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บทที่ 2 
 

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวของ 

  
2.1  ทฤษฎีทีเ่กี่ยวของ 

 

ทฤษฎีที่เกี่ยวของในวิทยานิพนธฉบับนี้ครอบคลุมเนื้อหาเกี่ยวกับการเรียนรูของเครื่อง

(Machine Learning) ไดแก  
1.  ประเภทของการเรียนรู ประกอบไปดวย การเรียนรูแบบเกียจคราน และ การเรียนรู

แบบขยัน 
2.  โครงสรางการนิยามและวธิีการทํางานของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย ตลอดจน

ผลลัพธที่ไดจากการเรียนรูของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย 

3.  ลักษณะและวิธีการทํางานของการรวมเชื่อมโยงกฎ และผลลัพธที่ไดจากการใชการ

รวมเชื่อมโยงกฎ 
4.  นิวรอลเน็ตเวิรก ประกอบดวย โครงสรางของนิวรอลเน็ตเวิรก, อิทธิพลของคาตัว

แปรที่สงผลกระทบตอการทํางานของนิวรอลเน็ตเวิรก  

 
2.1.1  ประเภทของการเรียนรู 
 

การเรียนรูของเครื่องโดยทั่วไปแบงออกไดเปนสองลักษณะคือ การเรียนรูแบบขยัน 

(Eager Learning) และ การเรียนรูแบบเกียจคราน (Lazy Learning) 
 การเรียนรูแบบขยัน คือลักษณะของการเรียนรูที่มีการจัดเตรียมหรือทําการเรียนรูเสร็จ

เรียบรอยรูไวกอนลวงหนา ตัวอยางของวิธีการเรียนรูแบบขยัน เชน นิวรอลเน็ตเวิรก เปนตน 

 การเรียนรูแบบเกียจคราน คือลักษณะของการเรียนรูที่ไมมีการประมวลผล การเรียนรู

หรือจัดเตรียมขอมูลบางอยางไวกอน จะเร่ิมเรียนรูหรือทํางานเมื่อมีความตองการผลลัพธเทานั้น

เพื่อหลีกเลี่ยงการประมวลผลสวนเกินที่จะทําใหเกิดการเสียเวลาในการเรียนรูอยางยาวนาน 

ตัวอยางการเรียนรูแบบเกียจคราน  
 งานวิจัย Lazy Learning of Bayesian Rules ของ (Zijian และ Geoffery, 2000) 

เสนอวิธีการทําการเรียนรูแบบเกียจครานของการเรียนรูแบบเบย ดวยวิธีการลดจํานวนขอมูลที่

จําเปนจะตองสรางขึ้นในระหวางขั้นตอนการเรียนรู โดยการแบงชุดขอมูลที่ใชในการเรียนรูออกเปน
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สวนๆ แลวเรียนรูแบบเบยทีละสวน จากนั้นจึงคอยนําผลลัพธที่เปนกฎมาเชื่อมตอกัน ผลที่ไดจาก

งานวิจัยนี้คือสามารถลดเวลาการเรียนรูแบบเบยได  

งานวิจัย Lazy Decision Tree (Jerome และ Ron, 1996) เสนอวิธีการสรางตนไม

ตัดสินใจแบบเกียจคราน โดยแนวความคิดที่จะสรางตนไมตัดสินใจเทาที่จําเปนในเวลาที่มีความ

ตองการที่จําแนกตัวอยางขอมูล โดยการสรางตนไมตัดสินใจ จากชุดขอมูลเซตยอย (Sub set) มา

จากขอมูลที่ตองเรียนรูทั้งหมด เมื่อจะจําแนกขอมูลจะใชการลงคะแนนเสียงของแตละตนไมยอย

เปนตัวตัดสินใจจําแนกขอมูล ผลที่ไดสามารถลดเวลาการจําแนกขอมูลที่ตองเสียเวลาในการสราง

ตนไมตัดสินใจจากขอมูลทั้งหมดลงได 

 
2.1.2  โปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย (Inductive Logic Programming) 
 

วิธีการโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยเปนวิธีการเรียนรูของเครื่องแบบหนึ่งโดยใชกฎลําดับที่

หนึ่ง (first-order rules) ในการอธิบายตัวอยาง โดยอาศัยการคนหากฎที่ดีที่สุดจากกฎทั้งหมดที่

สามารถอธิบายตัวอยางที่ตองการไดอยางเหมาะสม คือจะตองอธิบายตัวอยางที่ตองการและ กฎ

เหลานั้นจะไมไปอธิบายหรือครอบคลุมตัวอยางที่ไมตองการหรือตัวอยางที่มีลักษณะที่ผิด ขอมูลที่

ใชในการเรียนรูของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยประกอบดวย 

- กลุมของขอมูลที่ทําการทดสอบแลวโดยตองประกอบดวย ตัวอยางที่ทําการ

ทดสอบที่ไดผลเปนบวก (E+)  และตัวอยางทดสอบที่ไดผลเปนลบ(E-) 

- ความรูภูมิหลังของตัวอยาง(Background Knowledge) (B) 

- สมมติฐานซึ่งอธิบายดวยภาษาของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย 

ตัวอยางของการนิยามขอมูลและความสัมพันธ 

daughter(mary,ann). มีความหมายวา mary เปนลูกสาวของ ann 

mother(ann,mary). มีความหมายวา ann เปนแมของ mary 

 
สมการของการเรียนรูโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย 

                     ∀ e in E+ ((B Λ H)╞ e).                                   สมการที(่1) 

                     ∀ e in E- ((B Λ H) ╞ e).                                   สมการที ่(2) 
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จากสมการการเรียนรูของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย จะอธิบายไดวาการเรียนรูของ

โปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยจะใชวิธีการสรางสมมติฐานโดยจะเริ่มตนดวยการมีชุดขมูลตัวอยางบวก

และชุดขอมูลตัวอยางลบ E+, E- และความรูภูมิหลังที่อยูในรูปแบบของกฎลําดับที่หนึ่ง และ

พยายามคนหาสมมติฐาน H ที่สามารถจําแนกตัวอยาง E+, E- ได โดยการคนหานั้นทําโดยนํา

ความสัมพันธมาตอเพิ่มความยาวใหกับสมมติฐานนั้น เมื่อใดก็ตามที่สามารถคนหาสมมติฐานที่

จําแนกตัวอยางบวก E+และตัวอยางลบ E- ไดก็จะไดกฎที่จําแนกตัวอยางบวกและลบออกจากกัน 

โดยกฎที่ทําการคนหาจะตองสอดคลองกับสมการ กลาวคือ สมมติฐานที่จะมาเปนกฎไดนั้นจะตอง

ครอบคลุมตัวอยางบวกทุกตัวอยาง ตามเงื่อนไขจากสมการที่ 1 และไมครอบคลุมตัวอยางลบเลย 

ตามเงื่อนไขสมการที่ 2 

อยางไรก็ดีวิธีการโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยจําเปนตองสรางสมมติฐานชึ้นมาเพื่อ

ทดสอบกับตัวอยางมากมาย ดังนั้นถาจะทําการทดสอบทุกทางเลือกที่เปนไปไดก็อาจจะไม

เหมาะสมในการนําไปปฎิบัติ วิธีการที่ใชในการคนหาของวิธีการเรียนรูโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย

จึงมีสวนสําคัญในการเลือกและคนหาสมติฐานที่เหมาะสม โดย (S. Muggleton, L. De Raedt, 

1994) กําหนดนิยามของการทําอุปนัย (induction) เปนสวนกลับของการทําการนิรนัย 

(deduction) ไวคือ 

สมมติฐาน G จะมีความเปนกลาง (general) มากกวาสมมติฐาน S เมื่อ G ╞ S และ

สามารถกลาวไดวาสมมติฐาน S มีความเฉพาะเจาะจง (specific) มากกวาสมมติฐาน G 

การหักลบของการอนุมานกฎ(Deductive inference rule) r ซึ่งทาบกลุมรวมของอนุ

ประโยคในสมมติฐาน G ลงบนกลุมรวมของอนุประโยคในสมมติฐาน S เพื่อใหได G ╞ S จะเรียก 

r วาเปนกฎที่ทําใหเฉพาะเจาะจงมากขึ้น 

การนําเขาของการอนุมานกฎ(Inductive inference rule) r ซึ่งทาบกลุมรวมของอนุ

ประโยคในสมมติฐาน S ลงบนกลุมรวมของอนุประโยคในสมมติฐาน G เพื่อใหได G ╞ S จะเรียก 

r วาเปนกฎที่ทําใหมีความเปนกลางมากขึ้น 

ภายใตการนิยามที่กําหนดจะเห็นไดวาในทุกๆ ระบบที่ใชวิธีการโปรแกรมตรรกะเชิง

อุปนัยจะใชหลักการนี้ในการคนหาสมมติฐาน เพียงแตจะแตกตางกันตรงที่การทํางานจะเปนแบบ

การพยายามทําใหสมมติฐานมีความเฉพาะเจาะจงมากขึ้นหรือลดความเฉพาะเจาะจงลงโดยทํา

ใหสมมติฐานครอบคลุมตัวอยางมากขึ้น  
การใชงานโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยนั้นมีทั้งแบบที่สนใจการสรางสมมติฐานที่

ครอบคลุมตัวอยาง แบบไมเฉพาะเจาะจงโดยมีวิธีการคนหาสมมติฐานนั้นโดยเริ่มจากสมมติฐานที่
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มีความเฉพาะเจาะจงมากที่ สุดกอน แลวคอยขยายสมติฐานนั้นดวยการลดทอนเงื่อนไข

ความสัมพันธหรือเพิ่มสมมติฐานใหมเขาไป แตอยางไรก็ดีการลดเงื่อนไขในแตละครั้งนั้นจะตอง

ตรวจสอบดูดวยวาสมมติฐานใหมไมไดครอบคลุมตัวอยางลบที่ไมตองการเขามาดวย  

สวนงานอีกดานหนึ่งที่มุงเนนในการคนหาสมมติฐานที่มีความฉพาะเจาะจงสูงเพื่อมา

อธิบายตัวอยางที่ตองการนั้นจะเริ่มจากสมมติฐานที่ไมเฉพาะเจาะจงเลย แลวคอยๆ เพิ่มเงื่อนไข

หรือเพิ่มกฎที่เฉพาะเจาะจงมากขึ้นๆ  

ในระบบที่ทําใหสมมติฐานมีความเปนกลางมากขึ้นนั้นเปนการยากที่จะพยายามแกไข

ไมใหสมมติฐานใหมที่สรางไมอธิบายตัวอยางลบ เนื่องจากระบบทําการเลือกสมมติฐานเดิมมีที่

ความเฉพาะเจาะจงอยูแลวมาทําการปรับแตงใหมีความเปนกลางมากขึ้น สมมติฐานที่ไดก็จะ

สามารถอธิบายตัวอยางบวกไดมากขึ้น ไมมีผลกับการแกไขหรือลดตัวอยางลบที่ถูกอธิบายไดใน

สมมติฐานเดิมได สวนระบบที่ทําใหสมมติฐานมีความเฉพาะเจาะจงมากขึ้นนั้น ระบบมี

ความสามารถที่จะแกไขตัวอยางลบที่ถูกอธิบายในสมมติฐานเดิมได อันเนื่องมาจากการทําให

เฉพาะเจาะจงมากขึ้นนั้น สมมติฐานที่ไดจะสามารถอธิบายตัวอยางบวกไดนอยลงซึ่งรวมทั้ง

ตัวอยางลบที่สมมติฐานเดิมอาจจะอธิบายไวก็จะถูกตัดทอนออกไปไดดวย ทําใหระบบสามารถ

ทํางานกับชุดขอมูลที่มีขอมูลผิดพลาด (Noisy data) ไดดี นอกจากนี้ระบบยังมีความยืดหยุนใน

เร่ืองของการปรับปรุงสมมติใหสามารถสอดคลองกับเงื่อนไขภายหลัง (Posterior conditions) ที่

ผูใชอาจจะสามารถกําหนดใหสมมติฐานสามารถอธิบายตัวอยางลบไดบาง แทนที่จะเลือกตัด

สมมติฐานขอนั้นทิ้งไป  

จากภาพที่ 2.1 แสดงการคนหากฎที่ดีที่สุด โดยแสดงความสัมพันธของกฎเปนลักษณะ

แผนภูมิตนไม โดยตัวเลขที่กํากับกฎแตละขออยูคือ คาความครอบคลุมตัวอยางบวก/คาความ

ครอบคลุมตัวอยางทั้งหมด ซึ่งการทํางานของการคนหากฎของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยนั้น เมื่อ

สรางกฎออกมาไดจึงนํากฎนั้นมาเปรียบเทียบกับตัวอยางบวกและตัวอยางลบทั้งหมด ซึ่งจะทํา

จนกระทั่งไดกฎที่ดีที่สุดที่สามารถอธิบายไดแตตัวอยางบวก  

จากภาพที่2.1 กฎที่ดีที่สุดที่ไดจากการคนหาคือ Daughter(X,Y):- female(X), 

parent(Y,X). เนื่องจากครอบคลุมตัวอยางบวกครบหมดทั้งสองตัวอยางและไมครอบคลุมตัวอยาง

ลบเลย 
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ภาพที ่2.1 

ภาพแสดงตัวอยางการคนหากฎของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  

 
  



 

 

ตารางที่2.1 
ตารางแสดงคาความครอบคลุมของกฎทีม่ีตอตัวอยาง (ตัวอยางจากชุดขอมูล eastbound) 

  
คาความครอบคลุมตัวอยาง (ครอบคลุม=1,ไมครอบคลุม=-1) กฎ

ที ่ รายละเอียดของกฎ East 
1 

East 
2 

East 
3 

East 
4 

East 
5 

West 
1 

West 
2 

West 
3 

West 
4 

West 
5 

1 eastbound(A) :-   has_car(A, B), short(B), open_car(B). 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
2 eastbound(A) :-   has_car(A, B). 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
3 eastbound(A) :-   has_car(A, B), wheels(B, 3). 1 -1 1 -1 1 -1 -1 1 -1 -1 
4 eastbound(A) :-   has_car(A, B), closed(B). 1 1 1 1 1 1 -1 1 -1 -1 
5 eastbound(A) :-   has_car(A, B), closed(B), shape(B, rectangle). 1 1 1 -1 1 1 -1 1 -1 -1 
6 eastbound(A) :-   has_car(A, B), wheels(B, 3), has_car(A, C). 1 -1 1 -1 1 -1 -1 1 -1 -1 
7 eastbound(A) :-   has_car(A, B), short(B), wheels(B, 2). 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
8 eastbound(A) :-   has_car(A, B), load(B, triangle, 1). 1 1 1 1 1 1 1 -1 -1 -1 
9 eastbound(A) :-   has_car(A, B), closed(B), has_car(A, C). 1 1 1 1 1 1 -1 1 -1 -1 

10 
eastbound(A) :-   has_car(A, B), shape(B, rectangle), load(B, triangle, 
1). 1 -1 1 1 1 1 -1 -1 -1 -1 

11 eastbound(A) :-   has_car(A, B), short(B), load(B, triangle, 1). 1 1 1 1 1 1 1 -1 -1 -1 
12 eastbound(A) :-   has_car(A, B), open_car(B), has_car(A, C). 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
13 eastbound(A) :-   has_car(A, B), has_car(A, C), wheels(C, 3). 1 -1 1 -1 1 -1 -1 1 -1 -1 
14 eastbound(A) :-   has_car(A, B), load(B, circle, 1). 1 -1 1 -1 1 -1 1 1 1 -1 
15 eastbound(A) :-   has_car(A, B), wheels(B, 2), load(B, circle, 1). 1 -1 1 -1 1 -1 1 1 1 -1 
16 eastbound(A) :-   has_car(A, B), has_car(A, C), load(C, circle, 1). 1 -1 1 -1 1 -1 1 1 1 1 
17 eastbound(A) :-   has_car(A, B), has_car(A, C), shape(C, rectangle). 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
18 eastbound(A) :-   has_car(A, B), wheels(B, 2), load(B, triangle, 1). 1 1 1 1 1 1 1 -1 -1 -1 
19 eastbound(A) :-   has_car(A, B), closed(B), load(B, triangle, 1). 1 -1 1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 
20 eastbound(A) :-   has_car(A, B), has_car(A, C), open_car(C). 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
21 eastbound(A) :-   has_car(A, B), shape(B, rectangle), wheels(B, 3). 1 -1 1 -1 1 -1 -1 1 -1 -1 
22 eastbound(A) :-   has_car(A, B), shape(B, rectangle), has_car(A, C). 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
23 eastbound(A) :-   has_car(A, B), has_car(A, C), load(C, triangle, 1). 1 1 1 1 1 1 1 -1 -1 -1 



 

 

24 eastbound(A) :-   has_car(A, B), open_car(B), shape(B, rectangle). 1 -1 1 1 1 1 1 -1 1 1 
25 eastbound(A) :-   has_car(A, B), open_car(B), wheels(B, 2). 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
26 eastbound(A) :-   has_car(A, B), shape(B, rectangle), wheels(B, 2). 1 1 1 1 1 1 1 -1 1 1 
27 eastbound(A) :-   has_car(A, B), has_car(A, C), short(C). 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
28 eastbound(A) :-   has_car(A, B), has_car(A, C), has_car(A, D). 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
29 eastbound(A) :-   has_car(A, B), shape(B, rectangle), load(B, circle, 1). 1 -1 1 -1 1 -1 1 -1 1 -1 
30 eastbound(A) :-   has_car(A, B), closed(B), wheels(B, 2). 1 1 1 1 1 1 -1 -1 -1 -1 
31 eastbound(A) :-   has_car(A, B), long(B), wheels(B, 2). 1 -1 -1 -1 -1 1 1 -1 1 1 
32 eastbound(A) :-   has_car(A, B), load(B, triangle, 1), has_car(A, C). 1 1 1 1 1 1 1 -1 -1 -1 
33 eastbound(A) :-   has_car(A, B), short(B). 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
34 eastbound(A) :-   has_car(A, B), has_car(A, C), closed(C). 1 1 1 1 1 1 -1 1 -1 -1 
35 eastbound(A) :-   has_car(A, B), has_car(A, C). 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
36 eastbound(A) :-   has_car(A, B), wheels(B, 2). 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
37 eastbound(A) :-   has_car(A, B), short(B), has_car(A, C). 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
38 eastbound(A) :-   has_car(A, B), long(B), has_car(A, C). 1 -1 1 -1 -1 1 1 1 1 1 
39 eastbound(A) :-   has_car(A, B), long(B), shape(B, rectangle). 1 -1 1 -1 -1 1 1 1 1 1 
40 eastbound(A) :-   has_car(A, B), wheels(B, 2), has_car(A, C). 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
41 eastbound(A) :-   has_car(A, B), long(B). 1 -1 1 -1 -1 1 1 1 1 1 
42 eastbound(A) :-   has_car(A, B), shape(B, rectangle). 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
43 eastbound(A) :-   has_car(A, B), open_car(B). 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
44 eastbound(A) :-   has_car(A, B), short(B), closed(B). 1 1 1 1 1 -1 -1 -1 -1 -1 
45 eastbound(A) :-   has_car(A, B), has_car(A, C), wheels(C, 2). 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
46 eastbound(A) :-   has_car(A, B), short(B), shape(B, rectangle). 1 1 1 1 1 1 1 -1 1 -1 

47 eastbound(A) :-   has_car(A, B), short(B), load(B, circle, 1). 1 -1 1 -1 1 -1 1 1 1 -1 

 

จากตารางที่ 2.1 แสดงตัวอยางกฎที่ไดจากการเรียนรูของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย ตัวอยางจากชุดตัวอยางสําหรับการศึกษาวิธีการเรียนรูของ

โปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย  โดยมี 10 ตัวอยาง และ ตัวอยางEast 1-5 เปนตัวอยางบวก, ตัวอยาง West1-5 เปนตัวอยางลบ ซึ่งจะพบวากฎที่ดีที่สุดสําหรับ

ขอมูลชุดนี้คือกฎที่ 44 เนื่องจากครอบคลุมตัวอยางบวกทั้ง 5 ตัวไดครบและไมครอบคลุมตัวอยางลบเลย 
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2.1.3  การจาํแนกดวยกฎจากการรวมเชื่อมโยงกฎ (Association Rules) 

ในปจจุบันการจําแนกขอมูลดวยการเรียนรูดวยเครื่องนั้นทําไดหลายวิธี อีกวิธีหนึ่งที่มี

การศึกษาและนําไปใชงานอยางแพรหลายคือการจําแนกขอมูลจากกฎที่ไดจากการรวมเชื่อมโยง

กฎ ( Association Rules) การจําแนกขอมูลดวยกฎจากการรวมเชื่อมโยงกฎนั้นจาก งานวิจัยของ 

(Stefan Mutter) ไดแบงขั้นตอนออกเปน 3 ข้ันตอน ไดแก 1) การคนหากฎโดยใชการรวมเชื่อมโยง

กฎ 2) การคัดเลือกกฎ 3) การถวงน้ําหนักใหกับกฎ 

2.1.3.1  การคนหากฎโดยวิธีการรวมเชื่อมโยงกฎ  
 
ลักษณะของการเรียนรูโดยอาศัยการเชื่อมโยงกฎนั้นคือ เปนการหาความสัมพันธของ

ขอมูลโดยดูจากรูปแบบของขอมูลที่เกิดขึ้นกันอยางซ้ําๆ โดยปกติการคนหากฎหรือรูปแบบขอมูลที่

เกิดขึ้นซ้ําๆ นั้น ขอมูลเร่ิมตนจะมาจากฐานขอมูล (Database) และวิธีการที่จะไดขอมูลออกมา

จากฐานขอมูลนั้นจะใชวิธีการทําเหมือนแรขอมูล (Data mining) รวมกับการใชเทคนิคการคนหา

นับจํานวนรูปแบบซ้ําๆ ที่เกิดขึ้นในขอมูลตัวอยางเชน Apriori รูปแบบของกฎที่ไดจากการเชื่อมโยง

ขอมูลโดยคนหารูปแบบซ้ําๆ ที่เกิดขึ้นกับชุดขอมูลนั้นจะไดออกมาอยูในรูปแบบของตรรกศาสตร

ประพจน (Propositional logic) ซึ่งสามารถใชอธิบายขอมูลไดเชนกัน  

รูปแบบที่เกิดขึ้นซ้ําๆ กันของขอมูลในฐานขอมูลใดๆ นั้นจะมีเปนจํานวนมาก ดังนั้นจึง

ตองมีขั้นตอนตรวจสอบและตัดสนิใจ ที่จะเลือกรูปแบบซ้ําๆ นั้นมาเปนกฎเพื่อใชงานได โดยวิธีการ

ของการเชื่อมโยงกฎนั้นจะใชความนาจะเปนที่เกิดขึ้นกับรูปแบบขอมูลนั้นๆ มาเปนคาที่ใชตัดสินใจ 

โดยคาที่ใชในการคํานวณตัดสินใจนั้นประกอบดวย 

คาสนับสนุน (Support) คือ ความนาจะเปนของการเกิดรายการของสิ่งที่เราสนใจ โดย

คาสนับสนุนนั้นหาไดจาก เปนเศษสวนระหวางจํานวนรายการที่เกิดขึ้นของสิ่งที่เราสนใจ กับ

จํานวนรายการที่เกิดขึ้นไดทั้งหมด  

คาสนับสนุน(A) = จํานวนรายการ A ที่เกิดขึ้น / จํานวนรายการที่เกิดขึ้นไดทั้งหมด 
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ความความเชื่อถือ (Confidence) คือ คาที่จะใชตัดสินใจวากฎที่คนหามาไดมีโอกาส

เกิดขึ้นไดมากนอยเพียงไร โดยคาความเชื่อถือจะตองมีคามากกวาคา (Threshold) คาหนึ่งจึงจะ

ยอมรับไดวากฎนั้นเชื่อถือได โดยทั่วไปคา (Threshold) จะตั้งคาไวมากกวา 50% 

คาความเชื่อถอื(A->C) = คาสนับสนุน (A->C) / คาสนับสนุน (A) 

 
ภาพที ่2.2 

แสดงตัวอยางการคนหากฎดวยการรวมเชื่อมโยงกฎ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

จากภาพที่ 2.2 Tid เปนตารางแสดงรายการที่เกิดขึ้น เมื่อนํามาคํานวณคาความเชือ่ถอื

ปรากฎวามีกฎขอ 1- 4 ที่มีคาความเชื่อถือมากกวาหรือเทากับ 50% จึงถือวาเปนกฎที่ผาน สวนกฎ

ที่ 5, 6 ไมถือวาเปนกฎเนื่องจากคาความเชื่อถือนอยกวา 50% 

 
TID A B C D E 

1 1 1 0 0 1 
2 0 1 0 1 0 
3 0 1 1 0 0 
4 1 1 0 1 0 
5 1 0 1 0 0 

6 0 1 1 0 0 
7 1 0 1 0 0 
8 1 1 1 0 1 
9 1 1 1 0 0 

 

TID Products 
1   A, B, E 
2   B, D 
3   B, C 
4   A, B, D 
5   A, C 
6   B, C 
7   A, C 
8   A, B, C, E 
9   A, B, C 

 

 

    กฎที่ 1     A, B => E: คาความเชื่อถือ =2/4 = 50% 

    กฎที่ 2     A, E => B: คาความเชื่อถือ =2/2 = 100% 

    กฎที่ 3      B, E => A: คาความเชื่อถือ =2/2 = 100% 

    กฎที่ 4      E => A, B: คาความเชื่อถือ =2/2 = 100% 
    กฎที่ 5      A =>B, E: คาความเชื่อถือ =2/6 = 33 %< 50% 

    กฎที่ 6     B => A, E: คาความเชื่อถือ =2/7 = 28% < 50% 
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2.1.3.2  การเลือกกฎของการจาํแนกดวยกฎจากการรวมเชื่อมโยงกฎ 

 

ข้ันตอนนี้เปนการลดทอนกฎจํานวนมากที่จะเกิดขึ้นจากการคนหากฎดวยวิธีการรวม

เชื่อมโยงกฎ วิธีการเลือกกฎมีหลายวิธีเชน 
2.1.3.2.1  การตัดเล็มโดยใชการจัดลําดับตามการวางนัยโดยทั่วไปจนถึง

ความเฉพาะเจาะจง (Pruning using a General to specific ordering) การเลือกกฎดวยวิธีแบง

อกกไดเปนสองวิธียอยๆ 1) การใชคาความเฉพาะเจาะจงปกติ วิธีนี้จะตองมีการนิยามคําวา

เฉพาะเจาะจงกอน เชน ความเฉพาะเจาะจงอาจจะนิยามจากจํานวนตัวอยางที่ครอบคลุมได หรือ

อาจจะนิยามความเฉพาะเจาะจงจากจํานวนตัวเชื่อมกฎ หรือความยาวของกฎ วากฎนั้น

ประกอบดวยเงื่อนไขกี่เงื่อนไขเปนตน 2) อีกวิธีหนึ่งคือใชฟงกชั่นหรือรูปแบบการคํานวณมาอธิบาย

คาความเฉพาะเจาะจง ตัวอยางเชนการเลือกกฎจากวิธี Apriori  

2.1.3.2.2  การตัดเล็มจากคาอัตราการเติบโต (Pruning using growth rate) 

การเลือกกฎดวยอัตราการขยายตัวนี้เปนการเลือกกฎโดยเทียบจากคาสนับสนุนที่เปลี่ยนแปลงไป

อยางมีนัยสําคัญของกฎ 

2.1.3.2.3  การตัดเล็มจากคาทางสถิติ (Pruning based on statistics) การ

เลือกกฎดวยคาทางสถิติ เชนคาความครอบคลุมของกฎที่มีตอตัวอยางทั้งหมดในฐานขอมูล เปน

ตน 

  
2.1.3.3  การถวงน้ําหนกัใหกับกฎ 

 
หลังจากการเลือกกฎในขอ 2 กฎที่ไดก็ยังไมสามารถจะนํามาใชจําแนกขอมูลไดทันที 

เนื่องจากในขณะนี้เรามีกฎที่จะใชทดสอบกับตัวอยาง แตกฎเหลานี้ยังไมสามารถระบุไดวา

ตัวอยางที่กฎนั้นสามารถอธิบายไดถูกจําแนกเปนกลุมใด ดังนั้นจึงตองมีขั้นตอนการทํางานที่จะ

ระบุกลุมใหกับกฎเมื่อนําไปทดสอบกับตัวอยาง งานวิจัย (Stefan Mutter) ไดใชวิธีการลงคะแนน

เสียงเพื่อสรางขอมูลของการระบุกลุมใหกับกฎ 
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2.1.4  นิวรอลเน็ตเวิรก 

นิวรอลเน็ตเวิรก เปนสาขาหนึ่งในดานการเรียนรูของเครื่องที่มีความนาสนใจ และถูก

นําไปประยุกตใชงานในดานตางๆ กันอยางแพรหลาย โดยหลักการในการทํางานของนิวรอล

เน็ตเวิรกจะอาศัยการเลียนแบบโครงขายสมองของมนุษยซึ่งมีสวนประกอบของ 1) ปลายประสาท

รับรูสัญญาณไฟฟา (Dendrite) 2) สวนรวบรวมขอมูลที่ไดจากปลายประสาทรับรูสัญญาณไฟฟา 

(Soma หรือ Cell body) 3) ทอสงขอมูลเพื่อไปยังปลายประสาทรับรูสัญญาณไฟฟาตัวอื่นๆ 

(Axon) กลาวคือ สวนของปลายประสาทรับรูสัญญาณไฟฟา เปรียบเสมือนอินพุต (Input) ที่เปน

ตัวรับขอมูลเขามา สวนรวบรวมขอมูลที่ไดจากปลายประสาทรับรูสัญญาณไฟฟา เปรียบเสมือน

สวนที่รวบรวมขอมูลตางๆ ที่ไดรับอินพุตเขามาจากหลายๆ แหลง และสวนของทอสงขอมูลเพื่อไป

ยังปลายประสาทรับรูสัญญาณไฟฟาตัวอื่นๆ จะเปรียบเสมือนเอาตพุต (Output) ที่จะสงผลลัพธ 

หรือคําตอบที่ไดออกไปยังนิวตรอนตัวอื่นๆ ในโครงขายตอไป ลักษณะของโครงขายสมองมนุษย 

ดังภาพที่ 2.3 

ภาพที ่2.3 

ลักษณะโครงขายสมองมนษุย 

 

 

 

 

 

 

 

 ที่มา: Jain, Mao and Mohiuddin (1996) 

 

 ในดานของคอมพิวเตอรไดนําความสามารถของนิวรอลเน็ตเวิรกมาใชเรียนรู ในปญหา

หลายแบบทั้งปญหาที่เปนฟงกชันจํานวนจริง (real-valued) ฟงกชันไมตอเนื่อง (discrete-valued) 

รวมทั้งฟงกชันที่เปนคาเวกเตอร (vector-valued) จากตัวอยางที่ผูสอนปอนให โดยแนวความคิด

ในการสรางนิวรอลเน็ตเวิรกใชการจําลองนิวรอน (neuron) และเสนเชื่อมตอของนิวรอน เปน

องคประกอบพื้นฐาน และนํามาประกอบรวมกันเปนเครือขาย (networks) 
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2.1.4.1  โครงสรางของนิวรอลเน็ตเวิรก  

  
การใชงานนิวรอลเน็ตเวิรกจําเปนที่จะตองศึกษาถึงโครงสราง และองคประกอบของ

นิวรอลเน็ตเวิรกแบบที่สนใจนํามาประยุกตใช โดยนิวรอลเน็ตเวิรกมีหลายแบบ ซึ่งแตละแบบก็จะมี

ความแตกตางกันทั้งโครงสรางและการทํางาน ในงานวิจัยที่นําเสนอนี้จะไดแสดงโครงสรางและ

การทํางานของนิวรอลเน็ตเวิรกแบบมัลติเลเยอรเพอเซปตรอน มีรายละเอียดดังนี้ 
 นิวรอลเน็ตเวิรกแบบมัลติเลเยอรเพอเซปตรอนและอัลกอริทึมแบ็กพรอพาเกชัน  มัล

ติเลเยอรเพอเซปตรอนนิวรอลเน็ตเวิรก (Multilayer Perceptron Neural Network: MLP) หรือ เอ็ม

แอลพี ดังภาพที่ 4 เปนแบบหนึ่งของนิวรอลเน็ตเวิรกมีความสามารถในการสรางดิซิชันเซอรเฟส

แบบไมเปนเชิงเสน (nonlinear decision surface)  

 

ภาพที ่2.4 
ภาพแสดงลักษณะของมัลติเลเยอรเพอเซปตรอนนิวรอลเน็ตเวิรก 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 องคประกอบยอยของมัลติเลเยอรเพอเซปตรอนนิวรอลเน็ตเวิรก เปนองคประกอบที่

สามารถทํางานกับฟงกชันแบบไมเปนเชิงเสน (Nonlinear function) โดยการใชองคประกอบ      

ซิกมอยดในการทํางาน ดังภาพที่ 2.5 

 องคประกอบซิกมอยดจะทํางานโดยหาผลคูณเวกเตอรของเวกเตอรอินพุตกับคา

น้ําหนักของเสนเชื่อมระหวางอินพุตนิวรอนกับนิวรอนในชั้นถัดไป จากนั้นนําผลที่ไดผานตัวกรอง 
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(Threshold) เอาตพุตขององคประกอบซิกมอยดเปนฟงกชันตอเนื่อง (continuous function) ที่มี

คาเขาใกล 0 หรือ 1 ในขณะที่เอาตพุตของเพอเซปตรอนธรรมดาเปนคาที่ไมตอเนื่อง 

 

ภาพที ่2.5 

ภาพแสดงองคประกอบซิกมอยดและไบโพลาร 

(a) องคประกอบซิกมอยด และ (b) องคประกอบไบโพลาร 
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ภาพที ่2.6 

ภาพแสดงองคประกอบซิกมอยดและไบโพลารในโปรแกรมแมทแล็บ (MATLAB) 

(a) องคประกอบซิกมอยด และ (b) องคประกอบไบโพลาร 
 

 

 

 

 

 

 

 

โดยฟงกชนัซิกมอยด มีคํานยิามเปนดังนี ้

                จาก   O = σ (wu ⋅ xu)                                            (2.1) 

   โดยที ่  σ(y) = 
y

e
−

+1

1                                          (2.2) 

เมื่อ              O  เปน เอาตพุต 

  xu  เปนอินพุต 

  wu เปนคาน้าํหนกัของอินพตุนั้นๆ   

σ  เปนฟงกชันซกิมอยด (sigmoid function) ซึ่งใหคาเอาตพุตระหวาง  

0 ถึง 1 

 ขั้นตอนวิธีการเรียนรูของมัลติเลเยอรเพอเซปตรอน ใชอัลกอริทึมแบ็กพรอพาเกชัน 

สําหรับการปรับคาน้ําหนักใหกับนิวรอลเน็ตเวิรกแบบหลายชั้น จะใชวิธีการ    เกรเดียนตเดสเซนต 

(gradient descent) เพื่อลดกําลังสองของคาผิดพลาด (squared error) ระหวางเอาตพุตที่ได

จากเน็ตเวิรก (actual output) และคาเปาหมาย (target output) ของอินพุตเหลานี้ใหนอยที่สุด 

โดยขั้นตอนวิธีสําหรับการปรับคาน้ําหนักของอัลกอริทึมแบ็กพรอพาเกชัน ดังนี้ 

           

 

 

 

 

(a) (b) 
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ภาพที ่2.7 

โครงสรางนิวรอลเน็ตเวิรกประกอบการอธบิายอัลกอริทมึแบ็กพรอพาเกชัน 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

      ทีม่า: Freeman and Skapura (1991) 

 

กําหนดให (ใชโครงสรางนิวรอลเน็ตเวิรก ตามภาพที่ 2.12) ตัวอยางที่ใชในการเรียน

รูอยูในรูปแบบคูลําดับ ( xr , yr )  เมื่อ xr  เปนอินพุตเวกเตอรของนิวรอลเน็ตเวิรก และ yr  เปน

เอาตพุตเปาหมายของนิวรอลเน็ตเวิรก ฟงกชันตัวกระตุน (activation function) ใชฟงกชัน         

ซิกมอยด       f(y) = 
y

e
−

+1

1      η  เปนคาอัตราการเรียนรู (Learning rate)  อินพุตของ

องคประกอบ i ไปยังองคประกอบ j แทนดวย xji  และคาน้ําหนักขององคประกอบ i  ไปยัง

องคประกอบ j แทนดวย wji   
1.  สรางนิวรอลเน็ตเวิรกตามโครงสรางที่ออกแบบและกําหนดจํานวนนิวรอนของแตละ

ชั้น              

2.  กําหนดคาน้ําหนักเริ่มตนแบบสุมใหมีคานอยๆ (เชน ระหวาง -0.05 ถึง 0.05) ใหแก

เสนเชื่อมทุกเสนในโครงสรางเน็ตเวิรก 

3.  ปรับคาน้ําหนักดวยขั้นตอนดังนี้ 
(ก.)   นําตัวอยาง ( xr , yr ) มา 1 ตัวจากเซตของตัวอยางที่ใชสอนทั้งหมด 

(ข.)   นําตัวอยาง xr  เขาสูสวนอินพุตของเน็ตเวิรก 
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(ค.)   คํานวณผลรวมขององคประกอบชั้นซอน  

   neth

pj     =  ∑
=

N

i
ji

h

ji xw
1

                                             (2.3)  

(ง.)   คํานวณเอาตพุตของผลรวมองคประกอบที่ไดของชั้นซอน 

   oh

pj     = )(netf h

pj

h

j
 =  

e neth
pj

−+1

1                          (2.4) 

(จ.)   คํานวณผลรวมขององคประกอบชั้นเอาตพุต 

                              neto

pk     =  ∑
=

L

i

h

pj

o

kjow
1

                                                (2.5) 

(ฉ.)  คํานวณเอาตพุตของผลรวมองคประกอบชั้นเอาตพุต 

   ok

pk     = )(netf o

pk

o

k
 =  

e neto
pk

−+1

1                         (2.6) 

(ช.)   ทําขั้นตอนตั้งแต (ข.) ถึง (จ.) สําหรับทุกๆ ชั้นของเน็ตเวิรก 

(ซ.)   คํานวณคาความคลาดเคลื่อน δ o

pk
 สําหรับรูปแบบที่ใชสอน p กับทุก 

องคประกอบ k  ในชั้นเอาตพุต 

     δ o

pk
 = ))(1( oyoo kkkk

−−                                    (2.7) 

 

 (ฌ.)  คํานวณคาความคลาดเคลื่อน δ h

pj
 สําหรับรูปแบบที่ใชสอน p กับทุก

องคประกอบ j ในชั้นซอน 

     δ h

pj
 = woo kj

L

k

o

pkjj ∑
=

−
1

)1( δ                                   (2.8) 

 

 (ญ.)  ปรับคาน้ําหนกัของเสนเชื่อม ใหกับชั้นเอาตพุต 

            www kjkjkj
tt Δ+=+ )()1(                                             (2.9) 

  โดยที่ ow h

pj

o

pkkj δη=Δ                                 (2.10) 

 (ฎ.) ปรับคาน้าํหนักของเสนเชื่อม ใหกับชัน้ซอน 

            www jijiji
tt Δ+=+ )()1(                                           (2.11) 

            โดยที่ xw i

h

pjji δη=Δ                                             (2.12) 

 (ฏ.)  ทําซ้ําขั้นตอน (ข.) ถึงขั้นตอน (ฎ.) สําหรับทุกคูลําดับเวกเตอรอินพุตใน

ตัวอยางที่ใชสอนทั้งเซต โดยจะเรียกวาเปนการสอนจํานวน 1 รอบ (epoch) 
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 (ท.)  ทําซ้ําขั้นตอน (ก.) ถึงขั้นตอน (ฏ.) สําหรับการสอนหลายรอบ เพื่อที่จะ

ทําใหลดคาผิดพลาดกําลังสอง ซึ่งการคํานวณหาคาผิดพลาดกําลังสองใชสมการดังนี้ 

    ∑ ∑
∈ ∈

−=
Dp outputk

kdkd oywE
2
)(

2
1)( r                                            (2.13) 

 โดยที่ Outputs คือ เซตขององคประกอบเอาตพุตในเน็ตเวิรก 

                   D คือ เซตของตัวอยางที่ใชสอน 
   ykd

 คือ คาเอาตพตุเปาหมายขององคประกอบเอาตพุตที ่k และตัวอยางที ่p 
  okd

คือ คาเอาตพตุขององคประกอบเอาตพุตที่ k และตัวอยางที่ p 
 
 

2.2  งานวิจัยที่เกี่ยวของ 
 

จากปญหาของการใชงานกฎจากโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยทั้ง 2 ขอคือ 1) ปญหาเวลา

การเรียนรูที่ใชเวลานาน และ 2) กฎที่ไดจากการเรียนรูโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยนั้นมีความ

เฉพาะเจาะจงมากเกินไป จนไมสามารถใชอธิบายตัวอยางใหมๆ ที่ไมตรงกับตัวอยางที่ใชเรียนรู 

หรือตัวอยางที่มีสัญญาณรบกวนได งานวิจัยอื่นที่ไดพัฒนารูปแบบการเรียนรูของโปรแกรมตรรกะ

เชิงอุปนัยที่เกี่ยวของกับงานวิจัยนี้ไดแก 

งานวิจัยเรื่อง Approximate ILP Rule by Backpropagation Neural Network: A 

Result on Thai Character Recognition ของ บุญเสริม กิจศิริกุล และ สุกรี สินธุภิญโญ (2542) 

ไดนําเสนอการประมาณกฎของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยดวยวิธีแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรก 

โดยแกปญหาของการเรียนรูแบบโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยที่ไมสามารถจําแนกตัวอยางใหมหรือ

ตัวอยางที่มีสัญญาณรบกวนไดอยางถูกตอง งานวิจัยนี้ไดใชตัวอยางของการจําแนกตัวอักษรใน

ภาษาไทยที่มีโอกาสมีรูปแบบตัวอักษรไมตรงกบัรูปแบบที่ใชในการเรียนรู โดยในขั้นตอนแรกจะทํา

การแบงกฎที่ไดจากการเรียนรู ออกเปนกฎยอยๆ กอนที่จะนําไปถวงน้ําหนักดวยแบ็กพรอพาเกชัน

นิวรอลเน็ตเวิรก ผลที่ไดจากงานวิจัยนี้พบวาเมื่อกฎถูกแบงออกเปนกฎยอยๆ และถวงน้ําหนักของ

แตละกฎสามารถจะจําแนกตัวอยางที่เปนตัวอยางใหมไดอยางถูกตอง 

งานวิจัยเรื่อง Improving Multiclass ILP by Combining Partial Rules with Winnow 

Algorithm: Results on Classification of Dopamine Antagonist Molecules ของ สุกรี สินธุ

ภิญโญและคณะ (2547) งานวิจัยนี้มุงเนนที่การจําแนกขอมูลแบบหลายกลุม โดยการที่จะจําแนก

ขอมูลแบบหลายกลุมดวยกฎลําดับที่หนึ่งที่ไดจากโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยนั้น จะตองแกปญหาที่
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กฎมีความเฉพาะเจาะจงมากเกินไป แนวคิดของงานวิจัยนี้จะเหมือนกับงานวิจัยแรก คือกฎทั้งกฏ

ที่มีความเฉพาะเจาะจงสูงจึงสามารถครอบคลุมตัวอยางไดนอย แตถาใชแตเพียงบางสวนของกฎ

จะทําใหความเฉพาะเจาะจงลดลงเปนผลใหครอบคลุมตัวอยางไดมากข้ึน การแบงขอมูลออกเปน

กฎยอยนี้จะชวยใหมขีอมูลที่จะตัดสินใจจําแนกไดมากขึ้น วิธีการจําแนกขอมูลนั้นจะทําโดยนําขอ

มูลคาความครอบคลุมของตัวอยางที่มีตอกฎยอย มาเปนขอมูลต้ังตนเพื่อถวงน้ําหนักใหกับกฎยอย

โดยอาศัยวิธีการถวงน้ําหนักแบบวินโน (Winow) 

เพื่อแกปญหาขอ2 ที่เกี่ยวกับความเฉพาะเจาะจงของกฎจากโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย 

งานวิจัยทั้งสองงานนี้มีแนวคิดที่วาการใชบางสวนของกฎมาชวยลดความเฉพาะเจาะจง และเพิ่ม

ขอมูลที่จะใชจําแนกตัวอยาง ซึ่งทําใหการจําแนกมีประสิทธิภาพมากขึ้นโดยสามารถนํากฎของ

โปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยไปจําแนกขอมูลใหมๆ ที่ไมอยูในชุดขอมูลเรียนรูได และสามารถจําแนก

ตัวอยางในชุดขอมูลแบบหลายกลุมได  

แตกฎยอยที่ใชในงานวิจัยทั้งสองงานนี้ตางก็ไดมาจากกฎที่ไดเรียนรูโดยสมบูรณแลว 

คือจําเปนจะตองมีการเรียนรูที่สมบูรณกอนในรอบแรกเพื่อนําผลลัพธมาวิเคราะหแบงแยก

ออกเปนกฎยอย และนําไปตอดวยการถวงน้ําหนักดวยวิธีตางๆ ดังน้ันปญหาเรื่องเวลาที่ใชในการ

เรียนรูยังมีอยูเมื่อใชวิธีการแบงกฎยอยและถวงน้ําหนัก 

งานวิจัยเรื่อง Using Bayesian Classifiers to Combine Rules ของ Jesse, Vitor, 

Irene, David และ Ines (2004) ศึกษาการรวมกฎที่ไดจากการเรียนรูโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย

จากฐานขอมูลที่มีความสัมพันธหลากหลายของเหมืองขอมูล (multi-relational data mining) โดย

มุงประเด็นปญหาไปที่เมื่อกฎที่ไดมาจากการเรียนรูไมสามารถนํามาจําแนกตัวอยางไดพอดี 

โปรแกรมเชิงตรรกะจะใหผลลัพธออกมาเปนกฎหลายๆ กฎซึ่งแตละกฎจะแสดงความสัมพันธ

หลักๆ ในแตละสวนไว งานวิจัยนี้เสนอการรวมและการเลือกกฎหลังจากการเรียนรูจากโปรแกรม

ตรรกะเชิงอุปนัย โดยใชการจําแนกและเลือกแบบโหวต และแบบ เบเซียนเพื่อใหไดกฎที่สามารถ

นํามาจําแนกขอมูลได 

งานวิจัยเรื่อง Frequent Pattern Discovery in First-Order Logic  ของ Luc 

Dehaspe (1998) ศึกษาการคนหารูปแบบซ้ําๆ ที่เกิดขึ้นในกลุมขอมูลของกฎลําดับที่หนึ่ง งานวิจัย

นี้ใหแนวทางการสรางกฎอีกแบบหนึ่งซึ่งแตกตางกับการเรียนรูของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย กฎที่

ไดมาจากงานวิจัยนี้จะยังไมสามารถนําไปจําแนกตัวอยางไดทันทีเนื่องจากเปนแครูปแบบกฎที่เกิด

ซ้ําๆ กันในกลุมขอมูล จึงจําเปนที่จะตองนําไปประยุกตเพื่อใชงานตอ แตขอดีของกฎเหลานี้คือมี



 
 

 

23 

ความเฉพาะเจาะจงนอย และเวลาที่ใชในการคนหากฎเหลานี้ใชเวลานอยกวาการเรียนรูของ

โปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยมาก 

งานวิจัยเรื่อง Classification using Association Rules ของ Stefan Mutter (2004) 

งานวิจัยนี้แสดงวิธีจําแนกขอมูลดวยกฎจากการเรียนรูแบบรวมเชื่อมโยงกฎ (Classification by 

association rules) ที่ใหผลลัพธกฎอยูในรูปแบบของตรรกะศาสตรประพจน (Propositional 

Logic) โดยนําเสนอขั้นตอนในการนํากฎที่ไดจากการทําเหมืองขอมูล (data mining) ที่ผาน

ขั้นตอนหากฎเชื่อมโยง (Association rule) นั้นมาทําการจําแนกขอมูล หลังจากไดกฎจากการรวม

กฎแลวจะตองมีการคัดเลือกกฎ และการถวงน้ําหนักใหกับกฎ จึงจะสามารถนํากฎนั้นมาใชจาํแนก

ขอมูลได 

งานวิจัยเรื่อง Partial classification using association Rules ของ Kamal และ 

Stefanos (1997) และ งานวิจัย Approximate Association Rule ของ Ming, Jyothsna และ 

Diane (2001) ศึกษาการจําแนกขอมูลดวยกฏจากการเรียนรวมเชื่อมโยงกฎ โดยปญหาของการ

คนหากฎดวยวิธีการรวมเชื่อมโยงกฎนั้นคือ 1) เมื่อมีขอมูลบางสวนในฐานขอมูลสูญหายหรือมี

ขอมูลที่ผิดพลาดปะปนอยูดวย ซึ่งจะทําใหเกิดการคํานวณคาที่ผิดพลาด สงผลใหผลลัพธของการ

คนหากฎนั้นออกมาไมสมบูรณ 2) การคนหากฎที่อธิบายตัวอยางที่มีความถี่นอย ที่รวมอยูใน

ฐานขอมูลขนาดใหญ ซึ่งความถี่ของการเกิดรูปแบบขอมูลนั้นไมสามารถจะถูกตัดสินใหเปนกฎได 

โดยการพัฒนารูปแบบการคนหาใหกฎออกโดยแบงการคนหารูปแบบนั้นเปนสวนยอยๆ ผลที่ไดรับ

คือสามารถคนหากฎที่มีความถี่ต่ําจากฐานขอมูลขนาดใหญได และสามารถใหผลลัพธไดดีขึ้นเม่ือ

มีขอมูลผิดพลาดปะปนอยูในฐานขอมูล  

งานวิจัยเรื่อง Learning Lazy Rules to Improve the Performance of Classifiers 

ของ Kai, Zijian และ Geoffery (1999) ไดศึกษาแนวคิดของการเรียนรูแบบเกียจครานเพื่อใชใน

การเรียนรูของเครื่องในแบบตางๆ โดยระบุลักษณะของการเรียนรูแบบเกียจครานและวิธีการใช

งานที่เกิดขึ้นในปจจุบัน  

งานวิจัย Lazy Decision Tree ของ (Jerome และ Ron  และ Yeogirl , 1996) ได

ศึกษาการจําแนกขอมูลดวยตนไมตัดสินใจแบบเกียจครานที่จะทําการสรางตนไมตัดสินใจเมื่อ

เวลาที่ตองจําแนกขอมูลเทานั้น โดยการสรางตนไมตัดสินใจจะไมไดสรางตนไมเพียงตนเดียวจาก

ขอมูลทั้งหมด แตจะสรางตนไมหลายๆ ตนที่เกี่ยวของกับขอมูลที่จะจําแนกแลวนําตนไมทั้งหมดมา

รวมกันภายหลัง ดวยวิธีการลงคะแนนเสียงจากตนไมตัดสินใจหลายๆ ตนที่สรางขึ้น ผลที่ไดคือ
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สามารถลดเวลาการสรางตนไมตัดสินใจลงไดอยางมาก โดยที่ผลการจําแนกขอมูลไมเปลียนแปลง

ไปจากการสรางตนไมตัดสินใจจากขอมูลทั้งหมด 

งานวิจัย Lazy Learning of Bayesian Rules ของ Zijian และ Geoffrey (2000) ได

ศึกษาวิธีการเรียนรูแบบเกียจครานบนพื้นฐานการเรียนรูดวยกฎแบบเบเซียน ดวยวิธีการลด

จํานวนขอมูลที่จําเปนจะตองสรางขึ้นในระหวางขั้นตอนการเรียนรู โดยการแบงชุดขอมูลที่ใชใน

การเรียนรูออกเปนสวนๆ แลวเรียนรูดวยเบเซี่ยนทีละสวน แลวคอยนําผลลัพธที่เปนกฎมาเชื่อมตอ

กัน ผลที่ไดจากงานวิจัยนี้คือสามารถลดเวลาการเรียนรูแบบเบเซี่ยนได 

วิธีการจําแนกขอมูลในวิทยานิพนธนี้ จะปรับปรุงวิธีการเรียนรูแบบกฎยอยถวงน้ําหนัก

ของงานวิจัย (บุญเสริม กิจศิริกุล และ สุกรี สินธุภิญโญ, 2542) และ (สุกรี สินธุภิญโญและคณะ, 

2547) โดยจะใชการเรียนรูแบบไมสมบูรณสรางกฎแทนการเรียนรูโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยเดิม 

การเรียนรูที่ไมสมบูรณท่ีจะนํามาสรางกฎนั้นจะใชแนวคิดจากงานวิจัยของ (Luc Dehaspe, 

1998) โดยใชวิธัการคนหารูปแบบซ้ําๆ ของขอมูลที่เกิดขึ้นในกลุมของขอมูลลําดับที่หนึ่ง ซึ่ง

ผลลัพธที่นั้นจะไดเปนกฎจํานวนมากที่ไมเฉพาะเจาะจง ซึ่งการปรับปรุงในลักษณะเชนนี้จะ

ใกลเคียงกับลักษณะการเรียนรูแบบเกียจคราน ดังนั้นวิธีการเรียนรูในงานวิจัยนี้จึงเรียนกวาการ

จําแนกขอมูลจากกฎกึ่งเกียจคราน จากนั้นจึงใชกฎกึ่งเกียจครานแทนกฎยอยโดยนาํไปถวงน้าํหนกั

กฎเพื่อใชจําแนกตัวอยางตอไป ซึ่งจากความสามารถของนิวรอลเน็ตเวิรกที่แสดงใหเห็น

ประสิทธิภาพในการจําแนกขอมูลที่มีความซับซอนไดอยางดีจากงานวิจัย (วรวุฒิ ศรีสุขขํา,2547) 

โดยสามารถจําแนกคลื่นไฟฟาเพื่อทํานายลักษณะการเคลื่อนไหวของขอตอขามนุษยได ซึ่ง

ลักษณะของขอมูลในงานวิจัยนี้มีจํานวนขอมูลมาก  การใชนิวรอลเน็ตเวิรกเขาชวยประมาณคา

จากกฎท่ีมีความซับซอนนั้น นิวรอลเน็ตเวิรกนาจะมีความสามารถทําไดอยางมีประสิทธิภาพ 

 
2.3  วีธกีารจาํแนกขอมลูที่เกี่ยวของ 

 
2.3.1  วธิีการจําแนกขอมูลดวยกฎยอยแบบถวงน้ําหนัก 
 

การจําแนกขอมูลดวยกฎยอยแบบถวงน้ําหนัก เปนแนวคิดของงานวิจัย (บุญเสริม และ 

สุกรี, 2542, หนา 162-173) และ (สุกรี สินธุภิญโญ และ คณะ, 2004, หนา 183-195) ที่ใช

บางสวนของกฎที่ไดจากการเรียนรูของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยมาสรางกฎยอยๆ เพื่อลดความ

เฉพาะเจาะจงที่เปนปญหาของกฎตนฉบับที่เปนผลลัพธจากการเรียนรูของโปรแกรมตรรกะเชิง

อุปนัยปกติ โดยมีข้ันตอนการเรียนรูเพื่อจําแนกขอมูลดังนี้ 

o
Text Box



o
Text Box



o
Text Box
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ขั้นตอนการจําแนกของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยแบบลงคะแนนประกอบดวย 3 

ขั้นตอนคือ 

 
2.3.2.1 การเรียนรูโดยโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย  

 

ขั้นตอนนี้ประกอบดวย การเรียนรูของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยอยางสมบูรณ เพื่อให

ไดผลลัพธที่เปนกฎลําดับที่หนึ่ง ที่สามารถอธิบายไดแตเฉพาะตัวอยางบวก ตามรูปแบบการเรียนรู

ปกติของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย โดยใชขอมูลภูมิหลัง ประกอบกบัตัวอยางบวก และตัวอยางลบ

ทั้งหมด 

 
2.3.2.2 การสรางขอมลูฐานคะแนนเสียง 
 

1.  เมื่อไดผลลัพธจากขั้นตอนที่ 1 แลวนํากฎเหลานั้นมาทดสอบกับตัวอยางทั้งหมด 

เพื่อบันทึกคาความครอบคลุมของกฎทุกกฎกับตัวอยางทุกตัวอยางไว 

2.  นับจํานวนของตัวอยางที่กฎนั้นครอบคลุม โดยแบงตามกลุมของตัวอยางนั้น  

3.  การกําหนดกลุมคําตอบใหกับกฎ โดยกําหนดกลุมที่กฎนั้นจะตอบจากกลุมคําตอบ

ที่มีจํานวนสูงสุดที่กฎนั้นครอบคลุม ตัวอยางเชน กฎขอที่ 1 ครอบคลุม ตัวอยางของกลุมที่ 1 20 

ตัวอยาง, กลุมที่ 2 10 ตัวอยาง, กลุมที่ 3 5 ตัวอยาง ดังนั้นกฎที่ 1 จะมีกลุมประจํากฎเปน 1  

 
2.3.2.3 การใชขอมูลฐานคะแนนเสียงในการจําแนกขอมูล  
 

เมื่อจะทาํการจําแนกขอมูลเริ่มตนทีน่ําตัวอยางที่ตองการจําแนกมาทดสอบกับกฎทกุ

กฎเพื่อหาวามกีฎใดที่ครอบคลุมตัวอยางที่กําลงัจาํแนกไดบาง ซึง่จะเกิดกรณีไดดังนี ้

1.  เมื่อมีกฎเพียงกฎเดียวที่ครอบคลุมตัวอยางที่ทําการจําแนก กลุมที่จะเปนคําตอบ

คือกลุมประจํากฎของกฎนั้น ที่ครอบคลุมตัวอยางที่จําแนก 

2.  เมื่อไมมีกฎใดเลยที่สามารถครอบคลุมตัวอยางที่ทําการจําแนก กลุมที่จะเปน

คําตอบคือกลุมที่มีจํานวนตัวอยางในขั้นตอนการเรียนรูที่มากที่สุด 

3.  เมื่อมีกฎมากกวา 1 กฎครอบคลุมตัวอยางที่ที่ทําการจําแนก คําตอบคือกลุมประจํา

กฎของกฎที่ครอบคลุมตัวอยางที่มากที่สุด เชน ตัวอยางที่ทําการจําแนก ถูกครอบคลุมดวยกฎที่ 1 
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และ 2 โดยในขั้นตอนการเรียนรูกฎที่ 1 มีครอบคลุมตัวอยางทั้งหมด 10 ตัวอยาง กฎที่ 2 

ครอบคลุมตัวอยาง 15 ตัวอยาง ดังนั้นกลุมที่เปนคําตอบคือกลุมประจํากฎของกฎที่ 2  
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