ ร์ ข อ ง เซ ต ร ำ ย ก ำ ร   “𝑎” คื อ 

{11101001, 10110000} ซึ่งจะถูกจัดเก็บเป็นเลขฐำนสิบคือ 𝐵𝑉𝑎 = {233, 176} 

 

ภาพที่ 3.3 ฐานข้อมูลกระแสที่ประกอบไปด้วย 2 ชุดข้อมูล 𝐷𝑆 = {𝑑𝑠1, 𝑑𝑠2} 

 เมื่อมีข้อมูลกระแสเข้ามาใหม่ 𝑑𝑠𝑑  บิตเวกเตอร์ในชุดแรกจะถูกลบออกบางส่วน และถูก
แทนที่ตัวบิตเวกเตอร์ที่เข้ามาใหม่จากฐานข้อมูลกระแสที่ 𝑑𝑠𝑑  

ตัวอย่างที่ 3.6 ข้อมูลกระแสที่เข้ำมำใหม่ 𝑑𝑠2 ที่ประกอบไปด้วย 5 ทรำนแซกชัน (ดังแสดงในภำพที่ 
3.3 ) ขอบเขตกำรพิจำรณำของ 𝑑𝑠1 จะเริ่มจำกทรำนแซกชันที่ 𝑡10, 𝑡11, … , 𝑡20 และ 𝑑𝑠2 จะเริ่ม
จำกทรำนแซกชันที่ 𝑡1, 𝑡2, … , 𝑡5 ดังนั้น 5 บิตแรกของเซตรำยกำร “𝑎”  คือ “11101”  ที่ เกิดขึ้น
ในทรำนแซกชันที่ 𝑡5 −  𝑡9 จะถูกลบออกจำก 𝐵𝑉𝑎 และแทนที่ด้วย “10011”  ที่เกิดขั้นในทรำนแซก
ชันที่ 𝑡1 −  𝑡5 จำก 𝑑𝑠2  ดังนั้น 𝐵𝑉𝑎 จะถูกอัพเดทให้เป็น {153,176} (ในรูปแบบเลขฐำนสองจะได้
เป็น {10011001, 10110000})   

  จากการใช้บิตเวกเตอร์ ท าให้สามารถค้นหาจ านวนครั้ง (ความถี่) ของการปรากฏได้จากการ
นับจ านวนบิตที่อยู่ในชุดของบิตเวกเตอร์ที่มีค่าเท่ากับ 1 โดยจ านวนบิตที่ใช้ในการจัดเก็บบิตเวกเตอร์
ของรายการ/เซตรายการหนึ่งๆ จะมีจ านวนเท่ากับจ านวนทรานแซกชันในฐานข้อมูล  
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ภาพที ่3.4 ตัวอย่างของบิตเวกเตอร์ ของเซตรายการ “a” 

  จากการใช้บิตเวกเตอร์ในการจัดเก็บข้อมูลการปรากฏขึ้นของรายการ/เซตรายการหนึ่งๆ 
Vo, B. และคณะ (Vo, B., และคณะ, 2012) ได้เสนอการนับค่าสนับสนุนจากบิตเวกเตอร์ที่มี
ประสิทธิภาพ ที่ซึ่งจะท าการพิจารณาข้อมูลการปรากฏที่ถูกบรรจุอยู่ในแต่ละไบต์ของบิตเวกเตอร์ 
โดยน าแต่ไบต์ในบิตเวกเตอร์มาท าการ look up ใน ตาราง Look-Up Table (ซึ่งแสดงในภาพที่ 3.5) 
แล้วเก็บรวบรวมเป็นค่าสนับสนุนของรายการนั้นๆ   

ตัวอย่างที่ 3.6 เซตรำยกำร ‘𝑎’ ปรำกฏในฐำนข้อมูลที่ประกอบด้วย 16 ทรำนแซกชันดังภำพที่ 3.4 
โดยปรำกฏในทรำนแซกชันที่ 𝑡1, 𝑡4, 𝑡5, 𝑡8,𝑡9,𝑡11 และ 𝑡12  เมื่อท ำกำรค ำนวณค่ำสนับสนุนจะได้เป็น 
𝑆𝑎 = 𝐿𝑜𝑜𝑘 − 𝑢𝑝(153) +  𝐿𝑜𝑜𝑘 − 𝑢𝑝(176) = 4 + 3 = 7  จะเห็นได้ว่ำค่ำสนับสนุนของเซตรำยกำร ‘𝑎’ 
เท่ำกับ 7  

 

ภาพที่ 3.5 ตาราง Look-up Table  
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  3.2.2 ขั้นตอนวิธี TFRIM-DS 

   3.2.2.1 กำรสร้ำงลิสต์ของเซตรำยกำรและกำรจัดเก็บเซตรำยกำรที่ปรำกฏขึ้นใน
ฐำนข้อมูลกระแส  
   ในขั้นตอนแรก Updating itemList จะท าการสร้างลิสต์ (เรียกว่า itemList) เพื่อใช้ในการ
จัดเก็บรายการและข้อมูลที่ส าคัญ โดยแต่ละสมาชิกของลิสต์จะใช้เก็บข้อมูลส าหรับรายการหนึ่งๆ ที่
ซึ่งจะประกอบด้วย   
  1. รายการ (𝑖)    

  2. บิตเวกเตอร์ของรายการ 𝑖 (𝐵𝑉𝑖)   
  3. ค่าสนับสนุนของรายการ 𝑖 (𝑆𝑖)   

  4. ค่าความสม่ าเสมอของรายการ 𝑖 (𝑟𝑖)   

  5. หมายเลขของทรานแซกชันสุดท้ายที่รายการ 𝑖 ปรากฏ (𝑙𝑜𝑖)    
 จากนั้นจะท าการตรวจสอบจ านวนทรานแซกชันในฐานข้อมูลกระแสว่ามีค่าน้อยกว่าหรือ
เท่ากับขนาดของหน้าต่าง (ขอบเขตของการพิจารณาทรานแซกชันจากฐานข้อมูลกระแส, 𝑤) โดยแบ่ง
เงื่อนไขการพิจารณาออกเป็น 2 กรณีดังนี ้  
  1. ถ้าจ านวนทรานแซกชันทั้งหมดในฐานข้อมูลกระแส (|𝐷𝑆|) น้อยกว่าหรือเท่ากับขนาดของ
หน้าต่าง (ขอบเขตของการพิจารณาทรานแซกชันจากฐานข้อมูลกระแส, 𝑤) ขั้นตอนวิธี Updating 
itemList จะท าการก าหนดขอบเขตการพิจารณาทรานแซกชันจากฐานข้อมูลกระแส โดยขอบเขตที่
ก าหนดจะเริ่มที่ทรานแซกชันแรก  
  2. ถ้าจ านวนทรานแซกชันทั้งหมดในฐานข้อมูลกระแส (|𝐷𝑆|) มากกว่าขนาดของหน้าต่าง 𝑤 
ขั้นตอนวิธี Updating itemList จะท าการก าหนดขอบเขตการพิจารณาทรานแซกชันจากฐานข้อมูล
กระแสเท่ากับทรานแซกชันในล าดับที่ 𝑤 โดยนับจากข้างท้าย (สามารถค านวณได้จาก |𝐷𝑆1| − 𝑤 + 1)
  
  เมื่อท าการพิจารณาขอบเขตของการพิจารณาทรานแซกชันเสร็จสิ้น TFRIM-DS จะท าการ
อ่านข้อมูลจากฐานข้อมูลกระแสทีละทรานแซกชัน (โดยอ่านแบบเรียงล าดับ) โดยเมื่อท าการอ่าน 
ทรานเซกชัน 𝑡𝑝  จากนั้นจะท าการพิจารณาแต่ละรายการ 𝑖𝑗 ที่ปรากฏในทรานแซกชัน 𝑡𝑝 แล้วท า
การอัพเดทข้อมลูใน itemList ดังนี้    
  1. ท าการอัพเดท 𝐵𝑉𝑖  ด้วย หมายเลขทรานแซกชัน 𝑝    
  2. ท าการเพ่ิมค่าสนับสนุนของรายการ 𝑠𝑖

𝑗 ขึ้น 1 ค่า    
  3. ท าการอัพเดทค่าความสม่ าเสมอของรายการ 𝑟𝑖

𝑗   ด้วยการตรวจสอบระยะห่างของการ
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ปรากฏขึ้นของรายการ 𝑖𝑗  จากครั้งล่าสุด  (สามารถค านวณได้จาก 𝑟𝑖 =  max (𝑟𝑖 , q𝑖 − 𝑙𝑜𝑖))   
  4. ท าการจัดเก็บหมายเลขทรานแซกชันล่าสุดที่มีรายการ 𝑖𝑗 ปรากฏ (𝑙𝑜𝑖 =  q𝑖)   
 เมื่อท าการพิจารณาข้อมูลในแต่ละทรานแซกชันจากฐานข้อมูลกระแสเสร็จสิ้น TFRIM-DS 
จะท าการค านวณหาค่าความสม่ าเสมอของทุกรายการ 𝑖𝑗 ใน itemList (ส าหรับรายการ 𝑖𝑗 หนึ่งๆ
สามารถอัพเดทค่าความสม่ าเสมอโดย  𝑟𝑖 =  max (𝑟𝑗

𝑖 , |𝐷𝑆| − 𝑙𝑜𝑗
𝑖) ) ถ้าค่าความสม่ าเสมอของรายการ 𝑖 

มีค่ามากกว่าค่าขีดแบ่งความสม่ าเสมอที่ผู้ใช้ก าหนด รายการนั้นจะถูกก าหนดให้เป็น “รายการที่
ปรากฏไม่สม่ าเสมอ (irregular items)” จากนั้นในขั้นตอนสุดท้าย จะท าการเรียงล าดับรายการใน 
itemList ตามค่าสนับสนุนโดยเรียงล าดับจากมากไปหาน้อย (ดังแสดงในภาพที่ 3.6)  

 

ภาพที่ 3.6 ขั้นตอนวิธี Updating itemList 

 3.2.2.2. กำรค้นหำรูปแบบที่ปรำกฏบ่อยเคอันดับแรกและปรำกฏอย่ำงสม่ ำเสมอ    
 ขั้นตอนวิธี Mining results จะท าการค้นหารูปแบบที่มีจ านวนรายการมากกว่า 1 รายการ ที่
ซึ่งปรากฏร่วมกันบ่อยและสม่ าเสมอ โดยการท างานจะเริ่มจากการสร้างลิสต์ ที่เรียกว่า top-k list 
จาก itemList ที่สร้างขึ้นจากขั้นตอนก่อนหน้า โดยถ้า itemList มีรายการที่ถูกระบุว่าเป็นรายการที่
ปรากฏสม่ าเสมอ (regular item) เป็นจ านวนมากกว่าหรือเท่ากับ 𝑘 ขั้นตอนวิธี Mining results จะ
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ท าการเลือกรายการที่ปรากฏสม่ าเสมอ ที่มีค่าสนับสนุนสูงสุด 𝑘 ล าดับแรกมาเก็บไว้เป็นสมาชิกของ 
top-k list โดยท าการจัดเก็บแบบเรียงล าดับจากค่าสนับสนุนจากมากไปน้อย จากนั้นจะท าการ
ก าหนดให้ค่าสนับสนุน 𝑠𝑘 ให้มีค่าเท่ากับค่าสนับสนุนของรายการในล าดับที่ 𝑘 เพื่อใช้ส าหรับลดทอน
ปริภูมิสถานะ (หมายเหตุ ถ้า itemList มีจ านวนรายการที่ถูกระบุว่าเป็นรายการที่ปรากฏสม่ าเสมอ
น้อยกว่า 𝑘 รายการ ขั้นตอนวิธี Mining results จะท าการจัดเก็บเซตรายการดังกล่าวทั้งหมดไว้ใน
เป็นสมาชิกของ top-k list โดยท าการจัดเก็บแบบเรียงล าดับจากค่าสนับสนุนจากมากไปน้อยเช่นกัน) 
  ในการค้นหารูปแบบที่ปรากฏร่วมกันบ่อยและสม่ าเสมอจะท าการพิจารณาแต่ละเซตรายการ 
𝑋 ใน top-k list จากนั้นท าการพิจารณาแต่ละรายการ 𝑌 ใน top-k list (ที่ซึ่งเซตรายการ 𝑋 ≠  𝑌) 
โดยที่  ถ้าเซตรายการ 𝑋 และ 𝑌 มี  prefix items ที่ เหมือนกัน (กล่าวคือ 𝑋 และ Y มีรายการ
เหมือนกัน แต่แตกต่างกันเฉพาะรายการสุดท้ายเท่านั้น) ขั้นตอนวิธี Mining results จะท าการรวม
เซตรายการ 𝑋 และ 𝑌 เข้าด้วยกันเพื่อสร้างเป็นเซตรายการ 𝑍 =  𝑋  𝑌 จากนั้นจะท าการอินเทอร์
เซกชันเซตของทรานแซกชันที่มี 𝑋 และ เซตของทรานแซกชันที่มี 𝑌 ปรากฏ (𝐵𝑉𝑋 𝐵𝑉𝑌 ) เพื่อค้นหา
เซตของทรานแซกที่มี 𝑋 และ 𝑌 ปรากฏร่วมกัน และท าการเก็บไว้ใน 𝐵𝑉𝑍  ที่ซึ่งจะท าให้สามารถ
ค านวณค่าสนับสนุนและค่าความสม่ าเสมอของรายการ 𝑍 ได้ โดยหลังจากท าการอินเทอร์เซกชันแล้ว 
ถ้าค่าความสม่ าเสมอของเซตรายการ 𝑍 มีค่าน้อยกว่าหรือเท่ากับค่าขีดแบ่งความสม่ าเสมอ และค่า
สนับสนุนของเซตรายการ 𝑍 มีค่ามากกว่าค่าสนับสนุนของเซตรายการล าดับที่ 𝑘 ใน top-k list 
ขั้นตอนวิธี Mining-results จะท าการก าหนดให้เซตรายการในล าดับที่ 𝑘 ไม่เป็นผลลัพธ์และลบเซต
รายการในล าดับที่ 𝑘 ออกจาก top-k list จากนั้นจะท าการสร้างการจัดเก็บข้อมูลของเซตรายการ 𝑍 
และเพิ่มรายการ 𝑍 เข้าไปใน top-k List (เพิ่มโดยเรียงล าดับตามค่าสนับสนุนจากมากไปน้อย) (ดัง
แสดงในภาพที่ 3.7)    
  หลังจากท าการพิจารณาทุกคู่ของเซตรายการใน top-k list แล้ว เราจะได้เซตรายการ 𝑘 
รายการที่ปรากฏบ่อยและสม่ าเสมอถูกบรรจุอยู่ใน top-k list ที่ซึ่งสามารถส่งต่อให้กับนักวิเคราะห์
ข้อมูลเพื่อท าการสร้างกราฟหรือท าการวิเคราะห์เพ่ิมเติมต่างๆ ได้ 
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ภาพที่ 3.7 ขั้นตอนวิธี Mining results 

  3.2.2.3 กำรจัดกำร itemList เพื่อลบข้อมูลที่ไม่มีควำมส ำคัญออกจำกกำรพิจำรณำ  
  เมื่อข้อมูลกระแสมีการอัพเดท (เรียกว่า ข้อมูลกระแสใหม่ สามารถเขียนแทนด้วย 𝑑𝑠𝑑  ซึ่งจะ
หมายถึงข้อมูลกระแสที่มีการอัพเดทในครั้งที่ 𝑑) ขั้นตอนวิธี Eliminating occurrence information 
จะท าการลบข้อมูลเซตรายการที่ถูกจัดเก็บใน top-k list ออก และท าการยกเลิกการระบุรายการที่ถูก
ระบุว่า “เซตรายการที่ปรากฏไม่สม่ าเสมอ” ออก เนื่องจากเซตรายการที่เป็นเซตรายการที่ปรากฏไม่
สม่ าเสมออาจเป็นเซตรายการที่ปรากฏสม่ าเสมอเมื่อมีการเลื่อนหน้าต่างการพิจารณา เมื่อมีการ
เพิ่มขึ้นของทรานแซกชันที่ต้องท าการพิจารณา ที่ซึ่งจะท าให้หน้าต่างของการพิจารณาทรานแซกชันมี
การเปลี่ยนแปลง โดยการพิจารณาข้อมูลกระแสที่ถูกอัพเดทจะต้องลบทรานแซกชันที่มีถูกพิจารณา
ล าดับแรกๆ ออกจากการพิจารณา จากนั้นท าการเพิ่มทรานแซกชันที่มีการอัพเดทไปยังหน้าต่างของ
การพิจารณาทรานแซกชัน    
  โดยการอัพเดทของข้อมูลกระแสครั้งหนึ่งๆ เราจะทราบถึงจ านวนทรานแซกชัน |𝑑𝑠𝑑| ที่ต้อง
ท า ก า รพิ จ า รณ า เพิ่ ม ขึ้ น  ที่ ซึ่ ง จ ะ ส าม ารถ แ บ่ งก า รพิ จ า รณ าอ อ ก เป็ น  2 ก รณี ดั งนี้ 
  1. ถ้าจ านวนทรานแซกชันในฐานข้อมูลกระแสใหม่  (|𝑑𝑠𝑑|) มีจ านวนมากกว่าหรือเท่ากับ
ขนาดของหน้าต่าง 𝑤 ขั้นตอนวิธี Eliminating occurrence information จะท าการรี เซตบิต
เวกเตอร์ใน itemList ทั้งหมดให้มีค่าเป็น 0   
  2. ถ้าจ านวนทรานแซกชันทั้งหมดในฐานข้อมูลกระแส 𝑑𝑠𝑑  (|𝑑𝑠𝑑|) มีจ านวนน้อยกว่าขนาด
ของหน้าต่าง 𝑤 ขั้นตอนวิธี Eliminating occurrence information จะท าการรีเซต 𝑑𝑠𝑑   แรกของ
บิตเวกเตอร์ใน itemList ให้มีค่าเป็น 0 และข้อมูลการปรากฏขึ้นของทรานแซกชันในส่วนที่เหลืออยู่
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ใน itemList จะถูกค านวณหาค่าสนับสนุนและค่าความสม่ าเสมอทั้งหมด จากนั้นท าการอัพเดทข้อ
มูลค่าสนับสนุนและค่าสม่ าเสมอของแต่ละรายการลงใน itemList (ดังแสดงในภาพที่ 3.8)   
  หลังจากลบข้อมูลที่ไม่มีความส าคัญออกจาก itemList เสร็จสิ้นแล้วในขั้นตอนต่อไปจะ
ด าเนินการซ้ าในขั้นตอนที ่1 และ 2 ตามล าดับ 

 

ภาพที่ 3.8 ขั้นตอนวิธี Eliminating occurrence information 

ตัวอย่างที่ 3.7 ก ำหนดให้ข้อมูลกระแส  𝐷𝑆 = {𝑑𝑠1, 𝑑𝑠2} ของฐำนข้อมูลรำยกำร ณ ช่วงเวลำที่ 𝑡1 
และช่วงเวลำที่ 𝑡2 ดังแสดงในภำพที่ 3.3, ก ำหนดให้ขอบเขตกำรพิจำรณำ 𝑤 = 16, ค่ำขีดแบ่งควำม
สม่ ำเสมอ 𝑟 = 3 และจ ำนวนรูปแบบที่ต้องกำรค้นหำ 𝑘 = 6 ขั้นตอนวิธี TFRIM-DS จะท ำกำรสร้ำง 
itemList ที่มีเซตรำยกำรทั้งหมด 6 รำยกำรที่ประกอบไปด้วยรำยกำร {𝑎, 𝑏, 𝑐, 𝑑, 𝑒} และ {𝑓} 
จำกนั้นท ำกำรพิจำรณำข้อมูลกระแส 𝑑𝑠1 ที่มีขนำดเท่ำกับ 20 ทรำนแซกชัน ซึ่งมีขนำดใหญ่กว่ำ
ขอบเขตกำรพิจำรณำที่ก ำหนดไว้ ดังนั้นกำรพิจำรณำรำยกำรจำก 𝑑𝑠1 ซึ่งสำมำรถค ำนวณได้จำก 

|𝑑𝑠1| − 𝑊 + 1 = 20 − 16 + 1 = 5  ดังนั้นกำรพิจำณำทรำนแซกชันใน 𝑑𝑠1 จะเริ่มจำกทรำนแซก
ชันที่ 𝑡5 ไปจนถึงทรำนแซกชันที่ 𝑡20 ซึ่งจะพิจำรณำทรำนแซกชันทั้งหมดใน 𝑑𝑠1 ทั้งหมด 16 ทรำน
แซกชันจำก 𝑑𝑠1  
   จำกนั้นจะเริ่มพิจำรณำแต่ละทรำนแซกชันโดยเริ่มจำกทรำนแซกชันที่ 𝑡5 ที่ประกอบไป
ด้วยรำยกำร {𝑎, 𝑏, 𝑑, 𝑒} แล้วท ำกำรจัดเก็บข้อมูลลงใน itemList โดยท ำกำรอัพเดทค่ำสนับสนุนของ
เซตรำยกำร 𝑠𝑎, 𝑠𝑏 , 𝑠𝑑 และ 𝑠𝑒 ให้มีค่ำเท่ำกับ 1, ค่ำสนับสนุนของเซตรำยกำร 𝑟𝑎, 𝑟𝑏 , 𝑟𝑑 และ 𝑟𝑒  ให้
มีค่ำเท่ำกับ 1, หมำยเลขทรำนแซกชันสุดท้ำยที่ เซตรำยกำรปรำกฏ 𝑙𝑜𝑎, 𝑙𝑜𝑏 , 𝑙𝑜𝑑  และ 𝑙𝑜𝑒  ให้มีค่ำ
เท่ำกับ 1 (เซตรำยกำรที่ปรำกฏจะอยู่ในต ำแหน่งทรำนแซกชันแรกของหน้ำต่ำงพิจำรณำ) และบิต
เวกเตอร์ของเซตรำยกำร 𝐵𝑉𝑎 , 𝐵𝑉𝑏 , 𝐵𝑉𝑑 และ 𝐵𝑉𝑒 ให้มีค่ำเท่ำกับ {128, 0} ดังแสดงในภำพที่ 3.9 
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ภาพที่ 3.9 itemList หลังจากอ่านข้อมูลทรานแซกชันที่ 𝑡5 จาก 𝑑𝑠1 

  จำกนั้นท ำกำรพิจำรณำเซตรำยกำรที่ทรำนแซกชันที่ 𝑡6, … , 𝑡20 จำก 𝑑𝑠1 และท ำกำร
อัพเดทข้อมูลลงใน itemList ตำมขั้นตอนที่กล่ำวขั้นต้นจนครบทุกทรำนแซกชัน เมื่อจัดเก็บข้อมูล
ครบทรำนเซกชันแล้ว จำกภำพที่ 3.10 จะเห็นได้ว่ำรำยกำร "𝑓" ถูกระบุให้เป็น “เซตรำยกำรที่ปรำกฏ
ไม่สม่ ำเสมอ” เนื่องจำกมีค่ำสนับสนุน 𝑟𝑓 เท่ำกับ 6 ซึ่งมีค่ำมำกกว่ำค่ำขีดแบ่งสนับสนุน 𝑟   ที่มีค่ำ
เท่ำกับ 3 ในขั้นตอนสุดท้ำยของขั้นตอน Updating itemList จะท ำกำรเรียงล ำดับรำยกำรที่มีค่ำ
สนับสนุนจำกมำกไปน้อย (ดังแสดงในภำพที่ 3.10) 

 

ภาพที่ 3.10 itemList หลังจากอ่านข้อมูลทรานแซกชันที่ 𝑡5 − 𝑡20 จาก 𝑑𝑠1 

  ต่อมำในขั้นตอนวิธี Mining results รำยกำร "𝑏", "𝑑", "𝑎", "𝑐" และ "𝑒" ซึ่งเป็น 5 รำยกำร
แรกที่เป็นรำยกำรที่ปรำกฏบ่อยใน itemList จะถูกเพิ่มเข้ำใปใน top-k list และเรียงล ำดับจำกค่ำ
สนับสนุนจำกมำกไปน้อย (ดังแสดงในภำพที่ 3.11) จำกนั้นท ำกำรพิจำรณำเซตรำยกำรที่มีค่ำ
สนับสนุนสูงสุดสองรำยกำรแรกจำก top-k list คือ เซตรำยกำร "𝑏" และเซตรำยกำร "𝑑" เมื่อน ำสอง
เซตรำยกำรมำท ำกำรจับคู่กับจะได้เป็นเซตรำยกำร "𝑏𝑑" จำกนั้นบิตเวกเตอร์  𝐵𝑉𝑏 และ 𝐵𝑉𝑑  จะท ำ
กำรอินเตอร์เซกชันกันเพื่อค ำนวณค่ำสนับสนุนของเซตรำยกำร 𝑠𝑏𝑑 = 10, ค่ำควำมสม่ ำเสมอของเซต
รำยกำร 𝑟𝑏𝑑 = 3 และบิตเวกเตอร์ของเซตรำยกำร 𝐵𝑉𝑏𝑑 = {208, 181} ตำมล ำดับ เซตรำยกำร 
"𝑏𝑑" จะถูกจัดเก็บลงใน top-k list เนื่องจำกค่ำควำมสม่ ำเสมอของเซตรำยกำร 𝑟𝑏𝑑 มีค่ำเท่ำกับค่ำขีด
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แบ่งควำมสม่ ำเสมอ และจ ำนวนเซตรำยกำรที่ปรำกฏบ่อยและปรำกฏอย่ำงสม่ ำเสมอมีจ ำนวนน้อย
กว่ำค่ำที่ผู้ใช้ก ำหนดไว ้(ดังแสดงในภำพที่ 3.12) 

  จำกนั้นท ำกำรพิจำรณำเซตรำยกำรในล ำดับต่อมำคือ เซตรำยกำร "𝑏" และเซตรำยกำร "𝑎" 

เมื่อน ำสองเซตรำยกำรมำท ำกำรจับคู่กับจะได้เป็นเซตรำยกำร "𝑏𝑎" จำกนั้นบิตเวกเตอร์  𝐵𝑉𝑏  และ 
𝐵𝑉𝑎  จะท ำกำรอินเทอร์เซกชันกันเพื่อค ำนวณค่ำสนับสนุนของเซตรำยกำร 𝑠𝑏𝑎 = 9, ค่ำควำม
สม่ ำเสมอของเซตรำยกำร 𝑟𝑏𝑎 = 3 และบิตเวกเตอร์ของเซตรำยกำร 𝐵𝑉𝑏𝑎 = {233, 180} 
ตำมล ำดับ เซตรำยกำร "𝑏𝑎" จะถูกจัดเก็บลงใน top-k list เนื่องจำกค่ำควำมสม่ ำเสมอของเซต
รำยกำร 𝑟𝑏𝑎 มีค่ำเท่ำกับค่ำขีดแบ่งควำมสม่ ำเสมอ และเซตรำยกำร "𝑒" จะถูกลบออกจำก top-k list 
เนือ่งจำกมีค่ำสนับสนุนเกินล ำดับที่ 𝑘  
  จำกนั้นท ำกำรพิจำรณำเซตรำยกำรในล ำดับต่อมำที่มีขนำด 3 รำยกำรคือ เซตรำยกำร 
"𝑏𝑑" และเซตรำยกำร "𝑏𝑎" เมื่อน ำสองเซตรำยกำรมำท ำกำรจับคู่กับจะได้เป็นเซตรำยกำร "𝑏𝑑𝑎" 

จำกนั้นบิตเวกเตอร์  𝐵𝑉𝑏𝑑  และ 𝐵𝑉𝑏𝑎  จะท ำกำรอินเทอร์เซกชันกันเพื่อค ำนวณค่ำสนับสนุนของเซต
รำยกำร 𝑠𝑏𝑑𝑎 = 8, ค่ำควำมสม่ ำเสมอของเซตรำยกำร 𝑟𝑏𝑎 = 3 และบิตเวกเตอร์ของเซตรำยกำร 
𝐵𝑉𝑏𝑑𝑎 = {210, 180} ตำมล ำดับ เซตรำยกำร "𝑏𝑑𝑎" จะถูกจัดเก็บลงใน top-k list เนื่องจำกค่ำควำม
สม่ ำเสมอของเซตรำยกำร 𝑟𝑏𝑑𝑎 มีค่ำเท่ำกับค่ำขีดแบ่งควำมสม่ ำเสมอ และค่ำสนับสนุน 𝑠𝑏𝑑𝑎 มีค่ำ
เท่ำกับค่ำสนับสนุนในล ำดับสุดท้ำยใน top-k list เมื่อพิจำรณำจนครบทุกคู่ของเซตรำยกำรใน top-k 
list แล้วจะได้ผลลัพธ์ดังภำพที่ 3.13 

 

ภาพที่ 3.11 การสร้าง top-k list ส าหรับจัดเก็บผลลัพธ ์
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ภาพที่ 3.12 การจับคู่เซตรายการ "𝑏" และเซตรายการ "𝑑" และเพิ่มเซตรายการ "𝑏𝑑" ใน top-k list 

 

ภาพที่ 3.13 top-k list หลังจำกกำรค้นหำรูปแบบที่ปรำกฏบ่อยและสม่ ำเสมอจำกทรำนแซกชันที่ 
   𝑡5 − 𝑡20 จำก 𝑑𝑠1 

   

  เมื่อข้อมูลกระแสมีกำรเพิ่มขึ้นของทรำนแซกชันที่ต้องท ำกำรพิจำรณำ (ดังแสดงในภำพที่ 
3.3) ที่ซึ่งจะท ำให้หน้ำต่ำงกำรพิจำรณำทรำนแซกชันมีกำรเปลี่ยนแปลงในกำรพิจำรณำข้อมูลจำก 
𝑑𝑠2 ขั้นตอนวิธี Eliminating occurrence information จะพิจำรณำข้อมูล 𝑑𝑠2 ที่ประกอบไปด้วย
จ ำนวนทรำนแซกชันทั้งหมด 5 ทรำนแซกชัน ดังนั้นทรำนเซกชันของ 𝑑𝑠2 ที่มีจ ำนวนทรำนแซกชัน
ทั้งหมดเท่ำกับ 5 ทรำนแซกชันจะถูกรวมเข้ำกับทรำนแซกชันของ 𝑑𝑠1 ที่มีจ ำนวนทรำนแซกชัน
เท่ำกับ 11 ทรำนแซกชัน และก่อนที่จะพิจำรณำเซตรำยกำรของ 𝑑𝑠2  จะต้องท ำกำรอัพเดท 5 บิต
แรกที่ปรำกฏในไบต์แรกบิตเวกเตอร์ใน itemList ให้มีค่ำเท่ำกับ “00000” จำกนั้นท ำกำรค ำนวณค่ำ
สนับสนับ และค่ำควำมสม่ ำเสมอของทุกเซตรำยกำรใน itemList (ดังแสดงในภำพที่ 3.14) จำกนั้น
ขั้นตอนทั้งหมดข้ำงต้นจะถูกท ำซ้ ำในขั้นตอนต่อไป จำกภำพที่ 3.15 แสดงให้เห็น top-k list ที่มีเซต
รำยกำรที่ปรำกฏบ่อยเคอันดับแรกและปรำกฏอย่ำงสม่ ำเสมอจำก 𝑑𝑠1 และ 𝑑𝑠2  เมื่อมีข้อมูลกระแส
เข้ำมำใหม่ขั้นตอนวิธี TFRIM-DS จะท ำซ้ ำในทุกขั้นตอนที่กล่ำวข้ำงต้น 
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ภาพที่ 3.14 itemList หลังจากท าการอัพเดท 5 บิตแรกในไบต์แรกของบิตเวกเตอร ์

 

ภาพที่ 3.15 top-k list หลังจากท าการค้นหารูปแบบที่ปรากฏบ่อยและปรากฏอย่างสม่ าเสมอจาก 
 𝑑𝑠1 และ 𝑑𝑠2 



บทที่ 4  
ผลการวิจัย 

 
 ในบทนี้จะกล่าวถึงการวิเคราะห์และทดสอบประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธี TFRIM-DS (Top-k 
Frequent-Regular Itemsets Miner over Data Streams)  ในการค้นหารูปแบบที่ปรากฏบ่อย
และปรากฏอย่างสม่่าเสมอจากข้อมูลกระแสด้วยเทคนิคการเลื่อนหน้าต่าง โดยในการวิเคราะห์
ประสิทธิภาพจะท่าการวิเคราะห์ความซับซ้อนเชิงเวลาและหน่วยความจ่าของขั้นตอนวิธี TFRIM-DS 
แต่ในส่วนของการทดสอบประสิทธิภาพจะด่าเนินการกับชุดข้อมูลจริงและชุดข้อมูลสังเคราะห์ (ที่ซึ่ง
เป็นชุดข้อมูลที่ได้รับความนิยมในการทดสอบประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีส่าหรับการค้นหารูปแบบที่
น่าสนใจ) โดยจะท่าการพิจารณาเกี่ยวกับเวลาและหน่วยความจ่าที่ใช้ในการประมวลผล  

4.1 การวิเคราะห์ประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธี 
  การวิเคราะห์ความซับซ้อนการค่านวณ (Complexity analysis) ของขั้นตอนวิธี TFRIM-
DS จะพิจารณาในเชิงเวลาและหน่วยความจ่าที่ใช้ในการประมวลผลดังนี้ 

  ข้อเสนอที่ 4.1 ความซับซ้อนเชิงเวลาของขั้นตอนวิธี TFRIM-DS คือ 𝑂((𝑛) + (𝑛𝑤) +

 (2𝑘 |𝐵𝑉|)) โดยที่ 1) 𝑛 คือ จ่านวนรายการทั้งหมดในเซต I, 2) 𝑤 คือ ขอบเขตของทรานเซกชันที่
ท่าการพิจารณา, 3) 𝑘 คือ จ่านวนผลลัพธ์ที่ต้องการ และ 4) |𝐵𝑉|  คือ จ่านวนไบต์สูงสุดในบิต
เวกเตอร์ สามารถค่านวณได้จาก 𝑤/8  ตามล่าดับ   
  พิสูจน์ข้อเสนอที่ 4.1 ในการพิจารณากลุ่มของทรานแซกชัน 𝑑𝑠𝑗 ที่ปรากฏในฐานข้อมูล
กระแส ขั้นตอนวิธี TFRIM-DS จะเริ่มจากการลบข้อมูลการปรากฏของแต่ละรายการใน itemList ที่
ซึ่งข้อมูลการปรากฏที่ถูกลบจะเป็นข้อมูลการปรากฏในทรานแซกชันที่อยู่ในหน้างต่างการพิจารณา 
โดยขั้นตอนลบข้อมูลปรากฏจะใช้การประมวลผลเท่ากับจ่านวนรายการทั้งหมดที่ท่าการพิจารณา 
(กล่าวคือจะใช้การประมวลผลเท่ากับ |𝐼|  =  𝑛) จากนั้นจะท่าการอ่านแต่ละทรานแซกชัน 𝑡𝑝 ที่
ปรากฏในฐานข้อมูลกระแส 𝑑𝑠𝑗 เพื่อท่าการจัดเก็บข้อมูลการปรากฏของแต่ละรายการที่ปรากฏ
ในทรานแซกชัน 𝑡𝑝 โดยในกรณีเลวร้ายสุดจะต้องท่าการอ่านทรานแซกชันเป็นจ่านวนทั้งสิ้น 𝑤 ทราน
แซกชัน โดยที่แต่ละทรานแซกชันสามารถมีรายการที่ปรากฏขึ้นได้สูงสุดเท่ากับ |𝐼|  =  𝑛 ดังนั้น การ
อ่านทรานแซกชันจาก ฐานข้อมูลกระแส 𝑑𝑠𝑗 จะใช้การประมวลผลสูงสุดเท่ากับ 𝑤 ×  𝑛 ต่อไป 
ขั้นตอนวิธี TFRIM-DS จะท่าการเลือกเฉพาะรายการที่มีค่าสนับสนุนสูงสุด 𝑘 รายการ แล้วท่าการ
พิจารณาแต่ละคู่ล่าดับของรายการใน 𝑘 รายการที่ถูกเลือก เพื่อท่าการพิจารณาเซตรายการที่มีจ่านวน
รายการที่เพิ่มขึ้น โดยจ่านวนการพิจารณาคู่ล่าดับของรายการทั้งหมดที่เป็นไปได้จะมีจ่านวนทั้งสิ้น 2𝑘  

รายการ โดยที่ในการพิจารณาแต่ละคู่ล่าดับของรายการจะต้องท่าการอินเทอร์เซกชันบิตเวกเตอร์เพื่อ
ท่าการค่านวณค่าสนับสนุนและค่าสม่่าเสมอที่ซึ่งจะใช้การประมวลผลสูงสุดเท่ากับ |𝐵𝑉| (เมื่อ |𝐵𝑉| 

คือขนาดสูงสุดของไบต์ที่ถูกบรรจุอยู่ในบิตเวกเตอร์ สามารถค่านวณได้จาก 𝑤/8) โดยจากข้างต้น 
สามารถกล่าวได้ว่า ขั้นตอนวิธี TFRIM-DS จะใช้การประมวลผลคู่ล่าดับของรายการทั้งหมดที่เป็นไป
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ได้เท่ากับ 2𝑘 × |𝐵𝑉| ท้ายสุด เราสามารถสรุปได้ว่า ความซับซ้อนเชิงเวลาของขั้นตอนวิธี TFRIM-DS 
คือ 𝑂((𝑛) + (𝑛𝑤)  +  (2𝑘 |𝐵𝑉|))   

  ข้อ เสนอที่  4 .2 ความซับซ้อน เชิ งหน่ วยความจ่าของขั้ นตอนวิธี  TFRIM-DS คือ 
𝑂((𝑛|𝐵𝑉|) + (𝑘|𝐵𝑉|)) โดยที่ 1) 𝑛 คือ จ่านวนรายการทั้งหมดในเซต 𝐼, 2) 𝑘 คือ จ่านวนผลลัพธ์ที่
ต้องการ และ 3) |𝐵𝑉|  คือ จ่านวนไบต์สูงสุดในบิตเวกเตอร์ สามารถค่านวณได้จาก 𝑤/8  (เมื่อ 𝑤 คือ 
ขอบเขตของทรานเซกชันที่ท่าการพิจารณา) ตามล่าดับ  
  พิสูจน์ข้อเสนอที่ 4.2 การค้นหารูปแบบที่ปราฎบ่อยเคอันดับแรกและปรากฏอย่าง
สม่่าเสมอจากข้อมูลกระแสด้วยขั้นตอนวิธี  TFRIM-DS จะท่าการสร้าง itemList ที่จะบรรจุไปด้วย 𝑛 
รายการ และบรรจุไปด้วยบิตเวกเตอร์ของแต่ละรายการที่มีขนาดสูงสุดเป็น |𝐵𝑉| (กล่าวคือ ขนาด
สูงสุดของบิตเวกเตอร์คือจ่านวนไบต์สูงสุดในบิตเวกเตอร์ สามารถค่านวณได้จาก 𝑤/8  เมื่อ 𝑤 คือ 
ขอบเขตของทรานเซกชันที่ท่าการพิจารณา) ดังนั้น itemList จะใช้พื้นที่ในการจัดเก็บข้อมูลทั้งหมด 
𝑛 × |𝐵𝑉| นอกจากนั้น ในระหว่างการประมวลผล ขั้นตอนวิธี  TFRIM-DS จะท่าการจัดเก็บรายการ 
(เซตรายการ) ที่ปราฎบ่อยเคอันดับแรกและปรากฏอย่างสม่่าเสมอไว้ใน top-k list โดยใน top-k list 
จะบรรจุไปด้วย 𝑘 เซตรายการ และบรรจุไปด้วยบิตเวกเตอร์ของแต่ละเซตรายการที่ขนาดสูงสุด
เท่ากับ |𝐵𝑉| ดังนั้น top-k list จะใช้พื้นที่ในการจัดเก็บข้อมูลทั้งหมด 𝑘 ×  |𝐵𝑉| ท้ายสุด จากข้างต้น 
เราสามารถสรุปได้ว่า ขั้นตอนวิธี  TFRIM-DS จะมีการใช้พื้นที่ในการจัดเก็บข้อมูลระหว่างการ
ประมวลผลสูงสุดเท่ากับ 𝑂((𝑛|𝐵𝑉|) + (𝑘|𝐵𝑉|)) 

4.2 ผลการทดลอง  
  นอกเหนือจากการวิเคราะห์ความซับซ้อนของขั้นตอนวิธี TFRIM-DS ผู้วิจัยได้ท่าการ
ทดสอบประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธี TFRIM-DS เพื่อทดสอบการใช้เวลาและหน่วยความจ่าในการ
ประมวลผลจริง โดยการทดลองจะด่าเนินการกับ 8 ชุดข้อมูลที่ได้รับนิยมในการทดสอบประสิทธิภาพ
ของขั้นตอนวิธีส่าหรับค้นหาเซตรายการที่น่าสนใจ (ดังแสดงคุณลักษณะของข้อมูลในตารางที่ 2.1) 
นอกจากนั้น ผู้วิจัยได้ท่าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท่างานของขั้นตอนวิธี TFRIM-DS กับ
ขั้นตอนวิธีใกล้เคียง แต่ด้วยเนื่องจาก ของขั้นตอนวิธี TFRIM-DS เป็นขั้นตอนวิธีแรกที่ถูกเสนอขึ้นเพื่อ
ค้นหาเซตรายการที่ปราฎบ่อยเคอันดับแรกและปรากฏอย่างสม่่าเสมอจากข้อมูลกระแส จึงท่าให้ไม่
สามารถเปรียบเทียบกับขั้นตอนวิธีที่ค้นหารูปแบบในลักษณะเดียวกันได้ แต่อย่างไรก็ตาม ผู้วิจัยได้ท่า
การค้นหาขั้นตอนวิธีที่ท่าการค้นหารูปแบบที่มีความใกล้เคียงกัน คือ ขั้นตอนวิธี RFPDS (Regular 
Frequent Patterns from Data Streams) ที่ซึ่งเป็นขั้นตอนวิธีส่าหรับค้นหาเซตรายการที่ปราฎ
บ่อยและปรากฏอย่างสม่่าเสมอจากข้อมูลกระแส เมื่อด่าเนินการเปรียบเทียบดังกล่าว ผู้วิจัยได้ท่าการ
ก่าหนดให้ทั้งสองขั้นตอนวิธีใช้พารามิเตอร์ที่เหมือนกันคือ 1) ค่าขีดแบ่งสม่่าเสมอ และ 2) ขอบเขต
ของหน้าต่าง (ทรานแซกชัน) ที่ท่าการพิจารณาแต่ทั้งสองขั้นตอนวิธีจะมีพารามิเตอร์ที่ต่างกันคือ 
ขั้นตอนวิธี TFRIM-DS จะต้องการจ่านวนผลลัพธ์ที่ผู้ใช้ต้องการ แต่ส่าหรับขั้นตอนวิธี RFPDS จะ
ต้องการค่าขีดแบ่งสนับสนุน โดยจากความต้องการดังกล่าว ผู้วิจัยได้ก่าหนดให้ค่าขีดแบ่งสนับสนุน
ส่าหรับขั้นตอนวิธี RFPDS มีค่าเท่ากับค่าสนับสนุนของเซตรายการล่าดับที่ 𝑘𝑡ℎ ที่ค้นหาได้จาก
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ขั้นตอนวิธี TFRIM-DS ซึ่งจากการก่าหนดดังกล่าวจะท่าให้ทั้งสองขั้นตอนวิธีสามารถค้นหาผลลัพธ์ที่
เหมือนกันได ้
  ขั้นตอนวิธีทั้งสองถูกเขียนด้วยภาษ C++ และ การทดลองบนเครื่องคอมพิวเตอร์ที่มี
ความเร็ว CPU 3.0 GHz., Memory 8 GB และระบบปฎิบัติการ Windows 10 ในการทดลองได้
ก่าหนดค่าขีดแบ่งความสม่่าเสมอ 𝜎𝑟  ให้ค่าอยู่ในระหว่าง 1% ถึง 30% ตามลักษณะของฐานข้อมูล
รายการ, จ่านวนผลลัพธ์ 𝑘 ให้มีค่าเป็น 10, 100, 1,000 และ 10,000 ตามล่าดับ, และขนาดของ
หน้าต่างการพิจารณา 𝑤 ให้มีขนาดเท่ากับ 10%, 20%, 50% และ 80% ของจ่านวนทรานแซกชันใน
ฐานข้อมูล   

 4.2.1 เวลาที่ใช้ในการประมวลผล    
  ภาพที่ 4.1 แสดงเวลาที่ใช้ในการประมวลผลของขั้นตอนวิธี TFRIM-DS และขั้นตอนวิธี 
RFPDS ภายใต้การก่าหนดขนาดของหน้าต่างให้มีค่าเท่ากับ 10% ของจ่านวนทรานแซกชันทั้งหมดใน
แต่ละฐานข้อมูล และการก่าหนดค่าขีดแบ่งสม่่าเสมอแบบผันแปรที่ซึ่งมีค่าอยู่ระหว่าง 1% ถึง 30% 
ของจ่านวนทรานแซกชันทั้งหมดในแต่ละฐานข้อมูล (หมายเหตุ การก่าหนดค่าขีดแบ่งสม่่าเสมอในการ
ทดลองกับแต่ละฐานข้อมูลจะก่าหนดตามความหนาแน่นของการปรากฏขึ้นของรายการ/เซตรายการ
ในแต่ละฐานข้อมูล โดยจะท่าการก่าหนดให้มีค่าเท่ากับงานวิจัยก่อนหน้า อาทิเช่น การค้นหารูปแบบ
ที่ปรากฏอย่างสม่่าเสมอจากฐานข้อมูลกระแส (Tanbeer, S., K., และคณะ, 2010), การค้นหา
รูปแบบที่ปรากฏบ่อยเคอันดับแรกและปรากฏอย่างสม่่าเสมอแบบปิด (Amphawan, K., และคณะ, 
2015) และ การใช้เทคนิคการเลื่อนหน้าต่างในการค้นหารูปแบบที่ปรากฏบ่อยและปรากฏอย่าง
สม่่าเสมอจากฐานข้อมูลกระแสโดยใช้การจัดเก็บแบบตั้ง (Kumar, G., V., และคณะ, 2012) โดยจาก
ภาพที่ 4.1 จะสามารถสังเกตุได้ว่าเวลาในการประมวลผลของทั้งสองขั้นตอนวิธีจะเพิ่มขึ้นตามจ่านวน
ผลลัพธ์ 𝑘 ที่เพิ่มขึ้นและเพิ่มขึ้นตามค่าก่าหนดค่าขีดแบ่งสม่่าเสมอที่เพิ่มขึ้น เนื่องจากจ่านวนของเซต
รายการที่ปรากฏบ่อยและสม่่าเสมอมีจ่านวนเพิ่มขึ้นนอกจากนั้นยังสามารถสังเกตุได้อีกว่าขั้นตอนวิธี 
TFRIM-DS สามารถประมวลผลได้เร็วกว่าขั้นตอนวิธี RFPDS เนื่องจากการจัดเก็บข้อมูลของขั้นตอน
วิธี TFRIM-DS โดยใช้บิตเวกเตอร์ในการจัดเก็บข้อมูลสามารถน่ากลับมาใช้ซ้่าเมื่อมีข้อมูลเข้ามาใหม่ 
ซึ่งช่วยในการรักษาข้อมูลที่จ่าเป็นได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
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ภาพที่ 4.1 เวลาที่ใช้ในการประมวลผลของ ขั้นตอนวิธี TFRIM-DS และขั้นตอนวิธี RFPDS โดยมีค่า
  ขีดแบ่งความสม่่าเสมอที่แตกต่างกัน  
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  ภาพที่ 4.2 แสดงเวลาที่ใช้ในการประมวลผลของขั้นตอนวิธี TFRIM-DS และขั้นตอนวิธี 
RFPDS ภายใต้การก่าหนดขนาดของหน้าต่างมีขนาดเท่ากับ 10%, 20%, 50% และ 80% ของ
จ่านวนทรานแซกชันในฐานข้อมูล และค่าขีดแบ่งความสม่่าเสมอที่ก่าหนดไว้ซึ่งมีค่าอยู่ระหว่าง 1% 
ถึง 5% ของจ่านวนทรานแซกชันทั้งหมดในแต่ละฐานข้อมูล โดยจากภาพที่ 4.2 จะสามารถสังเกตุได้
ว่าเวลาในการประมวลผลของทั้งสองขั้นตอนวิธีจะเพิ่มขึ้นตามจ่านวนผลลัพธ์ 𝑘 ที่เพิ่มขึ้นและเพิ่มขึ้น
ตามขนาดของหน้าต่างการที่เพิ่มขึ้น เนื่องจากขอบเขตการพิจารณาที่เพิ่มขึ้นท่าให้เซตรายการที่ได้มี
จ่านวนมาก ในการค้นหารูปแบบปรากฏบ่อยและสม่่าเสมอจึงใช้เวลานานขึ้น นอกจากนั้นยังสามารถ
สังเกตุได้อีกว่าขั้นตอนวิธี TFRIM-DS สามารถประมวลผลได้เร็วกว่าขั้นตอนวิธี RFPDS เนื่องจาก
ขั้นตอนวิธี TFRIM-DS สามารถอ่านข้อมูลซ้่าใน itemList โดยอ่านข้อมูลจากฐานข้อมูลเพียงหนึ่งครั้ง 
ส่วนขั้นตอนวิธี RFPDS จ่าเป็นต้องมีการอ่านข้อมูลเดิมจากฐานข้อมูลซ้่าทุกครั้งที่มีข้อมูลเข้ามาใหม่ 
จึงท่าให้ต้องมีการประมวลผลใหม่ตั้งแต่เริ่มต้น 

 

ภาพที่ 4.2 เวลาที่ใช้ในการประมวลผลของ ขั้นตอนวิธี TFRIM-DS และขั้นตอนวิธี RFPDS โดยมี
 ขนาดของหน้าต่างการพิจารณาที่แตกต่างกัน 
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ภาพที่ 4.2 เวลาที่ใช้ในการประมวลผลของ ขั้นตอนวิธี TFRIM-DS และขั้นตอนวิธี RFPDS โดยมี
 ขนาดของหน้าต่างการพิจารณาที่แตกต่างกัน (ต่อ) 

 4.2.2 พื้นที่หน่วยความจ าที่ใช้ในการจัดเก็บข้อมูล 
  ภาพที่ 4.3 แสดงการใช้พื้นที่หน่วยความจ่าในการจัดเก็บข้อมูลของขั้นตอนวิธี TFRIM-DS 
และขั้นตอนวิธี RFPDS ภายใต้การก่าหนดขนาดของหน้าต่างมีขนาดเท่ากับ 10%, 20%, 50% และ 
80% ของจ่านวนทรานแซกชันในฐานข้อมูล และค่าขีดแบ่งความสม่่าเสมอที่ก่าหนดไว้ซึ่งมีค่าอยู่
ระหว่าง 1% ถึง 5% ของจ่านวนทรานแซกชันทั้งหมดในแต่ละฐานข้อมูล โดยจากภาพที่ 4.3 จะ
สามารถสังเกตุได้ว่าการใช้พื้นที่หน่วยความจ่าในการจัดเก็บข้อมูลของทั้งสองขั้นตอนวิธีจะเพิ่มขึ้นตาม
จ่านวนผลลัพธ์ 𝑘 ที่เพิ่มขึ้นและเพิ่มขึ้นตามขนาดของหน้าต่างการที่เพิ่มขึ้น เนื่องจากขอบเขตการ
พิจารณาที่เพิ่มขึ้นท่าให้เซตรายการที่ได้มีจ่านวนมาก ในการค้นหารูปแบบปรากฏบ่อยและสม่่าเสมอ
จึงใช้พื้นที่หน่วยความจ่าในการจัดเก็บข้อมูลเพิ่มขึ้น นอกจากนั้นยังสามารถสังเกตุได้อีกว่าขั้นตอนวิธี 
TFRIM-DS ใช้พื้นที่หน่วยความจ่าในการจัดเก็บข้อมูลน้อยกว่าขั้นตอนวิธี RFPDS เนื่องจากขั้นตอนวิธี 
TFRIM-DS ใช้บิตเวกเตอร์ในการจัดเก็บข้อมูลที่ซึ่งข้อมูลที่ถูกจัดเก็บจะเท่ากับ |𝐷𝑆|/8 

 

ภาพที่ 4.3 พื้นที่หน่วยความจ่าที่ใช้ในการจัดเก็บข้อมูลของ ขั้นตอนวิธี TFRIM-DS และขั้นตอนวิธี
  RFPDS  
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ภาพที่ 4.3 พื้นที่หน่วยความจ่าที่ใช้ในการจัดเก็บข้อมูลของ ขั้นตอนวิธี TFRIM-DS และขั้นตอนวิธี
  RFPDS (ต่อ) 



 
 

บทท่ี 5 
สรุปผลการวิจัยและขอ้เสนอแนะ 

 
5.1 สรุปผลการวิจัย 
 วิทยานิพนธ์ฉบับนี้ได้น าเสนอการพัฒนาการค้นหารูปแบบที่ปราฎบ่อยเคอันดับแรกและ
ปรากฏอย่างสม่ าเสมอจากข้อมูลกระแส ภายใต้กรอบของหน้าต่างการพิจารณา ด้วยขั้นตอนวิธี 
TFRIM-DS (Top-k Frequent-Regular Itemsets Miner over Data Streams)  โดยการค้นหา
ผลลัพธ์ ผู้ใช้ต้องเป็นผู้ก าหนดค่าขีดแบ่งความสม่ าเสมอ 𝜎𝑟 , จ านวนผลลัพธ์ที่ต้องการ 𝑘 และขอบเขต
หน้าต่างการพิจารณา 𝑤 ขั้นตอนวิธี TFRIM-DS (ได้น าเทคนิคการเลื่อนหน้าต่างมาใช้ในการพิจารณา
แต่ละทรานแซกชันที่ไหลเข้ามาจากฐานข้อมูลกระแส โดยท าการอ่านข้อมูลจากฐานข้อมูลกระแส
เพียงครั้งเดียว และได้มีการประยุกต์ใช้บิตเวกเตอร์ในการจัดเก็บข้อมูลทรานแซกชันของการปรากฏ
ขึ้นของแต่ละเซตรายการ และเมื่อมีข้อมูลเข้ามาใหม่บิตที่จัดเก็บข้อมูลที่ไม่มีความส าคัญ (ทรานแซก
ชันที่เก่าสุด) ในบิตเวกเตอร์ถูกน ามาใช้ซ้ าตามจ านวนของทรานแซกชันที่เข้ามาใหม่ ที่ซึ่งช่วยในเรื่อง
ของการลดเวลาในการประมวลผลและลดการใช้พ้ืนที่หน่วยความจ าในการจัดเก็บข้อมูล เมื่อ
เปรียบเทียบขั้นตอนวิธี TFRIM-DS กับขั้นตอนวิธี RFPDS (Regular Frequent Patterns from 
Data Streams) สรุปได้ว่า ขั้นตอนวิธี  TFRIM-DS มีการใช้ เวลาในการประมวลผลและพ้ืนที่
หน่วยความจ าในการจัดเก็บข้อมูลน้อยกว่า ขั้นตอนวิธี RFPDS เนื่องจากขั้นตอนวิธี RFPDS ท าการ
จัดเก็บข้อมูลด้วยหมายเลขทรานแซกชันที่เซตรายการปรากฏ และเมื่อมีทรานแซกชันเข้ามาใหม่
ขั้นตอนวิธี RFPDS จ าเป็นต้องอ่านข้อมูลเดิมซ้ าทุกครั้ง และต้องท าการประมวลผลทั้งหมด 
  
5.2 ปัญหาและข้อจ ากัดที่พบจากการวิจัย 
  จากการทดลองการค้นหารูปแบบที่ปรากฏบ่อยเคอันดับแรกและปรากฏอย่างสม่ าเสมอจาก
ข้อมูลกระแสด้วยเทคนิคการเลื่อนหน้าต่าง ด้วยฐานข้อมูลรายการที่เป็นฐานข้อมูลจริงและฐานข้อมูล
สังเคราะห์ เป็นฐานข้อมูลรายการที่มีลักษณะหนาแน่นและบางเบา จึงพบว่าเมื่อฐานข้อมูลมีขนาด
ใหญ่ หรือมีลักษณะบางเบาจะใช้ระยะเวลาในการประมวลผลและพ้ืนที่หน่วยความจ าในการจัดเก็บ
ข้อมูลเป็นจ านวนมาก เนื่องจากเครื่องคอมพิวเตอร์ที่ใช้ในการทดลองมีหน่วยความจ าไม่เพียงพอต่อ
ความต้องการ ขั้นตอนวิธี TFRIM-DS จึงไม่สามารถท าการทดลองได้ในทุกฐานข้อมูลรายการ  

5.3 ข้อเสนอแนะ  
 ในงานวิทยานิพนธ์นี้ได้น าเสนอการค้นหารูปแบบที่ปรากฏบ่อยเคอันดับแรกและปรากฏอย่าง
สม่ าเสมอจากข้อมูลกระแสด้วยเทคนิคการเลื่อนหน้าต่าง ซึ่งการค้นหารูปแบบที่ปรากฏบ่อยและ
ปรากฏอย่างสม่ าเสมอสามารถน ามาประยุกต์ใช้กับธุรกิจที่มีการเพ่ิมขึ้นของทรานแซกชันเป็นจ านวน
มากจากฐานข้อมูลกระแสที่มีการไหลเวียนของข้อมูลอย่างต่อเนื่องในหลายแง่มุม ที่ซึ่งสามารถน า
ขั้นตอนวิธีไปพัฒนาหรือปรับปรุงให้มีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น และสามารถน าประยุกต์ใช้ได้ในหลายๆ
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ด้าน อาทิเช่น ใช้ในการประกอบการตัดสินใจ การวางแผนกลยุทธ์ การพยากรณ์การขายสินค้าตาม
ฤดูกาล กระตุ้นการขายสินค้า การเลือกท าเลในการลงทุนธุรกิจ การเลือกท าเลด้านอสังหาริมทรัพย์ 
รวมไปถึงทางด้านการแพทย์ การประเมินการใช้ยาที่เหมาะสมกับผู้ป่วย การวิเคราะห์พฤติกรรมของ
ผู้ป่วยที่ส่งผลต่อโรคที่เป็น พฤติกรรมการด ารงค์ชีวิตของผู้สูงอายุ เด็ก ผู้พิการ หรือผู้ป่วยจิตเวชใน
การป้องกันอัตรายทีจ่ะเกิดขึ้น  
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Abstract—Frequent-regular itemset mining has achieved a
great attention and applied in several applications. In this
framework, an itemset that frequently and regularly occurs
in a database is identified as interesting. However, without
prior knowledge, the setting appropriate support and regularity
thresholds to measure interestingness of itemsets is quite difficult.
This may lead to none, only few or overwhelm of generated results
causing users cannot further take advantages from these itemsets.
In addition, mining interesting itemsets over data streams is a
challenging task on various domains. Therefore, to cope with
these issues, we here propose an approach to mine top-k frequent-
regular itemsets over data streams. To mine such itemsets, the
concept of sliding window is applied in which recent occurrences
are considered to be more important than the former occurrences.
An efficient single-pass algorithm, called TFRIM-DS, is also
introduced to mine a set of k itemsets that regularly occur
and have highest support in the current considered window.
In addition, a bit-vector with a reuse technique is applied and
designed to efficiently maintain occurrence information of each
itemset. Experiments were conducted and showed efficiency of
our proposed TFRIM-DS to mine top-k frequent-regular itemsets
over sliding window of data streams.

Keywords—Frequent patterns, Regular patterns, top-k patterns,
Bit-vector, Data stream;

I. INTRODUCTION

Recently, mining interesting itemsets over a data stream
becomes an attractive research topic in data mining commu-
nity. This can be applied in a wide range of applications
such as traffic analysis, web click stream analysis, network
intrusion detection, network traffic analysis, telecommunica-
tion call records analysis, mobile commerce analysis, etc. In
real-world applications, a data stream is a continuous sequence
of data having high arrival rate, huge volume of incoming
data, changing on characteristics of data and so on. With these
properties, mining interesting itemsets over a data stream is
a highly complex and challenging task and the traditional
algorithms based on the variation of Apriori [1], FP-growth [2]
and ECLAT [3] algorithms cannot efficiently discover inter-
esting itemsets over a data stream. Thus, there are various
approaches focusing on increasing computational performance
and designing measures to get different kind of itemsets (to get
different and alternative knowledge) from mining interesting
itemsets over a data stream.

Currently, frequent-regular itemset mining (FRIM) [4] has
achieved a great attention and applied in several applications.
In this approach, a support and a regularity thresholds are

given from users to measure interestingness of itemsets. Then,
an itemset that frequently and regularly occurs in a database
(i.e. occur more frequent and more regular than the user-given
support and regularity thresholds) is identified as an interesting
itemset. Since the great interest of FRIM, FRIM has several
extensions such as mining itemsets with approximate regularity
(periodic) of occurrence [5], [6], mining (frequent) regular
itemsets from incremental database (data stream) [7], [8],
mining regular closed itemsets [9], mining chronic-frequent
itemsets [10], mining high-utility regular itemsets [11], etc.

However, without prior knowledge, the users may suffer
from the setting appropriate support and regularity thresholds
leading to the situation about none, only few or overwhelm
of results generated. These situations makes users cannot
further take advantages from these itemsets. Therefore, to cope
with this issue, the task of top-k frequent-regular itemsets
mining over a transactional database (TFRIM) [12], [13],
[14] is then introduced to control the number of generated
results. However, the input database TFRIM usually contains a
static number of transactions causing TFRIM cannot efficiently
discover the itemsets from dynamic database. Moreover, to the
best of our knowledge, there is no train of thought to discover
top-k frequent-regular itemsets over a data stream and there is
a room to develop efficient methods for this approach.

Thus, in this paper, we here introduce a new single-pass
algorithm, called TFRIM-DS (Top-k Frequent-Regular Itemsets
Miner over Data Streams), to discover a set of k itemsets
that regularly occur and have highest support in the current
data stream. The concept of sliding window is applied to
scope constant amount of recent transactions where the recent
occurrences are considered to be more important than the
former occurrences. Moreover, the bit-vector structure and
a technique for reusing bits of bit-vector are applied and
designed to efficiently maintain occurrence information of
each item/itemset and to increase computational performance.
Experiments were conducted on benchmark datasets to observe
efficiency of TFRIM-DS and the results show that TFRIM-DS
can efficient in both computational time and memory usage
based on variations of parameter setting.

II. PROBLEM DEFINITION

Let I = {i1, i2, . . . , in} be a finite set of items. A set
X ⊆ I is a set of items or a k-itemset if X has k items. A
data stream DS = {ds1, ds2, . . . } is a infinite set of batches
of transactions. In DS, each batch dsd = {t1, t2, . . . , t|dsd|}
contains a sequence of transactions. Each transaction tj ∈ dsd
is a tuple of 〈j, Y 〉 where j is a unique transaction identifier
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(also called tid) and Y ⊆ I is a set of items occurs in the
transaction tj . If X ⊆ Y , it then can be inferred that X occurs
in tj or tj contains X . For an itemset X , there is an associated
set of ordered tids of transactions in DS containing X , defined
as TX = {p, . . . , q}. The support of X expresses the frequency
of occurrence of X , denoted as sX = |TX |. The regularity
of X , rX = max(frX , rtXu , . . . , rtXv , lr

X), is the maximum
consecutive transactions that X does not occur in database,
where frX = p − o is the number of transactions from the
first transaction to of the current consider window to the first
occurrence of X in the transaction tp, each rtXv = v−u is the
number of transactions between two consecutive occurrences
of X in transactions tu and tv , and lrX = w−q is the number
of transaction from the last occurrence of X in the transaction
tq to the end of window w, respectively.

Given a data stream DS = {ds1, ds2, . . . }, a number of
user-required results k, a regularity threshold σr and a size
of window w. The top-k frequent-regular itemsets mining is
to discover k itemsets having highest support and regular
occurrence in the latest window.

III. PROPOSED METHOD

In this section, we here describe the concept of the bit-
vector used for maintaining occurrence information of each
item/itemset and then introduce all details of TFRIM-DS
algorithm. Lastly, for the sake of understanding, an example
of TFRIM-DS on a data stream is given, respectively.

A. Bit-vector and the technique for reusing on bits of bit-vector

In itemset mining, a bit-vector is commonly used for
maintaining occurrence information of each item/itemset. For
an itemset X , its bit-vector is a sequence of w bits (of
window size w) used for maintaining tid of transactions in the
window containing X , denoted as BVX = {b1, b2, . . . , bw}.
Each bit bj ∈ BVX indicates the occurrence of X in the
jth transaction of the current considered window where bj
is 1 if X occur in the jth transaction, otherwise, bj is 0,
respectively. For example, from the transactional database of
ds1 containing 20 transactions as in Fig. 1 and the size of
window is set to be 16, the gap of occurrence of each item
to be considered is t5, t6, . . . , t20. Based on the above gap,
the item ‘a’ occurs in transactions t5, t6, t7, t9, t12, t13, t15 and
t16, respectively. Then, the bit-vector of ‘a’ can be defined as
BVa = {174, 153} (can be viewed as bytes of binary numerical
system as {11100001, 10110000}).

tid
1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 
10 

  
  

a, e
d, e, f
a, d
c, e, f
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a, b, d
a, b, c
e
a, b, d, f
b, c, d
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a, c, e, f
d, e, f
c, f
a, c, f
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2 
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4 
5 

Fig. 1: A data stream DS = {ds1, ds2} containing two batches

With the new coming data stream dsd, some of first bits in
bit-vector of an itemset will be removed and new bits for the
new coming transactions will be inserted. For example, with
the new coming of ds2 containing five transactions, the gap of
transactions to be considered will change to be t10, t11, . . . , t20
of ds1 followed by t1, t2 . . . , t5 of ds2. Therefore, for the
item ‘a’, the first five bits i.e. ‘11100’ for its occurrence
between transactions t5 − t9 of ds1 is removed from BVa.
In addition, the new five bits i.e. ‘10011’ for its occurrence
between transactions t1 − t5 of ds2 is inserted at tail of BVa.
However, to reduce the cost of removing and insertion of bits
in bit vectors, the reusing method is designed and applied. With
the reusing method, the first five bits of ‘11100’ is replaced
by the new five bits ‘10011’. Thus, the BVa is updated to be
{153, 176} (i.e. {10011001, 10110000} in binary numerical
system) in which the first five bits is for the occurrence of
‘a’ in t1, t2, . . . , t5 of ds2 and the remaining bits is for the
occurrence of ‘a’ in t10, t11, . . . , t20 of ds1, respectively.

B. TFRIM-DS algorithm

As shown in Fig. 2, transactions of ds1 in the current
considered window is sequentially read in order to main-
tain occurrence information of each item (called this step
as Updating-itemList). Then, the step of Mining-results is
executed to find the complete set of results from the cur-
rent window and then maintained in the top-k list. On the
other hand, for the next batch, the out-of-scope occurrence
information (i.e. the occurrence in transactions that are not
in the considered window) of items in the itemList and top-k
list are then eliminated (also called this step as Eliminating-
occurrence-information). Then, the Updating-itemList and the
Mining-results are then performed.

Algo. 1 gives all details on Updating-itemList step. For the
first data stream ds1, a simple list called itemList is created
with entries of items to be considered. But for other data
streams, it is no need to create the itemList since the list is
already created from the first data stream. Next, the number of
transactions in the new coming data stream dsd (i.e. |dsd|) is
checked up with the user-given window size w. If |dsd| is not
greater than w, the Updating-itemList will start to consider
from the first transaction of dsd. Otherwise, it will start to
at the pth transaction (i.e. p = |dsd| − w + 1) of dsd. Each
transaction tp ∈ dsd is sequentially read and each item ij ∈ tp
is considered. The support sij is increased by 1. The regularity
rij is updated by rij ← max(rij , q − loij ). The bit-vector
BVij and the last occurrence loij are updated by tid p of
tp. After scanning all transactions, each item ij ∈ itemList
is then considered again. The regularity rij is thus updated
by rij ← max(rij , |dsd| − loij ). Last, if rij is greater than
the user-given regularity threshold σr, the item ij is thus
identified and marked as an irregular item. Then, ij and all
of its supersets are then ignored from the computation. Last,
items in the itemList is sorted by descending of support.

The “Mining results” is executed to mine the complete set
of top-k frequent-regular itemsets (see Algo. 2). The top-k list
is first initialized. Then, the first k entries of the itemList (i.e.
the k items having highest support and regular occurrence) are
copied and inserted into the top-k list by support descending
order. The support sk is set to be equal to the support sK
(where the itemset K is the kth itemset in the top-k list)
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information

Mining Results

Updating itemList
(Scanning Data Stream)

Data 
stream

Output results
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Fig. 2: Process of mining top-k frequent-regular itemsets from
data streams

Algorithm 1 Updating-itemList

Input: dsd = {t1, t2, . . . , t|dsd|}, σr, w, k
Output: A list named itemList containing all of single items

with their occurrence information in the current window
1: create itemList
2: create an entry for each item ij ∈ I in the itemList
3: if |dsd| ≤ w then
4: p = 1
5: else
6: p = |dsd| − w + 1
7: for each transaction tq ∈ dsd (start from tp to t|dsd|) do
8: for each item ij ∈ tq do
9: sij ← sij + 1

10: rij ← max(rij , q − loij )
11: BVRij ← BVRij ∪ q
12: loij ← q
13: for each item ij ∈ itemList do
14: rij ← max(rij , |dsd| − loij )
15: if rij > σr then
16: mark ij as an irregular item
17: sort itemList by support descending order

which can act as a support threshold to filter out candidate
itemsets that cannot be the k itemsets with highest support and
regular occurrence (Note that if the top-k list contain less than
k itemsets, the support sk is set to be 0). Next, an entry with
an itemset X = {ia, . . . , ib, ic} in top-k list is considered and
merged with another itemset Y = {id, . . . , ie, if} having the
same prefix (i.e. ia, . . . , ib = id, . . . , ie) in order to generate
to be the itemset Z ← X ∪ Y . Then, the bit-vector BVX and
BVY are then intersected and collected into BVZ . The support
sZ and the regularity rZ are thus calculated from the BVZ by
looking-up the look-up table (as in [14]). If the support sZ is
greater than the support sk and the regularity rZ is not greater
than the regularity threshold σr, the itemset Z is thus identified
as a top-k frequent-regular itemset. Then, the itemset K (i.e.
the kth itemset with lowest support in the set of the top-k
frequent-regular itemsets) is eliminated from the top-k list. A
new entry for the itemset Z (with BVZ , sZ , rZ) is created
and inserted into the top-k list by descending order of support.
Therefore, the support sk is re-assigned by the support of the
current kth itemset in the top-k list. The merging process is
repeatedly performed on all pairs of itemsets in the top-k list.
Last, we then get then complete set of top-k frequent-regular
itemsets contained in the top-k list.

Last, whenever a new data stream dsd (where d ≥ 2)

Algorithm 2 Mining-results

Input: itemList, k, σr
Output: top-k list

1: top-k list = i1, i2, . . . , ik where i1, i2, . . . , ik ∈ itemList
2: sk ← sK where K is the kth itemset in the top-k list
3: for each entry of X = {ia, . . . , ib, ic} in top-k list do
4: for each entry of Y = {id, . . . , ie, if} in top-k list do
5: if ia, . . . , ib = id, . . . , ie then
6: Z ← X ∪ Y
7: BVZ ← BVX ∩ BVY

8: sZ ← support(BVZ) and rZ ← regularity(BVZ)
9: if rZ ≤ σr and sZ ≥ sk then

10: top-k list← top-k list−K
11: top-k list← top-k list + Z
12: sk ← sK where K is the current kth itemset in

the top-k list

Algorithm 3 Eliminating-occurrence-information

Input: dsd = {t1, t2, . . . , t|dsd|}, σr, w, k, top-k list, itemList
Output: itemList, top-k list

1: top-k list← ∅
2: for each irregular item ij ∈ itemList do
3: unmark ij
4: if |dsd| ≥ w then
5: for each item ij ∈ itemList do
6: reset all bits in BVij to be 0
7: else
8: for each item ij ∈ itemList do
9: reset the first |dsd| bits in BVij to be 0

10: sij ← support(BVij ) and rij ← regularity(BVij )
11: if rij > σr then
12: mark ij as an irregular item

is coming, the process of Eliminating-occurrence-information
is performed to unmark all irregular items (marked from the
previous computation) and to remove unnecessary occurrence
information in bit-vectors of items from the itemList. First,
the top-k list is empty since we cannot guarantee that the top-
k frequent-regular itemsets from the current window will be
the top-k frequent-regular itemsets of the next window or not.
Then, each irregular item ij ∈ itemList is unmarked. Then, the
number of transactions of dsd (i.e. |dsd| ) is considered. If |dsd|
is more than the window size w, all of bits in each bit-vector
BVij (where ij ∈ itemList) is set to be all of 0s. Otherwise,
only the first |dsd| bits is set to be all 0s and the support sij
and the regularity rij are then recalculated. If the regularity
rij is greater than the regularity threshold σr, the item ij is
thus marked as an irregular item. At the end of Eliminating-
occurrence-information, the itemList contains all single items
with occurrence information under the scope of the window.

C. Example of TFRIM-DS

Given a data stream DS = {ds1, ds2} of transactional
databases at time t1 and t2 as in Fig. 1, the size of window
w = 16, a regularity threshold σr = 3, and a value of
k = 6. TFRIM-DS will mine six itemsets regularly occurring
and having highest support in the latest 16 transactions of DS.



i
a 
b 
c 
d 
e 
f 

s
1 
1 
­ 
1 
1 
­ 

r ls
1 
1 
­ 
1 
1 
­ 

BV
{128, 0}
{128, 0} 
{0, 0}
{128, 0} 
{128, 0}
{0, 0} 

{10000000 00000000}

{00000000 00000000}

1 
1 
­ 
1 
1 
­ 

Fig. 3: itemList after firstly scanning of transaction t5 of ds1

b 
d 
a 
c 
e 
f 

11 
10 
9 
8 
6 
5 

16 
16 
14 
16 
16 
14 

{237, 181}
{205, 181}
{233, 180}
{37, 147}
{144, 73}
{9, 100}

{00100101 10010111}

{00001001 01100100}

{11101101 10110101}
{11001101 10110101}
{11101001 10110100}

{10010010 01001001}

Mark

2 
3 
3 
3 
3 
6 

i s r ls BV

Fig. 4: itemList after scanning transaction t5 - t20 of ds1

b 
d 
a 
c 
e 
f 

11 
10 
9 
8 
6 
5 

16 
16 
14 
16 
16 
14 

{237, 181}
{205, 181}
{233, 180}
{37, 147}
{144, 73}
{9, 100} Mark

2 
3 
3 
3 
3 
6 

i s r ls BV

b d a

c e

Top­k list

Fig. 5: Creating Top-k list

b 
s = 11 , r = 2, 
BV = {237, 181} 

Top­k list
d 

s = 10 , r = 3, 
BV = {205, 181}

bd 
s = 10 , r = 3, 
BV = {205, 181}

a 
s = 9 , r = 3, 
BV = {233, 180}

c 
s = 8 , r = 3, 
BV = {37, 147}

e 
s = 6 , r = 3, 
BV = {144, 73}

Fig. 6: Merging of ‘b’ and ‘d’ adn insertion of ‘bd’

b 
s = 11 , r = 2, 
BV = {237, 181}

Top­k list
d 

s = 10 , r = 3, 
BV = {205, 181} 

bd 
s = 10 , r = 3, 
BV = {205, 181} 

a 
s = 9 , r = 3, 
BV = {233, 180}

ba 
s = 9 , r = 3, 
BV = {233,180}

bda 
s = 8 , r = 3, 
BV = {201, 180}

Fig. 7: Top-k list after mining of t5 − t20 of ds1

i s r ls BV
b 
d 
a 
c 
e 
f 

7 
7 
5 
5 
4 
4 

16 
16 
14 
16 
16 
14 

, 181}
, 181}
, 180}
, 147}
, 73}
, 100}

{00000100 10010011}

{00000001 01100100}

{00000101 10110101}
{00000101 10110101}
{00000001 10110100}

{00000010 01001001}

2 
2 
3 
3 
3 
3 

5
2
1
4
2
1

{ 
{ 
{ 
{ 
{ 
{ 

Fig. 8: itemList after updating the first five bits of the first byte
in bit-vectors with ‘00000’

c 
s = 9, r = 3, 
BV = {188, 147}

Top­k list
f 

s = 9 , r = 3, 
BV = {249, 100} 

d 
s = 8 , r = 3, 
BV = {69, 181} 

a 
s = 8 , r = 3, 
BV = {129, 180}

e 
s = 7 , r = 3, 
BV = {202,73}

Fig. 9: Top-k list after mining of t10 − t20 of ds1 and t1 − t5
of ds2

First, the itemList for all of single items is created. As
the number of transactions contained in ds1 is 20 which is
greater than the size of window (w = 16), then only latest 16
transactions of ds1 are thus considered (i.e. the transactions
t5, t6, . . . , t20 of ds1). Then, the transaction t5 = {a, b, d, e}
of ds1 is firstly read and the item ‘a’, ‘b’, ‘d’ and ‘e’ are then
considered to update its essential information in the itemList.
For example, as shown in Fig. 3, the support sa, sb, sd and se
are set to be 1, the regularity ra, rb, rd and re are set to be 1,
the last occurrence loa, lob, lod and loe are also set to be 1 (i.e.
these items occur in the first transaction of the window) and
the bit-vector BVa, BVb, BVd and BVe are set to be {128, 0}
(these vectors can be viewed in the binary numeral system as
{10000000, 00000000}). Noted that as the size of window is
set to be 16, each bit-vector of each item contains 2 bytes of 8
consecutive bits. Next, each transaction of t6, . . . , t20 ∈ ds1 is
thus sequentailly scanned in the same manner as above. Then,
the item ‘f ’ is thus marked as an irregular item and eliminated
from mining process since its regularity rf is greater than σr.
Last, all items in the itemList are sorted in support descending
order as shown in Fig. 4.

Next, the first unmarked 5 items in the top-k list, items
‘b’, ‘d’, ‘a’, ‘c’ and ‘e’, are thus copied and inserted into
the top-k list by descending order of support (as shown in
Fig. 5). Then, the item ‘b’ (the first item) in the top-k list is
first considered and sequentially merged with items ‘d’, ‘a’, ‘c’
and ‘e’ in the top-k list. For the merging of the item ‘b’ and ‘d’
to generate itemset ‘bd’, the bit-vector BVb and BVd are thus
intersected to calculate the support sbd = 10, the regularity
rbd = 3, and to collect BVbd = {208, 181}, respectively. Since
the regularity rbd is not greater than σr and the top-k list
currently contains only 5 itemsets (less than the value of k), the
itemset ‘bd’ is directly inserted into the top-k list by descending
order of support (see Fig. 6). The item ’b’ is thus merged with
a’, ‘c’ and ‘e’ in the same manner as above (also for all of
items/itemsets in the top-k list). After considering and merging
on all items and itemsets in the top-k list, we gain the complete
set of top-k frequent-regular itemsets contained in the top-k list
as shown in Fig. 7.

With the new coming data stream ds2, the number of
transactions in ds1 and ds2 to be considered is identified. Since
ds2 contains 5 transactions, then all of 5 transactions of ds2
are then considered incorporated with latest 11 transactions
of ds1. However, before reading each transaction of ds2, the
occurrence information of each item in the itemList is updated
by setting the first five bits in the first byte of each bit-vector to
be ‘00000’ (Noted that to save computational time, this applies
the concept of reusing of bits in bit-vector instead of removing
the first five bits for transactions t5, t6, t7, t8, t9 of ds1 and then
adding new five bits for transactions t1, t2, t3, t4, t5 of ds2).



The support and regularity of each item in the itemList is also
recalculated (as shown in Fig. 8).

Next, all of steps as above are thus repeated to mine
the completed set of results i.e. (i) each transaction in ds2
is sequentially read, (ii) irregular items are thus identified,
marked and eliminated from considering, (iii) top-k list is
emptied and six regular items with with highest support are
copied to the top-k list, and (iv) each item in the top-k list
is considered and merged with other items in the top-k list
to generate complete set of top-k frequent-regular itemsets,
respectively. After considering all of above steps, the itemList
and the top-k list are then contained information of items and
top-k frequent-regular itemsets as in Fig. 9.

IV. EXPERIMENTAL STUDIES

In this section, we here report experimental studies of the
proposed TFRIM-DS algorithm. To the best of our knowledge,
our approach is the first one on mining top-k frequent-regular
itemsets over a data stream. Thus, there is no comparative
studies with previous algorithms on mining of such itemsets.
However, we then conduct comparative studies between the
proposed TFRIM-DS and the RFPDS algorithm [15] for min-
ing frequent-regular itemsets from data streams using sliding
window technique. Since the aim of these two algorithms is
different, they then require dissimilar parameters i.e. TFRIM-
DS needs a regularity threshold σr, a number of required
results k and a size of window w but RFPDS demands a
regularity threshold σr, a support threshold σs and a size of
window w, respectively. Based on this difference, we then set
the value of the support threshold σs (required by RFPDS)
to be equal to support of the kth itemset with highest support
which causes these two algorithms can discover similar results.

Four well-known datasets from http://fimi.ua.ac.be/data/
with different characteristics, i.e. Chess, Mushroom, Retail
and T10I4D100K, are used in our experiments. Chess and
Mushroom are real dense datasets containing 3, 196 and 8, 124
transactions. Meanwhile, Retail is a real sparse dataset and
T10I4D100K is a synthetic sparse dataset containing 88, 162
and 100, 000 transactions, respectively. The three parameters
are set in the same manner as in [8], [13], [14], i.e. the number
of required results k, the regularity threshold σr, and the size
of window w are set in range 10 − 10, 000, 1% − 15% and
10%− 80% of total number of transactions, respectively.

Two experiments are conducted to investigate TFRIM-DS’s
computational time. As in Fig. 10, the computational time of
TFRIM-DS and RFPDS on a variation of regularity threshold
and a fixed of window size are observed. From the figure, the
runtime of both algorithms increase as the value of k (support
threshold) increases. With more results to be mined (higher
value of k or low support threshold), both algorithms need
more time to consider and mine results. Similarly, the runtime
of both algorithms also increase as the regularity threshold
increases. On high regularity threshold, there is a higher chance
that each item/itemset will meet the threshold and there are
more and more items/itemsets to be considered. Moreover,
it can be observed that TFRIM-DS is faster RFPDS in all
experiments. It is because TFRIM-DS can aviod repeating scan
data stream (expensive cost on computation) by scanning data
stream once. In addition, TFRIM-DS uses bit-vector with a new
reuse technique which can help to efficiently maintain essential

information. Thus, thanks to both strategies which can help
TFRIM-DS to save computational cost. Meanwhile, RFPDS
need to repeatedly scan data stream whenever the data stream
is updated and it does not use any efficient data structure to
hold essential information. On each updating of data stream,
RFPDS need to mine results from scratch.

Besides, Fig. 11 shows the computational time of both
algorithms on a variation of window size and a fixed regularity
threshold. From the figure, it can be seen that the runtime
of both algorithms increase as the size of window increases.
With the increasing of window size, the number of transactions
to be considered is increased. This causes both algorithms
need to send more time to read more transactions, to maintain
ore occurrence information and to intersect more tids during
mining process. In addition, TFRIM-DS significantly outper-
forms RFPDS in all experiments (Thanks to both strategies
mentioned above). From above, we can observe that the value
of regularity threshld, k, and size of window can affect to
increasing/decreasing of computational time.

To investigate on memory usage of both algorithms, ex-
periments based on a fixed value of regularity threshold to be
lowest value of each dataset (Noted that as the low value of
regularity threshold there are higher itemsets to be considered
which can help to see higher memory consumption), a variation
of window size and a variation of k are conducted. As shown in
Fig. 12, we can see that the memory usage of both algorithms
increase as the value of k increases. Obviously, higher value
of k (higher support threshold) causes both algorithms need
to maintain more candidate itemsets in memory during mining
process. Similarly, as the window size w increases, the memory
usage of both alogorithms are also increased. The reason is
that with higher w, both algorithms need to maintain more
occurrence information of each item/itemset. Last, it can be
observed that TFRIM-DS uses less than RFPDS since TFRIM-
DS can take an advantage from using of bit-vector to save
memory consumption.

V. CONCLUSION

In this paper, we have introduced an approach for min-
ing top-k frequent-regular itemsets from data streams. The
sliding window technique is applied to scope a set of recent
transactions to be considered. A single-pass algorithm named
TFRIM-DS is presented to efficiently discover such itemsets.
A bit-vector with a reuse of bit-vector technique is applied
and designed to efficiently maintain occurrence information of
each item/itemset during mining process. Experiments on real
and synthetic datsets were done to show that TFRIM-DS can
efficiently on both computational time and memory usage to
mine top-k frequent-regular itemsets from data streams.
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