
 
 

 
 

รายงานวจิัยฉบับสมบูรณ์ 
 

การค้นหากฎความสัมพันธ์แบบเพิ่มขยายด้วยการประมาณค่าแบบ Pessimistic 
   Incremental Association Rule Using Pessimistic Error Estimation 

 
 
 
 
 
 
 

วรพจน์ กรสีรุะเดช 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ได้รบัทุนสนบัสนุนงานวจิัยจากเงินงบประมาณแผ่นดิน ประจําปีงบประมาณ 2556 
คณะเทคโนโลยีสารสนเทศ 

สถาบันเทคโนโลยีพระจอมเกล้าเจ้าคุณทหารลาดกระบัง 
 



I 
 

 
 

ชื่อโครงการ การค้นหากฎความสัมพันธ์แบบเพ่ิมขยายด้วยการประมาณค่าแบบ  
 Pessimistic 
แหล่งเงิน แหล่งเงินรายได้ 
ประจําปีงบประมาณ 2556 จํานวนเงินที่ได้รับการสนบัสนนุ 50,000 บาท 
ระยะเวลาทําการวิจัย 1 ปี 6 เดือน ต้ังแต่ ตุลาคม 2555 ถึง มีนาคม 2557 
ชื่อ-สกุล หัวหน้าโครงการ รองศาสตราจารย์ ดร.วรพจน์ กรีสุระเดช 
 คณะเทคโนโลยีสารสนเทศ  
 สถาบันเทคโนโลยีพระจอมเกล้าเจ้าคุณทหารลาดกระบัง 
 

บทคัดย่อ 
 
 งานวิจัยฉบับน้ี นําเสนออัลกอริทึมสําหรับการค้นหากฎความสัมพันธ์แบบเพ่ิมขยายด้วย
การประมาณค่าแบบ Pessimistic ซึ่งมีวัตถุประสงค์เพ่ือใช้ในการค้นหากฎความสัมพันธ์เมื่อ
ฐานข้อมูลมีการเปลี่ยนแปลง เมื่อมีการเพ่ิมชุดข้อมูลใหม่จํานวนหน่ึงเขามาในฐานข้อมูลเดิมจะมี
ผลกระทบต่อกฎความสัมพันธ์ที่เคยได้ทําการค้นหาไว้แล้วก่อนหน้า น่ันคือฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตที่เคย
ถูกนําไปสร้างกฎความสัมพันธ์ในช่วงระยะเวลาก่อนหน้าอาจจะไม่เป็นไอเท็มเซ็ตตัวที่น่าสนใจสําหรับ
เวลาปัจจุบัน เพ่ือแก้ไขปัญหาการเพ่ิมขยายการค้นหากฎความสัมพันธ์เมื่อมีการเพ่ิมข้อมูลชุดใหม่เข้า
มา งานวิจัยฉบับน้ีจึงนําแนวคิดและหลักการทํางานของอัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์โดย
ใช้ความน่าจะเป็น มาปรับปรุงให้สามารถประมวลผลได้โดยใช้ระยะเวลาน้อยลงแต่ยังได้ความ
ครบถ้วนและถูกต้องของการค้นหาฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซ็ตได้เหมือนเดิม ผลการทดลองพบว่าอัลกอริทึม 
การเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์ด้วยการประมาณค่าแบบ Pessimistic สามารถให้เวลาที่ใช้ในการ
ประมวลผลที่ดีกว่าอัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์โดยใช้หลักความน่าจะเป็น และยังช่วยลด
จํานวนไอเท็มเซตที่จะถูกนําไปสแกนในฐานข้อมูลเดิม 
 
คําสําคัญ : การค้นหากฎความสัมพันธ์แบบเพ่ิมขยาย การค้นหากฎความสัมพันธ์ ดาต้าไมนิ่ง การประมาณค่าความ
น่าจะเป็นทวินามด้วยการแจกแจงปกต ิ
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ABSTRACT 
 
 This research paper proposes an incremental association rule discovery using 
the pessimistic error estimation. The objective of this research is to maintain 
association rules in dynamic databases. When a new set of transactions is inserted 
into the original database, an existing rule may be changed. The proposed algorithm 
is based on the probability-based algorithm. The experiment results show that the 
proposed algorithm has an execution times better than the probability-based 
algorithm. In addition, the proposed algorithm can decrease the number of the 
itemset rescanned in the original database. 
  
Keywords: Incremental Association Rule Discovery, Association Rule Mining, Data Mining, Normal 
Approximation to Binomial 
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บทท่ี 1 
บทนํา 

 
1.1 ความเป็นมาและความสําคัญของปญัหา 
 ข้อมูล เป็นทรัพยากรสําคัญและเป็นองค์ประกอบหลักที่ระบบสารสนเทศทุกระบบ
จําเป็นต้องมี ทุกองค์กรมีความจําเป็นต้องใช้ประโยชน์จากข้อมูลให้เกิดประสิทธิภาพสูงสุด เพ่ือช่วยใน
การตัดสินใจดําเนินงานขององค์กรให้เกิดประสิทธิผล แต่ในปัจจุบันจะเห็นได้ว่า แม้เทคโนโลยี
สารสนเทศ โดยเฉพาะอย่างย่ิงเทคโนโลยีการบันทึกข้อมูลมีความเจริญก้าวหน้ามากมายเพียงใด อัตรา
การใช้ประโยชน์จากข้อมูลจํานวนมหาศาลน้ันยังมีน้อยมาก ยังคงมีความรู้ (Knowledge) อีกมากมาย
ที่ถูกซ่อนอยู่ในข้อมูลดังกล่าว แต่เรายังไม่ได้นําความรู้เหล่าน้ันออกมาใช้ 
 การทําเหมืองข้อมูล (Data mining) หรือบางคร้ังเรียกว่ากระบวนการค้นหาความรู้ใน
ฐานข้อมูล (Knowledge Discovery in Database: KDD) เป็นกระบวนการที่ใช้ในการค้นหารูปแบบ
หรือความสัมพันธ์ที่ซ่อนอยู่ในข้อมูลจํานวนมหาศาลโดยอัตโนมัติ ในปัจจุบันมีหลายองค์กรพยายาม
นําเอาหลักการของการทําเหมืองข้อมูลไปใช้ในระบบสารสนเทศเพ่ือสร้างความได้เปรียบให้กับองค์กร 
เช่น การใช้เทคนิคของการทําเหมืองข้อมูลในการจัดกลุ่มลูกค้าเงินกู้ช้ันดีของธนาคาร หรือ การ
จําแนกกลุ่มลูกค้าที่มีความสามารถในการซื้อสินค้าราคาสูงจําพวกบ้านและรถยนต์ เป็นต้น 
 การค้นหากฎความสัมพันธ์ เป็นเทคนิคที่สําคัญของกระบวนการทําเหมืองข้อมูล (Data 
Mining) เพ่ือค้นหาความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลในฐานข้อมูล และสกัดรูปแบบข้อมูลที่น่าสนใจให้
ออกมาอยู่ในภาพแบของกฎความสัมพันธ์ if X then Y โดยมีหลักการทํางานหลัก 2 ขั้นตอนได้แก่ 1) 
การค้นหาไอเท็มเซ็ตที่เรียกว่าฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซ็ต ซึ่งเป็นไอเท็มเซตที่มีค่าสนับสนุนมากกว่าหรือ
เท่ากับค่าสนับสนุนข้ันตํ่า (minimum support) ที่ผู้ใช้กําหนด และ 2) การนําฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซ็ตที่
หาได้จากข้อแรกมาสร้างกฎความสัมพันธ์ ซึ่งกฎความสัมพันธ์ที่น่าสนใจ จะเป็นกฎความสัมพันธ์ที่มี
ค่าความเช่ือมั่นมากกว่าหรือเท่ากับค่าความเช่ือมั่นขั้นตํ่า (minimum confidence) ที่ผู้ใช้กําหนด 
 โดยทั่วไปแล้ว อัลกอริทึมที่ ได้รับการยอมรับและเป็นที่ นิยมในการนํามาค้นหากฎ
ความสัมพันธ์ คืออัลกอริทึม Apriori [1] ที่ถูกเสนอโดย Agrawal โดยในการค้นหาฟรีเคว้นไอเท็มเซ็ต
ของ Apriori จะประกอบด้วยขั้นตอนที่สําคัญ 2 ขั้นตอนหลัก คือ การเช่ือมไอเท็มเซ็ต (join) และการ
ตัด (prune) ไอเท็มเซ็ตที่ไม่มีโอกาสเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซ็ตทิ้งไป อย่างไรก็ดี เมื่อมีการเพ่ิมชุดข้อมูล
ใหม่เข้าไปในฐานข้อมูลเดิม การค้นหากฎความสัมพันธ์ด้วยวิธีการของ Apriori จะต้องทําประมวลผล
ข้อมูลทั้งหมดที่อยู่ฐานข้อมูล น่ันคือ การหาแคนดิเดตไอเท็มเซตใหม่ และสแกนหาสนับสนุนของ
แคนดิเดตไอเท็มเซ็ตใหม่ในทุกๆ รอบ ซึ่งทําให้เวลาที่ใช้ในการประมวลผลถูกใช้มากเกินความจําเป็น 
และไม่เกิดประสิทธิภาพในการทํางาน ยกตัวอย่างเช่น สมมติมีการชุดข้อมูลใหม่จํานวน 3 ชุดที่จะถูก 
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เพ่ิมเข้าสู่ฐานข้อมูลเดิม น่ันหมายถึง หากต้องการปรับปรุงกฎความสัมพันธ์ในทุกๆ รอบที่มีการเพ่ิม
ข้อมูลชุดใหม่เข้ามา Apriori จะต้องประมวลผลฐานข้อมูลทั้งเก่าและใหม่ต้ังแต่ต้นรวมเป็น 3 รอบ 
 ด้วยข้อด้อยดังกล่าวของ Apriori จึงได้มีผู้นําเสนอการปรับปรุงกฎความสัมพันธ์เมื่อมีการ
เพ่ิมข้อมูลชุดใหม่เข้ามาในฐานข้อมูลเดิม Cheung และคณะ [2] ได้ เสนออัลกอริทึม FUP (Fast 
UPdate algorithm) ซึ่งเป็นอัลกอริทึมสําหรับการค้นหากฎความสัมพันธ์แบบเพ่ิมขยาย เมื่อมีการ
เพ่ิมข้อมูลใหม่เข้ามา โดยอาศัยองค์ความรู้เดิมจากการไมน่ิงในฐานข้อมูลเดิมมาช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพ
ในการค้นหากฎความสัมพันธ์ น่ันคือ FUP จะใช้ฟรีเคว้นไอเท็มเซ็ตที่ได้จากการประมวลผลใน
ฐานข้อมูลเดิม มาช่วยลดจํานวนแคนดิเดตไอเท็มเซ็ตที่จะต้องถูกนําไปสแกนในฐานข้อมูลเดิม ด้วย
วิธีการประมวลผลดังกล่าวจึงทําให้ FUP ใช้เวลาในการประมวลผลน้อยกว่า Apriori 
 อย่างไรก็ตาม ในแต่ละรอบ k เมื่อมีการค้นพบแคนดิเดตไอเท็มเซตที่ไม่ได้เป็นสมาชิกของ
ฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซ็ตของฐานข้อมูลเดิม แคนดิเดตไอเท็มเซ็ตน้ันๆ จะถูกนําไปสแกนในฐานข้อมูลเดิม
ทุกรอบที่ k น่ันแปลว่า หากขนาดของลาร์จไอเท็มเซตในฐานข้อมูลปรับปรุงมีค่าเท่ากับ 5 (k=5) ย่อม
หมายความว่า FUP จะต้องนําแคนดิเดตไอเท็มเซ็ตไปสแกนในฐานข้อมูลเดิมรวมจํานวนทั้งสิ้น 5 รอบ 
เช่นเดียวกับ Apriori ต่างกันตรงที่ จํานวนแคนดิเดตไอเท็มเซ็ตที่ถูกนําไปสแกนของ FUP จะมีจํานวน
น้อยกว่า Apriori เท่าน้ัน 
 เพ่ือลดจํานวนการสแกนฐานข้อมูลเดิมให้เหลือจํานวนรอบการสแกนที่น้อยที่สุดในงานวิจัย
การค้นหากฎความสัมพันธ์แบบเพ่ิมขยายโดยอาศัยหลักความน่าจะเป็น [3] ได้นําเสนอเทคนิคการ
ประมาณค่าความน่าจะเป็นของไอเท็มเซ็ตที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตสําหรับเก็บไว้เพ่ือนําไป
สแกนฐานข้อมูลเดิมเพียงคร้ังเดียวในรอบสุดท้าย ซึ่งอัลกอริทึมดังกล่าวทํางานได้อย่างมีประสิทธิภาพ
ให้ผลทางด้านเวลาที่รวดเร็วกว่า FUP และ Apriori อย่างไรก็ดี โดยพ้ืนฐานการหาความน่าจะเป็นของ
อัลกอริทึมดังกล่าวใช้หลักการหาความน่าจะเป็นเบอร์นูลลี ซึ่งจะมีปัญหาในการหาความน่าจะเป็นใน
กรณีที่ต้องคํานวณแฟคทอเรียลของจํานวนจริงที่มีค่ามาก งานวิจัยน้ีจึงใช้หลักการประมาณค่าความ
น่าจะเป็นด้วยการเทียบค่า ทําให้ค่าความน่าจะเป็นที่ได้ไม่ตรงกับความเป็นจริง ส่งผลให้การทํานายไอ
เท็มเซตที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตมีโอกาสคลาดเคลื่อนได้ 
 ผู้วิจัยจึงได้ศึกษาค้นคว้าเพ่ือปรับปรุงอัลกอริทึม การค้นหากฎความสัมพันธ์แบบเพ่ิมขยาย
โดยอาศัยหลักการความน่าจะเป็น ให้สามารถทํานายไอเท็มเซตที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต 
ได้แม่นยํามากขึ้น โดยอาศัยหลักการประมาณค่าด้วยการแจกแจงปกติ และใช้แนวคิดด้าน 
Pessimistic และ Confidence Interval  มาใช้ในการตัดสินใจการเลือกเก็บไอเท็มเซตที่คาดว่าจะ
เป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต 
 
1.2 ความมุ่งหมายและวัตถุประสงค์ของการศึกษา 
 งานวิจัยเรื่องการเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์ด้วยการประมาณค่าแบบ Pessimistic มีวัตถุ
ประสงคืเพ่ือ 
 1.2.1 เพ่ือศึกษาค้นคว้าอัลกอริทึมเก่ียวกับการเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์ 
 1.2.2 เพ่ือออกแบบและทดลองอัลกอริทึมกฎความสัมพันธ์แบบเพ่ิมขยายด้วยการ
ประมาณค่าแบบ Pessimistic 
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1.3 ทฤษฎีและแนวคิดท่ีใชใ้นการวิจัย 
 ทฤษฎีและแนวคิดต่างๆ ที่ นํามาประยุกต์ใช้ในการวิจัยเ ก่ียวกับการเพ่ิมขยายกฎ
ความสัมพันธ์ด้วยการประมาณค่าแบบการแจกแจงปกติ ประกอบด้วย 
 1.3.1 การค้นหากฎความสัมพันธ์ (Association rule discovery) 
 1.3.2 การเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์ (Incremental association rule discovery) 
 1.3.3 ทฤษฎีการประมาณค่าทวินามด้วยการแจกแจงปกติ (Normal approximation to 
Binomial theory) 
 
1.4 ขอบเขตของการวิจัย 
 งานวิจัยฉบับน้ีเป็นการวิจัยเก่ียวกับการนําเสนออัลกอริทึมที่ประยุกต์ใช้ทางด้านการเพ่ิม
ขยายกฎความสัมพันธ์ เมื่อชุดข้อมูลใหม่ถูกเพ่ิมเข้ามาในฐานข้อมูลเดิม 
 
1.5 ขั้นตอนของการศึกษา 
 งานวิจัยเร่ืองการเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์ด้วยการประมาณค่าแบบ Pessimistic มี
ขั้นตอนของการศึกษาดังน้ี 
 1.5.1 ศึกษาแนวคิด ทฤษฎีและงานวิจัยที่เก่ียวข้องกับงานวิจัย จากตํารา และเอกสาร
บทความต่างๆ  
 1.5.2 กําหนดหัวข้อ วัตถุประสงค์ และขอบเขตการทํางานของงานวิจัย  
 1.5.3 ออกแบบอัลกอริทึมใหม่ที่ พัฒนาประสิทธิภาพการทํางานการเพ่ิมขยายกฎ
ความสัมพันธ์ 
 1.5.4 พัฒนาโปรแกรมการทํางานของอัลกอริทึม ด้วยซอฟต์แวร์แมทแลป (MATLAB) 
รวมถึงการทดสอบการทํางานและแก้ไขข้อผิดพลาดของโปรแกรม 
 1.5.5 ทดลองการทํางานของอัลกอริทึมด้วยชุดข้อมูลสังเคราะห์ที่สร้างข้ึน เพ่ือวัด
ประสิทธิภาพการทํางานของอัลกอริทึม 
 1.5.6 รวบรวมผลการทดลองจากการทํางานของอัลกอริทึม วิเคราะห์และสรุปผลการ
ทดลอง 
 1.5.7 เรียบเรียงและจัดทําภาพเล่มวิทยานิพนธ์ 
 
1.6 นิยามศัพท์ 
 ในงานวิจัยน้ี มีการใช้คําศัพท์เฉพาะในการศึกษาอัลกอริทึมด้านการเพ่ิมขยายกฎ
ความสัมพันธ์ เพ่ือให้เข้าใจตรงกัน ผู้วิจัยได้นิยามศัพท์ที่สําคัญและนิยมใช้ในงานวิจัย ดังน้ี 
 1.6.1 ฐานข้อมูลเดิม (Original database) หมายถึง ฐานข้อมูลที่ยังไม่มีการเพ่ิมข้อมูล
ชุดใหม่เข้าไปในฐานข้อมูล ในงานวิจัยฉบับน้ี  
 1.6.2 ฐานข้อมูลใหม่ (Increment database) หมายถึง ฐานข้อมูลที่ประกอบด้วย
ข้อมูลชุดใหม่ที่จะถูกเพ่ิมเข้าไปในฐานข้อมูลเดิม 
 1.6.3 ฐานข้อมูลปรับปรุง (Updated Database) หมายถึง ฐานข้อมูลที่ได้รับการ
ป รั บ ป รุ ง แ ล้ ว  น่ั น คื อ  ฐ า น ข้ อ มู ล ที่ ไ ด้ รั บ ก า ร เ พ่ิ ม ข้ อ มู ล ชุ ด ใ ห ม่ เ รี ย บ ร้ อ ย แ ล้ ว



4 
 

 
 1.6.4 ฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต (Frequent ไอเท็มเซต) หรืองานวิจัยบางฉบับจะเรียกว่า ฟรี
เคว้นท์ไอเท็มเซต (Frequent ไอเท็มเซต) หมายถึง เซตของไอเท็มที่น่าสนใจ โดยเซตของไอเท็มใดๆ 
จะถูกเรียกว่าฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต ก็ต่อเมื่อ ค่าความสนับสนุนของชุดไอเท็มนั้นๆ มีค่ามากกว่าหรือ
เท่ากับค่าสนับสนุนขั้นตํ่า 
 1.6.5 อินไอเท็มเซต (Infrequent ไอเท็มเซต) หรืองานวิจัยบางฉบับจะเรียกว่า สมอลไอ
เท็มเซต (small ไอเท็มเซต) หมายถึง เซตของไอเท็มที่ไม่น่าสนใจ โดยเซตของไอเท็มใดๆ จะถูก
เรียกว่าสมอลไอเท็มเซต ก็ต่อเมื่อ ค่าความสนับสนุนของชุดไอเท็มน้ันๆ มีค่าน้อยกว่าค่าสนับสนุนขั้น
ตํ่า 
 1.6.6 กฎความสัมพันธ์ (Association rule) เป็นกระบวนการค้นหารูปแบบของข้อมูลที่
น่าสนใจในฐานข้อมูล แล้วแสดงออกมาในภาพของกฎความสัมพันธ์ ถ้า…แล้ว… (if-then rule) 
 1.6.7 แคนดิเดตไอเท็มเซต (Candidate ไอเท็มเซต) หมายถึง เซตของไอเท็มที่จะถูก
นําไปคํานวณหาค่าสนับสนุน เพ่ือนํามาทดสอบว่า เซตของไอเท็มไดบ้างจะจัดอยู่ในกลุ่มของฟรีเคว้นท์
ไอเท็มเซต หรือสมอลไอเท็มเซต โดยทั่วไปการคํานวณหาแคนดิเดตไอเท็มเซต จะได้จากกระบวนการ
ที่เรียกว่า join operation ยกเว้นเฉพาะไอเท็มเซตเด่ียวที่หาได้ในรอบแรก 
 1.6.8 ค่าสนับสนุน (support count) หมายถึง ค่าความถี่ของไอเท็มเซต ที่เกิดข้ึนหรือ
ปรากฏในฐานข้อมูล 
 1.6.9 ค่าสนับสนุนขั้นตํ่า (Minimum support) หมายถึง ค่าที่ใช้ทดสอบว่าไอเท็มเซต
ชุดใดจะถูกกําหนดให้เป็น ฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต โดยค่าสนับสนุนข้ันตํ่าน้ี ผู้ใช้จะเป็นผู้กําหนดตาม
ความเหมาะสม โดยค่าสนับสนุนขั้นตํ่าจะกําหนดเป็นร้อยละของข้อมูลทรานแซคชันในฐานข้อมูลที่
ปรากฏไอเท็ม A และ B (A  B) ในอีกความหมายหนึ่ง ค่าสนับสนุนข้ันตํ่าจะหมายถึง ค่าความ
น่าจะเป็นที่ไอเท็ม A และ B จะปรากฏในฐานข้อมูลพร้อมกัน 
 1.6.10 ค่าความเชื่อม่ันขั้นตํ่า (Minimum confidence) หมายถึง ค่าที่ใช้ทดสอบว่า
กฎความสัมพันธ์คู่ใดจะถูกกําหนดให้เป็น กฎที่น่าสนใจ (Interesting rule) หรือกฎที่เข้มแข็ง 
(Strong rule) โดยค่าความเช่ือมั่นข้ันตํ่าน้ี ผู้ใช้จะเป็นผู้กําหนดตามความเหมาะสม และนิยมกําหนด
เป็นร้อยละของข้อมูลทรานแซคชันในฐานข้อมูลที่เมื่อปรากฏไอเท็ม A แล้ว จะต้องปรากฏไอเท็ม B 
ในทรานแซคชันเดียวกันด้วย ซึ่งจะเป็นลักษณะความน่าจะเป็นแบบมีเง่ือนไข P(B|A) 
 1.6.11 k-ไอเท็มเซต (k-ไอเท็มเซต) หมายถึง เซตของไอเท็มที่ประกอบด้วยไอเท็มจํานวน 
k ตัว โดย ค่า k  1 เสมอ ตัวอย่างเช่น 
 k = 1 จะเรียกว่า 1-ไอเท็มเซต หมายถึง เซตของไอเท็มที่ประกอบด้วยไอเท็ม
จํานวน 1 ตัว นิยมเขียนอยู่ในภาพ ของ {I1, I2, I3, …, In} เมื่อ I1, I2, I3, …, In คือไอเท็ม  
 k = 2 จะเรียกว่า 2-ไอเท็มเซต หมายถึง เซตของไอเท็มที่ประกอบด้วยไอเท็ม
จํานวน 2 ตัว นิยมเขียนอยู่ในภาพของ {{I1, I2}, {I1, I3}, {I1, I4}, {I2, I3}, {I2, I4}, {I3, I4}} 
 k = 3 จะเรียกว่า  3-ไอเท็มเซต หมายถึง เซตของไอเท็มที่ประกอบด้วยไอเท็ม
จํานวน 3 ตัว นิยมเขียนอยู่ในภาพของ {{ I1, I2, I3}, { I1, I2, I4}, { I1, I3, I4}, { I2, I3, I4}} 
 
 



 
 

บทท่ี 2 
ทฤษฎีพื้นฐานท่ีใช้ในงานวิจัยและงานวิจัยท่ีเก่ียวข้อง 

 
 การค้นหากฎความสัมพันธ์ เป็นกระบวนการสําคัญของการทําเหมืองข้อมูล โดยจะค้นหา
รูปแบบของชุดข้อมูลที่น่าสนใจระหว่างรายการต่างๆ ทั้งหมดที่จัดเก็บไว้ในฐานข้อมูลมาใช้ในการ
ทํานายความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลด้วยการสร้างให้อยู่ในภาพของกฎความสัมพันธ์ ซึ่งช่วยในการ
ตัดสินใจ การวางแผนและการบริหารได้ 
 ในบทน้ี จะกล่าวถึงแนวคิดและทฤษฎีพ้ืนฐานต่างๆ เก่ียวข้องกับงานวิจัยการเพ่ิมขยายกฎ
ความสัมพันธ์ด้วยการแจกแจงแบบปกติ ซึ่งประกอบด้วย 
 1. การค้นหากฎความสัมพันธ์ 
 2. การเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์ 
 3. ทฤษฎีการประมาณค่าทวินามด้วยการแจกแจงปกติ 
 โดยในแต่ละแนวคิดและทฤษฎีต่างๆ รายละเอียดดังน้ี 
 
2.1 การค้นหากฎความสัมพนัธ์ 
 แนวคิดเร่ืองการค้นหากฎความสัมพันธ์ ถูกนําเสนอขึ้นมาครั้งแรกในปี ค.ศ. 1993 โดย 
Agrawal et al. [4] เพ่ือใช้ในการค้นรูปแบบความสัมพันธ์ระหว่างไอเท็ม (item) ในชุดข้อมูลที่เป็น
ลักษณะชุดข้อมูลแบบรายการ (Transactional dataset) ทั้งน้ีตัวแบบทางคณิตศาสตร์ที่ได้ถูก
นําเสนอเพ่ือใช้ในกระบวนการค้นหากฎความสัมพันธ์ เป็นดังน้ี 
 กําหนดให้ 
 I หมายถึง เซตของไอเท็ม โดย I = {I1, I2, I3, …, In} 
 T หมายถึง ทรานแซคชัน (transaction) หรือระเบียนรายการข้อมูล โดยแต่ละ 
ทรานแซคช่ัน ประกอบด้วยเซ็ตของไอเท็ม น่ันคือ T  I และ ทรานแซคช่ัน T แต่ละรายการ จะ
สัมพันธ์กับตัวระบุ (identifier) ที่เรียกว่า TID (Transaction Identifier) นอกจากน้ี แต่ละไอเท็ม
จะต้องมีคุณลักษณะเป็นตัวแปรทวิ (binary variable) น่ันคือ มีค่าได้ 2 ค่า ได้แก่ ซื้อและไม่ซื้อ หรือ 
การปรากฏ/ไม่ปรากฏไอเท็มเซ็ตในฐานข้อมูล เป็นต้น ทั้งน้ีจํานวนการซื้อของแต่ละไอเท็มจะไม่ถูก
นํามาพิจารณา เช่น กําหนดให้ไอเท็ม I1 แทน ขนมปัง ในแต่ละรายการข้อมูลที่มีการซื้อขนมปัง จะ
นับว่า มีการซ้ือขนมปังจํานวน 1 คร้ัง โดยไม่สนใจว่า ในรายการนั้นจะมีการซ้ือขนมปัง จํานวน
มากกว่า 1 ถุงหรือไม่ 
 D หมายถึง เซตของทรานแซคชันในฐานข้อมูล 
 สมมติกําหนดให้ไอเท็ม X เป็นไอเท็มในเกิดขึ้นในทรานแซคชันหน่ึงๆ น่ันคือ X  T 
 ลักษณะของกฎความสัมพันธ์จะเป็นกฎความสัมพันธ์แบบ IF…THEN ซึ่งจะแสดงในภาพ
ของ X  Y โดย X  I , Y  I และ X  Y =  
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 ไอเท็มเซตใดๆ ที่มีโอกาสจะนําไปสร้างกฎความสัมพันธ์ X  Y  จะต้องมีค่าสนับสนุน
มากกว่าค่าสนับสนุนขั้นตํ่า หรือ minsup ที่ผู้ใช้กําหนด  
 ส่วนกฎความสัมพันธ์ X  Y ใดๆ จะถูกเรียกว่าเป็นกฎที่น่าสนใจ จะต้องมีค่าความ
เช่ือมั่นมากกว่าค่าความเช่ือมั่นขั้นตํ่า หรือ minconf  ที่ผู้ใช้เป็นผู้กําหนด 
 ทั้งน้ี แนวคิดเก่ียวกับค่าสนับสนุนขั้นตํ่า และค่าความเช่ือมั่นข้ันตํ่า สําหรับการค้นหากฎ
ความสัมพันธ์ สามารถแสดงให้อยู่ในภาพของความน่าจะเป็นได้ดังน้ี 
 Support(X  Y) = P(XY) 
 Confidence(X  Y) = P(X|Y) 
 
 ตัวอย่าง ในฐานข้อมูลหน่ึงมีรายการทรานแซคชันจํานวน 10 ทรานแซคชัน พบว่า
ไอเท็ม A และ B ปรากฏขึ้นพร้อมในทรานแซคชันเดียวกันจํานวน 6 ทรานแซคชัน ซึ่งทางงานวิจัยจะ
เรียกว่า ไอเท็มเซต {A,B} มีค่าสนับสนุนเท่ากับ 6 และสมมติกําหนดค่าสนับสนุนข้ันตํ่า หรือ minsup 
= 40% ซึ่งหมายถึง ร้อยละ 40 ของทรานแซคชันทั้งหมดในฐานข้อมูลจะปรากฏไอเท็มเซตน้ันๆ คู่กัน  
 จากตัวอย่าง ฐานข้อมูลมีจํานวน 10 ทรานแซคชัน ดังน้ัน ค่า minsup จะเท่ากับ 
40% x 10 = 4  ไอเท็ม A และ B เกิดข้ึนพร้อมกันจํานวน 6 ทรานแซคชัน ซึ่งมีค่ามากกว่าค่า
สนับสนุนข้ันตํ่า น่ันคือ 6 > minsup ดังน้ัน ไอเท็ม {A,B} จึงเรียกว่าฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต ซึ่งจะถูก
นําไปสร้างเป็นกฎความสัมพันธ์ในลําดับถัดไป 
 จากท่ีได้กล่าวข้างต้น การหากฎความสัมพันธ์จะประกอบด้วยขั้นตอนหลัก 2 ขั้นตอน คือ
การหาฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต และการสร้างกฎความสัมพันธ์ ซึ่งกระบวนของการสร้างกฎความสัมพันธ์
น้ันจะสามารถสร้างกฎความสัมพันธ์ได้ก็ต่อเมื่อกระบวนการคํานวณหาฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตกระทํา
เสร็จสิ้นแล้ว สําหรับงานวิจัยทางด้านการค้นหากฎความสัมพันธ์ อัลกอริทึมยอดนิยมที่ถูกนํามาใช้ใน
การหากฎความสัมพันธ์ได้แก่ อัลกอริทึมอะพริโอริ ซึ่งจะอธิบายในหัวข้อถัดไป 
 
 2.1.1 อัลกอริทึมอะพริโอริ (Apriori Algorithm) [1] 
 อัลกอริทึมอะพริโอริ เป็นอัลกอริทึมที่ค่อนข้างมีบทบาทและเป็นที่นิยมในงานวิจัยด้านการ
mining association rules อัลกอริทึมน้ีจะมีการคํานวณหา ฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต แสดงได้ดังภาพที่ 
2.1 ในการทํางานอะพริโอริ จะสแกนแต่ละทรานแซคชันในฐานข้อมูล โดยมีการวนซ้ําหลายครั้ง โดย 
ฟรีเคว้นท์ k-ไอเท็มเซต (Lk) ที่คํานวณได้แต่ละรอบ จะคํานวณจาก แคนดิเดต k-1 ไอเท็มเซต (Ck-1) 
ซึ่งเป็นในลักษณะการทํางานของ level-wise-step ในการคํานวณหา ฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต ของ
อัลกอริทึมน้ีจะแบ่งการทํางานออกเป็น 2 ขั้นตอนหลัก ได้แก่ 
 1. ขั้นตอนการ Join (join step) 
  เป็นข้ันตอนในการนํา Lk-1 (k  2) มาทําการ join operation เพ่ือสร้าง Ck ซึ่งจะ
ใช้ในการคํานวณหา Lk ต่อในรอบถัดไป เช่น C2 ได้มาจากการทํา join operation ระหว่าง L1*L1 
จากน้ันจึงนํา C2 ที่คํานวณได้ไปทําการหา L2  (โดยการเปรียบเทียบกับค่า minimum support) เมื่อ
ได้ L2  ก็จะทํา join operation ระหว่าง L2*L2 เพ่ือให้ได้ C3 เพ่ือนําไปคํานวณหา L3 เป็นลําดับถัดไป 
และจะทําเช่นไปเร่ือยๆ จนกระทั่ง Ck =   การทํา join operation แสดงได้ดังภาพที่ 2.2 
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 2. ขั้นตอนการ prune (prune step) 
  เป็นขั้นตอนที่ใช้ในการตัด (prune) ไอเท็มเซต ของ Ck เพ่ือพิจารณาหา ไอเท็มเซต 
ที่มีคุณสมบัติเป็น Lk  นั่นคือ ไอเท็มเซต ใดๆ ใน Ck ที่ X.support < min_sup จะถูก prune ออกไป 
และ ไอเท็มเซต ที่เหลือ (ซึ่งมีค่า X.support  min_sup) จะจัดเป็น Lk  ขั้นตอนการ prune step 
แสดงได้ดังภาพที่ 2.3 ทั้งน้ียังได้มีการกําหนดคุณสมบัติของ ไอเท็มเซต ไว้ดังน้ี “ถ้าซับเซต ของ k-1 
ไอเท็มเซต ใดๆ ใน Ck ที่ไม่ได้เป็นสมาชิกของ Lk-1 แล้ว ไอเท็มเซต นั้นๆ จะไม่สามารถเป็น Lk ได้ ซึ่ง
สามารถ prune ไอเท็มเซต นั้นๆ ออกจาก Ck ได้” 
 

 

ภาพที่ 2.1 การคํานวณหาฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตของอัลกอริทึมอะพริโอริ 

 

 

ภาพที่ 2.2  ขัน้ตอนการทํา join step 

 

 

ภาพที่ 2.3  ขัน้ตอนการทํา prune step 
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 เมื่อเสร็จสิ้นขั้นตอนการหาฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต แล้ว ขั้นตอนถัดไปคือการหากฎ
ความสัมพันธ์ที่เป็นไปตามเง่ือนไขของค่าสนับสนุนขั้นตํ่า (min_sup) และ ค่าความเช่ือมั่นขั้นตํ่า 
(min_conf) ที่กําหนดไว้ ซึ่งค่าทั้งสองดังกล่าวจะมีช่วงระหว่าง 0 – 100% หากกฎความสัมพันธ์ใดๆ 
ที่เป็นไปตามค่า min_sup และ min_conf ดังกล่าว จะจัดว่ากฎน้ันเป็นกฎที่น่าสนใจ หรือกฎที่
เข้มแข็ง (strong rule) ในทางกลับกัน หากกฎความสัมพันธ์ใดๆ ที่ไม่เป็นไปตามค่า min_sup และ 
min_conf ดังกล่าว จะจัดว่ากฎน้ันเป็นกฎที่ไม่น่าสนใจหรือเป็นกฎที่อ่อนแอ (weak rule) 
 
 ข้อดีของ Apriori 
 1. มีการออกแบบเทคนิคในการลดจํานวนแคนดิเดตไอเท็มเซต ด้วยหลักการตัด 
(prune) ไอเท็มเซตที่ไม่มีโอกาสเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตออกไป โดยใช้ความรู้เดิมในรอบก่อนหน้า (k-
1) เข้ามาช่วย 
 
 ข้อเสียของ Apriori 
 1. จําเป็นต้องมีการ scan ฐานข้อมูลหลายครั้ง และมีการสร้าง candidate ไอเท็ม
เซต จํานวนมาก ในการคํานวณแต่ละรอบ ซึ่งทําให้ใช้เวลาในการประมวลผลค่อนข้างนาน จึงทําให้มี
การคิดค้นหาอัลกอริทึมที่ช่วยลดการสร้าง candidate ไอเท็มเซต และ ลดการ scan ฐานข้อมูล 
 2. ไม่เหมาะสมสําหรับการสร้างกฎความสัมพันธ์ ที่ข้อมูลเป็นลักษณะ Numeric 
หรือ Boolean 
 3. หากมีการเพ่ิมรายการข้อมูลใหม่ เข้าไปในฐานข้อมูล จะต้องหา กฎความสัมพันธ์
ใหม่ด้วยการ scan ฐานข้อมูลใหม่ทั้งหมด 
 
2.2 การเพิ่มขยายการค้นหากฎความสัมพันธ์ 
 ธรรมชาติของ Dynamic Database รายการข้อมูล (transaction) จะถูกเพ่ิมเข้ามาใน
ฐานข้อมูลอยู่ตลอดเวลา จึงทําให้เกิดกฎความสัมพันธ์ใหม่ที่น่าสนใจเกิดข้ึน ขณะเดียวกัน กฎ
ความสัมพันธ์เดิมอาจจะกลายเป็นกฎที่ไม่น่าสนใจอีกต่อไป เหตุการณ์ที่เกิดขึ้นเมื่อมีการเพ่ิมข้อมูลเข้า
มาใหม่ ประกอบด้วย 4 เหตุการณ์ [5] ดังน้ี 
 1. ไอเท็มเซต ที่เป็น ฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต ใน ฐานข้อมูลเดิม  ยังคงเป็น ฟรีเคว้นท์ไอ
เท็มเซต ในฐานข้อมูลใหม่เช่นเดิม 
 2. ไอเท็มเซต ที่เป็น ฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต ใน ฐานข้อมูลเดิม  เปลี่ยนเป็น อินฟรีเคว้นท์
ไอเท็มเซต ในฐานข้อมูลใหม่ 
 3. ไอเท็มเซต ที่เป็น อินฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต ใน ฐานข้อมูลเดิม  เปลี่ยนเป็น ฟรีเคว้นท์
ไอเท็มเซต ในฐานข้อมูลใหม่ 
 4. ไอเท็มเซต ที่เป็น อินฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต ใน ฐานข้อมูลเดิม  ยังคงเป็น อินฟรี
เคว้นท์ไอเท็มเซต ในฐานข้อมูลใหม่เช่นเดิม 
 ในหัวข้อน้ี จะกล่าวถึงทฤษฎีด้านการเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์ที่เก่ียวข้องกับงานวิจัย 
ซึ่งมีรายละเอียด ดังน้ี 
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 2.2.1 อัลกอริทึม FUP [2] 
 อัลกอริทึม FUP (Fast UPdate Algorithm) เป็นงานวิจัยแรกที่นําเสนอเทคนิค
การทํา incremental updating technique เพ่ือ maintenance association rules เมื่อมีการเพ่ิม
ข้อมูลใหม่เข้ามาในฐานข้อมูล การทํางานของ FUP อาศัยหลักการเดียวกับ Apriori ซึ่งจะมีการ
ทํางานหลายรอบ โดยรอบแรกจะเร่ิมต้ังแต่ 1-ไอเท็มเซต ไปจนถึง k-ไอเท็มเซต  ทั้งน้ีอัลกอริทึมน้ีจะ
ทํางานภายใต้การอนุมานว่า ค่า minimum support และค่า minimum confidence คงที่ 
 ความหมายของสัญลักษณ์ต่างๆ ที่ใช้ในอัลกอริทึม FUP มีรายละเอียดดังน้ี 
 DB หมายถึง ฐานข้อมูลเก่า 
 db หมายถึง ฐานข้อมูลใหม่ที่ถูกเพ่ิมเข้ามา 
 D หมายถึง จํานวน ทรานแซคชัน ที่มีอยู่ในฐานข้อมลูเดิม 
 d หมายถึง จํานวน ทรานแซคชัน ที่มีอยู่ในฐานข้อมลูใหม่  
 s หมายถึง ค่าสนับสนุนขัน้ตํ่า (minimum support) 
 Lk หมายถึง ฟรีเคว้นท์ k-ไอเท็มเซต ใน original database เมื่อ k=1,2,… 
 L’k หมายถึง ฟรีเคว้นท์ k-ไอเท็มเซต ใน ฐานข้อมูลปรับปรุง (DBdb) เมื่อ 
k=1,2,…n 
 X.supportD หมายถึง ค่าสนับสนุนของ ไอเท็ม X ในฐานข้อมูลเดิม 
 X.supportd หมายถึง ค่าสนับสนุนของ ไอเท็ม X ในฐานข้อมูลใหม่ 
 X.supportUD หมายถึง ค่าสนับสนุนของ ไอเท็ม X ในฐานข้อมูลปรับปรุง 
 
 FUP จะแบ่งการทํางานออกเป็น 2 ส่วนหลักคือ First iteration และ Second 
iteration and beyond รายละเอียดข้ันตอนการทํางานของ FUP ทั้งสองส่วน อธิบายดังน้ี 
 
 1. First iteration 
 การทํางานในส่วนน้ี จะเป็นการตัด (prune) ไอเท็มที่เป็น loser item และ หา
ไอเท็มที่เป็น winner item ซึ่งเป็น ฟรีเคว้นท์ 1-ไอเท็มเซต   
 1.1 scan db เพ่ือทําการปรับปรุงค่า support ของไอเท็ม เพ่ือ prune ไอ
เท็มที่เป็น loser ออกไป และหาไอเท็มที่เป็น winner โดยมีหลักการพิจารณาดังน้ี 
 1.1.1 กรณี XL1 ให้นําค่า support ของไอเท็ม X ใน DB และ db มา
รวมกัน จะได้ X.supportUD = X.supportD+X.supportd จากน้ันทําการตรวจสอบค่า support ที่ได้ 
โดย  
  ถ้า X.supportUD ≥ s x (D+d) แสดงว่า ไอเท็ม X น้ันๆ เป็น 
winner item และให้ X L’1 
  ถ้า X.supportUD  s x (D+d) แสดงว่า ไอเท็ม X น้ันๆ เป็น 
loser item และจะ prune ไอเท็ม X น้ันทิ้งไป 
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 1.1.2 กรณี XL1   จะมีการพิจารณา 2 ส่วน คือ 
  prune ไอเท็มที่ไม่มีโอกาสเป็น L’1 ได้ โดยพิจารณาจาก 
XL1   และ  X.supportd  s x d  แสดงว่าไอเท็ม X นั้น เป็น loser item จะทําการ prune ไอ
เท็ม X นั้นทิ้งไป ซึ่งจะช่วยลดจํานวนการ scan ไอเท็ม ในฐานข้อมูลเดิม 
  ตรวจสอบไอเท็มที่มีโอกาสเป็น L’1 โดยพิจารณาจาก XL1   
และ  X.supportd ≥ s x d ให้นํา ไอเท็ม X ดังกล่าวไป scan ใน DB จากน้ันจึงนําค่า X.supportUD 
ที่ได้มาตรวจสอบว่าเป็น loser item หรือ winner item โดย 
 - ถ้า X.supportUD ≥ s x (D+d) แสดงว่า ไอเท็ม X 
นั้นๆ เป็น winner item และให้ X L1’ 
 - ถ้า X.supportUD  s x (D+d) แสดงว่า ไอเท็ม X 
นั้นๆ เป็น loser item จะทําการ prune ไอเท็ม X นั้นทิ้งไป 
 เมื่อเสร็จสิ้นกระบวนการทํางานในรอบน้ี จะได้ Large 1-ไอเท็มเซต (L’1) ใน 
ฐานข้อมูลที่ปรับปรุงแล้ว (updated database) ทั้งน้ีกระบวนการทํางานในรอบ first iteration เพ่ือ
หา large 1-ไอเท็มเซต ของ FUP แสดงได้ดังภาพที่ 2.4 และอัลกอริทึมแสดงการทํางานในรอบ นี้
แสดงได้ดังภาพที่ 2.5 
 

 
 

ภาพที่ 2.4 กระบวนการทํางานในรอบ First iteration ของ FUP 
 
 2. Second iteration and beyond 
 การทํางานในส่วนน้ีจะเป็นการหา Large k-ไอเท็มเซต  เมื่อ k  2 ซึ่งจะมี
ส่วนหน่ึง ที่มีหลักการทํางานคล้าย first iteration นั่นคือการหาไอเท็มที่เป็น loser ที่ไม่สามารถเป็น 
Lk เพ่ือลดการ scan  k-ไอเท็มเซต เมื่อ k  2 ใน db โดยอาศัยแนวคิดที่ว่า “ถ้าไอเท็ม X ใดๆ ที่เป็น 
loser item ในการประมวลผลรอบที่ k-1 (เมื่อ k  2) แล้ว ไอเท็มเซต ใดๆ ของ Lk ในฐานข้อมูลเดิม
ที่มีไอเท็ม X ดังกล่าวเป็น subset อยู่จะไม่สามารถเป็น winer item ในรอบที่ k”  จากแนวคิด
ดังกล่าว ใน second iteration and beyond จะมีการทํางานดังน้ี 
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 2.1 หา ไอเท็มเซต ที่เป็นสมาชิกของ L2 และ L’2 น่ันคือ หา ไอเท็มเซต ที่เป็น 
ฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต ทั้งในฐานข้อมูลเดิม และฐานข้อมูลที่ปรับปรุงแล้ว  
 ขั้นตอนน้ีจะ prune loser item ที่ไม่สามารถเป็น L2 เพ่ือลดจํานวนไอ
เท็มที่จะ scan ใน db โดยพิจารณาจาก  Y = L1-L’1(ไอเท็ม Y ใดๆ ที่เป็นสมาชิกของ L1 แต่ไม่เป็น
สมาชิกของ L’1)  น่ันคือเมื่อ X  L2 ที่มีไอเท็ม Y เป็นซับเซต จะไม่สามารถเป็น ฟรีเคว้นท์ไอเท็ม
เซต ได้  ดังนั้น ไอเท็ม X ดังกล่าวจะถูก prune ทิ้งไป 
 ตัวอย่าง 
 L1 = {A,B,C} L’1 = {A,C,D} L2 = {AB,AC}  
 L1 – L’1 = {B} 
 จากตัวอย่าง จะเห็นได้  {B} เป็นสมาชิกใน L1 แต่ไม่เป็นสมาชิกใน L’1 
ดังน้ัน ไอเท็มเซต ใด ๆ ใน L2 ที่มี {B} เป็นสมาชิก  ไอเท็มเซต น้ันๆ จะเรียกว่า loser item และถูก 
prune ออกไปโดยไม่ต้องนําไป scan ใน db  ซึ่งจากตัวอย่าง ไอเท็มเซต ใน L2 ที่มี {B} เป็นซับเซต
คือ {AB} ดังนั้น {AB} จะถูก prune ออกจาก L2  และ L2 จะเหลือสมาชิกอยู่คือ {AC} ซึ่ง {AC} จะถูก
นําไป scan ใน db เพ่ือปรับปรุงค่า support 
 ในการ scan สมาชิกตัวที่เหลือใน L2 หากพบว่า  
   X.supportUD  s x (D+d) แล้วไอเท็มเซต น้ันๆ จะเรียกว่า 
winner item แล้วจะถูกนําไปเก็บใน L’2 
   X.supportUD  s x (D+d) แล้ว ไอเท็มเซต น้ันๆ จะเรียกว่า loser 
item ก็จะถูก prune ทิ้งไป 
 2.2 หา new frequent 2-ไอเท็มเซต (L’2) 
 ในขั้นตอนน้ีจะเร่ิมคํานวณ candidate 2-ไอเท็มเซต (C2) ด้วยการ join 
operation ระหว่าง L’1 * L’1 เพ่ือนําไป scan ใน db และหา L’2 โดยพิจารณาดังน้ี 
 2.2.1 กรณี X C2 และ X  L’2   
  ไม่ต้องนํา ไอเท็ม X ดังกล่าวไป scan ใน db เน่ืองจาก X เป็น
สมาชิกของ L’2 แล้ว (ซึ่งคํานวณได้จากขั้นตอนที่ 2.1) 
 2.2.2 กรณี X C2 และ X  L’2   
  ให้นํา ไอเท็ม X ดังกล่าวไป scan ใน db แล้วตรวจสอบ 
  ถ้า X.supportd ≥ s x d  
  ให้นํา ไอเท็ม X ดังกล่าวไป scan ใน DB แล้วปรับปรุงค่า 
support แล้วตรวจสอบหากพบว่า X.supportUD ≥ s x (D+d)  แล้ว ให้เพ่ิมไอเท็ม X น้ันเป็นสมาชิก
ของ L’2 
  ถ้า X.supportd  s x d  
  ให้ prune ไอเท็ม X ออกจาก C2 และไม่ต้องนํา X ไป scan ใน 
DB 
 เมื่อเสร็จสิ้นขั้นตอนที่ 2.2 ผลลัพธ์ที่ได้คือ L’2 
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 2.3 ทําการวนซ้ําเช่นเดียวกับข้อที่ 2.1 เพ่ือหา k-ไอเท็มเซต  (k≥3)ในรอบ
ถัดไป 
 
 จุดเด่นของ FUP 
 1. มีการนําผลลัพธ์จากการไมน่ิงในฐานข้อมูลเดิมมาใช้ร่วมกับฐานข้อมูลใหม่ที่เพ่ิม
เข้ามา  
 2. สามารถลดจํานวนแคนดิเดตไอเท็มเซต ที่จะนําไปใช้ scan ในฐานข้อมูลเดิม 
 
 ข้อเสียของ FUP 
 1. สามารถใช้งานได้ในกรณีของการเพ่ิมข้อมูลใหม่เข้าไปในฐานข้อมูลเดิมเท่าน้ัน 
ยังไม่สามารถใช้ได้กับกรณีการลบ และการ modification ในฐานข้อมูลได้ 
 2. ยังจําเป็นต้องมีการสแกนฐานข้อมูลเดิม เพ่ือหา new large k-ไอเท็มเซต ใน
ทุกรอบ k 
 



 

 
 

ภาพที่ 2.5 อัลกอริทึม FUP ใน First iteration 
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ภาพที่ 2.6 อัลกอริทึม FUP ใน Second iteration and beyond 
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 2.2.2 Negative border [7] 
 อัลกอริทึม Negative border เป็นงานวิจัยที่ศึกษาเก่ียวกับปัญหาการ 
maintenance association rules โดยอัลกอริทึมน้ีสามารถกระทําได้ใน 2 กรณีคือ การเพ่ิมข้อมูล
ใหม่เข้าและ และการลบข้อมูลเก่าออกไปจากฐานข้อมูลเดิม ทั้งน้ีอัลกอริทึมน้ีจะทํางานภายใต้การ
อนุมานว่า ค่าสนับสนุนขั้นตํ่า (minimum support) และค่าความเช่ือมั่นขั้นตํ่า (minimum 
confidence) คงที่ 
 หลักการของ Negative border คือ จะมีการเก็บค่า Ck ทั้ง Ck  Lk และ Ck  
Lk  โดย Ck  Lk จะเรียกว่า negative border ตัวอย่างเช่น 
 C1 = {A, B, C, D, E}  L1 = {A, B, E} 
 ดังน้ัน    negative border ของ L1 หรือ NBd(L1) = {C,D} 
 
 จากตัวอย่าง สามารถเขียนในภาพของสมการได้ดังน้ี 
 NBd(Lk) = Ck – Lk  หรือ 
 Ck = Lk  NBd(Lk) 
 
 ความหมายของสัญลักษณ์ที่ใช้ในอัลกอริทึม Negative border มีรายละเอียดดังน้ี 
 DB หมายถึง ฐานข้อมูลเดิม 
 db หมายถึง ฐานข้อมูลใหม่ 
 DB+ หมายถึง ฐานข้อมูลปรับปรุง 
 LDB หมายถึง ฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตในฐานขอ้มูลเดิม 
 Ldb หมายถึง ฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตในฐานขอ้มูลใหม ่
 LDB+ หมายถึง ฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตในฐานขอ้มูลปรับปรุง 
 NBd(Lk) หมายถึง Negative border ของ large k-ไอเท็มเซต เมื่อ k  1 
 NBd(LDB) หมายถึง Negative border ใน original database 
 NBd(Ldb) หมายถึง Negative border ใน increment database 
 NBd(LDB+) หมายถึง Negative border ใน updated database 

 s หมายถึง ไอเท็มเซต ใดๆ ในฐานข้อมลูทั้ง DB, db และ DB+ 
 s.count หมายถึง ค่าความถ่ีของไอเท็ม s ที่เกิดขึ้น 
 tDB(s) หมายถึง จํานวน transaction ใน DB ที่มีไอเท็ม s เป็นสมาชิก 
 tdb(s) หมายถึง จํานวน transaction ใน db ที่มีไอเท็ม s เป็นสมาชิก 
 
 ขั้นตอนการทํางานของ Negative border จะแบ่งการทํางานออกเป็น 2 ส่วน คือส่วนของ
การเพ่ิมข้อมูลใหม่ (Addition of new transaction) และในส่วนของการลบข้อมูลเก่าออกไป 
(Deletion of existing transaction) อัลกอริทึม Negative border แสดงดังภาพที่ 2.7 โดยในแต่
ละส่วนมีรายละเอียดการทํางานดังน้ี 
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 1. Addition of new transactions 
 อัลกอริทึม Negative border แสดงดังภาพที่ 2.7 ซึ่งมีรายละเอียดการทํางาน
ดังน้ี 
 1.1 ปรับปรุงค่า support ให้กับ ไอเท็มเซต ที่เป็นสมาชิกของ  Lk และ 
NBd(Lk) ในฐานข้อมูลเดิม โดยเร่ิมจากสแกนทรานแซคชันที่เข้ามาในฐานข้อมูลเพ่ือ คํานวณหา ฟรี
เคว้นท์ไอเท็มเซต  ใน db (Lk

db) ในขณะเดียวกันให้ทําการปรับปรุงค่า support ของ ไอเท็มเซต ที่
เป็น Lk และ NBd(Lk) ในฐานข้อมูลเดิมด้วย  จากน้ันให้ทําการพิจารณาดังน้ี 
 1.1.1 กรณี s  LDB 
 ถ้า tDB(s) + tdb(s)  min_sup x (tDB+tdb)  ให้ prune ไอเท็ม s 
น้ันออกจาก LDB 

 ถ้า tDB(s) + tdb(s)  min_sup x (tDB+tdb) ให้เพ่ิมไอเท็ม s เข้า
เป็นสมาชิกของ LDB+  
 1.1.2 กรณี s Ldb  และ s  LDB และ s  NBd(LDB) 
 ถ้า tDB(s) + tdb(s)  min_sup x (tDB+tdb) ให้เพ่ิมไอเท็ม s เข้า
เป็นสมาชิกของ LDB+  
 
 1.2 หลังจากทําการปรับปรุงค่า support ให้แก่ Lk และ NBd(Lk) ใน
ฐานข้อมูลเดิมเรียบร้อยแล้ว (จากข้ันตอนที่ 1) ผลลัพธ์ที่ได้คือ ฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต ในฐานข้อมูล
ปรับปรุง (LDB+)  จากน้ันจะทําการเปรียบความแตกต่างของ ไอเท็มเซต ใน LDB และ LDB+  ดังน้ี 
 1.2.1 กรณี LDB = LDB+   (ไม่มีการเปลี่ยนของ ไอเท็มเซต ใน original 
database และ updated database) หมายถึง ไอเท็มเซต ที่เป็นสมาชิกของ negative border ไม่
มีการเปลี่ยนแปลง น่ันคือ NBd(LDB) = NBd(LDB+) 
 1.2.2 กรณี LDB  LDB+   (มีการเปลี่ยนของ ไอเท็มเซต ใน original 
database และ updated database) หมายถึง ไอเท็มเซต ที่เป็นสมาชิกของ negative border  มี
การเปล่ียนแปลง น่ันคือ NBd(LDB)  NBd(LDB+) ให้ทําการคํานวณค่า ใหม่โดยใช้ฟังก์ช่ัน 
Negativeborder-gen( LDB+) แสดงได้ดังภาพ 2.8  โดยการนําเอา LkDB+ ไปคํานวณหา 
NBd(LkDB+) ในแต่ละรอบ k ตาม level-wise  
 
 1.3 จากขั้นตอนที่ 2 เมื่อคํานวณหาค่า NBd(LkDB+) เรียบร้อยแล้ว จะนําค่า 
LkDB  NBd(LkDB) ของฐานข้อมูลเดิมมาเปรียบ LkDB+  NBd(LkDB+) เทียบกับฐานข้อมูล
ใหม่ เพ่ือดูความเปลี่ยนแปลง ซึ่งถ้า LkDB  NBd(LkDB)  LkDB+  NBd(LkDB+) จะทําการ
หาค่า negative border closure ของ LDB+ และจะทําการ scan ฐานข้อมูลเดิมอีกครั้งเพ่ือ
ปรับปรุงค่า  LkDB และ  NBd(LkDB) 
 



 

 
 

ภาพที่ 2.7 อัลกอริทึมของ Negative Border 
 

 
 

ภาพที่ 2.8 ฟังก์ช่ัน Negative Border-gen 
 
 2. Deletion of existing transactions 
 ในกรณีที่มีข้อมูลถูกลบออกจาก ฐานข้อมูลเดิม จะทําการคํานวณค่า Lk

DB- และ 
NBd(Lk

DB-) ใหม่ ด้วยการนําเอาค่า s.count ใน db มาลบออกจาก Lk
DB และ NBd(Lk

DB) แล้ว
ตรวจสอบค่า s.countDB-db กับค่า  min_sup * (DB – db)  เช่นเดียวกับขั้นตอนที่ 1-3 ในส่วนของ
การเพ่ิมข้อมูลใหม่ (Addition of new transactions) 
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 จุดเด่นของ Negative border 
 1. มีการใช้ ไอเท็มเซต ที่เป็น negative border เป็นตัวตัดสินใจในการ scan 
ฐานข้อมูลเดิม 
 2. มีการ scan ฐานข้อมูลเดิมเพียงคร้ังเดียว ในกรณีที่ Lk

DB  NBd(Lk
DB)  

Lk
DB+  NBd(Lk

DB+) 
 
 ข้อเสียของ negative border 
 1. ใช้ได้เฉพาะในกรณีที่ไม่มี new item เกิดขึ้น 
 2. การหา negative border closer ใช้เวลานานในการหา Lk เพราะต้องมีการ
วนซ้ําหลายรอบเพ่ือให้ได้ L = L  NBd(L) ทั้งหมด 
 3. ต้องมีใช้พ้ืนที่เก็บข้อมูลเพ่ิมขึ้นเพ่ือใช้เก็บค่า negative border  
 
 2.2.3 Promising frequent ไอเท็มเซต algorithm [8] 
 Promising Frequent ไอเท็มเซต Algorithm เป็นอัลกอริทึมที่ศึกษาด้าน 
maintenance of association rules ใน dynamic database โดยพยายามหลีกเลี่ยงการ scan 
ฐานข้อมูลเดิม หลักการของอัลกอริทึมน้ีคือการใช้ค่า maximum support count ของ 1-ไอเท็มเซต 
ที่ได้มาจากการคํานวณในฐานข้อมูลเดิมมาทําการพยากรณ์หาค่า small ไอเท็มเซต ที่มีโอกาสเป็น 
ฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต เมื่อมีทรานแซคชันใหม่เพ่ิมเข้ามา ซึ่งจะเรียก ไอเท็มเซต ดังกล่าวว่า promising 
frequent ไอเท็มเซต 
 ในการคํานวณหา ฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต และ promising frequent ไอเท็มเซต 
ของอัลกอริทึมนี้จะใช้หลักการเช่นเดียวกับ Apriori แต่จะมีความแตกต่างในส่วนของการทํา join 
operation ซึ่งเดิม Apriori จะทํา join operation โดย Ck = Lk-1*Lk-1 แต่ในส่วนของ Promising 
Frequent ไอเท็มเซต Algorithm จะทํา join  operationโดย Ck = (Lk-1PLk-1)*(Lk-1PLk-1) 
 ความหมายของสัญลักษณ์ที่ใช้ใน Promising Frequent ไอเท็มเซต Algorithm มี
รายละเอียดดังน้ี 
 min_PL หมายถึง ค่าที่ใช้ตรวจสอบว่า infrequent ไอเท็มเซต ใดๆ ที่มีโอกาส
เป็น frequent ไอเท็มเซต ได้ ซึ่งคํานวณได้จากสมการ (2.1) 
 

(2.1) 
 
 
 เมื่อกําหนดให้ 
 min_supDB คือ ค่า min_sup ของฐานข้อมูลเดิม 
 maxsup  คือ ค่า support ของ ไอเท็มเซต ที่มีค่าสูงที่สุด 
 totalsize  คือ จํานวนทรานแซคชันที่มีอยู่ในฐานข้อมูลเดิม 
 inc_size คือ  จํานวนทรานแซคชันที่มีอยู่ในฐานข้อมูลปรับปรุง 
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 Lk
DB หมายถึง ฟรีเคว้นท์ k-ไอเท็มเซตในฐานข้อมูลเดิม เมื่อ k1 

 PLk
DB หมายถึง promising frequent k-ไอเท็มเซต ใน original database 

เมื่อ k1 
 Lk

(DBdb) หมายถึง frequent k-ไอเท็มเซตใน updated database เมื่อ k1 
 PLk

(DBdb) หมายถึง promising frequent k-ไอเท็มเซตใน updated 
database เมื่อ k1 
 Ck

DB หมายถึง candidate k-ไอเท็มเซต ใน original database เมื่อ k1 
 Ck

db หมายถึง candidate k-ไอเท็มเซต ใน increment database เมื่อ 
k1 
 X.support หมายถึง ค่า support ของ ไอเท็ม X ใดๆ 
 
 อัลกอริทึมน้ีแบ่งการทํางานออกเป็น 2 ส่วน คือ 1) ส่วนของการประมวลผลใน
ส่วนของฐานข้อมูลเดิม (Original database discovery) และ 2) ส่วนของการประมวลผลใน 
increment database (Updating frequent and promising frequent ไอเท็มเซต) รายละเอียด
การทํางานของทั้ง 2 ส่วน มีดังน้ี 
 
 1. Original Database Discovery 
 การทํางานในส่วนน้ี มีวัตถุประสงค์เพ่ือคํานวณหา frequent ไอเท็มเซต และ 
promising frequent ไอเท็มเซต  รายละเอียดการทํางานมีดังน้ี 
 1.1 คํานวณหาค่า min_PL ตามสมการ (1) เพ่ือใช้ในการทําสอบ infrequent 
ไอเท็มเซต ที่มีคุณสมบัติเป็น PLk

DB 
 1.2 คํานวณหา frequent 1-ไอเท็มเซต (L1

DB) และ promising 1-frequent 
(PL1

DB) ด้วยวิธีการเช่นเดียวกับ Apriori  โดยค่า min_sup ที่กําหนดโดยผู้ใช้ จะใช้ทดสอบความเป็น 
L1

DB ส่วนค่า min_PL ที่คํานวณได้จากขั้นตอนที่ 1.1 จะใช้ทดสอบความเป็น PL1
DB 

เสร็จสิ้นขั้นตอนน้ี จะได้ ไอเท็มเซต ที่ X L1
DB และ X PL1

DB 
 1.3 ทํา join operation เพ่ือหา C2

DB จาก C2
DB  = (L1

DBPL1
DB1)*

(L1
DBPL1

DB1) 
 1.4 ทําซ้ําข้อ 1.1 – 1.3 เพ่ือหา Lk

DB และ  PLk
DB ในรอบที่ k2 ในรอบถัดไป 

ผลลัพธ์ที่ได้จากการทํางานในส่วนของ Original Database Discovery คือ frequent ไอเท็มเซต 
(Lk

DB) และ promising frequent ไอเท็มเซต (PLk
DB) ของ ฐานข้อมูลเดิม 

 
 2. Updating frequent and promising frequent ไอเท็มเซต 
การทํางานในส่วนน้ี มีวัตถุประสงค์เพ่ือทําการปรับปรุงค่าสนับสนุนของ frequent ไอเท็มเซต และ 
promising frequent ไอเท็มเซต โดยผลลัพธ์จากการประมวลผลในส่วนน้ี อาจจะแสดงให้เห็นถึงผล
การเปลี่ยนแปลงของ ไอเท็มเซต เช่น  promising frequent ไอเท็มเซต อาจจะเปล่ียนเป็น new 
frequent ไอเท็มเซต ใน increment database เป็นต้น 
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 การทํางานในส่วนที่ 2 จะแบ่งออกเป็น 2 ส่วนย่อยได้แก่ 2.1) ส่วนการปรับปรุง
ค่าสนับสนุนของ ฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต และ promising frequent ไอเท็มเซต กรณี 1-ไอเท็มเซต และ 
2.2) ส่วนการปรับปรุงค่า support ของ frequent ไอเท็มเซต และ promising frequent k-ไอเท็ม
เซต กรณี k-ไอเท็มเซต เมื่อ k2รายละเอียดการทํางานมีดังน้ี 
 
 2.1 Updating frequent and promising frequent 1-ไอเท็มเซต 
 การทํางานในส่วนของการปรับปรุงค่า support ของ frequent ไอเท็ม
เซต และ promising frequent ไอเท็มเซต กรณี 1-ไอเท็มเซต แสดงได้ดังภาพที่ 2.9 ซึ่งมี
รายละเอียดการทํางานดังน้ี 
 2.1.1 ทําการ scan ฐานข้อมูลใหม่ (db) เพ่ือหาค่า support ของ C1

db 
จากน้ันให้ทําการรวมค่า support ของ C1

db ที่คํานวณได้ เข้ากับ C1
DB ในฐานข้อมูลเดิม (DB) จากน้ัน

ให้ทําการพิจารณาเพ่ือหา ไอเท็มเซต ที่เป็น L1
(DBdb) และ PL1

(DBdb) ดังน้ี 
 (1) กรณี X C1

DB และ XL1
DB หรือ XPL1

DB 
 ถ้า X.support(DBdb)  min_sup * (DB+db) ให้เพ่ิมไอเท็ม X 
น้ันเข้าไปใน L1

(DBdb) และ Temp1 
 (2) กรณี X C1

DB และ XL1
DB 

 ถ้า X.support(DBdb)  min_sup * (DB+db) ให้เพ่ิมไอเท็ม X 
น้ันเข้าไปใน L1

(DBdb) 
 ถ้า min_PL(DBdb)     X.support(DBdb)  min_sup * 
(DB+db) ให้เพ่ิมไอเท็ม X น้ันเข้าไปใน PL1

(DBdb) ทั้งน้ี min_PL(DBdb) คํานวณจากสมการ (2.2) 
 

(2.2) 
 
 
 (3) กรณี X C1DB และ XPL1DB 
 ถ้า X.support(DBdb)  min_sup * (DB+db) ให้เพ่ิมไอเท็ม X 
น้ันเข้าไปใน L1

(DBdb) และ Temp1 
 ถ้า min_PL(DBdb)X.support(DBdb) min_sup * (DB+db) 
ให้เพ่ิมไอเท็ม X น้ันเข้าไปใน PL1

(DBdb) 

 สําหรับทั้ง 3 กรณี (1, 2 และ 3) จะเป็นการตรวจสอบ ไอเท็ม
เซต ในกรณีเป็น ไอเท็มเซต เดิมปรากฏอยู่ในฐานข้อมูลเดิมส่วนกรณีถัดมาคือ 2.1.1.4 จะเป็นกรณีที่
เป็น ไอเท็มเซต ใหม่ที่เพ่ิงปรากฏขึ้นมาใน increment database 
 (4) กรณี X C1DB  (new ไอเท็มเซต) 
 ถ้า X.support(db)  min_sup * (DB+db) ให้เพ่ิมไอเท็ม X น้ัน
เข้าไปใน L1

(DBdb) และ Temp1 
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 ถ้า min_PL(DBdb)X.support(db)min_sup* (DB+db) 
ให้เพ่ิมไอเท็ม X น้ันเข้าไปใน PL1(DBdb) และ Temp1 
 
 2.1.2 Temp1 จะเป็นตัวแปรที่ใช้เก็บ ไอเท็มเซต ที่เป็น new ฟรีเคว้นท์
ไอเท็มเซต และ new promising frequent ไอเท็มเซต ในฐานข้อมูลปรับปรุง เพ่ือทําการสร้าง 
C2

(DBdb) ตัวใหม่จากฟังก์ชัน gen_new candidate ( ) แสดงดังภาพที่ 2.10 ซึ่งจะใช้หลักการ 
prune และการ join operation เช่นเดียวกับ Apriori จากน้ันจะทําการเก็บค่า C2

(DBdb) ไว้ใน 
Temp_newCk เพ่ือใช้คํานวณในส่วน Updating frequent and promising frequent k-ไอเท็ม
เซต เมื่อ k2  ซึ่งอยู่ในขั้นตอนที่ 2.2 เป็นลําดับถัดไป 
 
 2.2 Updating frequent and promising frequent k-ไอเท็มเซต เม่ือ 
k2 
 การทํางานในส่วนน้ีเป็นการปรับปรุงค่า support ของ frequent ไอเท็ม
เซต และ promising frequent k-ไอเท็มเซต กรณี k-ไอเท็มเซต เมื่อ k2 แสดงได้ดังภาพที่ 2.12 
ซึ่งมีรายละเอียดการทํางานแต่ละรอบที่ k ดังน้ี 
 2.2.1 นํา ไอเท็มเซต ทุกๆ ตัว ที่เป็นสมาชิกของ L2

DB, PL2
DB และ 

Temp_newCk มา scan ใน db เพ่ือปรับปรุงค่า support ของฐานข้อมูลปรับปรุง 
(X.support(DBdb)) 
 2.2.2 จากน้ันให้ทําการพิจารณาเพ่ือหา ไอเท็มเซต ที่เป็น L2

(DBdb) และ 
PL2

(DBdb) ดังน้ี 
  - กรณี X L2

DB 
 ถ้า X.support(DBdb)  min_sup * (DB+db) ให้เพ่ิมไอเท็ม X 
น้ันเข้าไปใน L2

(DBdb) 
 ถ้า min_PL(DBdb) X.support(DBdb) min_sup * (DB+db) 
ให้เพ่ิมไอเท็ม X น้ันเข้าไปใน PL2

(DBdb)  และ Temp1 
 - กรณี X PL2

DB 
 ถ้า X.support(DBdb)  min_sup * (DB+db) ให้เพ่ิมไอเท็ม X 
น้ันเข้าไปใน L2

(DBdb)  และ Temp1 
 ถ้า min_PL(DBdb) X.support(DBdb)  min_sup * (DB+db) 
ให้เพ่ิมไอเท็ม X น้ันเข้าไปใน PL2

(DBdb) 
 - กรณี Y Temp_newCk 
 ถ้า Y.supportdb  min_sup * (db) ให้เพ่ิมไอเท็ม Y น้ันเข้าไป
ใน Temp_scanDB(L2

(DBdb)) และ Temp1(L2
(DBdb)) 

- ถ้า Y.supportdb min_PL(DBdb) หรือ Y.supportdb  
min_PLDB ให้เพ่ิมไอเท็ม Y น้ันเข้าไปใน Temp_scanDB(PL2

(DBdb)) และ Temp1(PL2
(DBdb))
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 ทั้งน้ี ไอเท็มเซต ทุกตัวที่ถูกเก็บไว้ใน Temp_scanDB จะถูกนําไป 
scan ในฐานข้อมูลเดิมในอัลกอริทึม Find_SuppcountDB (แสดงดังภาพที่ 2.11) เพ่ือปรับปรุงค่า 
support และคํานวณหาค่า Lk

(DBdb) และ PLk
(DBdb) ที่เกิดขึ้นใหม่ เมื่อ k2 

 
 2.2.3 จากน้ันให้นํา ไอเท็มเซต ทุกตัวที่เก็บไว้ใน Temp1 มาทําการสร้าง 
C3

(DBdb) ตัวใหม่จากฟังก์ชัน gen_new candidate ( ) เพ่ือใช้คํานวณในรอบที่ k ถัดไปโดยวนซ้ํา
ต้ังแต่ขั้นตอนที่ 2.2.1 – 2.2.3 
 
 ข้อดีของ Promising frequent ไอเท็มเซต algorithm 
 1. ลดจํานวนคร้ังในการ scan ฐานข้อมูลเดิม 
 2. มีการใช้พ้ืนที่ในการจัดเก็บ Lk และ PLk น้อยกว่าเดิม เมื่อเทียบกับ negative 
border 
 
 ข้อเสียของ Promising frequent ไอเท็มเซต algorithm 
 1. ใช้ได้เฉพาะในกรณีที่มีการเพ่ิมข้อมูลเท่าน้ัน 
 2. ในการคํานวณค่า min_PL จะต้องมีการคาดคะเนขนาดของ increment 
database (|db|) ไว้ล่วงหน้า ซึ่งในสถานการณ์จริง |db| ที่คาดคะเนไว้ล่วงหน้าอาจจะไม่เท่ากับ |db| 
ที่เกิดขึ้นจริง ซึ่งอาจทําให้ promising frequent ไอเท็มเซต (PL) ที่คํานวณได้มีความผิดพลาด 
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ภาพที่ 2.9 อัลกอริทึม ปรับปรุงค่า support ของ frequent ไอเท็มเซต และ promising frequent 
ไอเท็มเซต กรณี 1-ไอเท็มเซต
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ภาพที่ 2.10 อัลกอริทึม Gen_newcandidate 
 
 

 
 

ภาพที่ 2.11 อัลกอริทึม Find_Suppcount DB 



25 
 

 
 

ภาพที่ 2.12 อัลกอริทึม ปรับปรุงค่า support ของ frequent ไอเท็มเซต และ promising frequent 
ไอเท็มเซต กรณี k  2 ไอเท็มเซต 
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 2.2.4 Probability-based incremental association rule discovery [3] 
 การเพ่ิมขยายการค้นหากฎความสัมพันธ์โดยอาศัยหลักความน่าจะเป็น หรือ 
อัลกอริทึม Probability-based incremental association rule discovery  เป็นอัลกอริทึมที่
ถูกพัฒนาขึ้นมาโดยอาศัยหลักการหาความน่าจะเป็นด้วยทฤษฎีเบอร์นูลลีในการทํานายไอเท็มเซตที่
คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต ซึ่งไอเท็มดังกล่าวจะช่วยในการค้นหาฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซ็ตเมื่อมี
ฐานข้อมูลใหม่เพ่ิมเข้ามา โดยจะนําไอเท็มเซตดังกล่าวไปสแกนในฐานข้อมูลเดิมเพียงครั้งเดียวเพ่ือ
ปรับปรุงค่าสนับสนุน ซึ่งเป็นข้อดีที่ช่วยลดจํานวนครั้งของการสแกนฐานข้อมูลเดิม เมื่อเทียบกับ
อัลกอริทึม FUP ที่จะต้องสแกนฐานมูลทุกๆ รอบ k  ซึ่งทําให้สูญเสียเวลาในการสแกนฐานข้อมูลเดิม 
 การทํางานของอัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์โดยอาศัยหลักการความ
น่าจะเป็นจะแบ่งกระบวนการทํางานออกเป็น 2 กระบวนหลัก ได้แก่ (1) กระบวนการค้นหาฟรี
เคว้นท์ไอเท็มเซตในฐานข้อมูลเดิมและ (2) กระบวนการปรับปรุงและค้นหาฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตใน
ฐานข้อมูลใหม่ โดยทั้ง 2 กระบวนการ มี ขั้นตอนหลักที่จะต้องกระทําเหมือนกันคือการคํานวณหาค่า
ความน่าจะเป็นของไอเท็มที่มีโอกาสจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตในฐานข้อมูลปรับปรุงใหม่ ซึ่งคํานวณ
จาก 
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 โดย  )( kxP   หมายถึงความน่าจะเป็นที่ไอเท็มเซ็ตจะมีค่าสนับสนุน x

มากกว่าหรือเท่ากับค่าสนับสนุน k  
  k  หมายถึงค่าสนับสนุนน้อยที่สุดที่จะทําให้ไอเท็มเซตน้ันกลายเป็นฟรี
เคว้นท์ไอเท็มเซ็ตในฐานข้อมูลปรับปรุง 
  n  หมายถึงขนาดหรือจํานวนทรานแซคชันในฐานข้อมูลเดิม 
  m  หมายถึงขนาดหรือจํานวนทรานแซคชันในฐานข้อมูลใหม่ 
  p  หมายถึงความน่าจะเป็นของการเกิดไอเท็มเซตที่พิจารณาใน
ฐานข้อมูลซึ่งคํานวณจากจํานวนทรานแซคชันทั้งหมดของฐานข้อมูลเดิมที่ปรากฏไอเท็มเซตที่
พิจารณาหารด้วยจํานวนทรานแซคชันทั้งหมดของฐานข้อมูลเดิม 
 ตัวอย่าง กําหนดให้มีจํานวนฐานข้อมูลเดิม ( n ) 10 ทรานแซคชัน และจํานวน
ฐานข้อมูลใหม่ ( m ) จํานวน 5 ทรานแซคชัน กําหนดให้มีค่าสนับสนุนข้ันตํ่า 40% และในฐานข้อมูล
เก่ามีไอเท็มเซต A ปรากฏอยู่จํานวน 2 ทรานแซคชัน 
 จากตัวอย่าง ค่า k  คือค่าสนับสนุนน้อยที่สุดที่ไอเท็มเซตน้ันจะกลายเป็นฟรี
เคว้นท์ไอเท็มเซตในฐานข้อมูลปรับปรุง คํานวณจาก 6%40*)(  mnk  ส่วนค่า p  คํานวณ
จากจํานวนทรานแซคชันในฐานข้อมูลเดิมที่ปรากฏไอเท็ม A ซึ่งมีค่าเท่ากับ 2 หารด้วยจํานวนทราน
แซคชันทั้งหมดของฐานข้อมูลเดิมซึ่งมีค่าเท่ากับ 10 ดังน้ัน 2.0102 p  จากน้ันจึงนําค่า k

และ p  ที่ได้มาคํานวณหาความน่าจะเป็นที่ไอเท็ม A จะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตในฐานข้อมูล
ปรับปรุง โดยใช้สมการที่ 2.3 คํานวณได้ดังน้ี 
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 จากน้ันให้นําค่าความน่าจะเป็นที่คํานวณได้มาเปรียบเทียบกับค่า PLprob ซึ่งเป็น
ค่าทดสอบอีกตัวหน่ึงที่ผู้ใช้จะต้องกําหนด เช่นกําหนดให้ค่า 1.0PLprob  จะเห็นได้ว่า ค่าความ
น่าจะเป็นของไอเท็ม A ซึ่งมีค่าเท่ากับ 0.06 มีค่าน้อยกว่าค่า PLprob  ซึ่งมีค่าเท่ากับ 0.1 ดังน้ัน ไอ
เท็ม A จะไม่จัดว่าเป็นไอเท็มเซตที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต และจะถูกตัดทิ้งไป ไม่นําไป
คํานวณในรอบถัดไป 
 รายละเอียดขั้นตอนกระบวนการค้นหาฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตในฐานข้อมูลเดิมและ 
กระบวนการปรับปรุงและค้นหาฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตในฐานข้อมูลใหม่ มีรายละเอียดดังน้ี 
 
 1. การค้นหาฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตในฐานข้อมูลเดิม 
 1.1 สแกนฐานข้อมูลเดิมเพ่ือหาค่าสนับสนุนของไอเท็มเซตทุกตัว 
 1.2 คํานวณหาค่าความน่าจะเป็นของไอเท็มเซตที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอ
เท็มเซตให้แก่ไอเท็มทุกตัว ด้วยการคํานวณจากสมการที่ 2.3 
 1.3 หาฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต โดยพิจารณาจากค่าสนับสนุนของไอเท็มเซตที่
จะต้องมีค่ามากกว่าค่าสนับสนุนขั้นตํ่า (min_sup) ที่ผู้ใช้กําหนด 
 1.4 ไอเท็มเซตตัวใดที่มีค่าสนับสนุนน้อยกว่าค่าสนับสนับสนุนขั้น ตํ่า 
(min_sup) และมีค่าความน่าจะเป็นของไอเท็มเซตที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตมากกว่าค่า 

PLprob จะถูกเรียกว่า ไอเท็มที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต 
 1.5 คํานวณหาค่าคาดหวังน้อยที่สุดที่คาดว่าไอเท็มเซตจะกลายเป็นฟรีเคว้นท
ไอเท็มเซตของฐานข้อมูลเดิม แทนค่าด้วยสัญลักษณ์ DB  ด้วยการหาค่าสนับสนุนที่มีค่าน้อยที่สุด
จากไอเท็มที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตทั้งหมด 
 1.6 ต้ังแต่รอบที่ k มีค่า มากกว่าเท่ากับ 2 ขึ้นไป ให้ดําเนินการสร้างแคนดิเดต
ไอเท็มเซตด้วยการจอย (join) ระหว่าง (แ DB

kEF 1 )*( DB
kF 1  DB

kEF 1 ) 
 1.7 จากน้ันให้ทําตามขั้นตอนที่ 1.1 – 1.6 จนกว่าจะไม่สามารถสร้างแคนดิ
เดตไอเท็มเซตได้อีก 
 
 2. การปรับปรุงและค้นหาฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตในฐานข้อมูลใหม่ 
  ขั้นตอนการปรับปรุงและการค้นหาฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตในฐานข้อมูลใหม่  
 2.1 สแกนฐานข้อมูลใหม่เพ่ือหาค่าสนับสนุนของไอเท็มเซตทุกตัว 
 2.2 ปรับปรุง 1-ไอเท็มเซตที่เป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต DBF1  และไอเท็มที่คาด
ว่าจะเป็นฟรีเคว้นท 1-ไอเท็มเซตของฐานข้อมูลเดิม DBEF1  
 2.3 คํานวณหาค่าความน่าจะเป็นของไอเท็มเซตที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอ
เท็มเซตให้แก่ไอเท็มทุกตัว ด้วยการคํานวณจากสมการที่ 2.3 
 2.4 หาฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตของฐานข้อมูลปรับปรุง UDF1  โดยพิจารณาจากค่า
สนับสนุนของไอเท็มเซตที่จะต้องมีค่ามากกว่าค่าสนับสนุนขั้นตํ่า (min_sup) ที่ผู้ ใ ช้กําหนด
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 2.5 ไอเท็มเซตตัวใดที่มีค่าสนับสนุนน้อยกว่าค่าสนับสนับสนุนขั้น ตํ่า 
(min_sup) และมีค่าความน่าจะเป็นของไอเท็มเซตที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตมากกว่าค่า 

PLprob จะถูกเรียกว่า ไอเท็มที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตของฐานข้อมูลปรับปรุง UDEF1  
 2.6 คํานวณหาค่าคาดหวังน้อยที่สุดที่คาดว่าไอเท็มเซตจะกลายเป็นฟรีเคว้นท์
ไอเท็มเซตของฐานข้อมูลปรับปรุง แทนค่าด้วยสัญลักษณ์ UD  ด้วยการหาค่าสนับสนุนที่มีค่าน้อย
ที่สุดจากไอเท็มที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตทั้งหมด 
 2.7 ต้ังแต่รอบที่ k มีค่า มากกว่าเท่ากับ 2 ขึ้นไป ให้ดําเนินการสร้างแคนดิเดต
ไอเท็มเซตด้วยการจอย (join) โดย  
 - กรณีที่ k =2 ให้สร้างแคนดิเดตไอเท็มเซตจากการจอยระหว่าง UDF1 *

UDF1  
 - กรณีที่ k > 2 ให้สร้างแคนดิเดตไอเท็มเซตจากการจอยระหว่าง
ระหว่าง ( db

kF 1  db
kEF 1 )*( db

kF 1  db
kEF 1 ) 

 2.8 นําแคนดิเดตไอเท็มเซตที่ได้มาสแกนฐานข้อมูลใหม่เพ่ือคํานวณหาค่า
สนับสนุน 
 2.9 ปรับปรุงค่าสนับสนุนของไอเท็มเซตที่เป็นสมาชิกของ DB

kF และ DB
kEF  

แล้วคํานวณค่าความน่าจะเป็นของไอเท็มเซตที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต เช่นเดียวกับ ข้อ 
2.3 
 2.10 หาฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตของฐานข้อมูลปรับปรุง UD

kF  โดยพิจารณาจาก
ค่าสนับสนุนของไอเท็มเซตที่จะต้องมีค่ามากกว่าค่าสนับสนุนขั้นตํ่า (min_sup) ที่ผู้ใช้กําหนด 
 2.11  ไอเท็มเซตตัวใดท่ีมีค่าสนับสนุนน้อยกว่าค่าสนับสนับสนุนข้ันตํ่า 
(min_sup) และมีค่าความน่าจะเป็นของไอเท็มเซตที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตมากกว่าค่า 

PLprob จะถูกเรียกว่า ไอเท็มที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตของฐานข้อมูลปรับปรุง UD
kEF  

 2.12 แคนดิเดตไอเท็มเซตตัวใดที่ไม่ได้เป็นสามาชิกของ DB
kF และ DB

kEF  ให้
นําค่าสนับสนุนของแคนดิเดตไอเท็มเซตน้ันบวกด้วยค่า DB -1 แล้วนําไปทดสอบกับค่าสนับสนุนข้ัน
ตํ่าที่ผู้ใช้กําหนด หาก มีค่ามากกว่าหมายความว่าไอเท็มเซตน้ันมีโอกาสที่จะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต
ของฐานข้อมูลปรับปรุง ดังน้ันไอเท็มเซตน้ีจะถูกเก็บไว้ในตัวแปร scanDBTemp _  เพ่ือนําไปใช้ใน
การสแกนฐานข้อมูลเก่าอีกครั้งหน่ึง หลังจากที่ได้ ฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตและไอเท็มที่คาดว่าจะเป็นฟรี
เคว้นท์ไอเท็มเซตครบทุกตัวแล้ว 
 2.13 ทําซ้ําข้อ 2.7 – 2.12 จนกว่าจะไม่สามารถสร้างแคนดิเดตไอเท็มเซตได้
อีก 
 2.14 นํา ไอ เท็มที่ ถู ก เก็บ ไ ว้ ใน ตัวแปร  scanDBTemp _  ไปสแกนใน
ฐานข้อมูลเดิมเพ่ือปรับปรุงค่าสนับสนุน จากน้ันจึงหาฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต และไอเท็มที่คาดว่าจะเป็น
ฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตด้วยเง่ือนไขเช่นเดียวกับข้อ 2.10 และ ข้อ 2.11 
 
 ข้อดีของ Probability-based incremental association rule discovery 
 1. ลดจํานวนคร้ังของการสแกนฐานข้อมูลเดิม โดยอัลกอริทึมน้ีจะมีการสแกน
ฐานข้อมูลเดิมเพียงคร้ังเดียว
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 2. ใช้หลักความน่าจะเป็นในการทํานายหาไอเท็มที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็ม
เซตทําให้มีจํานวนไอเท็มเซตที่ถูกเก็บไว้ในการประมวลผลรอบถัดไปน้อยกว่าเมื่อเปรียบเทียบกับ
อัลกอริทึม Negative Border 
 
 ข้อเสียของ Probability-based incremental association rule 
discovery 
 1. ในการคํานวณหาค่าความน่าจะเป็นจะมีปัญหาในการคํานวณค่าแฟคทอเรียล
ในกรณีที่จํานวนเต็มมีค่ามาก 
 2. ในการคํานวณหาค่าความน่าจะเป็นของไอเท็มเซตที่มีโอกาสจะเป็นฟรีเคว้นท์
ไอเท็มเซตจําเป็นจะต้องทราบจํานวนทรานแซคชันที่แน่นอนของฐานข้อมูลใหม่ที่จะถูกเพ่ิมเข้ามา ซึ่ง
เป็นไปได้ว่า ในบางครั้ง จํานวนทรานแซคชันในข้อมูลใหม่แต่ละครั้งอาจจะมีจํานวนไม่เท่ากัน หรือ
บางคร้ังอาจจะไม่ทราบจํานวนทรานแซคชันของฐานข้อมูลใหม่ ซึ่งในกรณีหลังน้ีจะทําให้ไม่สามารถ
คํานวณค่าความน่าจะเป็นได้ 
 
2.3 ทฤษฎีการประมาณค่าทวินามด้วยการแจกแจงปกติ 
 จากทฤษฎีบทลิมิตของเดอมัวร์และลาปลาซ (Demoivre-Laplace Limit Theorem) [9, 
10] กล่าวว่า เมื่อ n มีค่ามาก ตัวแปรสุ่มทวินามท่ีมีพารามิเตอร์ n และ p จะมีการแจกแจงใกล้เคียง
กับการแจกแจงของตัวแปรสุ่มปกติที่มีค่าเฉลี่ยและความแปรปรวนเท่ากับของตัวแปรสุ่มทวินาม ซึ่งใน
ปี ค.ศ.1733 เดมัวร์ได้พิสูจน์ได้ในกรณีที่ p = 0.5 ต่อมาลาปลาซได้พิสูจน์ในกรณี p ใดๆ ในปี ค.ศ.
1812 ว่า ในการแปลงตัวแปรสุ่มทวินามเป็นตัวแปรสุ่มมาตรฐาน (Standardized Random 
Variable) โดยนําค่าเฉล่ีย np มาลบออก แล้วหารด้วยค่าเบ่ียงเบนมาตรฐาน )1( pnp  แล้ว
ฟังก์ช่ันการแจกแจงของตัวแปรสุ่มมาตรฐานน้ี จะลู่เข้าสู่ฟังก์ช่ันการแจกแจงปกติมาตรฐานเมื่อ 

n  
 ทฤษฎีบทที่ 1 ทฤษฎีบทลิมิตของเดอมัวร์และลาปลาซ (DeMoivre-Laplace Limit 
Theorem) 
 จากทฤษฎีแนวโน้มเข้าสู่ส่วนกลาง (Central Limit Theorem) เมื่อค่า ݊, ݊݌ และ ݊ݍ มี
ขนาดใหญ่มาก ตัวแปรสุ่มของการแจกแจงแบบทวินาม สามารถประมาณค่าได้ดีด้วยการแจกแจงปกติ 
ดังสมการ 

ܲሺܺ ൌ ݇ሻ ൌ ቀ
݊
݇ቁ ݌

௞ݍ௡ି௞ ≅
1

ඥ2ݍ݌݊ߨ
݁
ି
ሺ௞ି௡௣ሻమ

ଶ௡௣௤  

 เมื่อกําหนดให้ 
 ݊ แทน จํานวนคร้ังของการทดลอง 
 แทน จํานวนคร้ังที่เกิดความสําร็จในการทดลอง ݊ ครั้ง ݌ 
 แทน จํานวนคร้ังที่เกิดความไม่สําร็จในการทดลอง ݊ ครั้ง ݍ 
 ݇ แทน จํานวนคร้ังของความสําเร็จ 
 ܲሺܺ ൌ ݇ሻ แทน ความน่าจะเป็นที่ตัวแปรสุ่ม ܺ จะประสบความสําเร็จจํานวน 
   ݇ ครั้ง 
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 สําหรับการพิสูจน์ว่าการแจกแจงปกติสามารถนํามาใช้ประมาณค่าการแจกแจงทวินาม 
แสดงดังภาคผนวก ก 
 อย่างไรก็ตาม การแจกแจงทวินามน้ันเป็นการแจงแจงแบบไม่ต่อเน่ือง (Discrete 
distribution) ซึ่งใช้กับจํานวนเต็ม (Integer number) ในขณะที่ การแจกแจงแบบปกติเป็นการแจก
แจงแบบต่อเน่ือง (Continuous distribution) ซึ่งใช้กับจํานวนจริง (real number) จึงทําให้มีโอกาส
เกิดค่าคาดเคลื่อนในการประมาณค่า เพ่ือลดค่าคาดเคลื่อนดังกล่าว จําเป็นต้องมีการปรับค่าโดยการ
แก้ความต่อเน่ือง (continuity correction) 
 
 บทแทรกที่ 1  การปรับแก้ความต่อเน่ืองจากตัวแปรสุ่มทวินามซึ่งเป็นการแจกแจงแบบไม่
ต่อเน่ือง โดยใช้การประมาณค่าแบบแจกแจงปกติซึ่งเป็นการแจกแจงแบบต่อเน่ือง [10] 
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 เมื่อ 

 




x

z  

 ดังน้ัน ในการประมาณค่าการแจกแจกทวินามด้วยการแจกแจงแบบปกติ การนําค่า ½ มา
บวกเข้าและลบออกในการคํานวณหาค่าความน่าจะเป็น จะช่วยในการลดค่าความคาดเคลื่อนดังกล่าว
ได้ 
 ในงานวิจัยน้ีได้นําหลักการประมาณค่าแบบแจกแจงปกติเข้ามาใช้ในการค้นหากฎ
ความสัมพันธ์แบบเพ่ิมขยาย เพ่ือใช้ในการแก้ปัญหาการคํานวณหาค่าความน่าจะเป็นที่อัลกอริทึมการ
ค้นหากฎความสัมพันธ์แบบเพ่ิมขยายโดยอาศัยความน่าจะเป็นประสบอันเน่ืองมาจากการคํานวณค่า
แฟคทอเรียล เมื่อจํานวนจริงมีค่ามาก ซึ่งจะทําให้ผลการทํานายได้ค่าที่ความน่าจะเป็นท่ีแม่นยํากว่า 
 
 
 
 
 
 
 
 



 
 

บทท่ี 3 
การเพิ่มขยายกฎความสัมพันธ์ด้วยการประมาณค่าแบบ

Pessimistic 
  
 การเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์เป็นอัลกอริทึมที่ใช้ในการปรับปรุงความสัมพันธ์ของข้อมูลใน
ฐานข้อมูลขนาดใหญ่ เมื่อมีการเพ่ิมชุดรายการข้อมูลชุดใหม่เข้าไปในฐานข้อมูลเดิม อาจส่งผลให้กฎ
ความสัมพันธ์เดิมที่มีอยู่ไม่มีความถูกต้อง น่ันคืออาจมีบางกฎที่ยังคงอยู่ บางกฎอาจจะไม่คงอยู่ และ 
อาจจะมีกฎความสัมพันธ์ใหม่เกิดขึ้นมา สําหรับงานวิจัยน้ี จะนําเสนอวิธีแก้ปัญหาการปรับปรุงกฎ
ความสัมพันธ์เมื่อมีการเพ่ิมข้อมูลชุดใหม่เข้ามา โดยอาศัยหลักการประมาณค่าแบบการแจกแจงแบบ
ปกติ เพ่ือลดจํานวนไอเท็มเซตที่จะนําไปสแกนในฐานข้อมูลเดิม โดยในส่วนขั้นตอนการทํางานของ
อัลกอริทึมที่นําเสนอ รายละเอียดดังน้ี 
 
3.1 การประมาณค่าไอเท็มท่ีคาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตด้วยการประมาณค่า
แบบการแจกแจกปกติ 
 งานวิจัยน้ี เป็นการนําเสนอแนวคิดของการค้นหากฎความสัมพันธ์ด้วยการประมาณค่าแบบ
การแจกแจงปกติ เพ่ือนํามาแก้ไขปัญหาการคํานวณค่าความน่าจะเป็นของโอกาสท่ีจะเกิดฟรีเคว้นท์ไอ
เท็มเซตด้วยวิธีการหาความน่าจะเป็นแบบเบอร์นูลลี ซึ่งจะมีปัญหาในการคํานวณในกรณีที่ต้อง
คํานวณหาแฟคทอเรียลจากจํานวนเต็มที่มีค่ามาก ในงานวิจัยก่อนหน้า [9] แก้ไขปัญหาการคํานวณ
ความน่าจะเป็นด้วยการเทียบค่า ซึ่งทําให้ค่าความน่าจะเป็นที่ได้ไม่ใช่ค่าความน่าจะเป็นที่แท้จริง 
ส่งผลให้อัลกอริทึมน้ันมีโอกาสทํานายความความน่าจะเป็นผิดพลาดไป ในหัวข้อน้ีจะนําเสนอเก่ียวกับ
การนําหลักการประมาณค่าแบบแจกแจงปกติมาคํานวณหาความน่าจะเป็นของการเกิดฟรีเคว้นท์ไอ
เท็มเซต 
 จากหลักการความน่าจะเป็นแบบเบอร์นูลลีที่ประกอบด้วยการทดลองจํานวน n ครั้งที่มี
ความเป็นอิสระต่อกัน และการเกิดเหตุการณ์ในการทดลองแต่ละครั้งจะประกอบด้วยผลสําเร็จของ
การทดลอง และผลความล้มเหลวของการทดลอง เมื่อนําหลักการของเบอร์นูลลี่มาประยุกต์ใช้กับการ
ค้นหากฎความสัมพันธ์ สามารถนํามาหลักการดังกล่าวมาพิจารณาการเกิดของไอเท็มเซตในฐานข้อมูล
ได้คือ ให้การทดลอง n ครั้ง หมายถึง จํานวนทรานแซคชันในฐานข้อมูลจํานวน n ทรานแซคช่ัน และ
ผลการทดลองได้แก่ การเกิดหรือการปรากฏข้ึนของไอเท็มเซตน้ันแต่ละทรานแซคช่ันของฐานข้อมูล 
ซึ่งถ้าไอเท็มเซตทิ่พิจารณาปรากฏอยู่ในทรานแซคชัน จะหมายถึงผลการทดลองที่สําเร็จ ในทาง
กลับกัน หากไอเท็มเซตที่พิจารณาไม่ปรากฏอยู่ในทรานแซคชัน จะหมายถึงผลการทดลองที่ล้มเหลว  
 จาก ฟังก์ช่ันการกระจายตัวของตัวแปรสุ่มทวินาม ดังสมการที่ 1 
 

  xx pp
x

n
xf 








 1)(  , nx ,...,3,2,1,0  (1) 



32 
 

 ค่าความน่าจะเป็นด้วยการแจกแจงแบบทวินามท่ีตัวแปรสุ่ม X  จะให้ผลสําเร็จจํานวนน้อย
กว่า k  ครั้ง หรือ )( kXP   ด้วยการทดลองจํานวน ݊ ครั้ง สามารถคํานวณหาได้จากสมการที่ 2 
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 จากสมการที่ 2 ความน่าจะเป็นที่ตัวแปรสุม่ X  จะให้ผลสําเร็จจํานวนมากกว่าหรือเท่ากับ 
k  ครั้ง หรือ )( kXP   ด้วยการทดลองจํานวน ݊ ครั้ง สามารถคํานวณหาได้จากสมการที่ 3 
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 จากสมการที่ 3 เมื่อนํามาประยุกต์ใช้ในการหากฎความสัมพันธ์ จะให้นิยามตัวแปรต่างๆ 
ดังน้ี 
 ݊ แทน จํานวนทรานแซคชันทั้งหมดในฐานข้อมูล 
 แทน ความน่าจะเป็นของการเกิดไอเท็มเซตที่พิจารณาในฐานข้อมูล ݌ 
 แทน ความน่าจะเป็นของการไม่เกิดไอเท็มเซตที่พิจารณาในฐานข้อมูล ݍ 
 ݇ แทน จํานวนคร้ังของเกิดไอเท็มเซตที่พิจารณา ในที่น้ีจะหมายถึงค่า 
   สนับสนุนขั้นตํ่าหรือ min_sup ที่ผู้ใช้เป็นกําหนดต้ังแต่เร่ิมแรก 
 
 ทั้งน้ี ค่าความน่าจะเป็นของการเกิดไอเท็มเซตที่พิจารณาในฐานข้อมูล หรือค่า ݌ 
สามารถคํานวณได้ดังน้ี 

 
|| DB

p
DB
x  (4) 

 
 เมื่อ DB

x แทน จํานวนทรานแซคช่ันที่ปรากฏไอเท็มเซตที่พิจารณา และ | DB | แทน 
จํานวนทรานแซคชันทั้งหมดของฐานข้อมูล 
 ส่วนค่าความน่าจะเป็นของการไม่เกิดไอเท็มเซตที่พิจารณาในฐานข้อมูล หรือ ค่า ݍ สา
มารคํานวณได้จาก p1  
 
 ด้วยปัญหาที่ค้นพบจากการวิจัยก่อนหน้า ว่าด้วยปัญหาที่ เ กิดจากการคํานวณค่า
แฟคทอเรียลจากจํานวนเต็มที่มีค่ามากๆ ทําให้งานวิจัยฉบับน้ีได้นําเอาหลักการประมาณค่าความ
น่าจะเป็นแบบทวินามด้วยการแจกแจงปกติมาประยุกต์ใช้ โดยอ้างอิงจากทฤษฎีบทลิมิตของเดมัวร์
และลาปลาซ และแนวคิดการปรับแก้ความต่อเน่ืองจากตัวแปรสุ่มทวินามโดยใช้การประมาณค่าแบบ
แจกแจงปกติ ค่าความน่าจะเป็นที่ตัวแปรสุ่ม สุ่ม X  จะให้ผลสําเร็จจํานวนน้อยกว่า k  คร้ัง หรือ 

)( kXP   ด้วยการทดลองจํานวน ݊ ครั้ง  ดังสมการที่ 5 
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 จากสมการที่ 5 จะได้ว่า ความน่าจะเป็นที่ตัวแปรสุ่ม  X  จะให้ผลสําเร็จจํานวนมากกว่า
หรือเท่ากับ k  ครั้ง หรือ )( kXP   ด้วยการทดลองจํานวน ݊ ครั้ง สามารถแสดงได้ดังสมการที่ 6 
 

 
dxekXP

k

x

x

x

x
















 




1

0

5.0

5.0

2

1
2

2

1
1)( 



   

 dxe
k

x












 




5.01

5.00

2

1
2

2

1
1 




 

 dxe
k

x












 




5.0

5.0

2

1
2

2

1
1 




 (6) 

 
 จากสมการที่ 6 เมื่อนํามาประยุกต์ใช้การงานวิจัยด้านการค้นหากฎความสัมพันธ์ ค่าความ
น่าจะเป็นที่ไอเท็มเซตจะมีโอกาสเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต หรือ ไอเท็มเซตมีโอกาสท่ีจะมีค่าสนับสนุน 
X  มีค่ามากกว่าค่าสนับสนุนขั้นตํ่า k  จะสามารถคํานวณหาได้จากสมการที่ 7 
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 เมื่อ np  และ npq  และ n  คือจํานวนทรานแซคชันของฐานข้อมูลปรับปรุง 
|UD| ซึ่งคํานวณได้จาก |UD| = |DB|+|db| 
 
 จากสมการที่ 7 ซึ่งเป็นสมการที่จะนํามาใช้คํานวณหาค่าความน่าจะเป็นที่ไอเท็มเซตจะมี
โอกาสเป็นฟรีเคว้นไอเท็มเซตในงานวิจัยน้ี ยังจําเป็นต้องทราบค่าความน่าจะเป็นของการไอเท็มเซตใน
ฐานข้อมูลหรือค่า ݌ เพ่ือนํามาใช้ในการคํานวณ ซึ่ง สามารถคํานวณหาได้โดยนําหลักการประมาณค่า
สัดส่วนกลุ่มตัวอย่าง (sample proportion) มาประยุกต์ใช้ดังน้ี 

 กําหนดให้ ค่าสัดส่วนกลุ่มตัวอย่าง หรือ p̂  คํานวณได้ 
n

x  เมื่อ x  คือจํานวนคร้ังที่การ

ทดลองที่น่าสนใจจะให้ผลสําเร็จ และ n  คือ จํานวนคร้ังของการทดลองทั้งหมด ซึ่งในงานวิจัย x  จะ
หมายถึงจํานวนทรานแซคช่ันที่ปรากฏไอเท็มเซตที่พิจารณา และให้ n  หมายถึง จํานวนทรานแซคชัน
ทั้งหมดในฐานข้อมูลเดิม ตัวอย่างเช่น ในฐานข้อมูลเดิมมีทรานแซคชันทั้งหมด 120 ทรานแซคชัน 
และ ปรากฏว่ามีไอเท็มเซต A ซึ่งเป็นไอเท็มเซตที่พิจารณาปรากฏอยู่ในฐานข้อมูลทั้งหมด 30 ทราน
แซคชัน ดังน้ัน 25.0

120

30
ˆ 

n

x
p  
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 อย่างไรก็ดีค่าสัดส่วนกลุ่มตัวอย่าง p̂  จัดว่าเป็นค่าที่จากการประมาณค่าแบบจุด (point 
estimation) ซึ่งอาจทําให้ค่าความน่าจะเป็นที่ของการเกิดไอเท็มเซตที่คํานวณได้จากการประมาณค่า
แบบจุดคาดเคลื่อนไปจากค่าความน่าจะเป็นที่แท้จริง ดังน้ัน ในงานวิจัยน้ี ได้เสนอการนําเอาหลักการ
การประมาณค่าประชากรแบบช่วงและของช่วงความเช่ือมั่น (Confidence interval) เข้ามาช่วยใน
การเพ่ิมค่าความน่าจะเป็นของการเกิดไอเท็มเซต ดังน้ี 
 ค่าเฉลี่ยของสัดส่วนตัวอย่าง ที่ระดับความเช่ือมั่น )%1(   คือ 
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 จากสมการที่ 8 การประมาณค่าเฉลี่ยของสัดส่วนตัวอย่างที่ระดับความเช่ือมั่น )%1( 
น้ัน จะมีช่วงขอบเขตบนและขอบเขตล่าง แต่ด้วยการประมาณค่าไอเท็มเซตที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์
ไอเท็มเซตน้ัน ผู้วิจัยต้องการเพ่ิมขอบเขตความน่าจะเป็นของการเกิดไอเท็มเซตดังกล่าว ดังน้ัน จะได้
ว่า ค่าความน่าจะเป็นที่ยอมให้เกิดไอเท็มเซต (Probability tolerance threshold of ไอเท็มเซต: 

Xptt ) ซึ่งจะนําไปคํานวณแทนค่า p ในสมการที่ 7 ดังนี้ 
 

 
n

pp
zppttX

)1(
2/


   (9) 

 
  ค่า p  ในสมการที่ 9 คํานวณได้จากสมการที่ 4 ค่าความน่าจะเป็นที่ยอมให้เกิดให้เท็มเซต 
( Xptt ) น้ี จะช่วยเพ่ิมค่าความน่าจะเป็นที่ไอเท็มเซตที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตมากข้ึน ทํา
ให้อัลกอริทึมเก็บไอเท็มเซตที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นไอเท็มเซตมากขึ้น ส่งผลให้ลดจํานวนไอเท็มเซตที่
จะถูกนําไปสแกนในฐานข้อมูลเดิมมีน้อยลง  
 
3.2 อัลกอริทึมการค้นหากฎความสัมพันธ์แบบเพิ่มขยายด้วยการประมาณค่าแบบการ
แจงแจงปกติ 
 การค้นหากฎความสัมพันธ์แบบเพ่ิมขยายในงานวิจัยฉบับน้ี จะใช้หลักการหากฎ
ความสัมพันธ์โดยใช้อัลกอริทึมอะพริโอริเป็นฐาน ซึ่งเป็นการค้นหาข้อมูลตามลําดับจํานวนสมาชิกของ
ไอเท็มเซตจากน้อยไปหามาก (k = 1, 2, 3,… n) โดยนําเอาไอเท็มเซตที่เป็นฟรีเคว้นท์ k-1 ไอเท็มเซต
มาใช้ในการสร้าง แคนดิเดต k ไอเท็มเซต ด้วยขั้นตอนการจอย (join) และการตัด (prune) ไอเท็มที่
ไม่สามารถเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตออกไป นอกจากน้ียังได้นําหลักการความน่าจะเป็นที่ใช้ในงานวิจัย 
การเพ่ิมขยายการค้นหากฎความสัมพันธ์โดยใช้หลักความน่าจะเป็นเข้ามาประยุกต์ร่วมด้วย ในการหา
ความน่าจะเป็นของไอเท็มเซตที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตในฐานข้อมูลปรับปรุง เพ่ือจะ
นําไปใช้ในการค้นหาฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตในรอบถัดไป และลดจํานวนไอเท็มเซตที่จะถูกนําไปสแกนใน
ฐานข้อมูลเดิม เพ่ือช่วยลดระยะเวลาในการประมวลผล 
 อัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์ด้วยการประมาณค่าแบบการแจกแจงปกติ จะ
แบ่งการทํางานออกเป็น 2 ขั้นตอนหลักด้วยกัน ได้แก่ 
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 1. การค้นหาฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต และไอเท็มที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตใน
ฐานข้อมูลเดิม 
 2. การค้นหาฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต และไอเท็มที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตใน
ฐานข้อมูลใหม่และปรับปรุงให้เป็นปัจจุบัน  
 รายละเอียดการทํางานของอัลกอริทึมทั้ง 2 ขั้นตอนหลัก มีตัวแปรหรือสัญลักษณ์ต่างๆ 
กําหนดไว้ ดังน้ี 
 
ตารางท่ี 3.1 สัญลักษณ์ที่ใช้ในอัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์ด้วยการประมาณค่าแบบการ
แจกแจงปกติ 

สัญลักษณ ์ ความหมาย 
|| DB  ขนาดหรือจํานวนทรานแซคช่ันของฐานข้อมูลเดิม (Original database size) 
|| db  ขนาดหรือจํานวนทรานแซคช่ันของฐานข้อมูลใหม ่(increment database size) 
||UD  ขนาดหรือจํานวนทรานแซคช่ันของฐานข้อมูลใหม ่(Updated database size) 

DB
kF  ฟรีเคว้นท์ k - ไอเท็มเซต ของฐานข้อมูลเดิม 

db
kF  ฟรีเคว้นท์ k - ไอเท็มเซต ของฐานข้อมูลใหม่ 
UD

kF  ฟรีเคว้นท์ k - ไอเท็มเซต ของฐานข้อมูลปรบัปรุง 
DB

kEF  ไอเท็มที่คาว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ k - ไอเท็มเซตในฐานข้อมลูเดิม 
UD

kEF  ไอเท็มที่คาว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ k - ไอเท็มเซตในฐานข้อมลูปรับปรุง 
DB
x  ค่าสนับสนุนของไอเท็มที่พิจารณา ในฐานขอ้มูลเดิม 
db
x  ค่าสนับสนุนของไอเท็มที่พิจารณา ในฐานขอ้มูลใหม ่
UD
x  ค่าสนับสนุนของไอเท็มที่พิจารณา ในฐานขอ้มูลปรับปรุง 
DBC1  แคนดิเดต 1 - ไอเท็มเซต ของฐานข้อมูลปรบัปรุง 
dbC1  แคนดิเดต 1 - ไอเท็มเซต ของฐานข้อมูลใหม่ 
UDC1  แคนดิเดต 1 ไอเท็มเซต ของฐานข้อมูลปรับปรุง 
s ค่าสนับสนุนขัน้ตํ่าที่ผู้ใช้กําหนด 
DB  ค่าคาดหวังน้อยที่สุดที่คาดว่าไอเท็มเซตจะกลายเป็นฟรีเคว้นทไอเท็มเซตของ

ฐานข้อมูลเดิม 
UD  ค่าคาดหวังน้อยที่สุดที่คาดว่าไอเท็มเซตจะกลายเป็นฟรีเคว้นทไอเท็มเซตของ

ฐานข้อมูลปรับปรุง 
Z  ค่าความเช่ือมั่น กําหนดโดยผู้ใช้ 

PLprob  ค่าความน่าจะเป็นที่น้อยที่สุดที่คาดว่าไอเท็มเซตจะกลายเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต  
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 3.2.1 การค้นหาฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต และไอเท็มที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นทไอเท็มเซตใน
ฐานข้อมูลเดิม 
 โดยทั่วไปฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตจะพิจารณาจากไอเท็มเซตใดๆ ที่มีค่าสนับสนุนมากกว่าค่า
สนับสนุนข้ันตํ่าที่ผู้ใช้เป็นผู้กําหนด แต่สิ่งสําคัญที่งานวิจัยน้ีนําเสนอคือการค้นหาไอเท็มเซตที่คาดว่า
จะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต (Expected frequent ไอเท็มเซต) ซึ่งแทนด้วยสัญลักษณ์ EF  
 การค้นหาไอเท็มเซตที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตของอัลกอริทึมที่นําเสนอใน
งานวิจัยน้ี ผู้ใช้จะต้องกําหนดค่าทดสอบข้ึนมาอีกสองค่า ได้แก่ (1) ค่าความน่าจะเป็นน้อยที่สุดที่คาด
ว่าไอเท็มจะกลายเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต ซึ่งแทนด้วยสัญลักษณ์ PLprob โดยค่าที่กําหนดจะอยู่ช่วง
ระหว่าง 0 – 1 และ (2) ค่าความเช่ือมั่น ซึ่งแทนด้วยสัญลักษณ์ Z โดยค่าที่กําหนดจะอยู่ช่วงระหว่าง  
0 – 100 %  
 ในการค้นหาไอเท็มเซตที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต ไอเท็มเซตแต่ละตัวจะถูก
คํานวณค่าความน่าที่ไอเท็มเซตที่พิจารณาจะมีโอกาสเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต ( XobEFPr ) ตาม
สมการ 7 จากน้ันค่าที่ได้จะถูกนํามาทดสอบว่ามีค่ามากกว่าค่าของ PLprob หรือไม่ หากมีค่ามากกว่า 
ไอเท็มเซตน้ันจะถูกเรียกว่าไอเท็มเซตที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต ส่วนค่า Z  จะถูกนําไปใช้
คํานวณ ค่าความน่าจะเป็นที่ยอมให้เกิดไอเท็มเซต ( Xptt ) ซึ่งคํานวณได้จากสมการที่ 9  
 การทํางานของอัลกอริทึมการค้นหาฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต และไอเท็มที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้
นทไอเท็มเซตในฐานข้อมูลเดิมแสดงดังภาพที่ 3.1 
 ในรอบแรก (k = 1) ไอเท็มเซตที่พิจารณาทุกตัวจะถูกนําไปสแกนในฐานข้อมูลเดิม (DB) 
เพ่ือคํานวณหาค่าสนับสนุน ( DB

x ) ของแต่ละไอเท็มเซต จากน้ันจึงนําค่าสนับสนุนที่ได้มาเปรียบเทียบ
กับค่าสนับสนุนขั้นตํ่าที่ผู้ใช้กําหนด s  หากไอเท็มเซตใดที่มีค่าสนับสนุนมากกว่าค่าสนับสนุนข้ันตํ่า ไอ
เท็มน้ันจะถูกเก็บไว้ในเซตของฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต ส่วนไอเท็มที่ไม่ใช่ฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต จะถูกนํามา
คํานวณหาไอเท็มที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต ( DB

kF ) ดังบรรทัดที่  4-10 โดยเริ่มจาก คํานวณ
ค่าความน่าจะเป็นที่ยอมให้เกิดไอเท็มเซต ( Xptt ) ซึ่งคํานวณได้จากสมการที่ 9 ในบรรทัดที่ 5 
จากน้ันจึงนําค่า Xptt ที่ได้ ไปคํานวณหาค่าความน่าที่ไอเท็มเซตที่พิจารณาจะมีโอกาสเป็นฟรีเคว้นท์
ไอเท็มเซต ( XobEFPr ) ในบรรทัดที่ 6 
 ในบรรทัดที่ 7 ไอเท็มใดที่มีค่า XobEFPr  มากกว่าค่า PLprob ถูกนํามาคํานวณหาค่า
คาดหวังน้อยที่สุดที่คาดว่าไอเท็มเซตจะกลายเป็นฟรีเคว้นทไอเท็มเซตของฐานข้อมูลเดิม หรือ DB
ซึ่งคํานวณจาก ค่าสนับสนุนของไอเท็มที่มีค่า XobEFPr  น้อยที่สุด จากน้ัน จึงนําค่า DB  และค่า 

XobEFPr  มาเปรียบเทียบกัน โดยไอเท็มเซตใดๆ ที่มีค่าสนุนมากกว่าหรือเท่ากับค่า DB  จะถูก
นําไปเก็บไว้ในเซตของไอเท็มที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต หรือ DB

kEF  ส่วนไอเท็มที่มีค่า 

XobEFPr  น้อยกว่าค่า DB  จะถูกตัดทิ้งไป ไม่นํามาคิดคํานวณอีก 
 ต้ังแต่รอบท่ี 2 ขึ้นไป (k  2) ไอเท็มเซตที่ที่เป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต DB

kF  และไอเท็มเซต
ที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต DB

kEF  จะถูกนํามาดําเนินการจอย (join)  เพ่ือสร้าง แคนดิเดต 
k – ไอเท็มเซ็ต ตามบรรทัดที่ 13 เมื่อได้แคนดิเดต k – ไอเท็มเซ็ต เรียบร้อยแล้ว ก็จะอัลกอริทึมทํา
การหาไอเท็มเซตที่ที่เป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต DB

kF  และไอเท็มเซตที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็ม
เซต DB

kEF เช่นเดียวกับรอบแรก (บรรทัดที่ 2-10) 
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Algorithm1: Original Mining Phase 
Input: DB, |db|, Probpl, s, Z 
Output: DB

kF , DB
kEF , DBC1 , DB  

1 k =1 
2 scan DB for all X Ck and obtain DB

x  
3 DB

kF ={X | DB
x  s|DB|} 

4 for {X | DB
x < s|DB|}  

5  calculate pttx   //using equation (9) 
6  calculate probability of expected ไอเท็มเซต X (ProbEFX) //using eq. 7 
7  DB = min( DB

x |ProbEFx  Probpl) 
8  DB

kEF = {X | s|DB| > DB
x  DB } 

9  DBC1 = {X| X( DBF1  DBEF1 ( DBF1  DBEF1 )c ) } 
10 end 
11 k =2 
12 while | DB

kF  DB
kEF | > 1 

13 Ck = ( DB
kF 1  DB

kEF 1 )*( DB
kF 1  DB

kEF 1 ) 
14 repeat line 2-8 
15 k++ 
16 end while loop 
17 Return DB

kF , DB
kEF , DBC1 , DB  

 
ภาพที่ 3.1 การทํางานของอัลกอริทึมการค้นหาฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต และไอเท็มที่คาดว่า 

จะเป็นฟรีเคว้นทไอเท็มเซตในฐานข้อมูลเดิม 
 

 3.2.2 การค้นหาฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต และไอเท็มที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นทไอเท็มเซตใน
ฐานข้อมูลใหม่และปรับปรุงให้เป็นปัจจุบัน 
 ในการค้นหากฎความสัมพันธ์แบบเพ่ิมขยายเมื่อมีการเพ่ิมข้อมูลชุดใหม่เข้ามาในฐานข้อมูล
เดิมจะส่งผลให้ฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซ็ตที่หาได้ก่อนหน้าเปลี่ยนแปลงไป เช่น ฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตบางตัว
อาจจะไม่ใช่ฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตในฐานข้อมูลปรับปรุง หรือ ไอเท็มเซตที่ไม่ได้เป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต
ก่อนหน้าน้ีอาจจะกลายมาเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตในฐานข้อมูลปรับปรุงก็ได้  
 งานวิจัยทางด้านการเพ่ิมขยายการค้นหากฎความสัมพันธ์ส่วนใหญ่มีทั้งการสแกนฐานข้อมูล
เดิมและฐานข้อมูลใหม่ ดังเช่นอัลกอริทึมเอฟยูพี ซึ่งจะมีการปรับปรุงค่าสนับสนุนที่ปรากฏใน
ฐานข้อมูลใหม่ให้แก่ฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตตัวเดิมที่หาได้ก่อนหน้า ในกรณีแบบน้ีอัลกอริทึมเอฟยูพีไม่
จําเป็นต้องนําไอเท็มเซตดังกล่าวไปสแกนในฐานข้อมูลเดิม เน่ืองจากทราบค่าสนับสนุนเดิมและ
สนับสนุนใหม่ จึงสามารถปรับปรุงได้ทันที แต่ในกรณีที่ไอเท็มเซตที่ไม่ได้เป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตก่อน
หน้า แต่เป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตในฐานข้อมูลใหม่ ในกรณีน้ีอัลกอริทึมเอฟยูพีจะต้องนําไอเท็ม
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ดังกล่าวไปสแกนในฐานข้อมูลเดิมเพ่ือหาค่าสนับสนุน จากน้ันจึงดําเนินการปรับปรุงค่าสนับสนุนให้
เป็นค่าปัจจุบัน เน่ืองจากส่วนใหญ่ข้อมูลชุดใหม่จะมีขนาดเล็กกว่าฐานข้อมูลเดิม ดังน้ันอาจจะพบ
จํานวนไอเท็มที่เป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตในฐานข้อมูลใหม่จํานวนมาก ดังน้ัน การสแกนฐานข้อมูลเดิม
เพ่ือหาค่าสนับสนุนให้กับฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตใหม่จํานวนมากจะทําให้ใช้เวลานาน โดยฟรีเคว้นท์ไอ
เท็มเซตในฐานข้อมูลใหม่น้ีอาจจะไม่สามารถกลายเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตในฐานข้อมูลปรับปรุงได้
เลย เป็นต้น 
  
Algorithm2: Incremental Mining Phase 
Input: DB, db, Probpl, s, DB

kF , DB
kEF , DBC1 , DB ,Z 

Output: UD
kF , UD

kEF , UDC1 , UD  
1 k=1 
2  Updating 1-ไอเท็มเซต ( ) // call algorithm 3 
3 for k = 2 
4  while UD

kF 1   
5   Generating Candidate ไอเท็มเซต ( )  // call algorithm 4 
6   Updating k-ไอเท็มเซต ( ) // call algorithm 5 
7   k++ 
8  end while loop 
9  if Temp_scanDB    
10   Rescanning original database ( ) // call algorithm 6 
11  endif 
12  clear Temp_scanDB 
13  Return UD

kF , UD
kEF , UDC1 , UD  

 
ภาพที่ 3.2 การทํางานของอัลกอริทึมการค้นหาฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต และไอเท็มที่คาดว่า 

จะเป็นฟรีเคว้นทไอเท็มเซตในฐานข้อมูลใหม่ 
 
 จากภาพ 3.2 แสดง การทํางานของอัลกอริทึมการค้นหาฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต และไอเท็มที่
คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นทไอเท็มเซตในฐานข้อมูลใหม่ โดยในการทํางานของอัลกอริทึมน้ีจําเป็นต้อง
ทราบฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต DB

kF  ไอเท็มเซตที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต DB
kEF  แคนดิเดต 1-

ไอเท็มเซต DBC1  และค่าคาดหวังน้อยที่สุดที่คาดว่าไอเท็มเซตจะกลายเป็นฟรีเคว้นทไอเท็มเซตของ
ฐานข้อมูลเดิม หรือ DB ของฐานข้อมูลเดิมเสียก่อน ซึ่งหาได้จากอัลกอริทึมที่แสดงดังภาพที่ 3.1  
 ในการค้นหาฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต และไอเท็มเซตที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตของ
ฐานข้อมูลใหม่และปรับปรุงให้เป็นปัจจุบันของงานวิจัยน้ีสามารถแบ่งการทํางานได้เป็น 4 ส่วนหลัก
ดังน้ี 
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 3.2.2.1 การปรับปรุงค่าสนับสนุนของฟรีเคว้นท์ 1- ไอเท็มเซตและไอเท็มที่คาด
ว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ 1-ไอเท็มเซต 
 ในรอบแรก เมื่อมีข้อมูลชุดใหม่ถูกเพ่ิมเข้ามา อัลกอริทึมจะเริ่มปรับปรุงค่าสนับสนุน
ของไอเท็มเซตที่เป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตและไอเท็มเซตที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต โดยเร่ิม
สแกนฐานข้อมูลใหม่เพ่ือหาค่าสนับสนุนของไอเท็มเซต จากน้ันจึงปรับปรุงค่าสนับสนุนให้แก่ไอเท็ม
เซตทุกตัวที่เป็นฟรีเคว้นท์ 1- ไอเท็มเซตและไอเท็มเซตที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ 1- ไอเท็มเซต ซึ่งจะ
ถูกกําหนดให้เป็น แคนดิเดต 1 –  ไอเท็มเซตของฐานข้อมูลเดิมทุกตัว แทนด้วย DBC1 จากน้ันจะทํา
การปรับปรุงค่าสนับสนุน ดังบรรทัดที่ 2-6  
Algorithm3: Updating 1-itemset 
Input: DB, db, Probpl, s,  DBC1 , Z 
Output: UD

kF , UD
kEF , UDC1 , UD  

1 scan db for all X to obtain db
x  

2 if X DBC1  
3  UD

x = DB
x + db

x  
4 else 
5  UD

x = db
x  

6 endif 
7 UDF1 ={X | UD

x  s|UD|} // |UD| = |DB|+|db| 
8 for {X | UD

x < s|UD|} 
9 calculate pttx   //using eq.9 
10 calculate probability of expected ไอเท็มเซต X (ProbEFX) //using eq.7  
11 UD = min( DB

x |ProbEFx  Probpl) 
12 UDEF1 = {X | s|UD| > UD

x  UD } 
13 UDC1 = {X| X( UDF1  UDEF1 ( UDF1  UDEF1 )c ) } 
14 end 
15 Return UDF1 , UDEF1  , UDC1  , UD   
 

ภาพที่ 3.3 การปรับปรุงค่าฟรีเคว้นท์ 1- ไอเท็มเซตและไอเท็มที่คาดว่าจะเป็น 
ฟรีเคว้นท์ 1-ไอเท็มเซต 

 
 จากนั้นไอเท็มเซตทุกตัวที่ได้รับการปรับปรุงค่าสนับสนุนเรียบร้อยแล้ว จะถูกนํามา
เปรียบเทียบกับค่าสนับสนุนขั้นตํ่าที่ผู้ใช้กําหนด s  หากไอเท็มเซตใดที่มีค่าสนับสนุนมากกว่าค่า
สนับสนุนขั้นตํ่า ไอเท็มน้ันจะถูกเก็บไว้ในเซตของฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต ส่วนไอเท็มที่ไม่ใช่ฟรีเคว้นท์ไอ
เท็มเซต จะถูกนํามาคํานวณหาไอเท็มที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต ( UD

kF ) ดังบรรทัดที่  7 โดย
เริ่มจาก คํานวณค่าความน่าจะเป็นที่ยอมให้เกิดไอเท็มเซต ( Xptt ) ซึ่งคํานวณได้จากสมการที่ 9 ใน
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บรรทัดที่ 9 จากนั้นจึงนําค่า Xptt ที่ได้ ไปคํานวณหาค่าความน่าที่ไอเท็มเซตที่พิจารณาจะมีโอกาส
เป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต ( XobEFPr ) ในบรรทัดที่ 10 
 ในบรรทัดที่  11 ไอเท็มใดที่มีค่ า  XobEFPr  มากกว่าค่า  PLprob ถูกนํามา
คํานวณหาค่าคาดหวังน้อยที่สุดที่คาดว่าไอเท็มเซตจะกลายเป็นฟรีเคว้นทไอเท็มเซตของฐานข้อมูลเดิม 
หรือ UD ซึ่งคํานวณจาก ค่าสนับสนุนของไอเท็มที่มีค่า XobEFPr  น้อยที่สุด จากน้ัน จึงนําค่า UD  
และค่า XobEFPr  มาเปรียบเทียบกัน โดยไอเท็มเซตใดๆ ที่มีค่าสนุนมากกว่าหรือเท่ากับค่า UD  
จะถูกนําไปเก็บไว้ในเซตของไอเท็มที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต หรือ UD

kEF  ส่วนไอเท็มที่มี
ค่า XobEFPr  น้อยกว่าค่า UD  จะถูกตัดทิ้งไป ไม่นํามาคิดคํานวณอีก เมื่ออัลกอริทึมการปรับปรุง
ฟรีเคว้นท์ 1- ไอเท็มเซต  และไอเท็มที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ 1- ไอเท็มเซต น้ีทํางานเสร็จสิ้น 
ผลลัพธ์ที่ได้คือ ฟรีเคว้นท์ 1- ไอเท็มเซต UD

kF และไอเท็มที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ 1- ไอเท็มเซต 
UD

kEF และแคนดิเดต 1 – ไอเท็มเซต UDC1  ของฐานข้อมูลปรับปรุง ซึ่งจะถูกนําไปใช้อีกครั้งเมื่อมีการ
เพ่ิมข้อมูลชุดใหม่เข้ามา 

 3.2.2.2 การสร้างแคนดิเดตไอเท็มเซต 
 การสร้างแคนดิเดตไอเท็มเซตของงานวิจัยน้ี อยู่บนพ้ืนฐานหลักการสร้างแคนดิเดต
ไอเท็มเซตของอัลกอริทึมอะพริโอริ แต่สิ่งที่แตกต่างจากอัลกอริทึมอะพริโอริคือไอเท็มเซตที่จะนํามา
เข้ากระบวนการจอย (join) เพ่ือให้ได้มาซึ่งแคนดิเดตไอเท็มเซต ในกรณีอะพริโอริจะทําการจอย
ระหว่างฟรีเคว้นท์ k-1 ไอเท็มเซต กับ ฟรีเคว้นท์ k-1 ไอเท็มเซตด้วยกัน แต่ในอัลกอริทึมที่นําเสนอใน
งานวิจัยน้ีจะใช้ไอเท็มในการจอยเหมือนอัลกอริทึมอะพริโอริ แค่เพียงรอบที่ k=2 เท่าน้ัน เน่ืองจากเรา
ทราบค่าสนับสนุนที่แน่นอนของ 1-ไอเท็มเซตทุกตัว แสดงดังบรรทัดที่ 1-3 ในภาพท่ี 3.4 จากน้ัน เมื่อ
ได้แคนดิเดต 2- ไอเท็มเซตเรียบร้อยแล้ว อัลกอริทึมจะคํานวณหาแคนดิเดต 2-ไอเท็มเซตตัวใหม่ หรือ 

newC2  ตามบรรทัดที่ 3 เพ่ือนําไปใช้ในการหาไอเท็มเซตที่ควรจัดเก็บอยู่ในเซตของ scanDBTemp _  
ในอัลกอริทึมถัดไป โดย new

kC  จะเป็นไอเท็มเซตท่ีไม่ได้เป็นสมาชิกของฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต และไอ

เท็มที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตของฐานข้อมูลเดิม 

 ต้ังแต่รอบที่ k = 3 เป็นต้นไป การสร้างแคนดิเดตไอเท็มเซตของงานวิจัยน้ีจะนําไอเท็มเซ็ต
ที่เป็น ฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต และไอเท็มที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตของฐานข้อมูลเดิม และ
แคนดิเดต k-1 ไอเท็มเซตของฐานข้อมูลใหม่ มาตรวจสอบค่าสนับสนุนว่า มีค่ามากกว่าหรือเท่ากับค่า
สนับสนุนขั้นตํ่าที่กําหนดหรือไม่ ดังบรรทัดที่ 6 หากมีค่ามากกว่าค่าสนับสนุนขั้นตํ่า ไอเท็มเซตน้ันๆ 
จะถูกเก็บไว้ในเซตช่ัวคราว แทนด้วยสัญลักษณ์ 1kFX  ตามบรรทัดที่ 7 จากน้ันในบรรทัดที่ 8 จึง
นําเอาไอเท็มเซตที่เป็นสมาชิกของ 1kFX มาดําเนินการจอย เพ่ือสร้างแคนดิเดตไอเท็มเซตขึ้นมา 
 เมื่อได้แคนดิเดตไอเท็มเซตเรียบร้อยแล้ว อัลกอริทึมจะคํานวณหาแคนดิเดตไอเท็ม
เซตตัวใหม่ หรือ new

kC  ตามบรรทัดที่ 9 เพ่ือนําไปใช้ในการหาไอเท็มเซตที่ควรจัดเก็บอยู่ในเซตของ 
scanDBTemp _  ในอัลกอริทึมถัดไป  
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Algorithm4: Generating Candidate itemset 
Input: db

kC , UDF1 , DB
kF , DB

kEF ,s ,|db| 
Output: kC , new

kC  
1 if k = 2 
2  dbC2 = UDF1 * UDF1  
3  newC2 = {X dbC2 |X ( DBF2  DBEF2 )} 
4 else if  k  3 
5  X = DB

kF 1  DB
kEF 1  db

kC 1  
6  UD

x = DB
x + db

x  
7  1kFX ={X| UD

x s*|db|} 
8  db

kC = 1kFX * 1kFX  
9  new

kC = {X db
kC |X ( DB

kF  DB
kEF )} 

10 end if 
11 Return db

kC , new
kC  

 
ภาพที่ 3.4 การสร้างแคนดิเดตไอเท็มเซต 

 
 3.2.2.3 การปรับปรุงค่าสนับสนุนของฟรีเคว้นท์ k- ไอเท็มเซตและไอเท็มที่คาด
ว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ k-ไอเท็มเซต เม่ือ k2 
 ในการปรับปรุงค่าสนับสนุนของฟรีเคว้นท์ k- ไอเท็มเซตและไอเท็มที่คาดว่าจะเป็น
ฟรีเคว้นท์ k-ไอเท็มเซต เมื่อ k2 มีกระบวนการทํางานตามภาพท่ี 3.5 จะดําเนินการต่อหลังจากที่ได้
แคนดิเดตไอเท็มเซต หาได้จากอัลกอริทึมที่ 4 ซึ่งได้อธิบายไปในหัวข้อก่อนหน้า  
 สําหรับต้ังแต่รอบที่ 2 เป็นต้นไป (k2) การปรับปรุงค่าสสนับสนุนของฟรีเคว้นท์ไอ
เท็มเซตและไอเท็มที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตจะเร่ิมจาก การนําฟรีเคว้นท์ k- ไอเท็มเซต 

DB
kF และไอเท็มเซตท่ีคาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ k-ไอเท็มเซต DB

kEF ของฐานข้อมูลเดิม และ แคนดิ
เดตไอเท็มเซตใหม่ new

kC  ที่หาได้จากอัลกอริทึม 4 มาทําการสแกนในฐานข้อมูลข้อมูลใหม่เพ่ือหาค่า
สนับสนุน db

x  ตามบรรทัดที่ 1 จากนั้นจะทําการปรับปรุงค่าสนับสนุนให้แก่ไอเท็มเซตเป็นสมาชิก
ของฟรีเคว้นท์ k- ไอเท็มเซต DB

kF และไอเท็มเซตที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ k-ไอเท็มเซต DB
kEF ของ

ฐานข้อมูลเดิม แต่ไม่เป็นสมาชิกของแคนดิเดตไอเท็มเซตใหม่ new
kC  ดังบรรทัดที่ 2-4  จากน้ันจึงนํา

ไอเท็มเซตที่ได้รับการปรับปรุงค่าสนับสนุนเรียบร้อยแล้วมาทดสอบกับค่าสนับสนุนขั้นตํ่าเพ่ือหาฟรี
เคว้นท์ไอเท็มเซตของฐานข้อมูลปรับปรุง UD

kF  ดังบรรทัดที่ 5 ส่วนไอเท็มตัวที่เหลือที่ไม่จัดเป็นฟรี
เคว้นท์ไอเท็มเซตของฐานข้อมูลปรับปรุง จะถูกนําไปหาไอเท็มที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต
ของฐานข้อมูลปรับปรุง UD

kEF  ในบรรทัดที่ 6-12 ซึ่งเป็นขั้นตอนเดียวกับการหาไอเท็มที่คาดว่าจะ
เป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตของอัลกอริทึมที่ 1 
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 ส่วนไอเท็มเซตที่เป็นสมาชิกของแคนดิเดตใหม่ new
kC  จะถูกนําไปคํานวณด้วย ค่า

สนับสนุนบวกด้วย DB -1 แล้วนําไปทดสอบกับค่าสนับสนุนขั้นตํ่าที่ผู้ใช้กําหนด หาก มีค่ามากกว่า
หมายความว่าไอเท็มเซตน้ันมีโอกาสท่ีจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตของฐานข้อมูลปรับปรุง ดังน้ันไอเท็ม
เซตนี้จะถูกเก็บไว้ในตัวแปร scanDBTemp _  เพ่ือนําไปใช้ในการสแกนฐานข้อมูลเก่าอีกครั้งหนึ่ง 
หลังจากที่ได้ ฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตและไอเท็มที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตครบทุกตัวแล้ว 
 
Algorithm5: Updating k-itemset 
Input: DB, db, Probpl, s, DB

kF , DB
kEF , DB ,Z 

Output: UD
kF , UD

kEF , UDC1 , UD  
1 scan db for all X  ( DB

kF  DB
kEF  new

kC ) to obtain db
x  

2 if X  ( DB
kF  DB

kEF ) and X new
kC  

3 UD
x = DB

x + db
x  

4 endif 
5 UD

kF ={X | UD
x  s|UD|}  // |UD| = |DB|+|db| 

6 for {X | UD
x < s|UD|} 

7 calculate pttx //using eq.9 
8 calculate probability of expected ไอเท็มเซต X (ProbEFX) //using eq.7 
9 UD = min( DB

x |ProbEFx  Probpl) 
10 UD

kEF = {X | s|UD| > UD
x  UD } 

12 end for 
13 for X  ( DB

kF  DB
kEF ) and X  new

kC  
14  Temp_scanDB = {X | ( db

x +( DB -1))  s|UD|} 
15 end for 
16 Return UD

kF , UD
kEF , Temp_scanDB 

 
ภาพที่ 3.5 การปรับปรุงค่าสนับสนุนของฟรีเคว้นท์ k- ไอเท็มเซตและไอเท็มที่คาดว่า 

จะเป็นฟรีเคว้นท์ k-ไอเท็มเซต เมื่อ k2 
 
 3.2.2.3 การสแกนฐานข้อมูลเดิมซํ้า 
 จากอัลกอริทึมที่ 2 – 5 ซึ่งเป็นอัลกอริทึมของการค้นหาฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตและไอ
เท็มที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตของฐานข้อมูลปรับปรุง เมื่ออัลกอริทึมที่ 5 ทํางานเสร็จสิ้น 
จะได้ ฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต UD

kF  และไอเท็มที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต UD
kEF ของ

ฐานข้อมูลปรับปรุง ที่ปรับปรุงเรียบร้อยในระดับหน่ึง ยังคงเหลือการหาฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซ็ตและไอ
เท็มที่คาดว่าจะเป็นฟรี เคว้นท์ไอเท็มเซตคร้ังสุดท้ายจากไอเท็มเซตที่ถูกเก็บไว้ในตัวแปร 
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scanDBTemp _  ไอเท็มเซตดังกล่าว เป็นไอเท็มเซตชุดใหม่ที่เกิดข้ึนในฐานข้อมูลใหม่ ที่คาดว่ามี
โอกาสจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตหรือไอเท็มที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต  
 ในอัลกอริทึมที่ 6 แสดงดังภาพที่  3.6 จะนําเสนอขั้นตอนการนําไอเท็มเซตที่อยู่ใน
ตัวแปร scanDBTemp _  มาสแกนฐานข้อมูลเดิม เพ่ือปรับปรุงค่าสนับสนุน ซึ่งในการสแกนฐานข้อ
มุลเดิมน้ีจะกระทําเพียงคร้ังเดียว หลังจากอัลกอริทึมที่ 2-5 ทํางานครบ k รอบเป็นที่เรียบร้อยแล้ว ไอ
เท็มเซตที่เป็นสมาชิกของ scanDBTemp _  จะถูกนําไปสแกนในฐานข้อมูลเพ่ือหาค่าสนับสนุนตาม
บรรทัดที่ 1 จากน้ันค่าสนับสนุนจะถูกปรับปรุง ตามบรรทัดที่ 2 เมื่อได้ค่าสนับสนุนที่ปรับปรุงแล้ว ไอ
เท็มทุกตัวจะถูกนําไปทดสอบกับค่าสนับสนุนข้ันตํ่าเพ่ือหาฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตใหม่ของฐานข้อมูล
ปรับปรุง ตามบรรทัดที่ 3 และ ไอเท็มตัวที่เหลือจะถูกนําไปทดสอบกับค่าคาดหวังน้อยที่สุดที่คาดว่า
ไอเท็มเซตจะกลายเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตของฐานข้อมูลเดิม หรือ UD  เพ่ือหาไอเท็มเซตที่คาดว่า
จะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตของฐานข้อมูลปรับปรุง ตามบรรทัดที่ 4 
 
Algorithm6: Rescanning original database 
Input: DB, db, s, DB

kF , DB
kEF , DBC1 , UD  

Output: UD
kF , UD

kEF  
1 scan DB for all X  Temp_scanDB  to obtain DB

x  
2 UD

x = DB
x + db

x  
3 new

kF = {X | X  Temp_scanDB and UD
x   s* |UD|} 

4 new
kEF = {X | X  Temp_scanDB and   s* |UD|  UD

x  UD } 
5 UD

kF = UD
kF  new

kF  
6 new

kEF  =  UD
kEF   new

kEF  
 

ภาพที่ 3.6 การสแกนฐานข้อมูลเดิมซ้ํา 
 
 ในบรรทัที ่5 และ 6 จะเป็นการนําเอาฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตใหม่และไอเทม็ที่คาดว่าจะเป็นฟรี
เคว้นท์ไอเท็มเซตใหมข่องฐานข้อมูลปรับปรุงไปผนวกเข้ากับตัวแปรฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตและไอเท็มที่
คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตเดิม ตามลําดับ ซึ่งตัวแปรเหล่าน้ีจะถูกนําไปใช้อีกครั้งเมื่อมีการเพ่ิม
ข้อมูลชุดใหม่ชุดถัดไปเข้ามา 



 
 

บทท่ี 4 
ผลการทดลอง 

 
 
 เพ่ือแสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพการทํางานของอัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์
ด้วยการประมาณค่าแบบ Pessimistic ซึ่งเป็นอัลกอริทึมที่ปรับปรุงประสิทธิภาพการทํางานของ
อัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์โดยใช้หลักความน่าจะเป็น ที่ ช่วยในการค้นหากฎ
ความสัมพันธ์แบบเพ่ิมขยาย ในบทน้ีจะกล่าวถึงวัตถุประสงค์ของการทดลอง วิธีการทดลอง และผล
การทดลอง ของอัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์ด้วยการประมาณค่าแบบ Pessimistic 
 
4.1 วัตถุประสงค์ของการทดลอง 
 เพ่ือแสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพการทํางานของอัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์
ด้วยการประมาณค่าแบบ Pessimistic สําหรับการเพ่ิมขยายการค้นหากฎความสัมพันธ์ โดยเป็นการ
ปรับปรุงประสิทธิภาพอัลกอริทึมอัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์โดยใช้หลักความน่าจะเป็น 
ในหัวข้อน้ีจะกล่าวถึงวัตถุประสงค์ของการทดลอง ซึ่งประกอบด้วย 2 วัตถุประสงค์หลัก ดังน้ี 
 1. เพื่อทดสอบความถูกต้องของผลลัพธ์ที่ได้จากการเพิ่มฐานข้อมูลใหม่เข้าไปใน
ฐานข้อมูลเดิม อัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์ด้วยการประมาณค่าแบบ Pessimistic แม้ว่า
จะเป็นอัลกอริทึมที่พัฒนามาเพ่ือปรับปรุงประสิทธิภาพของอัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์
โดยใช้หลักความน่าจะเป็น อย่างไรก็ดี การทํางานของทั้งอัลกอริทึมอัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎ
ความสัมพันธ์ด้วยการประมาณค่าแบบ Pessimistic และ อัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์
โดยใช้หลักความน่าจะเป็น ล้วนมีฐานการทํางานมาจากอัลกอริทึม Apriori ดังน้ันผู้วิจัยจะออกแบบ
การทดลองเพ่ือทดสอบความถูกต้องของผลลัพธ์โดยเปรียบเทียบกับอัลกอริทึม Apriori เป็นหลัก 
 2. เพื่อทดสอบประสิทธิภาพในการทํางานของอัลกอริทึมในการเพิ่มฐานข้อมูลใหม่เข้า
ไปในฐานข้อมูลเดิม การทดสอบประสิทธิภาพของอัลกอริทึมในงานวิจัยน้ี จะเป็นการทดสอบเพ่ือวัด
ประสิทธิภาพการเพ่ิมขยายการค้นหากฎความสัมพันธ์โดยวัดจากเวลาที่ใช้ในการประมวลผล 
(Execution Time) โดยเปรียบเทียบเวลาที่ใช้ในการประมวลผลระหว่างอัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎ
ความสัมพันธ์ด้วยการประมาณค่าแบบ Pessmistic อัลกอริทึมการเพิ่มขยายกฎความสัมพันธ์โดยใช้
หลักความน่าจะเป็น และอัลกอริทึม Apriori 
 
4.2 วิธีการทดลอง 
 การทดลองอัลกอริทึมเพ่ือค้นหากฎความสัมพันธ์แบบเพ่ิมขยาย เมื่อมีการเพ่ิมฐานข้อมูล
หรือชุดข้อมูลใหม่เข้าไปในฐานข้อมูลเดิม ซึ่งอาจทําให้ฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซ็ตที่ได้จากการค้นหาจาก
ฐานข้อมูลเดิมมีการเปลี่ยนแปลงไป ในการทดลองสําหรับงานวิจัยน้ี จะเป็นการทดลองโดยการเพิ่ม 
โดยเพ่ิมเข้าไปในฐานข้อมูลเดิมจํานวน 2 ฐานข้อมูล ที่จํานวนทรานแซคช่ัน 3,000 และ 5,000 ทราน
แซคช่ัน ตามลําดับ ด้วยค่าสนับสนุนขั้นตํ่า (minimum support) ในระดับที่ไม่แตกต่างกัน คือ 
minsup = 0.005% ค่า ProbPL = 0.1 และค่า confidence interval 15% 
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 สําหรับชุดข้อมูลที่นํามาทดลอง เป็นชุดข้อมูลสังเคราะห์ (Synthesis Dataset) ซึ่งเป็นชุด
ข้อมูลที่นําเสนอโดย Agrawal และคณะ [1] ซึ่งได้เสนอวิธีการสร้างชุดข้อมูลสังเคราะห์เพ่ือใช้ในการ
ประเมินประสิทธิภาพของอัลกอริทึม โดยอาศัยหลักการทางสถิติมาใช้ในการสร้างชุดข้อมูล สําหรับ
การทดลองในงานวิจัยน้ี ชุดข้อมูลที่ใช้คือชุดข้อมูล I10T4D100K สําหรับฐานข้อมูลเดิม 10,000 
ทรานแซคช่ัน และฐานข้อมูลใหม่ 3,000 ทรานแซคชัน และ 5,000 ทรานแซคชัน 
  
4.3 ผลการทดลอง 
 เมื่อนําข้อมูลทั้ง 2 ชุดดังกล่าวข้างต้นมาทําการทดลองด้วยโปรแกรม MATLAB 7.6 ผลการ
ทดลองเป็นดังน้ี 
 ผลการทดลองการเพิ่มข้อมูลจํานวน 3,000 ทรานแซคชัน ด้วยการทดสอบกับค่า
สนับสนุนตํ่าสุดจํานวน 0.005% และทดสอบประสิทธิภาพของอัลกอริทึมโดยเปรียบเทียบกับ
อัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์โดยใช้หลักความน่าจะเป็น (Probability-Based) อัลกอริทึม 
FUP และอัลกอริทึม Apriori ผลการทดลองแสดงตามตารางที่ 4.1 และภาพที่ 4.1 
 
ตารางที่ 4.1 ผลการเปรียบเทียบเวลาที่ใช้ในการประมวลผลเมื่อมีการเพ่ิมข้อมูล 3,000 ทรานแซคชัน 

อัลกอริทึม Apriori FUP 
Probability-

based 
Pessimistic 

เวลาท่ีใช้ (วินาที) 61,452.0120 34,951.3102 16,252.6708 14,656.8360 

จํานวนฟรีเคว้นทไอเท็มเซต 1,105 1,105 1,105 1,105 

จํานวนฟรีเคว้นท์ท่ีคาดว่าจะเป็นไอเท็มเซต - - 40 115 

ขนาดสูงสุดของฟรีเคว้นทไอเท็มเซต (k) F5 F5 F5 F5 

จํานวน TempscanDB - - 95 31 

 

 
 

ภาพที่ 4.1  แผนภูมิแท่งเปรียบเทียบเวลาที่ใช้ในการประมวลผลเมื่อมขี้อมูลเพ่ิม 3,000 ทรานแซคชัน
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 จากตารางที่ 4.1 และภาพที่ 4.1 แสดงผลการเปรียบเทียบเวลาท่ีใช้ในการประมวลผลของ
อัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์ด้วยการประมาณค่าแบบ Pessimistic อัลกอริทึมการเพ่ิม
ขยายกฎความสัมพันธ์โดยใช้หลักความน่าจะเป็น (Probability-Based) อัลกอริทึม FUP และ
อัลกอริทึม Apriori จะเห็นได้ว่า เมื่อมีการเพ่ิมข้อมูลจํานวน 3,000 ทรานแซคช่ัน เข้าไปในฐานข้อมูล
เดิมจํานวน 10,000 ทรานแซคช่ัน ด้วยค่าสนับสนุนข้ันตํ่า 0.005% เมื่อพิจารณาถึงความถูกต้องของ
ความถูกต้องในการประมวลผลโดยเปรียบเทียบกับอัลกอริทึม Apriori ผลการทดสอบพบว่า
อัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์ด้วยการประมาณค่าแบบ Pessmistic ให้ผลลัพธ์ที่ถูกต้อง 
คือมีจํานวน ฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซ็ตเท่ากับจํานวนฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตที่ประมวลผลได้จากอัลกอริทึม 
Apriori  FUP และ Probability-Based นอกจากน้ี เมื่อพิจารณาถึงเวลาที่ใช้ในการประมวลผล จะ
พบว่า ใช้ระยะเวลาในการประมวลผลน้อยกว่าอัลกอริทึม Apriori และ FUP อย่างเห็นได้ชัด และใช้
เวลาในการประมวลผลน้อยกว่าอัลกอริทึม Probability-Based ซึ่งถือว่า อัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎ
ความสัมพันธ์ด้วยการประมาณค่าแบบ Pessimistic สามารถปรับปรุงอัลกอริทึม Probability-based 
ให้สามารถใช้เวลาในการประมวลน้อยลง  

ตารางที่ 4.2 ผลการเปรียบเทียบเวลาที่ใช้ในการประมวลผลเมื่อมีการเพ่ิมข้อมูล 5,000 ทรานแซคชัน 

อัลกอริทึม Apriori FUP 
Probability-

based 
Pessimistic 

เวลาท่ีใช้ (วินาที) 69,215.6714 42,219.5093 26,826.7789 24,316.6723 

จํานวนฟรีเคว้นทไอเท็มเซต 1,097 1,097 1,097 1,097 

จํานวนฟรีเคว้นท์ท่ีคาดว่าจะเป็นไอเท็มเซต - - 50 137 

ขนาดสูงสุดของฟรีเคว้นทไอเท็มเซต (k) F4 F4 F4 F4 

จํานวน TempscanDB - - 85 39 

 

 
 
ภาพที่ 4.2  แผนภูมิแท่งเปรียบเทียบเวลาที่ใช้ในการประมวลผลเมื่อมขี้อมูลเพ่ิม 5,000 ทรานแซคชัน 
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 จากตารางที่ 4.2 และภาพที่ 4.2 แสดงผลการเปรียบเทียบเวลาท่ีใช้ในการประมวลผลของ
อัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์ด้วยการประมาณค่าแบบ Pessimistic อัลกอริทึมการเพ่ิม
ขยายกฎความสัมพันธ์โดยใช้หลักความน่าจะเป็น (Probability-Based) อัลกอริทึม FUP และ
อัลกอริทึม Apriori จะเห็นได้ว่า เมื่อมีการเพ่ิมข้อมูลจํานวน 5,000 ทรานแซคช่ัน เข้าไปในฐานข้อมูล
เดิมจํานวน 10,000 ทรานแซคช่ัน ด้วยค่าสนับสนุนข้ันตํ่า 0.005% เมื่อพิจารณาถึงความถูกต้องของ
ความถูกต้องในการประมวลผลโดยเปรียบเทียบกับอัลกอริทึม Apriori ผลการทดสอบพบว่า
อัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์ด้วยการประมาณค่าแบบ Pessmistic ให้ผลลัพธ์ที่ถูกต้อง 
คือมีจํานวน ฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซ็ตเท่ากับจํานวนฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตที่ประมวลผลได้จากอัลกอริทึม 
Apriori  FUP และ Probability-Based นอกจากน้ี เมื่อพิจารณาถึงเวลาที่ใช้ในการประมวลผล จะ
พบว่า ใช้ระยะเวลาในการประมวลผลน้อยกว่าอัลกอริทึม Apriori และ FUP อย่างเห็นได้ชัด และใช้
เวลาในการประมวลผลน้อยกว่าอัลกอริทึม Probability-Based ซึ่งถือว่า อัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎ
ความสัมพันธ์ด้วยการประมาณค่าแบบ Pessimistic สามารถปรับปรุงอัลกอริทึม Probability-based 
ให้สามารถใช้เวลาในการประมวลน้อยลง  
 
4.4 สรุปผลการทดลอง 
 จากการทดลองเพ่ิมข้อมูลจํานวน 2 ชุด คือ 3,000 ทรานแซคชัน และ 5,000 ทรานแซคชัน 
เข้าไปในฐานข้อมูลเดิมจํานวน 10,000 ทรานแซคชัน ด้วยค่าสนับสนุนข้ันตํ่า minsup = 0.005% ซึ่ง
ข้อมูลที่ใช้ทดสอบเป็นข้อมูลที่ได้จากการสังเคราะห์ข้อมูล I4T10D100K ในการทดลองจะแบ่งการ
วัดผลการทดลองออกเป็น 2 ประเด็น คือประเด็นของความถูกต้องในการประมวลผล และการวัด
ประสิทธิภาพด้านเวลาที่ใช้ในการประมวลผล สามารถสรุปผลการทดลองทั้ง 2 ประเด็นได้ดังน้ี 
 1. ด้านความถูกต้อง ในการทดสอบความถูกต้องของอัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎ
ความสัมพันธ์ด้วยการประมาณค่าแบบ Pessimistic ผู้วิจัยได้ออกแบบการทดสอบความถูกต้องโดย
การเปรียบเทียบกับผลลัพธ์ที่ได้จากการประมวลผลอัลกอริทึม Apriori ซึ่งผลการทดสอบ พบว่า 
อัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์ด้วยการประมาณค่าแบบ Pessimistic ให้ผลลัพธ์ในการ
ประมวลผลท่ีถูกต้อง น่ันคือ มีจํานวนฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซ็ตที่ได้จากการประมาลผลและขนาดสูงสุด
ของ k-itemset เท่ากับอัลกอริทึม Apriori  
 2. ด้านประสิทธิภาพด้านเวลาที่ใช้ในการประมวลผล ในการทดสอบ ผู้วิจัยได้ทดสอบ
ประสิทธิภาพด้านเวลาที่ใช้ในการประมวลผล โดยการเปรียบเทียบกับ 3 อัลกอริทึมอัลกอริทึมการ
เพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์โดยใช้หลักความน่าจะเป็น (Probability-Based) อัลกอริทึม FUP และ
อัลกอริทึม Apriori ด้วยค่าสนับสนุนตํ่าสุด 0.005% ผลการทดลอง พบว่า อัลกอริทึมการเพ่ิมขยาย
กฎความสัมพันธ์ด้วยการประมาณค่าแบบ Pessimistic ใช้เวลาในการประมวลผลน้อยกว่าอัลกอริทึม 
Apriori และ FUP อย่างเห็นได้ชัด และใช้เวลาประมวลผลน้อยกว่าอัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎ
ความสัมพันธ์โดยใช้ความน่าจะเป็น ซึ่งเมื่อพิจารณาจากจํานวน TempscanDB ที่เก็บไว้เพ่ือสแกน
ฐานข้อมูลเดิม จะเห็นได้ว่าอัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์ด้วยการประมาณค่าแบบ 
Pessimistic ประมวลผลเร็วกว่า เน่ืองจากจํานวนไอเท็มที่จะถูกนําไปสแกนในฐานข้อมูลเดิมมีจํานวน
น้อยกว่าอัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์แบบเพ่ิมขยายโดยใช้หลักความน่าจะเป็น 



 
 

บทท่ี 5 
สรุปและข้อเสนอแนะ 

 
5.1 สรุปผลการวิจัย 
 การค้นหากฎความสัมพันธ์ เป็นเทคนิคที่สําคัญของกระบวนการทําเหมืองข้อมูล (Data 
Mining) เพ่ือค้นหาความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลในฐานข้อมูล และสกัดรูปแบบข้อมูลที่น่าสนใจให้
ออกมาอยู่ในรูปแบของกฎความสัมพันธ์ if X then Y โดยมีหลักการทํางานหลัก 2 ขั้นตอนได้แก่ 1) 
การค้นหาไอเท็มเซ็ตที่เรียกว่าฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซ็ต ซึ่งเป็นไอเท็มเซตที่มีค่าสนับสนุนมากกว่าหรือ
เท่ากับค่าสนับสนุนข้ันตํ่า (minimum support) ที่ผู้ใช้กําหนด และ 2) การนําฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซ็ตที่
หาได้จากข้อแรกมาสร้างกฎความสัมพันธ์ ซึ่งกฎความสัมพันธ์ที่น่าสนใจ จะเป็นกฎความสัมพันธ์ที่มี
ค่าความเช่ือมั่นมากกว่าหรือเท่ากับค่าความเช่ือมั่นขั้นตํ่า (minimum confidence) ที่ผู้ใช้กําหนด 
 โดยทั่วไปแล้ว อัลกอริทึมที่ ได้รับการยอมรับและเป็นที่ นิยมในการนํามาค้นหากฎ
ความสัมพันธ์ คืออัลกอริทึม Apriori [3] ที่ถูกเสนอโดย Agrawal อย่างไรก็ดี เมื่อมีการเพ่ิมชุดข้อมูล
ใหม่เข้าไปในฐานข้อมูลเดิม การค้นหากฎความสัมพันธ์ด้วยวิธีการของ Apriori จะต้องทําประมวลผล
ข้อมูลทั้งหมดที่อยู่ฐานข้อมูล น่ันคือ การหาแคนดิเดตไอเท็มเซตใหม่ และสแกนหาสนับสนุนของ
แคนดิเดตไอเท็มเซ็ตใหม่ในทุกๆ รอบ ซึ่งทําให้เวลาที่ใช้ในการประมวลผลถูกใช้มากเกินความจําเป็น 
และไม่เกิดประสิทธิภาพในการทํางาน 
 ด้วยข้อด้อยดังกล่าวของ Apriori จึงได้มีผู้นําเสนอการปรับปรุงกฎความสัมพันธ์เมื่อมีการ
เพ่ิมข้อมูลชุดใหม่เข้ามาในฐานข้อมูลเดิม Cheung และคณะ [4] ได้ เสนออัลกอริทึม FUP (Fast 
UPdate algorithm) ซึ่งเป็นอัลกอริทึมสําหรับการค้นหากฎความสัมพันธ์แบบเพ่ิมขยาย เมื่อมีการ
เพ่ิมข้อมูลใหม่เข้ามา โดยอาศัยองค์ความรู้เดิมจากการไมน่ิงในฐานข้อมูลเดิมมาช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพ
ในการค้นหากฎความสัมพันธ์ น่ันคือ FUP จะใช้ฟรีเคว้นไอเท็มเซ็ตที่ได้จากการประมวลผลใน
ฐานข้อมูลเดิม มาช่วยลดจํานวนแคนดิเดตไอเท็มเซ็ตที่จะต้องถูกนําไปสแกนในฐานข้อมูลเดิม ด้วย
วิธีการประมวลผลดังกล่าวจึงทําให้ FUP ใช้เวลาในการประมวลผลน้อยกว่า Apriori 
 อย่างไรก็ตาม ในแต่ละรอบ k เมื่อมีการค้นพบแคนดิเดตไอเท็มเซตที่ไม่ได้เป็นสมาชิกของ
ฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซ็ตของฐานข้อมูลเดิม แคนดิเดตไอเท็มเซ็ตน้ันๆ จะถูกนําไปสแกนในฐานข้อมูลเดิม
ทุกรอบที่ k น่ันแปลว่า หากขนาดของฟรีเคว้นไอเท็มเซตในฐานข้อมูลปรับปรุงมีค่าเท่ากับ 5 (k=5) 
ย่อมหมายความว่า FUP จะต้องนําแคนดิเดตไอเท็มเซ็ตไปสแกนในฐานข้อมูลเดิมรวมจํานวนทั้งสิ้น 5 
รอบ เช่นเดียวกับ Apriori ต่างกันตรงที่ จํานวนแคนดิเดตไอเท็มเซ็ตที่ถูกนําไปสแกนของ FUP จะมี
จํานวนน้อยกว่า Apriori เท่าน้ัน 
 เพ่ือลดจํานวนการสแกนฐานข้อมูลเดิมให้เหลือจํานวนรอบการสแกนที่น้อยที่สุดในงานวิจัย
การค้นหากฎความสัมพันธ์แบบเพ่ิมขยายโดยอาศัยหลักความน่าจะเป็น [3] ได้นําเสนอเทคนิคการ
ประมาณค่าความน่าจะเป็นของไอเท็มเซ็ตที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตสําหรับเก็บไว้เพ่ือนําไป
สแกนฐานข้อมูลเดิมเพียงคร้ังเดียวในรอบสุดท้าย ซึ่งอัลกอริทึมดังกล่าวทํางานได้อย่างมีประสิทธิภาพ
ให้ผลทางด้านเวลาที่รวดเร็วกว่า FUP และ Apriori อย่างไรก็ดี โดยพ้ืนฐานการหาความน่าจะเป็นของ
อัลกอริทึมดังกล่าวใช้หลักการหาความน่าจะเป็นเบอร์นูลลี ซึ่งจะมีปัญหาในการหาความน่าจะเป็นใน
กรณีที่ต้องคํานวณแฟคทอเรียลของจํานวนจริงที่มีค่ามาก งานวิจัยน้ีจึงใช้หลักการประมาณค่าความ
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น่าจะเป็นด้วยการเทียบค่า ทําให้ค่าความน่าจะเป็นที่ได้ไม่ตรงกับความเป็นจริง ส่งผลให้การทํานายไอ
เท็มเซตที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตมีโอกาสคลาดเคลื่อนได้ 
 ผู้วิจัยจึงได้ศึกษาค้นคว้าเพ่ือปรับปรุงอัลกอริทึม การค้นหากฎความสัมพันธ์แบบเพ่ิมขยาย
โดยอาศัยหลักการความน่าจะเป็น ให้สามารถทํานายไอเท็มเซตที่คาดว่าจะเป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต 
ได้แม่นยํามากขึ้น โดยอาศัยหลักการประมาณค่าด้วยการแจกแจงปกติ และใช้แนวคิดด้าน 
Pessimistic และ Confidence Interval  มาใช้ในการตัดสินใจการเลือกเก็บไอเท็มเซตที่คาดว่าจะ
เป็นฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซต 
 ในการทดลองผล ผู้วิจัยทดลองผลกับข้อมูลสังเคราะห์คือ ชุดข้อมูล I10T4D50K สําหรับ
ฐานข้อมูลเดิม 10,000 ทรานแซคช่ัน และฐานข้อมูลใหม่ 2 ชุด คือ 3,000 ทรานแซคชันและ 5,000 
ทรานแซคชัน ด้วยค่าสนับสนุนขั้นตํ่า (minimum support) ในระดับที่ไม่แตกต่างกัน คือ minsup = 
0.005% ค่า ProbPL = 0.1 และค่า confidence interval 15% 
 ผลการทดลองแบ่งออกเป็น 2 ประเด็น คือประเด็นของความถูกต้องในการประมวลผล 
และการวัดประสิทธิภาพด้านเวลาที่ใช้ในการประมวลผล สามารถสรุปผลการทดลองทั้ง 2 ประเด็นได้
ดังน้ี 
 1. ด้านความถูกต้อง ในการทดสอบความถูกต้องของอัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎ
ความสัมพันธ์ด้วยการประมาณค่าแบบ Pessimistic ผู้วิจัยได้ออกแบบการทดสอบความถูกต้องโดย
การเปรียบเทียบกับผลลัพธ์ที่ได้จากการประมวลผลอัลกอริทึม Apriori ซึ่งผลการทดสอบ พบว่า 
อัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์ด้วยการประมาณค่าแบบ Pessimistic ให้ผลลัพธ์ในการ
ประมวลผลท่ีถูกต้อง น่ันคือ มีจํานวนฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซ็ตที่ได้จากการประมาลผลและขนาดสูงสุด
ของ k-itemset เท่ากับอัลกอริทึม Apriori 
 2. ด้านประสิทธิภาพด้านเวลาที่ใช้ในการประมวลผล ในการทดสอบผู้วิจัยได้ทดสอบ
ประสิทธิภาพด้านเวลาที่ใช้ในการประมวลผล โดยการเปรียบเทียบกับ 3 อัลกอริทึมอัลกอริทึมการ
เพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์โดยใช้หลักความน่าจะเป็น (Probability-Based) อัลกอริทึม FUP และ
อัลกอริทึม Apriori ด้วยค่าสนับสนุนตํ่าสุด 0.005% ผลการทดลอง พบว่า อัลกอริทึมการเพ่ิมขยาย
กฎความสัมพันธ์ด้วยการประมาณค่าแบบ Pessimistic ใช้เวลาในการประมวลผลน้อยกว่าอัลกอริทึม 
Apriori และ FUP อย่างเห็นได้ชัด และใช้เวลาประมวลผลน้อยกว่าอัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎ
ความสัมพันธ์โดยใช้ความน่าจะเป็น ซึ่งเมื่อพิจารณาจากจํานวน TempscanDB ที่เก็บไว้เพ่ือสแกน
ฐานข้อมูลเดิม จะเห็นได้ว่าอัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์ด้วยการประมาณค่าแบบ 
Pessimistic ประมวลผลเร็วกว่า เน่ืองจากจํานวนไอเท็มที่จะถูกนําไปสแกนในฐานข้อมูลเดิมมีจํานวน
น้อยกว่าอัลกอริทึมการเพ่ิมขยายกฎความสัมพันธ์แบบเพ่ิมขยายโดยใช้หลักความน่าจะเป็น 
 
5.2 ข้อเสนอแนะ 
 ในงานวิจัยฉบับน้ี ในการคํานวณค่าความน่าจะเป็นเพ่ือหาว่าไอเท็มเซตใดสามารถจะเป็น
ฟรีเคว้นท์ไอเท็มเซตในฐานข้อมูลปรับปรุงได้ จําเป็นจะต้องทราบจํานวนฐานข้อมูลใหม่ที่จะถูกเพ่ิม
เข้ามาอย่างแน่นอน ซึ่งในความเป็นจริงเราไม่สามารถทราบได้ว่าจะมีฐานข้อมูลใหม่ถูกเพ่ิมเข้ามา
จํานวนกี่ทรานแซคชัน ดังน้ันในงานวิจัยครั้งต่อไป จึงควรจะค้นหาวิธีการคํานวณความน่าจะเป็นโดย
ไ ม่ จํ า เ ป็ น ต้ อ ง ท ร า บ จํ า น ว น ท ร า น แ ซ ค ชั น ที่ จ ะ ถู ก เ พ่ิ ม เ ข้ า ม า
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