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บทที่ 2 
 

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวของ 

  
2.1  ทฤษฎีทีเ่กี่ยวของ 

 

ทฤษฎีที่เกี่ยวของในวิทยานิพนธฉบับนี้ครอบคลุมเนื้อหาเกี่ยวกับการเรียนรูของเครื่อง

(Machine Learning) ไดแก  
1.  ประเภทของการเรียนรู ประกอบไปดวย การเรียนรูแบบเกียจคราน และ การเรียนรู

แบบขยัน 
2.  โครงสรางการนิยามและวธิีการทํางานของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย ตลอดจน

ผลลัพธที่ไดจากการเรียนรูของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย 

3.  ลักษณะและวิธีการทํางานของการรวมเชื่อมโยงกฎ และผลลัพธที่ไดจากการใชการ

รวมเชื่อมโยงกฎ 
4.  นิวรอลเน็ตเวิรก ประกอบดวย โครงสรางของนิวรอลเน็ตเวิรก, อิทธิพลของคาตัว

แปรที่สงผลกระทบตอการทํางานของนิวรอลเน็ตเวิรก  

 
2.1.1  ประเภทของการเรียนรู 
 

การเรียนรูของเครื่องโดยทั่วไปแบงออกไดเปนสองลักษณะคือ การเรียนรูแบบขยัน 

(Eager Learning) และ การเรียนรูแบบเกียจคราน (Lazy Learning) 
 การเรียนรูแบบขยัน คือลักษณะของการเรียนรูที่มีการจัดเตรียมหรือทําการเรียนรูเสร็จ

เรียบรอยรูไวกอนลวงหนา ตัวอยางของวิธีการเรียนรูแบบขยัน เชน นิวรอลเน็ตเวิรก เปนตน 

 การเรียนรูแบบเกียจคราน คือลักษณะของการเรียนรูที่ไมมีการประมวลผล การเรียนรู

หรือจัดเตรียมขอมูลบางอยางไวกอน จะเร่ิมเรียนรูหรือทํางานเมื่อมีความตองการผลลัพธเทานั้น

เพื่อหลีกเลี่ยงการประมวลผลสวนเกินที่จะทําใหเกิดการเสียเวลาในการเรียนรูอยางยาวนาน 

ตัวอยางการเรียนรูแบบเกียจคราน  
 งานวิจัย Lazy Learning of Bayesian Rules ของ (Zijian และ Geoffery, 2000) 

เสนอวิธีการทําการเรียนรูแบบเกียจครานของการเรียนรูแบบเบย ดวยวิธีการลดจํานวนขอมูลที่

จําเปนจะตองสรางขึ้นในระหวางขั้นตอนการเรียนรู โดยการแบงชุดขอมูลที่ใชในการเรียนรูออกเปน
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สวนๆ แลวเรียนรูแบบเบยทีละสวน จากนั้นจึงคอยนําผลลัพธที่เปนกฎมาเชื่อมตอกัน ผลที่ไดจาก

งานวิจัยนี้คือสามารถลดเวลาการเรียนรูแบบเบยได  

งานวิจัย Lazy Decision Tree (Jerome และ Ron, 1996) เสนอวิธีการสรางตนไม

ตัดสินใจแบบเกียจคราน โดยแนวความคิดที่จะสรางตนไมตัดสินใจเทาที่จําเปนในเวลาที่มีความ

ตองการที่จําแนกตัวอยางขอมูล โดยการสรางตนไมตัดสินใจ จากชุดขอมูลเซตยอย (Sub set) มา

จากขอมูลที่ตองเรียนรูทั้งหมด เมื่อจะจําแนกขอมูลจะใชการลงคะแนนเสียงของแตละตนไมยอย

เปนตัวตัดสินใจจําแนกขอมูล ผลที่ไดสามารถลดเวลาการจําแนกขอมูลที่ตองเสียเวลาในการสราง

ตนไมตัดสินใจจากขอมูลทั้งหมดลงได 

 
2.1.2  โปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย (Inductive Logic Programming) 
 

วิธีการโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยเปนวิธีการเรียนรูของเครื่องแบบหนึ่งโดยใชกฎลําดับที่

หนึ่ง (first-order rules) ในการอธิบายตัวอยาง โดยอาศัยการคนหากฎที่ดีที่สุดจากกฎทั้งหมดที่

สามารถอธิบายตัวอยางที่ตองการไดอยางเหมาะสม คือจะตองอธิบายตัวอยางที่ตองการและ กฎ

เหลานั้นจะไมไปอธิบายหรือครอบคลุมตัวอยางที่ไมตองการหรือตัวอยางที่มีลักษณะที่ผิด ขอมูลที่

ใชในการเรียนรูของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยประกอบดวย 

- กลุมของขอมูลที่ทําการทดสอบแลวโดยตองประกอบดวย ตัวอยางที่ทําการ

ทดสอบที่ไดผลเปนบวก (E+)  และตัวอยางทดสอบที่ไดผลเปนลบ(E-) 

- ความรูภูมิหลังของตัวอยาง(Background Knowledge) (B) 

- สมมติฐานซึ่งอธิบายดวยภาษาของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย 

ตัวอยางของการนิยามขอมูลและความสัมพันธ 

daughter(mary,ann). มีความหมายวา mary เปนลูกสาวของ ann 

mother(ann,mary). มีความหมายวา ann เปนแมของ mary 

 
สมการของการเรียนรูโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย 

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

                     ∀ e in E- ((B Λ H) ╞ e).                                   สมการที ่(2) 
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จากสมการการเรียนรูของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย จะอธิบายไดวาการเรียนรูของ

โปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยจะใชวิธีการสรางสมมติฐานโดยจะเริ่มตนดวยการมีชุดขมูลตัวอยางบวก

และชุดขอมูลตัวอยางลบ E+, E- และความรูภูมิหลังที่อยูในรูปแบบของกฎลําดับที่หนึ่ง และ

พยายามคนหาสมมติฐาน H ที่สามารถจําแนกตัวอยาง E+, E- ได โดยการคนหานั้นทําโดยนํา

ความสัมพันธมาตอเพิ่มความยาวใหกับสมมติฐานนั้น เมื่อใดก็ตามที่สามารถคนหาสมมติฐานที่

จําแนกตัวอยางบวก E+และตัวอยางลบ E- ไดก็จะไดกฎที่จําแนกตัวอยางบวกและลบออกจากกัน 

โดยกฎที่ทําการคนหาจะตองสอดคลองกับสมการ กลาวคือ สมมติฐานที่จะมาเปนกฎไดนั้นจะตอง

ครอบคลุมตัวอยางบวกทุกตัวอยาง ตามเงื่อนไขจากสมการที่ 1 และไมครอบคลุมตัวอยางลบเลย 

ตามเงื่อนไขสมการที่ 2 

อยางไรก็ดีวิธีการโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยจําเปนตองสรางสมมติฐานชึ้นมาเพื่อ

ทดสอบกับตัวอยางมากมาย ดังนั้นถาจะทําการทดสอบทุกทางเลือกที่เปนไปไดก็อาจจะไม

เหมาะสมในการนําไปปฎิบัติ วิธีการที่ใชในการคนหาของวิธีการเรียนรูโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย

จึงมีสวนสําคัญในการเลือกและคนหาสมติฐานที่เหมาะสม โดย (S. Muggleton, L. De Raedt, 

1994) กําหนดนิยามของการทําอุปนัย (induction) เปนสวนกลับของการทําการนิรนัย 

(deduction) ไวคือ 

สมมติฐาน G จะมีความเปนกลาง (general) มากกวาสมมติฐาน S เมื่อ G ╞ S และ

สามารถกลาวไดวาสมมติฐาน S มีความเฉพาะเจาะจง (specific) มากกวาสมมติฐาน G 

การหักลบของการอนุมานกฎ(Deductive inference rule) r ซึ่งทาบกลุมรวมของอนุ

ประโยคในสมมติฐาน G ลงบนกลุมรวมของอนุประโยคในสมมติฐาน S เพื่อใหได G ╞ S จะเรียก 

r วาเปนกฎที่ทําใหเฉพาะเจาะจงมากขึ้น 

การนําเขาของการอนุมานกฎ(Inductive inference rule) r ซึ่งทาบกลุมรวมของอนุ

ประโยคในสมมติฐาน S ลงบนกลุมรวมของอนุประโยคในสมมติฐาน G เพื่อใหได G ╞ S จะเรียก 

r วาเปนกฎที่ทําใหมีความเปนกลางมากขึ้น 

ภายใตการนิยามที่กําหนดจะเห็นไดวาในทุกๆ ระบบที่ใชวิธีการโปรแกรมตรรกะเชิง

อุปนัยจะใชหลักการนี้ในการคนหาสมมติฐาน เพียงแตจะแตกตางกันตรงที่การทํางานจะเปนแบบ

การพยายามทําใหสมมติฐานมีความเฉพาะเจาะจงมากขึ้นหรือลดความเฉพาะเจาะจงลงโดยทํา

ใหสมมติฐานครอบคลุมตัวอยางมากขึ้น  
การใชงานโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยนั้นมีทั้งแบบที่สนใจการสรางสมมติฐานที่

ครอบคลุมตัวอยาง แบบไมเฉพาะเจาะจงโดยมีวิธีการคนหาสมมติฐานนั้นโดยเริ่มจากสมมติฐานที่
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มีความเฉพาะเจาะจงมากที่ สุดกอน แลวคอยขยายสมติฐานนั้นดวยการลดทอนเงื่อนไข

ความสัมพันธหรือเพิ่มสมมติฐานใหมเขาไป แตอยางไรก็ดีการลดเงื่อนไขในแตละครั้งนั้นจะตอง

ตรวจสอบดูดวยวาสมมติฐานใหมไมไดครอบคลุมตัวอยางลบที่ไมตองการเขามาดวย  

สวนงานอีกดานหนึ่งที่มุงเนนในการคนหาสมมติฐานที่มีความฉพาะเจาะจงสูงเพื่อมา

อธิบายตัวอยางที่ตองการนั้นจะเริ่มจากสมมติฐานที่ไมเฉพาะเจาะจงเลย แลวคอยๆ เพิ่มเงื่อนไข

หรือเพิ่มกฎที่เฉพาะเจาะจงมากขึ้นๆ  

ในระบบที่ทําใหสมมติฐานมีความเปนกลางมากขึ้นนั้นเปนการยากที่จะพยายามแกไข

ไมใหสมมติฐานใหมที่สรางไมอธิบายตัวอยางลบ เนื่องจากระบบทําการเลือกสมมติฐานเดิมมีที่

ความเฉพาะเจาะจงอยูแลวมาทําการปรับแตงใหมีความเปนกลางมากขึ้น สมมติฐานที่ไดก็จะ

สามารถอธิบายตัวอยางบวกไดมากขึ้น ไมมีผลกับการแกไขหรือลดตัวอยางลบที่ถูกอธิบายไดใน

สมมติฐานเดิมได สวนระบบที่ทําใหสมมติฐานมีความเฉพาะเจาะจงมากขึ้นนั้น ระบบมี

ความสามารถที่จะแกไขตัวอยางลบที่ถูกอธิบายในสมมติฐานเดิมได อันเนื่องมาจากการทําให

เฉพาะเจาะจงมากขึ้นนั้น สมมติฐานที่ไดจะสามารถอธิบายตัวอยางบวกไดนอยลงซึ่งรวมทั้ง

ตัวอยางลบที่สมมติฐานเดิมอาจจะอธิบายไวก็จะถูกตัดทอนออกไปไดดวย ทําใหระบบสามารถ

ทํางานกับชุดขอมูลที่มีขอมูลผิดพลาด (Noisy data) ไดดี นอกจากนี้ระบบยังมีความยืดหยุนใน

เร่ืองของการปรับปรุงสมมติใหสามารถสอดคลองกับเงื่อนไขภายหลัง (Posterior conditions) ที่

ผูใชอาจจะสามารถกําหนดใหสมมติฐานสามารถอธิบายตัวอยางลบไดบาง แทนที่จะเลือกตัด

สมมติฐานขอนั้นทิ้งไป  

จากภาพที่ 2.1 แสดงการคนหากฎที่ดีที่สุด โดยแสดงความสัมพันธของกฎเปนลักษณะ

แผนภูมิตนไม โดยตัวเลขที่กํากับกฎแตละขออยูคือ คาความครอบคลุมตัวอยางบวก/คาความ

ครอบคลุมตัวอยางทั้งหมด ซึ่งการทํางานของการคนหากฎของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยนั้น เมื่อ

สรางกฎออกมาไดจึงนํากฎนั้นมาเปรียบเทียบกับตัวอยางบวกและตัวอยางลบทั้งหมด ซึ่งจะทํา

จนกระทั่งไดกฎที่ดีที่สุดที่สามารถอธิบายไดแตตัวอยางบวก  

จากภาพที่2.1 กฎที่ดีที่สุดที่ไดจากการคนหาคือ Daughter(X,Y):- female(X), 

parent(Y,X). เนื่องจากครอบคลุมตัวอยางบวกครบหมดทั้งสองตัวอยางและไมครอบคลุมตัวอยาง

ลบเลย 
 
 
 
 



9 

 

ภาพที ่2.1 

ภาพแสดงตัวอยางการคนหากฎของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  

 
  



 

 

ตารางที่2.1 
ตารางแสดงคาความครอบคลุมของกฎทีม่ีตอตัวอยาง (ตัวอยางจากชุดขอมูล eastbound) 

  
คาความครอบคลุมตัวอยาง (ครอบคลุม=1,ไมครอบคลุม=-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 แสดงตัวอยางกฎที่ไดจากการเรียนรูของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย ตัวอยางจากชุดตัวอยางสําหรับการศึกษาวิธีการเรียนรูของ

โปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย  โดยมี 10 ตัวอยาง และ ตัวอยางEast 1-5 เปนตัวอยางบวก, ตัวอยาง West1-5 เปนตัวอยางลบ ซึ่งจะพบวากฎที่ดีที่สุดสําหรับ

ขอมูลชุดนี้คือกฎที่ 44 เนื่องจากครอบคลุมตัวอยางบวกทั้ง 5 ตัวไดครบและไมครอบคลุมตัวอยางลบเลย 
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2.1.3  การจาํแนกดวยกฎจากการรวมเชื่อมโยงกฎ (Association Rules) 

ในปจจุบันการจําแนกขอมูลดวยการเรียนรูดวยเครื่องนั้นทําไดหลายวิธี อีกวิธีหนึ่งที่มี

การศึกษาและนําไปใชงานอยางแพรหลายคือการจําแนกขอมูลจากกฎที่ไดจากการรวมเชื่อมโยง

กฎ ( Association Rules) การจําแนกขอมูลดวยกฎจากการรวมเชื่อมโยงกฎนั้นจาก งานวิจัยของ 

(Stefan Mutter) ไดแบงขั้นตอนออกเปน 3 ข้ันตอน ไดแก 1) การคนหากฎโดยใชการรวมเชื่อมโยง

กฎ 2) การคัดเลือกกฎ 3) การถวงน้ําหนักใหกับกฎ 

2.1.3.1  การคนหากฎโดยวิธีการรวมเชื่อมโยงกฎ  
 
ลักษณะของการเรียนรูโดยอาศัยการเชื่อมโยงกฎนั้นคือ เปนการหาความสัมพันธของ

ขอมูลโดยดูจากรูปแบบของขอมูลที่เกิดขึ้นกันอยางซ้ําๆ โดยปกติการคนหากฎหรือรูปแบบขอมูลที่

เกิดขึ้นซ้ําๆ นั้น ขอมูลเร่ิมตนจะมาจากฐานขอมูล (Database) และวิธีการที่จะไดขอมูลออกมา

จากฐานขอมูลนั้นจะใชวิธีการทําเหมือนแรขอมูล (Data mining) รวมกับการใชเทคนิคการคนหา

นับจํานวนรูปแบบซ้ําๆ ที่เกิดขึ้นในขอมูลตัวอยางเชน Apriori รูปแบบของกฎที่ไดจากการเชื่อมโยง

ขอมูลโดยคนหารูปแบบซ้ําๆ ที่เกิดขึ้นกับชุดขอมูลนั้นจะไดออกมาอยูในรูปแบบของตรรกศาสตร

ประพจน (Propositional logic) ซึ่งสามารถใชอธิบายขอมูลไดเชนกัน  

รูปแบบที่เกิดขึ้นซ้ําๆ กันของขอมูลในฐานขอมูลใดๆ นั้นจะมีเปนจํานวนมาก ดังนั้นจึง

ตองมีขั้นตอนตรวจสอบและตัดสนิใจ ที่จะเลือกรูปแบบซ้ําๆ นั้นมาเปนกฎเพื่อใชงานได โดยวิธีการ

ของการเชื่อมโยงกฎนั้นจะใชความนาจะเปนที่เกิดขึ้นกับรูปแบบขอมูลนั้นๆ มาเปนคาที่ใชตัดสินใจ 

โดยคาที่ใชในการคํานวณตัดสินใจนั้นประกอบดวย 

คาสนับสนุน (Support) คือ ความนาจะเปนของการเกิดรายการของสิ่งที่เราสนใจ โดย

คาสนับสนุนนั้นหาไดจาก เปนเศษสวนระหวางจํานวนรายการที่เกิดขึ้นของสิ่งที่เราสนใจ กับ

จํานวนรายการที่เกิดขึ้นไดทั้งหมด  

คาสนับสนุน(A) = จํานวนรายการ A ที่เกิดขึ้น / จํานวนรายการที่เกิดขึ้นไดทั้งหมด 
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ความความเชื่อถือ (Confidence) คือ คาที่จะใชตัดสินใจวากฎที่คนหามาไดมีโอกาส

เกิดขึ้นไดมากนอยเพียงไร โดยคาความเชื่อถือจะตองมีคามากกวาคา (Threshold) คาหนึ่งจึงจะ

ยอมรับไดวากฎนั้นเชื่อถือได โดยทั่วไปคา (Threshold) จะตั้งคาไวมากกวา 50% 

คาความเชื่อถอื(A->C) = คาสนับสนุน (A->C) / คาสนับสนุน (A) 

 
ภาพที ่2.2 

แสดงตัวอยางการคนหากฎดวยการรวมเชื่อมโยงกฎ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

จากภาพที่ 2.2 Tid เปนตารางแสดงรายการที่เกิดขึ้น เมื่อนํามาคํานวณคาความเชือ่ถอื

ปรากฎวามีกฎขอ 1- 4 ที่มีคาความเชื่อถือมากกวาหรือเทากับ 50% จึงถือวาเปนกฎที่ผาน สวนกฎ

ที่ 5, 6 ไมถือวาเปนกฎเนื่องจากคาความเชื่อถือนอยกวา 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: คาความเชื่อถือ =2/4 = 50% 

    กฎที่ 2     A, E => B: คาความเชื่อถือ =2/2 = 100% 

    กฎที่ 3      B, E => A: คาความเชื่อถือ =2/2 = 100% 

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

    กฎที่ 6     B => A, E: คาความเชื่อถือ =2/7 = 28% < 50% 
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2.1.3.2  การเลือกกฎของการจาํแนกดวยกฎจากการรวมเชื่อมโยงกฎ 

 

ข้ันตอนนี้เปนการลดทอนกฎจํานวนมากที่จะเกิดขึ้นจากการคนหากฎดวยวิธีการรวม

เชื่อมโยงกฎ วิธีการเลือกกฎมีหลายวิธีเชน 
2.1.3.2.1  การตัดเล็มโดยใชการจัดลําดับตามการวางนัยโดยทั่วไปจนถึง

ความเฉพาะเจาะจง (Pruning using a General to specific ordering) การเลือกกฎดวยวิธีแบง

อกกไดเปนสองวิธียอยๆ 1) การใชคาความเฉพาะเจาะจงปกติ วิธีนี้จะตองมีการนิยามคําวา

เฉพาะเจาะจงกอน เชน ความเฉพาะเจาะจงอาจจะนิยามจากจํานวนตัวอยางที่ครอบคลุมได หรือ

อาจจะนิยามความเฉพาะเจาะจงจากจํานวนตัวเชื่อมกฎ หรือความยาวของกฎ วากฎนั้น

ประกอบดวยเงื่อนไขกี่เงื่อนไขเปนตน 2) อีกวิธีหนึ่งคือใชฟงกชั่นหรือรูปแบบการคํานวณมาอธิบาย

คาความเฉพาะเจาะจง ตัวอยางเชนการเลือกกฎจากวิธี Apriori  

2.1.3.2.2  การตัดเล็มจากคาอัตราการเติบโต (Pruning using growth rate) 

การเลือกกฎดวยอัตราการขยายตัวนี้เปนการเลือกกฎโดยเทียบจากคาสนับสนุนที่เปลี่ยนแปลงไป

อยางมีนัยสําคัญของกฎ 

2.1.3.2.3  การตัดเล็มจากคาทางสถิติ (Pruning based on statistics) การ

เลือกกฎดวยคาทางสถิติ เชนคาความครอบคลุมของกฎที่มีตอตัวอยางทั้งหมดในฐานขอมูล เปน

ตน 

  
2.1.3.3  การถวงน้ําหนกัใหกับกฎ 

 
หลังจากการเลือกกฎในขอ 2 กฎที่ไดก็ยังไมสามารถจะนํามาใชจําแนกขอมูลไดทันที 

เนื่องจากในขณะนี้เรามีกฎที่จะใชทดสอบกับตัวอยาง แตกฎเหลานี้ยังไมสามารถระบุไดวา

ตัวอยางที่กฎนั้นสามารถอธิบายไดถูกจําแนกเปนกลุมใด ดังนั้นจึงตองมีขั้นตอนการทํางานที่จะ

ระบุกลุมใหกับกฎเมื่อนําไปทดสอบกับตัวอยาง งานวิจัย (Stefan Mutter) ไดใชวิธีการลงคะแนน

เสียงเพื่อสรางขอมูลของการระบุกลุมใหกับกฎ 
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2.1.4  นิวรอลเน็ตเวิรก 

นิวรอลเน็ตเวิรก เปนสาขาหนึ่งในดานการเรียนรูของเครื่องที่มีความนาสนใจ และถูก

นําไปประยุกตใชงานในดานตางๆ กันอยางแพรหลาย โดยหลักการในการทํางานของนิวรอล

เน็ตเวิรกจะอาศัยการเลียนแบบโครงขายสมองของมนุษยซึ่งมีสวนประกอบของ 1) ปลายประสาท

รับรูสัญญาณไฟฟา (Dendrite) 2) สวนรวบรวมขอมูลที่ไดจากปลายประสาทรับรูสัญญาณไฟฟา 

(Soma หรือ Cell body) 3) ทอสงขอมูลเพื่อไปยังปลายประสาทรับรูสัญญาณไฟฟาตัวอื่นๆ 

(Axon) กลาวคือ สวนของปลายประสาทรับรูสัญญาณไฟฟา เปรียบเสมือนอินพุต (Input) ที่เปน

ตัวรับขอมูลเขามา สวนรวบรวมขอมูลที่ไดจากปลายประสาทรับรูสัญญาณไฟฟา เปรียบเสมือน

สวนที่รวบรวมขอมูลตางๆ ที่ไดรับอินพุตเขามาจากหลายๆ แหลง และสวนของทอสงขอมูลเพื่อไป

ยังปลายประสาทรับรูสัญญาณไฟฟาตัวอื่นๆ จะเปรียบเสมือนเอาตพุต (Output) ที่จะสงผลลัพธ 

หรือคําตอบที่ไดออกไปยังนิวตรอนตัวอื่นๆ ในโครงขายตอไป ลักษณะของโครงขายสมองมนุษย 

ดังภาพที่ 2.3 

ภาพที ่2.3 

ลักษณะโครงขายสมองมนษุย 

 

 

 

 

 

 

 

 ที่มา: Jain, Mao and Mohiuddin (1996) 

 

 ในดานของคอมพิวเตอรไดนําความสามารถของนิวรอลเน็ตเวิรกมาใชเรียนรู ในปญหา

หลายแบบทั้งปญหาที่เปนฟงกชันจํานวนจริง (real-valued) ฟงกชันไมตอเนื่อง (discrete-valued) 

รวมทั้งฟงกชันที่เปนคาเวกเตอร (vector-valued) จากตัวอยางที่ผูสอนปอนให โดยแนวความคิด

ในการสรางนิวรอลเน็ตเวิรกใชการจําลองนิวรอน (neuron) และเสนเชื่อมตอของนิวรอน เปน

องคประกอบพื้นฐาน และนํามาประกอบรวมกันเปนเครือขาย (networks) 
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2.1.4.1  โครงสรางของนิวรอลเน็ตเวิรก  

  
การใชงานนิวรอลเน็ตเวิรกจําเปนที่จะตองศึกษาถึงโครงสราง และองคประกอบของ

นิวรอลเน็ตเวิรกแบบที่สนใจนํามาประยุกตใช โดยนิวรอลเน็ตเวิรกมีหลายแบบ ซึ่งแตละแบบก็จะมี

ความแตกตางกันทั้งโครงสรางและการทํางาน ในงานวิจัยที่นําเสนอนี้จะไดแสดงโครงสรางและ

การทํางานของนิวรอลเน็ตเวิรกแบบมัลติเลเยอรเพอเซปตรอน มีรายละเอียดดังนี้ 
 นิวรอลเน็ตเวิรกแบบมัลติเลเยอรเพอเซปตรอนและอัลกอริทึมแบ็กพรอพาเกชัน  มัล

ติเลเยอรเพอเซปตรอนนิวรอลเน็ตเวิรก (Multilayer Perceptron Neural Network: MLP) หรือ เอ็ม

แอลพี ดังภาพที่ 4 เปนแบบหนึ่งของนิวรอลเน็ตเวิรกมีความสามารถในการสรางดิซิชันเซอรเฟส

แบบไมเปนเชิงเสน (nonlinear decision surface)  

 

ภาพที ่2.4 
ภาพแสดงลักษณะของมัลติเลเยอรเพอเซปตรอนนิวรอลเน็ตเวิรก 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 องคประกอบยอยของมัลติเลเยอรเพอเซปตรอนนิวรอลเน็ตเวิรก เปนองคประกอบที่

สามารถทํางานกับฟงกชันแบบไมเปนเชิงเสน (Nonlinear function) โดยการใชองคประกอบ      

ซิกมอยดในการทํางาน ดังภาพที่ 2.5 

 องคประกอบซิกมอยดจะทํางานโดยหาผลคูณเวกเตอรของเวกเตอรอินพุตกับคา

น้ําหนักของเสนเชื่อมระหวางอินพุตนิวรอนกับนิวรอนในชั้นถัดไป จากนั้นนําผลที่ไดผานตัวกรอง 
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(Threshold) เอาตพุตขององคประกอบซิกมอยดเปนฟงกชันตอเนื่อง (continuous function) ที่มี

คาเขาใกล 0 หรือ 1 ในขณะที่เอาตพุตของเพอเซปตรอนธรรมดาเปนคาที่ไมตอเนื่อง 

 

ภาพที ่2.5 

ภาพแสดงองคประกอบซิกมอยดและไบโพลาร 

(a) องคประกอบซิกมอยด และ (b) องคประกอบไบโพลาร 
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ภาพที ่2.6 

ภาพแสดงองคประกอบซิกมอยดและไบโพลารในโปรแกรมแมทแล็บ (MATLAB) 

(a) องคประกอบซิกมอยด และ (b) องคประกอบไบโพลาร 
 

 

 

 

 

 

 

 

โดยฟงกชนัซิกมอยด มีคํานยิามเปนดังนี ้

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

   โดยที ่  σ(y) = 
y

e
−

+1

1                                          (2.2) 

เมื่อ              O  เปน เอาตพุต 

  xu  เปนอินพุต 

  wu เปนคาน้าํหนกัของอินพตุนั้นๆ   

σ  เปนฟงกชันซกิมอยด (sigmoid function) ซึ่งใหคาเอาตพุตระหวาง  

0 ถึง 1 

 ขั้นตอนวิธีการเรียนรูของมัลติเลเยอรเพอเซปตรอน ใชอัลกอริทึมแบ็กพรอพาเกชัน 

สําหรับการปรับคาน้ําหนักใหกับนิวรอลเน็ตเวิรกแบบหลายชั้น จะใชวิธีการ    เกรเดียนตเดสเซนต 

(gradient descent) เพื่อลดกําลังสองของคาผิดพลาด (squared error) ระหวางเอาตพุตที่ได

จากเน็ตเวิรก (actual output) และคาเปาหมาย (target output) ของอินพุตเหลานี้ใหนอยที่สุด 

โดยขั้นตอนวิธีสําหรับการปรับคาน้ําหนักของอัลกอริทึมแบ็กพรอพาเกชัน ดังนี้ 

           

 

 

 

 

(a) (b) 
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ภาพที ่2.7 

โครงสรางนิวรอลเน็ตเวิรกประกอบการอธบิายอัลกอริทมึแบ็กพรอพาเกชัน 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

      ทีม่า: Freeman and Skapura (1991) 

 

กําหนดให (ใชโครงสรางนิวรอลเน็ตเวิรก ตามภาพที่ 2.12) ตัวอยางที่ใชในการเรียน

รูอยูในรูปแบบคูลําดับ ( xr , yr )  เมื่อ xr  เปนอินพุตเวกเตอรของนิวรอลเน็ตเวิรก และ yr  เปน

เอาตพุตเปาหมายของนิวรอลเน็ตเวิรก ฟงกชันตัวกระตุน (activation function) ใชฟงกชัน         

ซิกมอยด       f(y) = 
y

e
−

+1

1      η  เปนคาอัตราการเรียนรู (Learning rate)  อินพุตของ

องคประกอบ i ไปยังองคประกอบ j แทนดวย xji  และคาน้ําหนักขององคประกอบ i  ไปยัง

องคประกอบ j แทนดวย wji   
1.  สรางนิวรอลเน็ตเวิรกตามโครงสรางที่ออกแบบและกําหนดจํานวนนิวรอนของแตละ

ชั้น              

2.  กําหนดคาน้ําหนักเริ่มตนแบบสุมใหมีคานอยๆ (เชน ระหวาง -0.05 ถึง 0.05) ใหแก

เสนเชื่อมทุกเสนในโครงสรางเน็ตเวิรก 

3.  ปรับคาน้ําหนักดวยขั้นตอนดังนี้ 
(ก.)   นําตัวอยาง ( xr , yr ) มา 1 ตัวจากเซตของตัวอยางที่ใชสอนทั้งหมด 

(ข.)   นําตัวอยาง xr  เขาสูสวนอินพุตของเน็ตเวิรก 
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(ค.)   คํานวณผลรวมขององคประกอบชั้นซอน  

   neth

pj     =  ∑
=

N

i
ji

h

ji xw
1

                                             (2.3)  

(ง.)   คํานวณเอาตพุตของผลรวมองคประกอบที่ไดของชั้นซอน 

   oh

pj     = )(netf h

pj

h

j
 =  

e neth
pj

−+1

1                          (2.4) 

(จ.)   คํานวณผลรวมขององคประกอบชั้นเอาตพุต 

                              neto

pk     =  ∑
=

L

i

h

pj

o

kjow
1

                                                (2.5) 

(ฉ.)  คํานวณเอาตพุตของผลรวมองคประกอบชั้นเอาตพุต 

   ok

pk     = )(netf o

pk

o

k
 =  

e neto
pk

−+1

1                         (2.6) 

(ช.)   ทําขั้นตอนตั้งแต (ข.) ถึง (จ.) สําหรับทุกๆ ชั้นของเน็ตเวิรก 

(ซ.)   คํานวณคาความคลาดเคลื่อน δ o

pk
 สําหรับรูปแบบที่ใชสอน p กับทุก 

องคประกอบ k  ในชั้นเอาตพุต 

     δ o

pk
 = ))(1( oyoo kkkk

−−                                    (2.7) 

 

 (ฌ.)  คํานวณคาความคลาดเคลื่อน δ h

pj
 สําหรับรูปแบบที่ใชสอน p กับทุก

องคประกอบ j ในชั้นซอน 

     δ h

pj
 = woo kj

L

k

o

pkjj ∑
=

−
1

)1( δ                                   (2.8) 

 

 (ญ.)  ปรับคาน้ําหนกัของเสนเชื่อม ใหกับชั้นเอาตพุต 

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

  โดยที่ ow h

pj

o

pkkj δη=Δ                                 (2.10) 

 (ฎ.) ปรับคาน้าํหนักของเสนเชื่อม ใหกับชัน้ซอน 

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

            โดยที่ xw i

h

pjji δη=Δ                                             (2.12) 

 (ฏ.)  ทําซ้ําขั้นตอน (ข.) ถึงขั้นตอน (ฎ.) สําหรับทุกคูลําดับเวกเตอรอินพุตใน

ตัวอยางที่ใชสอนทั้งเซต โดยจะเรียกวาเปนการสอนจํานวน 1 รอบ (epoch) 
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 (ท.)  ทําซ้ําขั้นตอน (ก.) ถึงขั้นตอน (ฏ.) สําหรับการสอนหลายรอบ เพื่อที่จะ

ทําใหลดคาผิดพลาดกําลังสอง ซึ่งการคํานวณหาคาผิดพลาดกําลังสองใชสมการดังนี้ 

    ∑ ∑
∈ ∈

−=
Dp outputk

kdkd oywE
2
)(

2
1)( r                                            (2.13) 

 โดยที่ Outputs คือ เซตขององคประกอบเอาตพุตในเน็ตเวิรก 

                   D คือ เซตของตัวอยางที่ใชสอน 
   ykd

 คือ คาเอาตพตุเปาหมายขององคประกอบเอาตพุตที ่k และตัวอยางที ่p 
  okd

คือ คาเอาตพตุขององคประกอบเอาตพุตที่ k และตัวอยางที่ p 
 
 

2.2  งานวิจัยที่เกี่ยวของ 
 

จากปญหาของการใชงานกฎจากโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยทั้ง 2 ขอคือ 1) ปญหาเวลา

การเรียนรูที่ใชเวลานาน และ 2) กฎที่ไดจากการเรียนรูโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยนั้นมีความ

เฉพาะเจาะจงมากเกินไป จนไมสามารถใชอธิบายตัวอยางใหมๆ ที่ไมตรงกับตัวอยางที่ใชเรียนรู 

หรือตัวอยางที่มีสัญญาณรบกวนได งานวิจัยอื่นที่ไดพัฒนารูปแบบการเรียนรูของโปรแกรมตรรกะ

เชิงอุปนัยที่เกี่ยวของกับงานวิจัยนี้ไดแก 

งานวิจัยเรื่อง Approximate ILP Rule by Backpropagation Neural Network: A 

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

ไดนําเสนอการประมาณกฎของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยดวยวิธีแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรก 

โดยแกปญหาของการเรียนรูแบบโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยที่ไมสามารถจําแนกตัวอยางใหมหรือ

ตัวอยางที่มีสัญญาณรบกวนไดอยางถูกตอง งานวิจัยนี้ไดใชตัวอยางของการจําแนกตัวอักษรใน

ภาษาไทยที่มีโอกาสมีรูปแบบตัวอักษรไมตรงกบัรูปแบบที่ใชในการเรียนรู โดยในขั้นตอนแรกจะทํา

การแบงกฎที่ไดจากการเรียนรู ออกเปนกฎยอยๆ กอนที่จะนําไปถวงน้ําหนักดวยแบ็กพรอพาเกชัน

นิวรอลเน็ตเวิรก ผลที่ไดจากงานวิจัยนี้พบวาเมื่อกฎถูกแบงออกเปนกฎยอยๆ และถวงน้ําหนักของ

แตละกฎสามารถจะจําแนกตัวอยางที่เปนตัวอยางใหมไดอยางถูกตอง 

งานวิจัยเรื่อง Improving Multiclass ILP by Combining Partial Rules with Winnow 

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

ภิญโญและคณะ (2547) งานวิจัยนี้มุงเนนที่การจําแนกขอมูลแบบหลายกลุม โดยการที่จะจําแนก

ขอมูลแบบหลายกลุมดวยกฎลําดับที่หนึ่งที่ไดจากโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยนั้น จะตองแกปญหาที่
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กฎมีความเฉพาะเจาะจงมากเกินไป แนวคิดของงานวิจัยนี้จะเหมือนกับงานวิจัยแรก คือกฎทั้งกฏ

ที่มีความเฉพาะเจาะจงสูงจึงสามารถครอบคลุมตัวอยางไดนอย แตถาใชแตเพียงบางสวนของกฎ

จะทําใหความเฉพาะเจาะจงลดลงเปนผลใหครอบคลุมตัวอยางไดมากข้ึน การแบงขอมูลออกเปน

กฎยอยนี้จะชวยใหมขีอมูลที่จะตัดสินใจจําแนกไดมากขึ้น วิธีการจําแนกขอมูลนั้นจะทําโดยนําขอ

มูลคาความครอบคลุมของตัวอยางที่มีตอกฎยอย มาเปนขอมูลต้ังตนเพื่อถวงน้ําหนักใหกับกฎยอย

โดยอาศัยวิธีการถวงน้ําหนักแบบวินโน (Winow) 

เพื่อแกปญหาขอ2 ที่เกี่ยวกับความเฉพาะเจาะจงของกฎจากโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย 

งานวิจัยทั้งสองงานนี้มีแนวคิดที่วาการใชบางสวนของกฎมาชวยลดความเฉพาะเจาะจง และเพิ่ม

ขอมูลที่จะใชจําแนกตัวอยาง ซึ่งทําใหการจําแนกมีประสิทธิภาพมากขึ้นโดยสามารถนํากฎของ

โปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยไปจําแนกขอมูลใหมๆ ที่ไมอยูในชุดขอมูลเรียนรูได และสามารถจําแนก

ตัวอยางในชุดขอมูลแบบหลายกลุมได  

แตกฎยอยที่ใชในงานวิจัยทั้งสองงานนี้ตางก็ไดมาจากกฎที่ไดเรียนรูโดยสมบูรณแลว 

คือจําเปนจะตองมีการเรียนรูที่สมบูรณกอนในรอบแรกเพื่อนําผลลัพธมาวิเคราะหแบงแยก

ออกเปนกฎยอย และนําไปตอดวยการถวงน้ําหนักดวยวิธีตางๆ ดังน้ันปญหาเรื่องเวลาที่ใชในการ

เรียนรูยังมีอยูเมื่อใชวิธีการแบงกฎยอยและถวงน้ําหนัก 

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

Irene, David และ Ines (2004) ศึกษาการรวมกฎที่ไดจากการเรียนรูโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย

จากฐานขอมูลที่มีความสัมพันธหลากหลายของเหมืองขอมูล (multi-relational data mining) โดย

มุงประเด็นปญหาไปที่เมื่อกฎที่ไดมาจากการเรียนรูไมสามารถนํามาจําแนกตัวอยางไดพอดี 

โปรแกรมเชิงตรรกะจะใหผลลัพธออกมาเปนกฎหลายๆ กฎซึ่งแตละกฎจะแสดงความสัมพันธ

หลักๆ ในแตละสวนไว งานวิจัยนี้เสนอการรวมและการเลือกกฎหลังจากการเรียนรูจากโปรแกรม

ตรรกะเชิงอุปนัย โดยใชการจําแนกและเลือกแบบโหวต และแบบ เบเซียนเพื่อใหไดกฎที่สามารถ

นํามาจําแนกขอมูลได 

งานวิจัยเรื่อง Frequent Pattern Discovery in First-Order Logic  ของ Luc 

Dehaspe (1998) ศึกษาการคนหารูปแบบซ้ําๆ ที่เกิดขึ้นในกลุมขอมูลของกฎลําดับที่หนึ่ง งานวิจัย

นี้ใหแนวทางการสรางกฎอีกแบบหนึ่งซึ่งแตกตางกับการเรียนรูของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย กฎที่

ไดมาจากงานวิจัยนี้จะยังไมสามารถนําไปจําแนกตัวอยางไดทันทีเนื่องจากเปนแครูปแบบกฎที่เกิด

ซ้ําๆ กันในกลุมขอมูล จึงจําเปนที่จะตองนําไปประยุกตเพื่อใชงานตอ แตขอดีของกฎเหลานี้คือมี
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ความเฉพาะเจาะจงนอย และเวลาที่ใชในการคนหากฎเหลานี้ใชเวลานอยกวาการเรียนรูของ

โปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยมาก 

งานวิจัยเรื่อง Classification using Association Rules ของ Stefan Mutter (2004) 

งานวิจัยนี้แสดงวิธีจําแนกขอมูลดวยกฎจากการเรียนรูแบบรวมเชื่อมโยงกฎ (Classification by 

association rules) ที่ใหผลลัพธกฎอยูในรูปแบบของตรรกะศาสตรประพจน (Propositional 

Logic) โดยนําเสนอขั้นตอนในการนํากฎที่ไดจากการทําเหมืองขอมูล (data mining) ที่ผาน

ขั้นตอนหากฎเชื่อมโยง (Association rule) นั้นมาทําการจําแนกขอมูล หลังจากไดกฎจากการรวม

กฎแลวจะตองมีการคัดเลือกกฎ และการถวงน้ําหนักใหกับกฎ จึงจะสามารถนํากฎนั้นมาใชจาํแนก

ขอมูลได 

งานวิจัยเรื่อง Partial classification using association Rules ของ Kamal และ 

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

Diane (2001) ศึกษาการจําแนกขอมูลดวยกฏจากการเรียนรวมเชื่อมโยงกฎ โดยปญหาของการ

คนหากฎดวยวิธีการรวมเชื่อมโยงกฎนั้นคือ 1) เมื่อมีขอมูลบางสวนในฐานขอมูลสูญหายหรือมี

ขอมูลที่ผิดพลาดปะปนอยูดวย ซึ่งจะทําใหเกิดการคํานวณคาที่ผิดพลาด สงผลใหผลลัพธของการ

คนหากฎนั้นออกมาไมสมบูรณ 2) การคนหากฎที่อธิบายตัวอยางที่มีความถี่นอย ที่รวมอยูใน

ฐานขอมูลขนาดใหญ ซึ่งความถี่ของการเกิดรูปแบบขอมูลนั้นไมสามารถจะถูกตัดสินใหเปนกฎได 

โดยการพัฒนารูปแบบการคนหาใหกฎออกโดยแบงการคนหารูปแบบนั้นเปนสวนยอยๆ ผลที่ไดรับ

คือสามารถคนหากฎที่มีความถี่ต่ําจากฐานขอมูลขนาดใหญได และสามารถใหผลลัพธไดดีขึ้นเม่ือ

มีขอมูลผิดพลาดปะปนอยูในฐานขอมูล  

งานวิจัยเรื่อง Learning Lazy Rules to Improve the Performance of Classifiers 

ของ Kai, Zijian และ Geoffery (1999) ไดศึกษาแนวคิดของการเรียนรูแบบเกียจครานเพื่อใชใน

การเรียนรูของเครื่องในแบบตางๆ โดยระบุลักษณะของการเรียนรูแบบเกียจครานและวิธีการใช

งานที่เกิดขึ้นในปจจุบัน  

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

ศึกษาการจําแนกขอมูลดวยตนไมตัดสินใจแบบเกียจครานที่จะทําการสรางตนไมตัดสินใจเมื่อ

เวลาที่ตองจําแนกขอมูลเทานั้น โดยการสรางตนไมตัดสินใจจะไมไดสรางตนไมเพียงตนเดียวจาก

ขอมูลทั้งหมด แตจะสรางตนไมหลายๆ ตนที่เกี่ยวของกับขอมูลที่จะจําแนกแลวนําตนไมทั้งหมดมา

รวมกันภายหลัง ดวยวิธีการลงคะแนนเสียงจากตนไมตัดสินใจหลายๆ ตนที่สรางขึ้น ผลที่ไดคือ
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สามารถลดเวลาการสรางตนไมตัดสินใจลงไดอยางมาก โดยที่ผลการจําแนกขอมูลไมเปลียนแปลง

ไปจากการสรางตนไมตัดสินใจจากขอมูลทั้งหมด 

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

ศึกษาวิธีการเรียนรูแบบเกียจครานบนพื้นฐานการเรียนรูดวยกฎแบบเบเซียน ดวยวิธีการลด

จํานวนขอมูลที่จําเปนจะตองสรางขึ้นในระหวางขั้นตอนการเรียนรู โดยการแบงชุดขอมูลที่ใชใน

การเรียนรูออกเปนสวนๆ แลวเรียนรูดวยเบเซี่ยนทีละสวน แลวคอยนําผลลัพธที่เปนกฎมาเชื่อมตอ

กัน ผลที่ไดจากงานวิจัยนี้คือสามารถลดเวลาการเรียนรูแบบเบเซี่ยนได 

วิธีการจําแนกขอมูลในวิทยานิพนธนี้ จะปรับปรุงวิธีการเรียนรูแบบกฎยอยถวงน้ําหนัก

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

2547) โดยจะใชการเรียนรูแบบไมสมบูรณสรางกฎแทนการเรียนรูโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยเดิม 

การเรียนรูที่ไมสมบูรณท่ีจะนํามาสรางกฎนั้นจะใชแนวคิดจากงานวิจัยของ (Luc Dehaspe, 

1998) โดยใชวิธัการคนหารูปแบบซ้ําๆ ของขอมูลที่เกิดขึ้นในกลุมของขอมูลลําดับที่หนึ่ง ซึ่ง

ผลลัพธที่นั้นจะไดเปนกฎจํานวนมากที่ไมเฉพาะเจาะจง ซึ่งการปรับปรุงในลักษณะเชนนี้จะ

ใกลเคียงกับลักษณะการเรียนรูแบบเกียจคราน ดังนั้นวิธีการเรียนรูในงานวิจัยนี้จึงเรียนกวาการ

จําแนกขอมูลจากกฎกึ่งเกียจคราน จากนั้นจึงใชกฎกึ่งเกียจครานแทนกฎยอยโดยนาํไปถวงน้าํหนกั

กฎเพื่อใชจําแนกตัวอยางตอไป ซึ่งจากความสามารถของนิวรอลเน็ตเวิรกที่แสดงใหเห็น

ประสิทธิภาพในการจําแนกขอมูลที่มีความซับซอนไดอยางดีจากงานวิจัย (วรวุฒิ ศรีสุขขํา,2547) 

โดยสามารถจําแนกคลื่นไฟฟาเพื่อทํานายลักษณะการเคลื่อนไหวของขอตอขามนุษยได ซึ่ง

ลักษณะของขอมูลในงานวิจัยนี้มีจํานวนขอมูลมาก  การใชนิวรอลเน็ตเวิรกเขาชวยประมาณคา

จากกฎท่ีมีความซับซอนนั้น นิวรอลเน็ตเวิรกนาจะมีความสามารถทําไดอยางมีประสิทธิภาพ 

 
2.3  วีธกีารจาํแนกขอมลูที่เกี่ยวของ 

 
2.3.1  วธิีการจําแนกขอมูลดวยกฎยอยแบบถวงน้ําหนัก 
 

การจําแนกขอมูลดวยกฎยอยแบบถวงน้ําหนัก เปนแนวคิดของงานวิจัย (บุญเสริม และ 

สุกรี, 2542, หนา 162-173) และ (สุกรี สินธุภิญโญ และ คณะ, 2004, หนา 183-195) ที่ใช

บางสวนของกฎที่ไดจากการเรียนรูของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยมาสรางกฎยอยๆ เพื่อลดความ

เฉพาะเจาะจงที่เปนปญหาของกฎตนฉบับที่เปนผลลัพธจากการเรียนรูของโปรแกรมตรรกะเชิง

อุปนัยปกติ โดยมีข้ันตอนการเรียนรูเพื่อจําแนกขอมูลดังนี้ 

o
Text Box



o
Text Box



o
Text Box
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ขั้นตอนการจําแนกของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยแบบลงคะแนนประกอบดวย 3 

ขั้นตอนคือ 

 
2.3.2.1 การเรียนรูโดยโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย  

 

ขั้นตอนนี้ประกอบดวย การเรียนรูของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยอยางสมบูรณ เพื่อให

ไดผลลัพธที่เปนกฎลําดับที่หนึ่ง ที่สามารถอธิบายไดแตเฉพาะตัวอยางบวก ตามรูปแบบการเรียนรู

ปกติของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย โดยใชขอมูลภูมิหลัง ประกอบกบัตัวอยางบวก และตัวอยางลบ

ทั้งหมด 

 
2.3.2.2 การสรางขอมลูฐานคะแนนเสียง 
 

1.  เมื่อไดผลลัพธจากขั้นตอนที่ 1 แลวนํากฎเหลานั้นมาทดสอบกับตัวอยางทั้งหมด 

เพื่อบันทึกคาความครอบคลุมของกฎทุกกฎกับตัวอยางทุกตัวอยางไว 

2.  นับจํานวนของตัวอยางที่กฎนั้นครอบคลุม โดยแบงตามกลุมของตัวอยางนั้น  

3.  การกําหนดกลุมคําตอบใหกับกฎ โดยกําหนดกลุมที่กฎนั้นจะตอบจากกลุมคําตอบ

ที่มีจํานวนสูงสุดที่กฎนั้นครอบคลุม ตัวอยางเชน กฎขอที่ 1 ครอบคลุม ตัวอยางของกลุมที่ 1 20 

ตัวอยาง, กลุมที่ 2 10 ตัวอยาง, กลุมที่ 3 5 ตัวอยาง ดังนั้นกฎที่ 1 จะมีกลุมประจํากฎเปน 1  

 
2.3.2.3 การใชขอมูลฐานคะแนนเสียงในการจําแนกขอมูล  
 

เมื่อจะทาํการจําแนกขอมูลเริ่มตนทีน่ําตัวอยางที่ตองการจําแนกมาทดสอบกับกฎทกุ

กฎเพื่อหาวามกีฎใดที่ครอบคลุมตัวอยางที่กําลงัจาํแนกไดบาง ซึง่จะเกิดกรณีไดดังนี ้

1.  เมื่อมีกฎเพียงกฎเดียวที่ครอบคลุมตัวอยางที่ทําการจําแนก กลุมที่จะเปนคําตอบ

คือกลุมประจํากฎของกฎนั้น ที่ครอบคลุมตัวอยางที่จําแนก 

2.  เมื่อไมมีกฎใดเลยที่สามารถครอบคลุมตัวอยางที่ทําการจําแนก กลุมที่จะเปน

คําตอบคือกลุมที่มีจํานวนตัวอยางในขั้นตอนการเรียนรูที่มากที่สุด 

3.  เมื่อมีกฎมากกวา 1 กฎครอบคลุมตัวอยางที่ที่ทําการจําแนก คําตอบคือกลุมประจํา

กฎของกฎที่ครอบคลุมตัวอยางที่มากที่สุด เชน ตัวอยางที่ทําการจําแนก ถูกครอบคลุมดวยกฎที่ 1 
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และ 2 โดยในขั้นตอนการเรียนรูกฎที่ 1 มีครอบคลุมตัวอยางทั้งหมด 10 ตัวอยาง กฎที่ 2 

ครอบคลุมตัวอยาง 15 ตัวอยาง ดังนั้นกลุมที่เปนคําตอบคือกลุมประจํากฎของกฎที่ 2  
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