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บทคััดย่่อ
การทำเหมืืองกฎความสััมพัันธ์์เป็็นเทคนิิคสำคััญในการวิิเคราะห์์ตะกร้้าสิินค้้าสำหรัับธุุรกิิจค้้าปลีีก แต่่มัักประสบปััญหาด้้าน

ความเร็็วในการประมวลผลและการใช้้หน่่วยความจำ โดยเฉพาะกัับชุุดข้้อมููลขนาดใหญ่่ งานวิิจััยนี้้�นำเสนอการเปรีียบเทีียบ

ประสิิทธิิภาพของ 4 อััลกอริิทึึม ได้้แก่่ Apriori, FP-Growth, FP-Max และ H-Mine โดยใช้้ชุุดข้้อมููลร้้านขายของชำสำหรัับการ

วิิเคราะห์์ตะกร้้าสิินค้้า ภายใต้้ค่่าสนัับสนุุนที่่�แตกต่่างกััน ผลการวิิจััยพบว่่าอััลกอริิทึึม H-Mine มีีประสิิทธิิภาพดีที่่�สุุดทั้้�งด้้าน

ความเร็็วในการประมวลผลและการใช้้หน่่วยความจำ เนื่่�องจากใช้้โครงสร้้างข้้อมููลแบบ Hyperlink ที่่�มีีประสิิทธิิภาพ ตามด้้วย 

อััลกอริิทึึม FP-Growth และ FP-Max ที่่�ใช้้โครงสร้้าง FP-Tree ช่่วยลดการสแกนฐานข้้อมููล ในขณะที่่�อััลกอริิทึึม Apriori แสดง

ประสิิทธิิภาพต่่ำที่่�สุุด

คำสำคััญ: กฎความสััมพัันธ์์, อััลกอริิทึึมอะพริิโอริิ, อััลกอริิทึึมเอฟพีี-โกรท, อััลกอริิทึึมเอฟพีี-แมก, อััลกอริิทึึมเอช-ไมน์์

Abstract
Association rule mining is a crucial technique for market basket analysis in retail businesses, but it often faces challenges 

in processing speed and memory usage, particularly with large-scale datasets. This research presents a performance 

comparison of four algorithms: Apriori, FP-Growth, FP-Max, and H-Mine, using a grocery store dataset for market 

basket analysis under varying support thresholds. The results showed that the H-Mine algorithm demonstrated superior 

performance in both execution time and memory usage, attributed to its efficient Hyperlink data structure, followed by 

FP-Growth and FP-Max algorithms, which employ FP-Tree structure to minimize database scanning. Meanwhile, the 

Apriori algorithm exhibited the lowest performance.
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บทนำ
การทำเหมืืองข้้อมููลกฎความสััมพัันธ์์ (Association Rule 

Mining) เป็น็เทคนิิคเพื่่�อช่ว่ยวิเิคราะห์พ์ฤติกิรรมผู้้�บริโิภค โดย

เฉพาะการวิิเคราะห์์การซื้้�อสิินค้้าของลููกค้้า (Market Basket 

Analysis) ที่่�ช่ว่ยให้ส้ามารถเข้า้ใจพฤติกิรรมการซื้้�อของลูกูค้า้

ได้้ดีีขึ้้�น (Adeniji et al., 2015; Mustakim et al., 2018) 

	 เทคนิิคการทำเหมืืองข้้อมููลกฎความสััมพัันธ์์ได้้ถููก

นำมาใช้้ค้้นหาความสััมพัันธ์์ที่่�ซ่่อนอยู่่�ในข้้อมููล (Mustakim et 

al., 2018; Slimani & Lazzez, 2014) และมีีหลายอััลกอริิทึึม

ที่่�ได้้รัับความนิิยมในการค้้นหาความสััมพัันธ์์ เช่่น อััลกอริิทึึม 

Apriori, FP-Growth, FP-Max และ H-Mine เป็็นต้้น ซึ่่�งแต่่ละ

วิิธีีมีีแนวคิิด วิิธีีการ จุุดแข็็ง และข้้อจำกััดที่่�แตกต่่างกัันไป 

(Nigam et al., 2017) อย่่างไรก็็ตาม การเพิ่่�มขึ้้�นของปริิมาณ

ข้อ้มูลูอย่า่งรวดเร็็วได้น้ำมาซึ่่�งความท้า้ทายด้า้นประสิทิธิภิาพ

ในการประมวลผลและการใช้้ทรััพยากรหน่่วยความจำเป็็น

อย่่างมาก (Garg & Kumar, 2013) 

	 งานวิิจััยนี้้�มีวีัตัถุปุระสงค์์เพื่่�อเปรีียบเทีียบประสิิทธิภิาพ 

ของ 4 อััลกอริิทึึมในการทดลองกัับชุุดข้อมููลร้้านขายของชำ 

(Groceries dataset) ทั้้�งด้้านความเร็็วในการประมวลผลและ

ด้า้นการใช้้หน่่วยความจำ เพื่่�อเป็น็ข้อ้มูลูที่่�ช่ว่ยให้ก้ารเลืือกใช้้

อัลักอริิทึมึได้้เหมาะสมกัับข้้อมููลที่่�หลากหลาย และการทำงาน

มีีประสิิทธิิภาพยิ่่�งขึ้้�น

วรรณกรรมที่่�เกี่่�ยวข้้อง
	 งานวิิจััยนี้้�ใช้้เทคนิิคการค้้นหาความสััมพัันธ์์ของ

ข้้อมููลที่่�ได้้รัับความนิิยม 4 อััลกอริิทึึม ดัังนี้้� 

	 1.	 อััลกอริิทึึม Apriori

		อั  ัลกอริิทึึม Apriori เป็็นอััลกอริิทึึมพื้้�นฐานที่่�นำ

เสนอโดย Agrawal and Srikant (1994) ซึ่่�งอาศััยแนวคิิดการ

ค้น้หาชุุดรายการที่่�เกิิดขึ้้�นบ่อ่ยแบบเป็น็ลำดับัขั้้�น (level-wise 

approach) โดยเริ่่�มจากชุดุรายการขนาดเล็็ก และค่อ่ย ๆ  ขยาย

ไปสู่่�ชุุดรายการที่่�มีีขนาดใหญ่่ขึ้้�น

Figure 1 The Apriori algorithm working process

	 จาก Figure 1 แสดงการทำงานของอััลกอริิทึึม 

Apriori เพื่่�อหาไอเทมเซตที่่�เกิิดขึ้้�นบ่่อย (Frequent itemsets) 

หรืือ ไอเทมที่่�มีีค่่าสนัับสนุุนมากกว่่าหรืือเท่่ากัับค่่าสนัับสนุุน

ขั้้�นต่่ำ (Minimum support) โดยเริ่่�มจากการนำข้้อมููล (Data) 

มาสร้้างไอเทมเซตขนาด 1 (C1) และคำนวณค่่าสนัับสนุุน 

(Support value) ของแต่่ละไอเทม หากค่่าสนัับสนุุนต่่ำกว่่า

เกณฑ์์ที่่�กำหนดจะถููกตััดออก (จากตััวอย่่างกำหนดค่่า

สนัับสนุุนมากกว่่าหรืือเท่่ากัับ 2) เช่่น ไอเทมเซต {4} มีีค่่า

สนับัสนุนุเป็น็ 1 จึงึถูกูตัดัออก จากนั้้�นจะนำไอเทมที่่�เหลือืมาส

ร้้างเป็็นไอเทมเซตขนาด 2 (C2) และคำนวณค่่าสนัับสนุุนอีีก

ครั้้�ง โดยไอเทมเซต {1,5} มีีค่่าสนัับสนุุนต่่ำกว่่า 2 จึึงถููกตััด

ออกเช่่นกััน

	 กระบวนการนี้้�จะดำเนิินต่่อไปโดยนำไอเทมเซตที่่�

เหลืือมาสร้้างเป็็นไอเทมเซตขนาด 3 (C3) ซึ่่�งในขั้้�นตอน

สุุดท้้ายจะเหลืือเพีียงไอเทมเซต {1,2,3} และ {2,3,5} แสดงให้้

เห็็นว่่าอััลกอริิทึึม Apriori ต้้องสแกนฐานข้้อมููลหลายรอบและ

สร้้างชุุดตััวแทนจำนวนมากในแต่่ละรอบ แม้้ว่่าจะมีีการตััดไอ

เทมเซตที่่�มีคี่า่สนัับสนุุนต่่ำออกเพื่่�อลดขนาดของชุุดตัวแทนใน

รอบถััดไป แต่่ก็็ยัังคงต้้องใช้้ทรััพยากรในการประมวลผลค่่อน

ข้้างมาก

	 2.	 อััลกอริิทึึม FP-Growth

		  เพื่่�อแก้้ไขข้้อจำกััดของอััลกอริิทึึม Apriori จึึงได้้

มีีการพััฒนาอััลกอริิทึึม FP-Growth (Frequent Pattern 

Growth) โดย Han et al. (2000) ซึ่่�งใช้้อาศััยโครงสร้้างข้้อมููล

แบบต้้นไม้้ที่่�เรีียกว่่า FP-Tree (Frequent Pattern Tree) 

ในการจััดเก็็บข้้อมููลและค้้นหารููปแบบที่่�เกิิดขึ้้�นบ่่อยอย่่างมีี

ประสิิทธิิภาพ

Figure 2 The FP-Growth algorithm working process

		  จาก Figure 2 แสดงการทำงานของอััลกอริิทึึม 

FP-Growth โดยเริ่่�มจากการสร้้างโหนดราก (Root) เป็็น {} 

จากนั้้�นจะแทรกรายการข้้อมููลลงในต้้นไม้้ทีีละรายการ โดย

รายการที่่�มีีค่่าความถี่่�สููงจะอยู่่�ใกล้้รากมากกว่่า เช่่น โหนด 

(2:5) แสดงว่า่ไอเทม 2 มีคีวามถี่่� 5 ครั้้�ง และมีกีารเชื่่�อมโยงไป

ยัังไอเทมอื่่�นๆ ที่่�เกิิดร่วมกััน ทำให้้ลดพื้้�นที่่�การจััดเก็็บข้้อมููล
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และประสิิทธิิภาพในการค้้นหาไอเทมเซตที่่�เกิิดขึ้้�นบ่่อย 

เนื่่�องจากสามารถใช้้โครงสร้้างต้้นไม้้แทนการสแกนฐานข้้อมููล

ซ้้ำๆ เหมืือนอััลกอริิทึึม Apriori

	 3. 	 อััลกอริิทึึม FP-Max

		อั  ัลกอริิทึึม FP-Max เป็็นการพััฒนาต่่อยอดจา

กอััลกอริิทึึม FP-Growth โดย Grahne and Zhu (2003) ซึ่่�ง

มุ่่�งเน้น้การค้น้หาเฉพาะชุดุรายการที่่�เกิดิขึ้้�นบ่อ่ยสูงสุดุ (maximal 

frequent itemsets) ส่่งผลให้้สามารถลดพื้้�นที่่�การค้้นหา และ

เพิ่่�มประสิิทธิิภาพในการประมวลผล โดยเฉพาะในกรณีีของ

ฐานข้้อมููลที่่�มีีชุุดรายการที่่�เกิิดขึ้้�นบ่่อยจำนวนมาก

Figure 3 The FP-Max algorithm working process

		  จาก Figure 3 เป็็นการทำงานของอััลกอริิทึึม 

FP-Max แสดงให้้เห็็นว่่าโหนดราก {} แตกออกเป็็นสองกิ่่�งที่่�

เก็บ็ไอเทมเซตที่่�เกิดิขึ้้�นบ่อ่ยสูงูสุดุ คือื {1,2,3} และ {2,3,5} โดย

แต่ล่ะชุดุมีความถี่่�เท่า่กับั 2 ทำให้ล้ดการจัดัเก็บ็ไอเทมเซตย่อ่ย

ที่่�ไม่จ่ำเป็็น ส่ง่ผลให้้ใช้พ้ื้้�นที่่�จัดัเก็็บน้อ้ยลงและค้้นหาได้้เร็ว็ขึ้้�น 

(Borah & Nath, 2021)  

	 4.	 อััลกอริิทึึม H-Mine

		อั  ัลกอริิทึึม H-Mine พััฒนาโดย Jian และคณะ

ในปีี 2001 (Pei et al., 2001) เพื่่�อแก้้ไขปััญหาการใช้้หน่่วย

ความจำของอัลักอริทิึมึ FP-Growth โดยใช้โ้ครงสร้า้ง H-struct

Figure 4 The H-Mine algorithm working process

		  จาก Figure 4 เป็็นการทำงานของอััลกอริิทึึม 

H-Mine โดยใช้้โครงสร้้างข้้อมููลแบบตารางส่่วนหััว (Header 

Table) ในการเก็็บข้้อมููลไอเทมและความถี่่�ที่่�เกิิดขึ้้�น เช่่น 1:2 

หมายถึึงไอเทม 1 มีีความถี่่� 2 ครั้้�ง และมีีลููกศรเชื่่�อมโยงแบบ

ไฮเปอร์ล์ิงิค์ ์(Hyperlink) ไปยังัข้อ้มูลูที่่�มีไีอเทม 1 อยู่่� วิธิีนีี้้�ช่ว่ย

ลดการใช้้หน่ว่ยความจำเมื่่�อเทีียบกัับการสร้้างต้้นไม้้แบบ FP-

Tree (Pei et al., 2001)

วิิธีีดำเนิินการวิิจััย
	 1. 	 เครื่่�องมืือวิิจััย 

		  -	 ใช้้เครื่่�องคอมพิิวเตอร์์ Macbook Pro CPU 

1.4GHz Quad-Core intel Core i5 RAM 8GB.

		  - 	ใช้้ภาษาโปรแกรม Python ผ่่าน Colab 

Jupyter Notebook บน Cloud ของ Google ใช้้ชุุดโปรแกรม 

Microsoft Office 365 (Microsoft Excel) เก็็บรวบรวมและ

วิิเคราะห์์ข้้อมููล

	 2. 	 ข้้อมููลการทดลอง

		  การทดลองนี้้�ใช้ชุ้ดุข้อมูลูร้า้นขายของชำ (Groceries 

dataset) จาก Kaggle.com (Dedhia, 2022) ประกอบด้้วย

จำนวนข้้อมููลรายการ (Transaction data) จำนวน 25,000 - 

38,000 รายการ ดััง Table 1 และตััวอย่่างข้้อมููลดััง Table 2

Table 1 Details of Groceries Dataset Division

Number of Transactions (records) Support values

25,000 0.2-1.0

28,000 0.2-1.0

30,000 0.2-1.0

35,000 0.2-1.0

38,000 0.2-1.0

		  จาก Table 1 แสดงรายละเอีียดการแบ่่งชุุด

ข้อ้มููลร้้านขายของชำออกเป็็น 5 กลุ่่�ม ตามจำนวน Transaction 

โดยแต่ล่ะกลุ่่�มจะกำหนดค่า่ support ขั้้�นต่่ำที่่� 0.2 ถูกูเลือืกเพื่่�อ

กรองรูปูแบบความสัมัพันัธ์ท์ี่่�มีคีวามถี่่�ต่่ำและอาจไม่่มีนีัยัสำคััญ

ออก ซึ่่�งช่่วยลดเวลาในการประมวลผลและจำนวนกฎความ

สััมพัันธ์์ที่่�ไม่่จำเป็็น ในขณะที่่�ค่่า support สููงสุุดที่่� 1.0 ถููกใช้้

เพื่่�อค้น้หารูปูแบบความสัมัพันัธ์ท์ี่่�เกิดิขึ้้�นบ่อ่ยที่่�สุดุ ซึ่่�งสะท้อ้น

ถึึงพฤติิกรรมการซื้้�อที่่�เป็็นที่่�นิิยมของลููกค้้า นอกจากนี้้� การ 

กระจายค่่า support เป็็น 0.2, 0.4, 0.6, 0.8 และ 1.0 ยัังช่่วย

ให้ส้ามารถเปรียีบเทียีบประสิทิธิภิาพของแต่ล่ะอัลักอริทิึมึภาย

ใต้้เงื่่�อนไขที่่�แตกต่่างกัันได้้อย่่างครอบคลุุมและเป็็นระบบ
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Table 2 	Sample of Groceries Dataset

Transaction Items

T1 tropical fruit

T2 whole milk

T3 pip fruit

T4 citrus fruit, whole milk

T5 frankfurter, citrus fruit

T6 whole milk, dessert

T7 tropical fruit, sausage, pork

T8 pastry, citrus fruit, soda

T9 pot plants, dessert, root vegetables, sausage

T10 whole milk, chicken, butter, turkey

		  จาก Table 2 แสดงตััวอย่่างข้้อมููลที่่�ใช้้ในการ

ทดลอง โดยแต่่ละรายการ (Transaction) ประกอบด้้วย 

Transaction ID และรายการสิินค้้า (Items) ที่่�ลููกค้้าซื้้�อในครั้้�ง

นั้้�น จะเห็็นได้้ว่่าแต่่ละ Transaction มีีจำนวนสิินค้้าที่่�แตกต่่าง

กััน เช่่น T1 มีีการซื้้�อเพีียง tropical fruit อย่่างเดีียว ในขณะที่่� 

T9 มีีการซื้้�อถึึง 4 รายการ ได้้แก่่ pot plants, dessert, root 

vegetables และ sausage นอกจากนี้้� ยังัพบรูปูแบบที่่�น่า่สนใจ 

เช่่น citrus fruit มัักถููกซื้้�อร่่วมกัับสิินค้้าอื่่�น (T4, T5, T8) และ 

whole milk ปรากฏในหลาย Transactions (T2, T4, T6, T10) 

ซึ่่�งความถี่่�ในการปรากฏของสิินค้้าเหล่่านี้้�จะถููกนำไปเปรีียบ

เทีียบกัับค่่า Support values ที่่�กำหนดใน Table 1 (0.2-1.0) 

เพื่่�อค้น้หารูปูแบบไอเทมเซตที่่�เกิดิขึ้้�นบ่่อยด้ว้ยอัลักอริทิึมึที่่�นำ

มาเปรีียบเทีียบต่่อไป

		  จากลักัษณะข้อ้มูลูข้า้งต้น้ เมื่่�อพิจิารณาในบริบิท

ของการวิิเคราะห์์ข้้อมููลขนาดใหญ่่ พบว่่าชุุดข้้อมููลที่่�ใช้้ในการ

ทดลองนี้้�มีีคุุณสมบััติิของ Big Data (Gandomi & Haider, 

2015; Han et al., 2006) หลายประการที่่�สำคัญั ได้แ้ก่ ่Volume 

(ปริมิาณ) ด้ว้ยจำนวน Transactions ตั้้�งแต่ ่25,000 ถึงึ 38,000 

รายการ ซึ่่�งเพีียงพอที่่�จะแสดงให้้เห็็นความแตกต่่างของ

ประสิิทธิิภาพในการประมวลผลของแต่่ละอััลกอริิทึึม Variety 

(ความหลากหลาย) จากรายการสิินค้้าที่่�หลากหลายประเภท

ซึ่่�งก่อ่ให้เ้กิดิรูปแบบความสัมัพันัธ์ท์ี่่�ซับัซ้อ้น Velocity (ความเร็ว็) 

ที่่�สะท้้อนผ่่านการทดสอบที่่�ค่่าสนัับสนุุนต่่ำ (0.2) เพื่่�อจำลอง

สถานการณ์ท์ี่่�ต้อ้งการการประมวลผลอย่า่งรวดเร็ว็ในการค้น้หา 

ความสััมพัันธ์์ทั้้�งหมด และ Veracity (ความถููกต้้อง) เป็็นการ

นำข้้อมููล Transactions จากร้้านขายของชำมาทดสอบความ

สามารถด้้วยอัลกอริิทึึมในการจััดการกัับข้้อมููลที่่�มีีความไม่่

แน่่นอนและความซัับซ้้อนในสภาพแวดล้้อมจริิง

	 3. 	ขั้้ �นตอนการวิิจััย

		  งานวิิจััยนี้้�ได้้ใช้้หลัักขั้้�นตอนการวิิจััยการทำ

เหมืืองข้้อมููลของ Han et al. (2006) ซึ่่�งประกอบด้้วย  

4 ขั้้�นตอนหลััก ดัังนี้้�

		  3.1 	ขั้้�นตอนการรวบรวมและวิิเคราะห์์ข้้อมููล 

โดยงานวิิจััยนี้้�ได้้นำข้้อมููลร้้านขายของชำมาวิิเคราะห์์ กำจััด

ความซ้้ำซ้้อนและจััดกลุ่่�ม พร้้อมบัันทึึกไฟล์์เป็็น .csv ก่่อน

ทำการทดลอง

		  3.2 	ขั้้�นตอนการสร้้างแบบจำลอง ผู้้�วิิจััยได้้

ทำการแบ่่งชุุดข้้อมููลการทดลองออกเป็็นหลายกลุ่่�มย่่อยตาม

ตารางที่่� 1

		  3.3 	ขั้้�นตอนการค้น้หาไอเทมเซตที่่�เกิดิขึ้้�นบ่อ่ย 

ด้้วยอััลกอริิทึึม Apriori, FP-Growth, FP-Max และ H-Mine 

โดยงานวิิจััยนี้้�ได้้นำไลบรารีี mlxtend.frequent_patterns 

เวอร์์ชััน 0.23.4 (Raschka, 2018) มาใช้้ในการทดลอง 

เนื่่�องจากเป็็นไลบรารีีที่่�รวบรวมอััลกอริิทึึมสำหรัับการทำ

เหมืืองกฎความสััมพัันธ์์ที่่�มีีประสิิทธิิภาพและได้้รัับความนิิยม

ในงานวิิเคราะห์์ตะกร้้าสิินค้้า โดยในการทดลองได้้กำหนดค่่า 

min_support ตั้้�งแต่ ่0.2 ถึงึ 1.0 ซึ่่�งครอบคลุุมทั้้�งค่า่ที่่�ต่่ำ (0.2) 

เพื่่�อค้น้หารููปแบบที่่�เกิดิขึ้้�นน้้อยแต่อ่าจมีีความสำคััญ ไปจนถึึง

ค่่าสููง (1.0) เพื่่�อค้้นหารููปแบบที่่�พบบ่่อยที่่�สุุด ทั้้�งนี้้�เพื่่�อศึึกษา

ผลกระทบต่่อประสิิทธิิภาพการทำงานของแต่่ละอััลกอริิทึึม 

ส่่วนค่่าพารามิิเตอร์์อื่่�นๆ ใช้้ค่่าเริ่่�มต้้นของไลบรารีี

		  3.4	ขั้้ �นตอนการวััดผลและการประเมิินผลลััพธ์์ 

เพื่่�อทำการเปรีียบเทีียบความเร็็ว (Execution time) หน่่วยเป็็น

วิินาทีี (Second) และการใช้้หน่่วยความจำ (Memory usage) 

หน่ว่ยเป็น็กิกิะไบต์ ์(Gigabyte) โดยกำหนดค่าสนับัสนุนุที่่� 0.2, 

0.4, 0.6, 0.8 และ 1.0 แล้้วนำแต่่ละกลุ่่�มข้้อมููลมาทดสอบ

จำนวน 10 รอบ เพื่่�อลดความเสี่่�ยงจากค่่าผิิดพลาดที่่�เกิิดจาก

การทดลองไม่่เพีียงพอ (Borah & Nath, 2021) แสดงตััวอย่่าง

การคำนวณ ดัังนี้้�

		ตั  วัอย่างการคำนวณหาความเร็็ว เมื่่�อกำหนด

ค่า่สนับัสนุนุเท่า่กับั 0.2 ความเร็ว็แต่ล่ะรอบเท่า่กับั 5, 6, 5, 7, 

6, 5, 6, 5, 7, 6 วิินาทีี ดัังนั้้�นค่่าเฉลี่่�ยของความเร็็ว 

มีีค่่าเท่่ากัับ(5+6+5+7+6+5+6+5+7+6)/10 หรืือ 5.8 วิินาทีี

		ตั  ัวอย่่างการคำนวณหาการใช้้หน่่วยความ

จำ เมื่่�อกำหนดค่่าสนัับสนุุนเท่่ากัับ 0.2 ค่่าการใช้้หน่่วยความ

จำแต่่ละรอบเท่่ากัับ 1, 2, 1, 3, 2, 1, 2, 1, 3, 2 GB ดัังนั้้�นค่่า

เฉลี่่�ยของการใช้้หน่่วยความจำ เท่่ากัับ(1+2+1+3+2+1+2 

+1+3+2)/10 หรืือ 1.8 GB
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ผลการทดลองและอภิิปรายผล
	 การเปรีียบเทีียบประสิิทธิิภาพของอััลกอริิทึึมทั้้�ง  

4 ประเภท ได้้แก่่ Apriori, FP-Growth, FP-Max และ H-Mine 

ด้้วยชุุดข้้อมููลร้้านขายของชำ ด้้วยความเร็็วและการใช้้หน่่วย

ความจำในการค้น้หาไอเทมเซตที่่�เกิดิขึ้้�นบ่อ่ย ด้ว้ยค่า่สนับัสนุนุ 

ที่่�แตกต่่างกััน แสดงผลได้้ดัังนี้้�

Figure 5 Comparison of execution time and support 

values for 25,000 transaction records

Figure 6 Comparison of execution time and support 

values for 28,000 transaction records

Figure 7 Comparison of execution time and support 

values for 30,000 transaction records

Figure 8 Comparison of execution time and support 

values for 35,000 transaction records

Figure 9 Comparison of execution time and support 

values for 38,000 transaction records

		  จาก Figure 5-9 แสดงการเปรียีบเทียีบประสิทิธิภิาพ 

ด้้านเวลาการทำำ�งานของอัลักอริทิึมึ Apriori, FP-Growth,  

FP-Max และ H-mine โดยทดสอบกับัชุดุข้อ้มูลู Transaction 

ขนาด 25,000 ถึงึ 38,000 รายการ และกำำ�หนดค่า่สนับัสนุุน

ตั้้ �งแต่ ่0.2 ถึงึ 1.0 ผลการทดลองพบว่า่ H-mine มีปีระสิทิธิภิาพ

ดีทีี่่�สุุดโดยใช้เ้วลาประมวลผลน้้อยที่่�สุุดและค่่อนข้า้งคงที่่�แม้้

ขนาดข้อ้มูลูจะเพิ่่�มขึ้้�น ในขณะที่่�อัลักอริทิึมึ Apriori ใช้เ้วลามาก

ที่่�สุุด โดยเฉพาะที่่�ค่่าสนัับสนุุนต่ำำ�� และเวลาจะเพิ่่�มขึ้้�นอย่่าง

ชัดัเจนเมื่่�อขนาดข้อ้มูลูเพิ่่�มขึ้้�น ส่่วนอัลักอริทิึมึ FP-Growth 

และ FP-Max มีปีระสิทิธิภิาพใกล้เ้คียีงกันัและดีกีว่า่ อัลักอริทิึมึ 

Apriori แต่่ยังัใช้เ้วลามากกว่า่อัลักอริทิึมึ H-Mine อย่า่งไรก็ต็าม 

เมื่่�อค่า่สนับัสนุุนสูงูขึ้้�น ประสิทิธิภิาพของทุกุอัลักอริทิึมึจะใกล้้

เคียีงกันัมากขึ้้�น เน่ื่�องจากมีจีำำ�นวนไอเทมเซตที่่�ต้อ้งตรวจสอบ

น้้อยลง (Borah & Nath, 2021; Garg & Kumar, 2013) 

		  เมื่่�อพิจิารณาที่่�ค่่าสนัับสนุุนต่ำำ��สุุด (0.2) โดย

เฉลี่่�ยจากทุกุชุดุข้อ้มูลู (25,000-38,000 transactions) พบว่า่

อัลักอริทิึมึ H-Mine มีคีวามเร็ว็สูงูกว่า่อัลักอริทิึมึอื่่�นอย่า่งมีนีัยั

สำำ�คัญั โดยเร็ว็กว่า่อัลักอริทิึมึ Apriori ประมาณ 94% (คำำ�นวณ

จากค่า่เฉลี่่�ยของ H-Mine 0.047 วินิาที ีเทียีบกับั Apriori 0.794 

วินิาที)ี, เร็ว็กว่า่ FP-Growth ประมาณ 78% (H-Mine 0.047 

วินิาที ีเทียีบกับั 0.214 วินิาที)ี และเร็ว็กว่า่ FP-Max ประมาณ 
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72% (H-Mine 0.047 วินิาที ี เทียีบกับั 0.167 วินิาที)ี โดย

คำำ�นวณจากสูตูร ((เวลาเฉลี่่�ยของอัลักอริทิึมึที่่�ช้า้กว่า่ - เวลา

เฉลี่่�ยของ H-Mine) / เวลาเฉลี่่�ยของอัลักอริทิึมึที่่�ช้า้กว่า่) × 100 

ทั้้ �งนี้้�เน่ื่�องจากโครงสร้า้ง Hyperlink ที่่�มีปีระสิทิธิภิาพในการ

ค้น้หาและการจัดัการหน่่วยความจำำ�

Figure 10 Comparison of memory usage and support 

values for 25,000 transaction records

Figure 11 Comparison of memory usage and support 

values for 28,000 transaction records

Figure 12 Comparison of memory usage and support 

values for 30,000 transaction records

Figure 13 Comparison of memory usage and support 

values for 35,000 transaction records

Figure 14 Comparison of memory usage and support 

values for 38,000 transaction records

		  จาก Figure 10-14 แสดงการเปรีียบเทีียบการ

ใช้ห้น่ว่ยความจำของอัลักอริทิึมึ Apriori, FP-Growth, FP-Max 

และ H-mine บนชุุดข้อมููล Transaction ขนาด 25,000 ถึึง 

38,000 รายการ โดยทดสอบที่่�ค่่าสนัับสนุุน ตั้้�งแต่่ 0.2 ถึึง 1.0 

พบว่่าปริิมาณการใช้้หน่่วยความจำมีีความแตกต่่างกัันในแต่่

ละอัลักอริทิึมึ โดยอัลักอริทิึมึ H-mine และ FP-Max มีแีนวโน้ม้

ใช้้หน่่วยความจำคงที่่�และน้้อยกว่่าอััลกอริิทึึมอื่่�น ในขณะที่่� 

อััลกอริิทึึม Apriori มีีการใช้้หน่่วยความจำผัันผวนและมีีแนว

โน้ม้เพิ่่�มขึ้้�นเมื่่�อขนาดข้อมูลูเพิ่่�มขึ้้�น เนื่่�องจากต้อ้งสร้า้งและเก็บ็ 

Candidate itemsets จำนวนมาก ส่ว่นอััลกอริิทึมึ FP-Growth 

ใช้้หน่่วยความจำค่่อนข้้างคงที่่�แต่่มากกว่่าอััลกอริิทึึม H-Mine 

และ FP-Max เล็็กน้้อย เนื่่�องจากต้้องเก็็บโครงสร้้าง FP-Tree 

ทั้้�งหมดไว้ใ้นหน่ว่ยความจำ (Borah & Nath, 2021; Wicaksono 

et al., 2020)  
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Figure 15 Comparison of execution time among 

association rule mining algorithms with different 

transaction records at support value = 0.2

		  จาก Figure 15 แสดงการเปรีียบเทีียบด้้านเวลา

ประมวลผลกัับจำนวนข้้อมููล Transaction ของอััลกอริิทึึมทั้้�ง 

4 ในการประมวลผลข้้อมูลูขนาดใหญ่่ที่่�ค่า่ support เท่่ากับั 0.2 

พบว่่าอััลกอริทิึมึ H-Mine มีปีระสิทิธิิภาพดีที่่�สุดุ แม้้ว่า่จะมีีแนว

โน้้มเพิ่่�มขึ้้�นเล็็กน้้อยเมื่่�อข้้อมููลมีีขนาดใหญ่่ขึ้้�น ในทางตรงกััน

ข้้ามอััลกอริิทึึม Apriori แสดงให้้เห็็นข้้อจำกััดในการรัับมืือกัับ

ข้้อมููลขนาดใหญ่่อย่่างชััดเจน โดยเวลาประมวลผลเพิ่่�มขึ้้�น

อย่า่งมีีนัยัสำคัญั สำหรับัอัลักอริทิึมึ FP-Growth และ FP-Max 

มีีประสิิทธิิภาพปานกลางและรัักษาเสถีียรภาพได้้ดีี

		  จาก Figure 16 แสดงการเปรีียบเทีียบด้้านการ

ใช้้หน่่วยความจำกัับจำนวนข้้อมููล Transaction เผยให้้เห็็น

พฤติิกรรมที่่�น่่าสนใจ โดยทุุกอััลกอริิทึึมมีีจุุดเปลี่่�ยนสำคััญที่่� 

30,000 transactions ซึ่่�งเป็็นจุุดที่่�ใช้้หน่่วยความจำสููงสุุด 

(ประมาณ 2.05-2.07 GB) จากนั้้�นการใช้ห้น่ว่ยความจำมีแีนว

โน้้มลดลงเล็็กน้้อย สัังเกตได้้ว่่าอััลกอริิทึึม H-Mine แม้้จะเริ่่�ม

ต้้นด้้วยการใช้้หน่่วยความจำน้้อยที่่�สุุด แต่่เมื่่�อข้้อมููลมีีขนาด

ใหญ่่ขึ้้�น การใช้ห้น่ว่ยความจำของทุกุอัลักอริิทึมึมีีค่า่ใกล้เ้คีียง

กััน

Figure 16 Comparison of memory usage among 

association rule mining algorithms with different 

transaction records at support value = 0.2

		  จากผลการวิิเคราะห์์ประสิิทธิิภาพของทั้้�ง 4  

อัลักอริิทึมึ พบว่่าแต่่ละอััลกอริิทึมึมีีความเหมาะสมกัับลัักษณะ

ข้อ้มูลูที่่�แตกต่า่งกันั โดยอัลกอริทิึมึ H-Mine แสดงประสิทิธิภิาพ

ดีทีี่่�สุดุสำหรับัข้อ้มูลูขนาดใหญ่ ่(25,000-38,000 รายการ) และ

ข้้อมููลที่่�มีีค่่าสนัับสนุุนต่่ำ (0.2-0.4) เนื่่�องจากใช้้โครงสร้้าง 

Hyperlink ที่่�มีีประสิิทธิิภาพในการค้้นหา ทำให้้เหมาะกัับการ

ประมวลผลแบบ real-time ส่่วนอััลกอริิทึึม FP-Growth และ 

FP-Max เหมาะกัับข้้อมููลขนาดกลาง (25,000-30,000 

รายการ) และข้้อมููลที่่�มีีรููปแบบการเกิิดซ้้ำสููง เนื่่�องจากใช้้

โครงสร้้าง FP-Tree ในการบีีบอััดข้อมููล โดย FP-Max จะมีี

ประสิิทธิิภาพดีในกรณีีที่่�ต้้องการเฉพาะ maximal frequent 

itemsets ในขณะที่่�อััลกอริิทึึม Apriori เหมาะกัับข้้อมููลขนาด

เล็็ก (น้้อยกว่่า 25,000 รายการ) ที่่�มีีค่่าสนัับสนุุนสููง (0.8-1.0) 

และมีรีูปูแบบซ้้ำน้อ้ย เนื่่�องจากการสแกนฐานข้อ้มูลูหลายรอบ

จะส่่งผลกระทบน้้อยกว่่าในกรณีีนี้้�

สรุุปผลการทดลองและข้้อเสนอแนะ
	 จากการวิิจััยเปรีียบเทีียบประสิิทธิิภาพของอััลกอริิทึมึ 

Apriori, FP-Growth, FP-Max และ H-mine ในการค้้นหา 

ไอเทมเซตที่่�เกิิดขึ้้�นบ่่อยบนชุุดข้้อมููล Transaction ขนาด 

25,000 ถึึง 38,000 รายการ พบว่่าอััลกอริิทึึม H-Mine 

มีีประสิิทธิิภาพดีที่่�สุุดในการจััดการกัับข้้อมููลขนาดใหญ่่  

โดยเฉพาะเมื่่�อต้้องรัับมืือกัับความท้้าทายของ Big Data  

ทั้้�งด้้านปริิมาณข้้อมููล (Volume) และความเร็็วในการประมวลผล 

(Velocity)

	 ตามด้้วยอััลกอริิทึึม FP-Growth และ FP-Max ที่่�ใช้้

โครงสร้้าง FP-Tree ช่่วยลดการสแกนฐานข้้อมููล ในขณะที่่� 

อััลกอริิทึึม Apriori มีีประสิิทธิิภาพต่่ำที่่�สุุด โดยเฉพาะเมื่่�อค่่า

สนัับสนุุนต่่ำและข้้อมููลขนาดใหญ่่ เนื่่�องจากต้้องสแกนฐาน

ข้้อมููลหลายรอบและสร้้าง Candidate itemsets จำนวนมาก 

นอกจากนี้้�ยัังพบว่่าจำนวน Transaction ที่่�เพิ่่�มขึ้้�นส่่งผลให้้

เวลาและหน่่วยความจำที่่�ใช้้เพิ่่�มขึ้้�น โดยเฉพาะกัับอััลกอริิทึึม 

Apriori ในขณะที่่�ค่่าสนัับสนุุนที่่�สููงขึ้้�นช่่วยลดเวลาและหน่่วย

ความจำที่่�ใช้้ เนื่่�องจากมีีไอเทมเซตที่่�เกิิดขึ้้�นบ่่อยน้้อยลง

	ผ ลการวิิเคราะห์์ยัังแสดงให้้เห็็นว่่าการเลืือกใช้ ้

อััลกอริิทึึมควรพิิจารณาจากลัักษณะข้้อมููลเป็็นสำคััญ 

โดยข้้อมููลขนาดใหญ่่และต้้องการประมวลผลรวดเร็็วควรใช้้ 

H-Mine ข้้อมููลที่่�มีีรููปแบบซ้้ำสููงควรใช้้ FP-Growth หรืือ  

FP-Max และข้้อมููลขนาดเล็็กที่่�มีีค่่าสนัับสนุุนสููงสามารถใช้้ 

Apriori ได้้อย่่างมีีประสิิทธิิภาพ การพิิจารณาลัักษณะข้้อมููล

ก่่อนเลืือกใช้้อััลกอริิทึึมจะช่่วยให้้การวิิเคราะห์์มีีประสิิทธิิภาพ

สููงสุุด
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	 อย่่างไรก็็ตาม งานวิิจััยนี้้�มีีข้้อจำกััดที่่�ควรพิิจารณา 

ได้้แก่่ (1) การทดลองใช้้เพีียงชุุดข้้อมููลร้้านขายของชำเพีียง

ชุุดเดีียว ซึ่่�งอาจไม่่ครอบคลุุมลัักษณะข้้อมููลที่่�หลากหลายใน

ธุุรกิิจค้้าปลีีกประเภทอื่่�น (2) การทดสอบจำกััดเฉพาะขนาด

ข้้อมููลไม่่เกิิน 38,000 รายการ ซึ่่�งอาจไม่่สะท้้อนประสิิทธิิภาพ

การทำงานกัับข้้อมููลขนาดใหญ่่มาก และ (3) การทดสอบอยู่่�

ภายใต้้สภาพแวดล้อมฮาร์์ดแวร์และซอฟต์์แวร์ที่่�กำหนด 

ซึ่่�งประสิิทธิิภาพอาจแตกต่่างในสภาพแวดล้้อมอื่่�น

	 สำหรัับข้้อเสนอแนะในการประยุุกต์์ใช้้งาน ควร

พิิจารณาเลืือกใช้้อััลกอริิทึึมให้้เหมาะสมตามข้้อจำกััดด้้าน

ทรััพยากรและลัักษณะการใช้้งาน ดัังนี้้�

	 กรณีีระบบมีีข้้อจำกััดด้านทรััพยากร อััลกอริิทึึม 

H-Mine เหมาะสำหรัับระบบที่่�มีีหน่่วยความจำจำกััดแต่่

ต้้องการประสิิทธิิภาพสููง เช่่น ระบบฝัังตััว หรืือแอปพลิิเคชััน

บนอุุปกรณ์์พกพา เนื่่�องจากใช้้หน่่วยความจำน้้อยที่่�สุุดและมีี

ความเร็็วสููงสุุด ส่่วนอััลกอริิทึึม FP-Max เป็็นทางเลืือกที่่�ดีี

สำหรัับระบบที่่�มีขี้อ้จำกััดด้านพื้้�นที่่�จัดัเก็็บ เนื่่�องจากเก็็บเฉพาะ

ไอเทมเซตที่่�มีีความสำคััญสููงสุุด

	 กรณีีระบบมีีทรััพยากรเพีียงพอ อััลกอริิทึึม FP-

Growth เหมาะกัับระบบที่่�มีีหน่่วยความจำเพีียงพอและ

ต้้องการความเสถีียรในการทำงาน เช่่น ระบบวิิเคราะห์์ข้้อมููล

ขององค์์กรขนาดใหญ่่ ส่่วนอััลกอริิทึึม Apriori ควรใช้้เฉพาะ

กัับข้้อมููลขนาดเล็็กหรืือในกรณีีที่่�ต้้องการความเข้้าใจง่่ายใน

การพััฒนาและบำรุุงรัักษาระบบ

	 สำหรับัการวิจิัยัในอนาคตควรศึกึษาเพิ่่�มเติมิเกี่่�ยวกับั

การพััฒนาเทคนิิคการจััดการหน่่วยความจำแบบไดนามิิก  

เพื่่�อรองรัับการทำงานในสภาพแวดล้อมที่่�มีีทรััพยากรจำกััด 

และการศึึกษาผลกระทบของปััจจััยอื่่�นๆ เช่่น ความซัับซ้้อน

ของข้อ้มููล รูปูแบบการกระจายตัวของข้้อมููล และประสิิทธิิภาพ

การทำงานบนฮาร์์ดแวร์์ที่่�แตกต่่างกััน
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