
 

 

วิทยานิพนธ 
การเพิ่มประสิทธิภาพเทคนิคการจําแนกประเภทขอมลูโดยใชหลายกฎ

ความสัมพันธแบบกระชับสมบูรณ 
 

Improving Associative Classification Technique by Using Multiple 
Essential Class-Association Rules  

 
 
 
 

นายวีระพล  หาญโชติชวง 
 
 
 
 
 

บัณฑิตวิทยาลัย มหาวิทยาลัยเกษตรศาสตร 
พ.ศ. 2549 



 

 

ใบรับรองวิทยานิพนธ 
บัณฑิตวิทยาลัย  มหาวิทยาลัยเกษตรศาสตร 

วิศวกรรมศาสตรมหาบัณฑิต (วิศวกรรมคอมพิวเตอร) 
ปริญญา 

 
           สาขา          ภาควชิา 
 

เร่ือง  การเพิ่มประสทิธิภาพเทคนคิการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชหลายกฎความสัมพันธแบบ
กระชับสมบูรณ 

 Improving Associative Classification Technique by Using Multiple Essential Class-
Association Rules 

 
นามผูวิจัย  นายวีระพล  หาญโชติชวง 
ไดพิจารณาเห็นชอบโดย 
ประธานกรรมการ    

 ( ผูชวยศาสตราจารยกฤษณะ  ไวยมยั, Ph.D. ) 
กรรมการ    
 ( ผูชวยศาสตราจารยอานนท  รุงสวาง, Ph.D. ) 
กรรมการ    
 ( อาจารยพีรวัฒน  วัฒนพงศ, Ph.D. ) 

หัวหนาภาควชิา    
 ( อาจารยพีรวัฒน  วัฒนพงศ, Ph.D. ) 

 

บัณฑิตวิทยาลัย มหาวิทยาลัยเกษตรศาสตรรับรองแลว 
           
(         ) 

                        คณบดีบณัฑิตวิทยาลัย 
 

                                     วนัที่               เดือน                  พ.ศ.                   

รองศาสตราจารยวินยั  อาจคงหาญ, M.A. 

วิศวกรรมคอมพิวเตอร วิศวกรรมคอมพิวเตอร 



 

วิทยานิพนธ 
 

เร่ือง 
 

การเพิ่มประสทิธิภาพเทคนคิการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชหลายกฎความสัมพันธ 
แบบกระชับสมบูรณ 

 
Improving Associative Classification Technique by Using Multiple Essential  

Class-Association Rules 
 
 
 
 
 
 

โดย 
 

นายวีระพล  หาญโชติชวง 
 
 
 
 
 
 

เสนอ 
 

บัณฑิตวิทยาลยั  มหาวิทยาลยัเกษตรศาสตร 
เพื่อความสมบรูณแหงปริญญาวิศวกรรมศาสตรมหาบัณฑิต (วิศวกรรมคอมพิวเตอร) 

พ.ศ. 2549 
 

 ISBN  974-16-2186-8   



 

วีระพล  หาญโชติชวง  2549: การเพิ่มประสิทธิภาพเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชหลายกฎ
ความสัมพันธแบบกระชับสมบูรณ  ปริญญาวิศวกรรมศาสตรมหาบัณฑิต (วิศวกรรมคอมพิวเตอร) 
สาขาวิศวกรรมคอมพิวเตอร ภาควิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร  ประธานกรรมการที่ปรึกษา:  
ผูชวยศาสตราจารยกฤษณะ  ไวยมัย, Ph.D.  67 หนา 
ISBN  974-16-2186-8 
 
 
เทคนิคการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกฎความสัมพันธ (Associative Classification) เปนเทคนิค

หนึ่งในสาขาวิชาทางดานดาตาไมนิ่ง ซึ่งไดรวมเทคนิคการสืบคนกฎความสัมพันธเขาไวดวยกันกับเทคนิคการ
จําแนกประเภทขอมูล โดยที่เทคนิคการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกฎความสัมพันธสามารถที่จะใหผลลัพธใน
การทํานายขอมูลที่มีประสิทธิภาพและความแมนยําสูงกวาเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูลที่ผานมากอนหนานี้ 
ยิ่งไปกวานั้น การที่นํากฎความสัมพันธแบบมีคลาสมาใชในการสรางโมเดลในการทํานายขอมูล จะใหความ
สมบูรณของขอมูลมากกวาเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูลที่ใชหลักทางสถิติหรือความนาจะเปน โดยในการ
เพิ่มประสิทธิภาพและความแมนยําสําหรับเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกฎความสัมพันธ ก็ไดมีผู
นําเสนออัลกอริทึมตางๆ ไมวาจะเปน CBA, CMAR และ CPAR ซึ่งอัลกอริทึมเหลานั้น เนนปรับปรุงในสวน
ของการสรางโมเดลในการทํานายเปนหลัก ซึ่งสงผลใหในสวนของการสรางกฎความสัมพันธมีการสรางกฎที่มี
ขนาดใหญและมีความซับซอนออกมาเปนจํานวนมาก ถึงแมวาจะมีวิธีการในการจัดเรียงกฎรวมไปถึงการกําจัด
กฎที่ไมมีประโยชนออกไป แตกฎจํานวนมากที่มีความซ้ําซอนกันก็ยังคงมีอยู 

 
ดังนั้นในวิทยานิพนธเลมนี้จึงไดเสนอวิธีการในการกําจัดกฎที่ซ้ําซอน เพื่อทําใหจํานวนกฎ

ความสัมพันธแบบมีคลาสมีจํานวนลดลง และเสนอวิธีการจัดเรียงกฎเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพความแมนยําใหกับ
โมเดลที่ใชในการทํานาย โดยไดเสนออัลกอริทึมใหมสําหรับเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกฎ
ความสัมพันธ เรียกวา CBEAR (Classification Based on Essential Class-Association Rules) แทนที่จะใชกฎ
ความสัมพันธแบบมีคลาสทั้งหมด แต CBEAR ใชเฉพาะกฎความสัมพันธที่เรียกวา ECAR (Essential Class-
Association Rules) สําหรับการสรางโมเดลในการทํานาย และในขั้นตอนของการสรางโมเดลในการทํานายนั้น 
CBEAR จะมีวิธีการจัดเรียงกฎ รวมถึงวิธีการเลือกกฎที่จะนําไปใชในการทํานาย โดยจะพิจารณาเฉพาะกฎที่ยาว
ที่สุดกอน ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพความแมนยํากับอัลกอริทึม C4.5, CBA และ CMAR นั้นไดใช
ฐานขอมูลมาตรฐานจาก UCI machine learning database repository ซึ่งจากผลการทดลองพบวา อัลกอริทึม 
CBEAR ใหประสิทธิภาพในการจําแนกประเภทขอมูลไดแมนยํามากกวาอัลกอริทึมตัวอื่นๆ ซึ่งเปนเทคนิคการ
จําแนกประเภทขอมูลโดยใชกฎความสัมพันธที่ไดรับความนิยม 
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Associative classification is a data mining technique that integrates classification with 

association rule mining. Associative classification can produce more efficient and accurate 
classifiers than traditional classification techniques. Moreover, generated classifiers in the form 
of class-association rules (CARs) are more comprehensive than statistical classifiers. A few 
accurate and effective classifiers based on associative classification have been presented 
recently, such as CBA, CMAR and CPAR. With the focus on classifier phase, these algorithms 
generate very large and complex rule sets during the rule generator phase. Despite strategies for 
sorting and pruning unuseful rules, large number of redundant rules still exists.  
 

The objective of this research is to propose pruning methods for minimizing and 
reducing number of class-association rules, and sorting strategies for improving accuracy of the 
output classifier. We propose a new algorithm, CBEAR (Classification Based on Essential 
Class-Association Rules) for associative classification. Instead of using a complete rule sets, 
CBEAR uses only ECAR (Essential Class-Association Rules) for building prediction model. At 
the classifier phase, CBEAR considers only maximal frequent itemsets for sorting and selecting 
rules. To compare its accuracy with C4.5, CBA, and CMAR, we use standard datasets from UCI 
machine learning database repository. Experimental results show that CBEAR yields better 
classification accuracy compared with other associative classification techniques. 
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     25 ผลที่ไดจากการคํานวณโดยใชสูตรที่ 2 41 



(3) 

สารบัญตาราง (ตอ) 
 

ตารางที่ หนา 
     26 ผลที่ไดจากการคํานวณโดยใชสูตรที่ 3 42 
     27 ตัวอยางกฎความสัมพันธที่แบบมีคลาสที่นําไปใชในการคํานวณในสูตรที่ 4 42 
     28 ผลของการคํานวณในทกุระดับ โดยใชสูตรที่ 4 43 
     29 ผลรวมของทุกระดับที่ไดจากการคํานวณ โดยใชสูตรที่ 4 43 
     30 ตารางเปรียบเทียบคุณลักษณะของแตละอัลกอริทึม 45 
     31 รายละเอียดฐานขอมูล UCI 48 
     32 แสดงคา Compression Factor (CF%) ในแตละฐานขอมลู 49 
     33 แสดงคาความแมนยําของแตละอัลกอริทึม 53 
   
 
 



(4) 

สารบัญภาพ 
 

ภาพที ่ หนา 
     1 ตัวอยางกฎความสัมพันธ  4 
     2 ขั้นตอนของเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูล  9 
     3 ขั้นตอนของเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกฎความสัมพันธ 11 
     4 ตัวอยาง FP-Tree และ Header Table 22 
     5 ตัวอยาง CR-Tree และ Header Table 23 
     6 ภาพรวมของระบบการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกฎความสัมพันธ CBEAR 32 
     7 อัลกอริทึม CBEAR ในสวนของการทํานายขอมูล 44 

8 เปรียบเทียบจํานวนกฎความสัมพันธแบบมีคลาสที่ไดในฐานขอมูลแบบหนาแนน 50 
9 เปรียบเทียบจํานวนกฎความสัมพันธแบบมีคลาสที่ไดในฐานขอมูลแบบกระจาย 51 
10 เปรียบเทียบคา Compression Factor (CF%) ของฐานขอมูลแตละแบบ 52 
11 เปรียบเทียบความแมนยําของแตละอัลกอรทิึม 54 
12 เปรียบเทียบความแมนยําของอัลกอริทึม CBEAR(1) กับอัลกอริทึมอื่นๆ 55 
13 เปรียบเทียบความแมนยําของอัลกอริทึม CBEAR(2) กับอัลกอริทึมอื่นๆ 55 
14 เปรียบเทียบความแมนยําของอัลกอริทึม CBEAR(3) กับอัลกอริทึมอื่นๆ 56 
15 เปรียบเทียบความแมนยําของอัลกอริทึม CBEAR(4) กับอัลกอริทึมอื่นๆ 56 
16 เปรียบเทียบความแมนยําของแตละอัลกอรทิึมกับฐานขอมูลแบบหนาแนน 57 
17 เปรียบเทียบความแมนยําของแตละอัลกอรทิึมกับฐานขอมูลแบบกระจาย 58 
18 เปรียบเทียบความแมนยําของแตละอัลกอรทิึมกับฐานขอมูลทั้งหมด 59 
   

 
 
 



(5) 

 

คําอธิบายสัญลักษณและคํายอ 
 

CARs = Class-Association Rules 
CBA = Classification Based on Associations 
CBA-RG = Classification Based on Associations (Rule generator phase) 
CBA-CB = Classification Based on Associations (Classifier builder phase) 
CMAR = Classification Based on Multiple Class-Association Rules 
CPAR  = Classification Based on Predictive Association Rules 
FP-tree = Frequent Pattern tree 
CBEAR = Classification Based on Essential Class-Association Rules 
ECARs = Essential Class-Association Rules 
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การเพิ่มประสิทธิภาพเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชหลายกฎความสัมพันธ
แบบกระชับสมบูรณ 

 
Improving Associative Classification Technique by Using Multiple Essential 

Class-Association Rules 
 

คํานํา 
 

 ในปจจุบนันี้เทคนิคการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกฎความสัมพันธ เปนเทคนคิหนึ่งที่
สําคัญในการในการสืบคนความรูบนฐานขอมูลขนาดใหญ โดยการนําขอมูลที่สืบคนไดเหลานัน้มา
ผานกระบวนการเพื่อที่จะไดโมเดลตนแบบออกมา ซ่ึงโมเดลที่ไดนั้นจะนาํไปใชในการทํานาย
ขอมูลตอไป โดยเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกฎความสัมพันธนี้ ไดนํา 2 เทคนิคสําคัญ
ไดในสาขาวิชาดาน Data mining นั่นก็คือ การจําแนกประเภทขอมูล (Data classification) และ การ
สืบคนกฎความสัมพันธ (Association rule discovery) เขามารวมไวดวยกัน โดยแบงสวนการทํางาน
ออกเปน 2 สวนหลักๆ คือสวนการสรางกฎความสัมพนัธ (Rule generator) และสวนในการทํานาย
ขอมูล (Classifier builder) โดยขอดีของเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกฎความสัมพันธ 
เมื่อเปรียบเทียบกับเทคนิคการจําแนกขอมลูโดยทั่วไป เชนเทคนิคของ C4.5 (Quinlan, 1993)  นัน่ก็
คือ มีความแมนยําในการทาํนายสูง ถึงแมวาขอมูลทีน่ํามาใชจะมีความซับซอนและมีหลากหลาย
คลาสก็ตาม รวมถึงสามารถที่จะใหเหตุผลในการทํานายขอมูลไดโดยดจูากกฎความสัมพันธที่ใชใน
การทํานาย ดังนั้นผูใชสามารถทําความเขาใจกับผลของการทํานายไดงาย สวนเหตุผลทีท่ําให
เทคนิคดังกลาวมีประสิทธิภาพและความแมนยําในการทาํนายสูงนั้น ขึน้อยูกับปจจัยทั้ง 2 สวนคือ 
ในสวนของการสรางกฎความสัมพันธ และในสวนของการสรางโมเดลในการทํานายขอมูล 
 

หลังจากเทคนคิการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกฎความสัมพันธเร่ิมไดรับความนิยม ก็ได
มีการพัฒนาอลักอริทึมใหมปีระสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น ทั้งในดานของความแมนยําในการทาํนาย 
ความเร็วของระบบและจํานวนของกฎความสัมพันธที่ได แตเนื่องจากเทคนิคที่มีผูนําเสนอมานั้นก็
ยังคงมีจุดออนอยู ทั้งในสวนของการสรางกฎความสัมพันธที่มีการสรางกฎความสัมพันธออกมา
เปนจํานวนมาก และบางสวนกไ็มไดถูกนําไปใชประโยชนแตอยางใด ซ่ึงสงผลตอประสิทธิภาพ
ของระบบไมวาจะเปนเรื่องการเสียเวลาในการคํานวณหากฎความสัมพนัธ เสียเวลาในการ
ประมวลผลขอมูลที่ไมมีความจําเปนตอระบบ และในสวนของการสรางโมเดลในการทํานาย มีการ



2 

ใชการพิจารณากฎความสัมพันธเพียงกฎเดียวในการทํานายขอมูล จนถึงการนําทุกกฎความสัมพนัธ
มาพิจารณา ซ่ึงสงผลใหการทํานายเกิดขอผิดพลาดได 

 
ในวิทยานพินธเลมนี้ไดเสนอวิธีการพัฒนา เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพใหกับเทคนิคการจําแนก

ประเภทขอมูลโดยใชกฎความสัมพันธ ซ่ึงมีการปรับปรุงใน 2 สวนคือ ในสวนของการสรางกฎ
ความสัมพันธ ไดเสนอวิธีการในการกําจัดกฎความสัมพันธแบบมีคลาสที่ไมมีประโยชน และกฎ
ความสัมพันธแบบมีคลาสที่ซํ้าซอนออกไปเพื่อใหเหลือแตกฎที่มีประโยชน เรียกวา ECAR 
(Essential class-association rule) เพื่อนําไปใชในการทาํนายขอมูล และในสวนการสรางโมเดลใน
การทํานายขอมูลไดเสนอวิธีการในการจัดเรียงกฎแบบใหม รวมถึงวิธีการเลือกกฎความสัมพันธ
แบบมีคลาสไปใชในการคํานวณ โดยจะทําการพิจารณากลุมของกฎความสัมพนัธมีแบบคลาส
เฉพาะในระดบัของกฎที่ยาวที่สุดกอน (Maximal frequent itemsets) รวมถึงไดเสนอสูตรการ
คํานวณคากลุมของกฎความสัมพันธแบบมีคลาสเพื่อใชในการทํานายขอมูลอีกดวย 
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วัตถุประสงคและขั้นตอนการวิจัย 
 

วัตถุประสงคของการวิจัย 
 

พัฒนาเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกฎความสมัพันธใหมีประสิทธิภาพและ
ความแมนยําในการทํานายขอมูลไดสูง โดย 

1) ในสวนของการสรางกฎความสัมพันธ ไดเสนอวิธีการใหมในการกาํจัดกฎ
ความสัมพันธแบบมีคลาสที่ซํ้าซอนออกทั้งหมด 

2) ในสวนของการสรางโมเดลในการทํานายขอมูล ไดเสนอวิธีการใหมในการ
จัดเรียงและพจิารณากฎความสัมพันธแบบมีคลาส รวมถึงเสนอสูตรที่ใชในการทํานายขอมูล 
 

ขั้นตอนการวิจัย 
 

1. ศึกษาทฤษฎีตางๆของเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกฎความสัมพันธ รวมถึง
ศึกษาทฤษฎีที่เกี่ยวของ เพื่อที่จะนําความรูที่ไดมาใชในการวิจัย 

2. รวบรวมฐานขอมูลมาตรฐานเพื่อที่จะนํามาใชในการทดสอบเพื่อศึกษาผลการทํานายที่
ไดและหาสาเหตุของปญหาที่เกิดขึ้น 

3. ศึกษาผลที่ไดจากการทดลอง เพื่อวิเคราะหปญหาและรวบรวมขอดีและขอดอยตางๆ 
ของงานกอนหนานี ้ เพื่อนาํมาเปนขอมูลในการพัฒนาเทคนิคและอัลกอริทึมในการจําแนกประเภท
ขอมูลโดยใชกฎความสัมพันธ 

4. พัฒนาเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกฎความสมัพันธ 
5. ทดสอบและวดัผลของเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกฎความสัมพันธที่ได

พัฒนาขึ้น 
6. สรุปผลการวิจัยและประโยชนที่ไดรับ 
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การตรวจเอกสาร 
 

 ความรูพื้นฐานของเทคนิคดาตาไมนิง่ 
 

การสืบคนกฎความสัมพันธ (Association Rule Discovery) 
 

การสืบคนกฎความสัมพันธ (Association Rule Discovery) เปนหนึ่งในเทคนิคของ Data 
mining ที่มีความสําคัญ โดยวิธีการสืบคนกฎความสัมพนัธนี้ จะเปรียบเสมือนกับการคนหาทองจาก
ฐานขอมูลขนาดใหญ ซ่ึงทองที่ไดกลาวถึงนั้นก็คือ กฎ ทีม่ีความนาสนใจ ที่บงบอกถึง
ลักษณะเฉพาะหรือคุณสมบัติเดนของฐานขอมูลนั้นๆ โดยที่เราไมสามารถที่จะคนหาไดมากอน 
โดยหลักการทํางานของเทคนิคนี้คือ การคนหากฎความสัมพันธของขอมูลจากขอมูลขนาดใหญที่มี
อยู เพื่อนํากฎที่ไดเหลานัน้ไปวิเคราะหเพื่อใชชวยในการตัดสินใจ โดยสวนใหญแลวจะนําไปใช
ทางดานธุรกิจ (Business decision making) เชน การนําเทคนิคนี้ไปวเิคราะหพฤติกรรมของลูกคาที่
ซ้ือสินคาในซุปเปอรมาเก็ต (Market basket analysis) โดยดูวาลูกคามักจะซื้นสินคาอะไรดวยกนั 
เพื่อที่จะนําขอมูลการซื้อสินคาของลูกคาเหลานั้นมาชวยในการวางแผนทางการตลาด เชน การจัด
วางสินคาที่มักจะถูกซื้อดวยกนัไวใกลๆ กันหรือการจัดโปรโมชั่นใหกับสินคา เปนตน 

 
โดยหนึง่ในอลักอริทึมในการสืบคนกฎความสัมพันธทีรู่จักกันดี นัน่คือ Apriori อัลกอริทึม 

(Agrawal and Srikant, 1994; Agrawal et al., 1993) ซ่ึงหลักการคือ จะทําการคํานวณหา
ความสัมพันธของ Itemsets ที่มักจะเกิดขึน้พรอมๆกันในฐานขอมูล โดยความสัมพันธของ Itemsets 
นั้นเรียกวา กฎความสัมพันธ (Association rule) ซ่ึงจะอยูในรูปแบบดังตอไปนี ้

 

 
 

ภาพที่ 1  ตัวอยางกฎความสัมพันธ 
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โดยอัลกอริทึม Apriori จะตองมีการกําหนดคาสนับสนนุขั้นต่ํา (Minimum support) และ
คาความมั่นใจขั้นต่ํา (Minimum confidence) ดวยซ่ึงในการกําหนดคาขัน้ต่ําทั้งสองคานี้ จะขึน้อยูกับ
ผูใชระบบเปนผูกําหนดเอง หรือจะใชผูเชี่ยวชาญ (Expert user) เปนผูกําหนดใหก็ได โดยกฎ
ความสัมพันธที่ไดนั้นจะตองมีคาสนับสนุน (Support) และคาความมั่นใจ (Confidence) ไมนอยกวา
คาขั้นต่ําที่ไดกาํหนดเอาไวขางตน โดยทีค่าสนันสนุน (Support) คือ เปอรเซ็นตของจํานวน 
Itemsets ทั้งหมดที่เกิดขึน้ในฐานขอมูล สวนคาความมัน่ใจ (Confidence) คือ เปอรเซ็นตของจํานวน 
Itemsets ทั้งหมดที่เกิดขึน้ในฐานขอมูล ตอ จํานวน Itemsets ที่เกิดขึน้ทางดานซายมือ 

 
ตัวอยางการใชเทคนิค Association Rule Discovery ในการคนหากฎความสัมพันธของ

ขอมูลโดยในตารางที่ 1 คือ ตัวอยางชุดขอมูลการซื้อสินคา ซ่ึงคอลัมน TID เปรียบเสมือนตะกราที่
ใสสินคาที่ซ้ือในครั้งหนึ่งๆ และคอลัมน Items คือรายการสินคาที่ซ้ือพรอมกันใน TID ใดๆ และ
ตัวอักษร A, B, C, D, และ E แทนชื่อสินคาแตละชนดิ โดยที่กําหนดคาสนับสนุนขั้นต่ํา (Minimum 
support) เทากบั 50% และคาความมั่นใจขัน้ต่ํา (Minimum confidence) เทากับ 70% 
 
ตารางที่ 1  ตัวอยางขอมูลรายการซื้อสินคา 
 

TID Items 
1 A C D 

2 B C E 

3 A B C E 

4 B E 

5 A B C E 

 
จากขอมูลในตารางที่ 1 ก็จะถูกนําเขาสูกระบวนการสรางกฎความสัมพันธ โดยขั้นตอน

วิธีการสรางกฎความสัมพันธ สามารถดูไดจาก ตารางที่ 2 ถึง ตารางที่ 4 และกฎความสัมพันธทีไ่ด
ทั้งหมดสามารถดูไดจากตารางที่ 5 
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ตารางที่ 2  อัลกอริทึม Apriori ทําการคนหา Frequent itemsets รอบแรก 
 

1-itemsets 
C1 

 

1-itemsets 
C1 

Count %  Large 1-itemsets 
L1 

Count % 

{A} 
 

{A} 3 60  {A} 3 60 
{B} 

 

{B} 4 80  {B} 4 80 
{C} 

 

{C} 4 80  {C} 4 80 
{D} 

 

{D} 1 20     
{E} 

 

{E} 4 80  {E} 4 80 
a) Generage phase 

 

b1) Count phase   b2) Select phase 

 
ตารางที่ 3  อัลกอริทึม Apriori ทําการคนหา Frequent itemsets รอบที่สอง 
 

2-itemsets 
C2 

 

2-itemsets 
C2 

Count %  Large 2-itemsets 
L2 

Count % 

{A, B} {A, B} 2 40  
{A, C} {A, C} 3 60 {A, C} 3 60 
{A, E} {A, E} 2 40  
{B, C} {B, C} 3 60 {B, C} 3 60 
{B, E} {B, E} 4 80 {B, E} 4 80 
{C, E} 

 

{C, E} 3 60 

 

{C, E} 3 60 
a) Generage phase 

 

b1) Count phase   b2) Select phase 

 
ตารางที่ 4  อัลกอริทึม Apriori ทําการคนหา Frequent itemsets รอบที่สาม 

 
3-itemsets 

C3 

 

3-itemsets 
C3 

Count %  Large 3-itemsets 
L3 

Count % 

{B, C, E} 
 

{B, C, E} 3 60  {B, C, E} 3 60 
a) Generage phase 

 

b1) Count phase   b2) Select phase 
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ตารางที่ 5  กฎความสัมพันธทั้งหมดที่ถูกสรางโดย อัลกอริทึม Apriori 
 

กฎความสัมพันธ คาสนับสนุน (%) คาความมั่นใจ (%) 
{BC} => {E} 60 3/3 = 100 
{CE} => {B} 60 3/3 = 100 
{BE} => {C} 60 3/4 =   75 
{B} => {CE} 60 3/4 =   75 
{C} => {BE} 60 3/4 =   75 
{E} => {BC} 60 3/4 =   75 
{A} => {C}  60 3/3 = 100 
{B} => {C} 60 3/4 =   75 
{B} => {E} 80 4/4 = 100 
{C} => {E} 60 3/4 =   75 

 
จากตารางที่ 5 แสดงกฎความสัมพันธทั้งหมดที่ถูกสรางโดย อัลกอริทึม Apriori ซ่ึงขอมูล

ในตารางจะประกอบไปดวย กฎความสัมพนัธ คาสนับสนุนของกฎความสัมพันธ (Support) และคา
ความมั่นใจของกฎความสัมพันธ (Confidence) 

 
จากตัวอยางกฎความสัมพันธในตารางที่ 5 กฎความสัมพนัธ {BC} => {E} มีคาสนับสนุน

เทากับ 60% และคาความมั่นใจ เทากบั 100% หมายความวา จํานวนครั้งการซื้อสินคาที่มีการซื้อ B, 
C, และ E พรอมกันมีจํานวน 3 คร้ัง จากจํานวนรายการทั้งหมด และความนาจะเปนที่เมื่อมีการซื้อ
สินคา B และ C พรอมกันแลว จะซื้อสินคา E ดวยเสมอ คิดเปน 100% 
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การจําแนกประเภทขอมูล  (Data Classification) 
 

การจําแนกประเภทขอมูล(Data Classification) เปนอีกหนึ่งเทคนิคใน Data Mining ซ่ึงทํา
หนาที่สืบคนความรูเพื่อสรุปหาแบบจําลองหรือโมเดลของฐานขอมูลนั้นๆ (Quinlan, 1993; Wang 
et al., 2000) เพื่อใชในการทํานายขอมูลใหม (unseen data) โดยเทคนิคนี้จะหาความสัมพันธของ
ขอมูลจากฐานขอมูลขนาดใหญ เพื่อนํามาสรางโมเดลเพื่อใชในการจําแนกประเภทขอมูล ซ่ึงจะ
สามารถนําไปจําแนกประเภทขอมูลใหมๆ ที่ยังไมทราบประเภทได (Unknown class label) 

 
เนื่องจากการจาํแนกประเภทขอมูลเปนเทคนิคแบบ Supervise learning นั่นคือ การจะสราง

โมเดลออกมาไดนั้นจะตองทําการสอนระบบเสียกอน ดังนัน้เราจําเปนจะตองทราบจํานวนคลาส
ปลายทาง (Class label) และจํานวนแอตทริบิวต (Attribute) ที่แนนอน และสวนของขอมูลจะตอง
แบงออกเปนสองสวน สวนหนึ่งใชสอนระบบ (Training data) อีกสวนหนึ่งใชทดสอบความแมนยํา
ของโมเดลที่ถูกสรางออกมา (Testing data) โดยปรกติสัดสวนระหวาง Training กับ Testing จะอยูที่
ประมาณ 80 ตอ 20 โดยในการที่จะสรางโมเดลออกมาเพื่อใชสําหรับทํานายขอมลูไดนั้น จะตอง
ผานขั้นตอนดงัตอไปนี้ เร่ิมจากการนําขอมูลสอนระบบ (Training data) เขามาสูกระบวนการสราง
โมเดลจําแนกประเภทขอมูล (Model construction) เพื่อใหไดโมเดลจําแนกประเภทขอมูล 
(Classifier model) ออกมา และหลังจากไดโมเดลจําแนกประเภทขอมูลแลว วิธีการทดสอบวา
โมเดลที่ถูกสรางขึ้นมามีความแมนยํามากเพียงพอที่จะนาํไปใชไดหรือไมนั้น จะใชขอมูลทดสอบ
ระบบ หรือ Testing data เพื่อทดสอบความแมนยําของโมเดลที่ถูกสรางขึ้นมา (Model evaluation) 
ถาโมเดลที่สรางขึ้นมามีความแมนยําไมผานเกณฑที่ตองการ ก็จะตองกลับไปปรับปรุงในสวนของ
กระบวนการสรางโมเดลจําแนกประเภทขอมูลเสียกอน แตถาโมเดลที่สรางขึ้นมามีความแมนยํา
ผานเกณฑที่ตองการแลว ก็สามารถที่จะนําโมเดลที่สรางมานั้นไปประยุกตใชเพื่อทํานายประเภท
ขอมูลใหม (Unseen data) ที่ไมทราบประเภทของขอมูล (Unknown class label) ตอไปได โดย
ภาพรวมขัน้ตอนทั้งหมดของเทคนิคการจาํแนกประเภทขอมูลที่อธิบายไวขางตน สามารถดูไดจาก
ภาพที่ 2 



9 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที่ 2  ขั้นตอนของเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูล 
 

Model Construction  

Model Evaluation 

Classification 

Classifier Model + Accuracy 

Classifier Model 

Training data 

Testing data 

Unseen data 

Prediction Class 

Yes 

No 

Unknown  
Class label 
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การจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกฎความสมัพันธ (Associative Classification) 
 

การจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกฎความสมัพันธ (Associative classification) เปนเทคนิค
ที่เกิดจากการรวมกันระหวาง 2 เทคนิค (Liu et al., 1998) ที่ไดกลาวในหัวขอขางตน นั่นคือ การ
จําแนกประเภทขอมูล (Data classification) และ การสืบคนกฎความสัมพันธ (Association rule 
discovery) โดยที่จดุประสงคของเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูลคือ เพื่อคนหาโมเดลหรือเซตที่
เล็กที่สุดของกฎในฐานขอมลู เพื่อสรางโมเดลจําแนกประเภทขอมูลที่มีความถูกตองแมนยํามาก
ที่สุด และจดุประสงคของเทคนิคการสืบคนกฎความสัมพันธคือ เพื่อคนหากฎความสัมพันธทั้งหมด
ที่มีความสําคัญและบงบอกถึงคุณลักษณะของฐานขอมูล โดยที่กฎเหลานั้นจะตองผานคาสนับสนุน
และคาความมัน่ใจขั้นต่ําดวย โดยเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกฎความสัมพันธ 
(Associative classification) นี้ ไดแบงออกเปน 2  สวนหลักๆ คอื สวนที่ใชในการสรางกฎ
ความสัมพันธ (Rule generator phase) และสวนทีน่ํากฎความสัมพันธไปสรางโมเดลเพื่อใชทํานาย
ขอมูล (Classifier builder phase) 

 
 โดยในสวนของการสรางกฎความสัมพันธ (Rule generator phase) นั้นจะใชหลักการหรือ
วิธีการเดยีวกนักับเทคนิค Association rule discovery เกือบทั้งหมด ยกเวนกฎที่ถูกสรางจาก
กระบวนการสรางกฎความสัมพันธนั้นจะตองเปนกฎเฉพาะที่เรียกวา กฎความสัมพันธแบบมีคลาส 
หรือ CARs (Class-Association Rules) นั่นคือกฎความสัมพันธที่สับเซตของกฎทางดานขวามือ
จะตองเปนแอตทริบิวต Class เทานั้น เชน {A, B, C  Class} โดยอัลกอริทึมการจําแนกประเภท
ขอมูลโดยใชกฎความสัมพันธที่มีอยู (Dong et al., 1999; Liu et al., 1998) จะถูกดัดแปลงเพื่อคนหา 
CARs ทั้งหมดที่ผานคาสนับสนุนขั้นต่ํา (Minimum support) และคาความมั่นใจขัน้ต่ํา (Minimum 
confidence) 
 

ในสวนของการสรางโมเดลในการทํานาย (Classifier builder phase) จะนํากฎ
ความสัมพันธที่ไดจากสวนการสรางกฎมาใชเพื่อสรางโมเดลในการทาํนายขอมูล โดยในการทํานาย
ขอมูลนั้น จะมีการพิจารณาแบงออกเปน 2 วิธี วิธีที1่ จะทําการพจิารณากฎความสัมพันธทีละกฎ 
(Single rule) โดยวิธีการพจิารณาแบบนี้ จะตองทําการเรียงลําดับกฎความสัมพันธกอน โดยทั่วไป
แลวจะเรียงลําดับกฎความสมัพันธตามคาความมั่นใจ (Confidence) กอน แตถาคาความมั่นใจของ
กฎความสัมพนัธเทากัน ก็จะเรียงลําดับของกฎความสมัพันธตามคาสนับสนุน (Support)  แตถาทั้ง
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คาความมั่นใจ และ คาสนับสนุนของกฎเกิดเทากนัอีก ก็จะเรียงลําดับกฎโดยดจูาก กฎไหนถูกสราง
มากอน ก็จะเรียงกฎนัน้กอนตามลําดับ หลังจากเรียงลําดับกฎความสัมพันธเปนทีเ่รียบรอยแลวก็
พรอมที่จะทํานายขอมูล โดยการทํานายขอมูลนั้นจะทํานายตาม class ของกฎที่มีศักย (Precedence) 
สูงที่สุด สวนวิธีที่2 จะทําการพิจารณากฎความสัมพันธทีละหลายๆกฎพรอมกัน (Multiple rules) 
โดยในการทํานายขอมูลนั้นจะนํากลุมของกฎที่มีอยูในคลาสเดียวกนั มาคํานวณผานสูตรทีไ่ด
กําหนดเอาไวแลวดวูาคลาสไหนทีใ่หคามากที่สุดคลาสนั้นก็จะเปนคําตอบ โดยทีภ่าพรวมขัน้ตอน
ทั้งหมดของเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกฎความสัมพันธ สามารถดูไดจากภาพที่ 3 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที่ 3  ขั้นตอนของเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกฎความสมัพันธ 

Model Evaluation 

Classification 

Classifier model + accuracy 

Classifier model 

Testing data 

Prediction Class 

Yes 

No 

Unseen data Unknown  
class label 

Class-Association Rules 
CARs 

Rule Generator  Training data 

Classifier Builder  
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งานวิจัยท่ีเก่ียวของ 
 

 ในวิทยานพินธเลมนี้จะนําเสนองานวิจยัที่เกี่ยวของกับเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูล
โดยใชกฎความสัมพันธ (Association Classification) โดยจะนําเสนออลักอริทึม CBA (Liu et al., 
1998) ซ่ึงเปนตนแบบของเทคนิคดังกลาว รวมถึงนําเสนองานวิจยัที่ไดพัฒนาใหเทคนิคดังกลาวมี
ประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น นั่นก็คือ อัลกอริทึม CMAR (Wenmin, 2001; Wenmin et al., 2001) ซ่ึงเปน
อัลกอริทึมที่ใหความแมนยําในการทํานายสูงที่สุด โดยในการนําเสนอ จะอธิบายรายละเอียดพรอม
ตัวอยางของแตละอัลกอริทึมดวย 
 
CBA อัลกอริทึม 
 

Classification Based on Associations (CBA) เปนงานแรกในการเสนอวิธีการรวมเทคนิค
การสืบคนกฎความสัมพันธเขากับเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูล (Liu et al., 1998) โดยวิธีการ
แบบนี้ถูกเรียกวา การจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกฎความสัมพันธ (Associative Classification) ซ่ึง
อัลกอริทึม CBA ประกอบดวย 2 สวนนั่นคือ ในคือในสวนการสรางกฎความสัมพันธ เรียกวา 
CBA-RG ซ่ึงอัลกอริทึมในสวนแรกนี้ก็จะอางอิงกับอัลกอริทึม Apriori (Agrawal and Srikant, 
1994; Agrawal et al., 1993) และในสวนของการสรางโมเดลในการทาํนาย เรียกวา CBA-CB  
 

กอนที่จะทําความเขาใจอัลกอริทึมในสวนของ CBA-RG นั้น จะตองทราบเกี่ยวกับแนวคิด
เบื้องตนที่ใชในอัลกอริทึมในสวนของ CBA-RG เสียกอน โดยจุดมุงหมายในสวนของ CBA-RG 
นั่นก็คือการคนหากฎความสัมพันธทั้งหมดที่มีคาสนับสนุนมากกวาคาสนับสนุนขั้นต่ํา โดยที่กฎ
ความสัมพันธเหลานั้นจะอยูในรูปของ  

<condset, y> 
 

เมื่อ condset คือเซตของไอเท็ม (set of items) และ y คือ คลาสปลายทาง (class label) โดยที่ 
condsupCount คือ จํานวนครั้งของ Transaction ที่เกดิ condset ขึ้นในฐานขอมูล (D) และ 
rulesupCount คือ จํานวนครัง้ของ Transaction ที่เกิด condset และคลาสปลายทางเปน y พรอมกัน 
โดยกฎความสัมพันธที่ไดจะประกอบดวยคาตอไปนี ้

condset  y, คาสนับสนุน, คาความมั่นใจ 
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โดยที่ คาสนับสนุน (Support) หาไดจาก (rulesupCount ÷  |D|) ×  100% โดยที่ |D| คือ
ขนาดของฐานขอมูลหรือจํานวนแถวของขอมูล (Transaction) และ คาความมั่นใจ (Confidence) หา
ไดจาก (rulesupCount ÷  condsupCount) ×  100% 

 
กฎความสัมพนัธที่ผานคาสนับสนุนขั้นต่ํา (Minimum support) จะถกูเรียกวา Frequent 

ruleitems สวนกฎความสัมพันธที่เหลือจะเรียกวา Infrequent ruleitems  
 
สําหรับกรณีทีม่ีกฎความสัมพันธมากกวา 1 กฎที่มี condset เหมือนกนันั้น จะทําการเลือก

กฎความสัมพนัธที่มีคาความมั่นใจสูงที่สุด เรียกวา Possible rule (PR) เปนตัวแทนกฎความสัมพนัธ
ที่เหลือ และถากฎความสัมพันธนั้นมีคาความมั่นใจมากกวาคาความมัน่ใจขั้นต่ํา เราจะบอกวากฎ
เหลานั้นมีความถูกตอง (Accurate) ดังนั้นเซตที่เรียกวา Class-Association Rules (CARs) จะ
ประกอบไปดวยกฎที่เรียกวา Frequent และ Accurate  
 
ขั้นตอนในการสรางกฎความสัมพันธ CBA-RG 
 

1. ทําการคนหา Frequent ruleitems ทั้งหมด (Frequent ruleitem คือ ruleitems ที่มีการ 
Support สูงกวา Minimum support) โดยขัน้ตอนนี้จะเหมือนกับ Apriori ซ่ึงผลลัพธที่ไดนั้นจะเลือก
เฉพาะกฎทีเ่ปน CARs 

<condset,y>,  เมื่อ condset เปน set ของ item  และ y เปน class label 
2. สราง Class-Association Rule (CARs) จาก Frequent ruleitems และสําหรับทกุๆ 

ruleitems ที่มี condset เหมือนกัน เราจะเลือกเพียงกฎเดยีว โดยกฎที่มีคา Confidence สูงที่สุด จะถูก
เลือก 

3. ทําการ Prune ruleitems ที่มีคา Confidence นอยกวา Minimum confidence 
 
หลังจากไดเซตของกฎความสัมพันธ (CARs) ทั้งหมดแลว ก็จะถึงสวนถัดไปนั่นก็คอื การ

สรางโมเดลในการทํานาย (Classifier builder) โดยในสวนนีจ้ะกลาวถึงหลักการในการเรียงกฎ และ
ขั้นตอนในการสรางโมเดลที่ใชในการทํานายขอมูล 
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แนวคิดหลักการเบื้องตนท่ีใชในการเรียงกฎ มีดงัตอไปนี ้
 

กําหนดให 2 rules นั่นคือ ri และ rj , เราสามารถกําหนดวา ri f rj (ri มีศักยสูงกวา rj) 
ไดก็ตอเมื่อ 

1.  คาความมั่นใจ (Confidence) ของ ri มากกวา rj หรือ 
2.  คาความมั่นใจ (Confidence) เทากัน แตคาสนับสนุน (Support) ของ ri มากกวา rj หรือ 
3.  ทั้งคาความมั่นใจ (Confidence) และคาสนบัสนุน (Support) เทากัน แต ri ถูกสรางมา

กอน rj 
 
ขั้นตอนในการสรางโมเดลในการทํานาย CBA-CB 
 

1.  ทําการเรียงลําดับของกฎทั้งหมด โดยใชหลักการในการเรียงกฎที่กลาวมาแลว 
2.  จะทําการวนลปูกฎ โดยจะนํากฎแตละกฎไปเช็คกับตวัขอมูล (โดยตัวขอมูลที่ใชนั้น

เปนขอมูลที่เราทราบกลุมแลวเรียกวา Training data) จากนั้น ถากฎสามารถที่จะรองรับ (satisfy) ตวั
ขอมูลทั้งคาทางดานซาย (condset) และคาทางดานขวา (class) แลว จะนํากฎนั้นไปเก็บไวในเซต
ของกฎ (Set C) แลวทําการหา Default class เพื่อใชในการทํานายขอมูลในกรณีที่ไมมีกฎไหน
รองรับขอมูลนั้นเลย จากนัน้จะเซตของกฎนั้นมาคํานวณหาเปอรเซนตขอผิดพลาด  

3.   นําเซตของกฎทุกๆเซตมาทําการเปรียบเทยีบกัน แลวเลือกเซตของกฎที่มีเปอรเซนต
ความผิดพลาดนอยที่สุด เพือ่ที่จะนําเซตของกฎนั้นไปเปนโมเดลเพื่อใชในการทํานายขอมูลที่เราไม
ทราบกลุม (Unseen data)  

 
ตัวอยางการทํางานของอัลกอริทึม CBA ตั้งแตการคนหากฎความสัมพนัธ (CBA-RG) และ

การสรางโมเดลในการทํานายขอมูล (CBA-CB) โดยในตารางที่ 6 คือ ตัวอยางชุดขอมูลของคนไข 
ซ่ึงประกอบไปดวย 6 คอลัมน โดยมีคลาสปลายทาง คือ Status หรือสถานะของคนไขนั่นเอง 
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โดยที่กําหนดคาสนับสนุนขั้นต่ํา (Minimum support) เทากับ 30% และคาความมั่นใจขั้นต่ํา 
(Minimum confidence) เทากับ 60% 

 
ตารางที่ 6  ตัวอยางขอมูลคนไข 
 

TID Sex Cholesterol 
(250) 

Blood 
 sugar <120 

Vassel color 
number 

Status 

1 Male High False 1 Sick 
2 Male Low True 3 Well 
3 Female Low False 3 Sick 
4 Female High True 2 Well 
5 Female High False 3 Well 
6 Male Low True 1 Sick 
7 Female Low False 3 Sick 
8 Female High True 3 Well 
9 Male Low False 1 Few 
10 Female Low True 1 Well 

 

จากตัวอยางขอมูลคนไขในตารางที่ 6 ก็จะถูกนําเขาสูกระบวนในสวนของการสรางกฎ
ความสัมพันธ (CBA-RG) โดยขั้นตอนวิธีการสรางกฎความสัมพันธ สามารถดูไดจาก ตารางที ่7 ถึง 
ตารางที่ 9 และกฎความสมัพันธที่ไดทั้งหมดที่ผานคาสนับสนุนขั้นต่ําสามารถดูไดจากตารางที ่ 10 
สวนตารางที ่ 11 จะแสดงกฎความสัมพันธที่ผานคาสนับสนุนขั้นต่ําและคาความมั่นใจขั้นต่ํา ซ่ึง
หลังจากนัน้ อัลกอริทึม CBA-RG จะทาํการจัดเรียงกฎความสัมพันธแบบมีคลาสใหมตามคาความ
มั่นใจ โดยดจูากตารางที่ 12 
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ตารางที่ 7  อัลกอริทึม  CBA-RG ทําการคนหา  Frequent itemsets รอบแรก 
 

1-itemsets 
C1 

 

1-itemsets 
C1 

Count %  Large 1-itemsets 
L1 

Count % 

{Male} {Male} 4 40 {Male} 4 40 
{Female} {Female} 6 60 {Female} 6 60 
{High} {High} 4 40 {High} 4 40 
{Low} {Low} 6 60 {Low} 6 60 
{True} {True} 5 50 {True} 5 50 
{False} False 5 50 False 5 50 

{1} {1} 4 40 {1} 4 40 
{2} {2} 1 10  
{3} {3} 5 50 {3} 5 50 

{Sick} {Sick} 4 40 {Sick} 4 40 
{Few} {Few} 1 10  
{Well} 

 

{Well} 5 50 

 

{Well} 5 50 
a) Generage phase 

 

b1) Count phase   b2) Select phase 
 

ตารางที่ 7 แสดงขั้นตอนของอัลกอริทึม CBA-RG ทําการคนหาไอเท็มเซต ที่มีคาสนับสนุน
มากกวา คาสนับสนุนขั้นต่ํา ซ่ึงไดกําหนดไวคือ 30 เปอรเซ็นต โดยไอเท็มเซตที่ผานคาสนับสนุน
ขั้นต่ํา จะถูกนาํไปใชในการหาไอเท็มเซตในระดบัที่สอง ถัดไป 
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ตารางที่ 8  อัลกอริทึม  CBA-RG ทําการคนหา  Frequent itemsets รอบที่สอง 
 

2-itemsets 
C2 

 2-itemsets 
C2 

Count %  Large 2-itemsets 
L2 

Count % 

{Male, Sick} {Male, Sick} 2 20  
{Male, Well} {Male, Well} 1 10  

{Female, Sick} {Female, Sick} 2 20  
{Female, Well} {Female, Well} 4 40 {Female, Well} 4 40 

{High, Sick} {High, Sick} 1 10  
{High, Well} {High, Well} 3 30 {High, Well} 3 30 
{Low, Sick} {Low, Sick} 3 30 {Low, Sick} 3 30 
{Low, Well} {Low, Well} 2 20  
{True, Sick} {True, Sick} 1 10  
{True, Well} {True, Well} 4 40 {True, Well} 4 40 
{False, Sick} {False, Sick} 3 30 {False, Sick} 3 30 
{False, Well} {False, Well} 1 10  

{1, Sick} {1, Sick} 2 20  
{1, Well} {1, Well} 1 10  
{3, Sick} {3, Sick} 2 20  
{3, Well} 

 

{3, Well} 3 30 

 

{3, Well} 3 30 
a) Generage phase  b1) Count phase   b2) Select phase 

 
ตารางที่ 8 แสดงขั้นตอนของอัลกอริทึม CBA-RG ทําการคนหาไอเท็มเซตในระดบัที่สอง 

ที่มีคาสนับสนุนมากกวา คาสนับสนุนขั้นต่ํา โดยไอเท็มเซตที่ผานคาสนับสนุนขั้นต่ํา จะถูก
นําไปใชในการหาไอเท็มเซตในระดับที่สาม ถัดไป 
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ตารางที่ 9  อัลกอริทึม  CBA-RG ทําการคนหา  Frequent itemsets รอบที่สาม 
 

3-itemsets 
C3 

 

3-itemsets 
C3 

Count %  Large 3-itemsets 
L3 

Count % 

{Female, High, 
Well} 

{Female, High, 
Well} 

3 30 {Female, High, 
Well} 

3 30 

{Female, Low, 
Well} 

{Female, Low, 
Well} 

1 10  

{Low, True, Sick} {Low, True, Sick} 1 10  
{Low, False, Sick} {Low, False, Sick} 2 20  

{False, 3, Sick} 

 

{False, 3, Sick} 2 20 

 

 
a) Generage phase 

 

b1) Count phase   b2) Select phase 
 

จากตารางที ่9 ซ่ึงเปนขั้นตอนในการหาไอเท็มเซตในระดับที่สาม จะเห็นไดวา ในระดับนี้
จะเปนระดับสดุทาย เนื่องจากไมสามารถสรางไอเท็มเซตในระดับที่ส่ีได เพราะเหลือไอเท็มเซตที่
ผานคาสนับสนุนในระดับทีส่ามเพียงตัวเดยีวเทานั้น 

ตารางที่ 10  CBA-RG สราง Class-Association Rules (CARs) ที่ผานคาสนับสนุน 
 

CARs คาสนับสนุน (%) คาความมั่นใจ (%) 
{Female} => {Well} 40 4/6 = 66.7 
{High} => {Well} 30 3/4 = 75 
{Low} => {Sick} 30 3/6 = 50 
{True} => {Well} 40 4/5 = 80 
{False} => {Sick} 30 3/5 = 60 

{3} => {Well} 30 3/5 = 60 
{Female, High} => {Well}  30 3/3 = 100 

 
จากตารางที่ 10 แสดงกฎความสัมพันธแบบมีคลาส (CARs) ในทุกๆ ระดับของไอเทม็เซต

ที่ผานคาสนับสนุนขั้นต่ํา 
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ตารางที่ 11  CBA-RG สราง Class-Association Rules (CARs) ที่ผานคาความมั่นใจ 
 

CARs คาสนับสนุน (%) คาความมั่นใจ (%) 
{Female} => {Well} 40 4/6 = 66.7 
{High} => {Well} 30 3/4 = 75 

   
{True} => {Well} 40 4/5 = 80 
{False} => {Sick} 30 3/5 = 60 

{3} => {Well} 30 3/5 = 60 
{Female, High} => {Well}  30 3/3 = 100 

 
จากตารางที่ 11 แสดงกฎความสัมพันธแบบมีคลาส (CARs) ในทุกๆ ระดับของไอเทม็เซต

ที่ผานคาสนับสนุนขั้นต่ํา และคาความมั่นใจขั้นต่ํา  
 
หลังจากตารางที่ 11 จะเปนการจบในสวนของการสรางกฎความสัมพันธ (CBA-RG) ซ่ึงใน

ขั้นตอนถัดไปนั้นจะเปนขั้นตอนในสวนการสรางโมเดลในการทํานาย (CBA-CB) 
 

ตารางที่ 12  CBA-CB เรียงกฎตามคาความมั่นใจ 
 

Rid CARs คาสนับสนุน (%) คาความมั่นใจ (%) 
r1 {Female, High} => {Well}  30 3/3 = 100 
r2 {True} => {Well} 40 4/5 = 80 
r3 {High} => {Well} 30 3/4 = 75 
r4 {Female} => {Well} 40 4/6 = 66.7 
r5 {False} => {Sick} 30 3/5 = 60 
r6 {3} => {Well} 30 3/5 = 60 

 
ในตารางที่ 12 แสดงกฎความสัมพันธแบบมีคลาส (CARs) ที่ถูกจัดเรียงใหมตามคาความ

มั่นใจเพื่อที่จะนํากฎเหลานี้ไปใชในการสรางโมเดลในการทํานายตอไป 
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ตารางที่ 13  CBA-CB สรางโมเดลในการทํานาย 
 
รอบการทํางาน โมเดลในการทํานาย ความถูกตอง (%) 

1 R1 = {r1, Default class = Sick} 70 
2 R2 = {r1, r2, Default class = Sick} 80 
3 R3 = {r1, r2, Default class = Sick} 80 
4 R4 = {r1, r2, Default class = Sick} 80 
5 R5 = {{r1, r2, r5, Default class = Sick or Few or Well}} 80 

 
จากตารางที่ 13 จะเห็นวาอลักอริทึม CBA-CB หรือสวนในการสรางโมเดลในการทํานาย 

จะมีการสรางโมเดลออกมาจํานวนหลายชดุ ดังนัน้จะตองทําการเลือกชุดโมเดลที่ดีทีสุ่ด โดยดจูาก
คาเปอรเซนตความถูกตองของโมเดลชุดนัน้ๆ แตถามีหลายชุดโมเดลที่มีความถูกตองเทากัน ก็จะ
พิจารณาตามหลักเกณฑที่วา จะเลือกโมเดลที่มีเซตของกฎความสัมพันธแบบมีคลาส (CARs) ที่ส้ัน
ที่สุด ดังนั้นโมเดลที่ส้ันที่สุดและมีความถูกตองมากที่สุด นั่นคือโมเดลชุดที่ R2 
 
CMAR อัลกอริทึม 
 

Classification Based on Multiple Class-Association Rules (CMAR) เปนอีกอัลกอริทึม
หนึ่งที่ไดรับความนยิมสูง (Wenmin, 2001; Wenmin et al., 2001) เนื่องจากเปนเทคนิคแรกที่เสนอ
ใหพิจารณากฎความสัมพันธหลายๆกฎความสัมพันธพรอมกันในการทํานายขอมูล ซ่ึงทําใหมี
ประสิทธิภาพความแมนยําในการทํานายสูงกวาทุกๆอัลกอริทึมที่ผานมา ของเทคนิคการจําแนก
ประเภทขอมูลโดยใชกฎความสัมพันธ (Janssens et al., 2003; Liu et al., 1998; Liu et al., 2001; Yin 
and Han, 2003) โดยจะแบงขั้นตอนออกเปน 2 สวน ดังนี้  

 
สวนท่ี 1 สวนสืบคนกฎความสัมพันธท่ีมีคลาส 
 

ในสวนนี้จะมขีั้นตอนการทาํงานคือ 
1. มีชุดขอมูลจํานวนหนึ่ง (Data Set) เปนชุดขอมูลที่เราสนใจจะวเิคราะห เราจะแบง

ขอมูลชุดนี้ออกเปน 2 สวน โดยสวนแรกเรียกวาเทรนนิ่งดาตา (Training Data) ซ่ึงมีไวสอนให
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ระบบไดเรียนรูกอนที่จะทํานายขอมูล และ สวนที่ 2 เรียกวาเทสติ้งดาตา (Testing Data) ซ่ึงมีไว
ทดสอบความแมนยํา และหาคาความแมนยําของระบบ ซ่ึงสวนใหญแลวจะแบงเปนเทรนนิ่งดาตา
ประมาณ 80% และเทสติ้งดาตาอีกประมาณ 20% 

2. นําเทรนนิ่งดาตามาเขาสวนการสืบคนกฎความสัมพันธแบบมีคลาส ซ่ึงจะแบงเปน 3 
กระบวนการดงันี้ 

2.1 กระบวนการแรก ทําหนาที่สรางกฎความสัมพันธที่มีคลาสทั้งหมดที่เปนไปได
ออกมา ใชเทคนิคเอฟพ-ีโกรท (FP-Growth) (Han et al., 2000) เทคนคินี้จะเริ่มดวยการสรางตนไม 
(ในเทคนิคนี้จะเรียกวาเอฟพ-ีทรี (FP-Tree)) ที่โหนดใบจะเก็บคลาสไวดวย และเฮดเดอรเทเบิ้ล 
(Header Table) เอาไวเก็บตําแหนงของแตละไอเท็มขอมลู 

 
สมมุติใหขอมลูประกอบดวยดังตารางที่ 14 

 
ตารางที่ 14  ตัวอยางขอมูลทีรั่บเขามาเพื่อทํา FP-Tree 
 

Row-id A B C D Class label 
1 a1 b1 c1 d1 A 
2 a1 b2 c1 d2 B 
3 a2 b3 c2 d3 A 
4 a1 b2 c3 d3 C 
5 a1 b2 c1 d3 C 

 
จะสามารถสรางเอฟพ-ีทรีไดดังรูปที่ 4 
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ภาพที่ 4  ตัวอยาง FP-Tree และ Header Table 
 

จากนี้จะเขาสูกระบวนการไมนนิ่งเพื่อหากฎความสัมพันธแบบมีคลาสออกมา โดยจะใชวิธี
รีเคอรซีฟเขาไปในตนไมซ่ึงจะแบงเปนกรณีตามลําดับของไอเท็มในเฮดเดอรเทเบิ้ลจากลางขึ้นบน
จนครบ การไมนนิ่งนี้จะตัดกฎที่ไมสามารถผานคาสนับสนุนขั้นต่ํา (Minimum support) และคา
ความมั่นใจขัน้ต่ํา (Minimum confidence) ออกไป โดยคาสนับสนุนของกฎคอืความถี่ของกฎ
ความสัมพันธที่พบ และคาความมั่นใจของกฎคือคาสนับสนุนของไอเท็มขอมูลของกฎ หารดวยคา
สนับสนุนทางซายมือของกฎนั้นและคณูดวย 100 เพื่อทําเปนเปอรเซ็นต 

2.2 หลังจากที่ไดกฎความสัมพันธแบบมีคลาสมาแลว จะเขาสูกระบวนการที่ 2 ซ่ึงจะมี
โครงสรางขอมูลที่เรียกวา ซีอาร-ทรี (CR-Tree) เพื่อใชในการเก็บกฎความสัมพันธทีไ่ดไว 
 

สมมุติวาไดกฎมา 4 กฎ ดังตารางที่ 15 
 

ตารางที่ 15  ตัวอยางกฎความสัมพันธที่มีคลาส 
 

Rule-id Rule Support Confidence 
1 abc -> A 80 80% 
2 abcd -> A 63 90% 
3 abe -> B 36 60% 
4 bcd -> C 210 70% 
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จะสามารถเกบ็ลงซีอาร-ทรีไดดังรูปที่ 5  

 

 
 

ภาพที่ 5  ตัวอยาง CR-Tree และ Header Table 
 

2.3 สุดทายกระบวนการที่ 3 จะทําการตัดกฎความสัมพันธทีอ่ยูในซีอาร-ทรี โดยจะตดั
กฎความสัมพนัธที่ไมมีประโยชน หรือกฎที่ไมสามารถทําใหการทํานายขอมูลดีขึ้นไดออกไป 
 
สวนท่ี 2 สวนจําแนกประเภทขอมูลโดยใชคา Chi-Square  
 

หลังจากที่ไดกฎความสัมพันธแบบมีคลาสทั้งหมดแลว จะเขาสูสวนที่ 2 ซ่ึงในสวนนีจ้ะนํา
เทสติ้งดาตาเขามา และทําการจําแนกประเภทขอมูล โดยจะนํากฎความสัมพันธทีส่ามารถจําแนก
ขอมูลชุดนี้ไดออกมาทั้งหมดโดยจะจดักลุมตามคลาส และคํานวณคา Chi-Square ของแตละกลุม
ออกมา ถากลุมไหนมีคา Chi-Square มากที่สุด ก็จะทํานายคลาสของกลุมนั้น 
 
ตัวอยางการคาํนวณคา  Chi-Square  
 

การที่จะคํานวณคา Chi-Square ของกลุมได เราจะตองมีคา Chi-Square ของแตละกฎ
ความสัมพันธในกลุมนัน้กอนโดยจะคํานวณไดดังนี้  
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สมมุติวามีกฎความสัมพันธ R: job = no => rejected มีคาสนับสนุน (support) = 18 และคา
ความมั่นใจ (confidence) = 60 % และจากที่หาไดจากเทรนนิ่งดาตาที่มีจํานวน 500 เรคคอรด มีดัง
ตารางที่16  
 
ตารางที่ 16  The observed contingency of rule R. 
 

R Approved rejected Total 
job = yes 438 32 470 
job = no 12 18 30 

Total 450 50 500 
 
จากขอมูลในตารางที่ 16 สามารถสรางเปนตารางใหมได ดังตารางที่17  
 

ตารางที่ 17  The expected contingency of rule R. 
 

R Approved rejected Total 
job = yes 423 47 470 
job = no 27 3 30 

Total 450 50 500 
 

ซ่ึงตารางที่ 17 แตละชองไดมาจากการคํานวณจากสูตรดังตอไปนี ้
Expected [i, j] = (Row total[i] ×  Column total[j]) ÷  Total รวมท้ังหมด 

 
และคา Chi-Square ไดมาจากการคํานวณจากสูตร 

 Chi-Square = (Observed – Expected)2 ÷  Expected 
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ขั้นตอนการคํานวณมีดังนี ้
 

 เร่ิมจาก แถวที ่1, คอลัมภที่ 1 
  Observed value (O) = 438 
  Expected value (E) = (Row total ×  Column total) ÷  Grand total 
   E = (470 ×450) ÷  500 = 423 
   Chi-Square = (O - E) 2 ÷  E 
   Chi-Square = ((438 - 423) 2) ÷  423 
   Chi-Square = 0.531914893617021 
  Total   Chi-Square   now = 0.531914893617021 
 

แถวที่ 1, คอลัมภที่ 2 
  Observed value (O) = 32 
  Expected value (E) = (Row total ×  Column total) ÷  Grand total 
   E = (470 ×  50) ÷  500 = 47 
   Chi-Square = (O - E) 2 ÷  E 
   Chi-Square = ((32 - 47) 2) ÷  47 
   Chi-Square = 4.78723404255319 
  Total Chi-Square now = 5.31914893617021 
 

แถวที่ 2, คอลัมภที่ 1 
  Observed value (O) = 12 
  Expected value (E) = (Row total ×  Column total) ÷  Grand total 
   E = (30 ×  450) ÷  500 = 27 
   Chi-Square = (O - E) 2 ÷  E 
   Chi-Square = ((12 - 27) 2) ÷  27 
   Chi-Square = 8.33333333333333 

  Total Chi-Square now = 13.6524822695035 
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แถวที่ 2, คอลัมภที่ 2 
  Observed value (O) = 18 
  Expected value (E) = (Row total ×  Column total) ÷  Grand total 
   E = (30 ×  50) ÷  500 = 3 
   Chi-Square = (O - E) 2 ÷  E 
   Chi-Square = ((18 - 3) 2) ÷  3 
   Chi-Square = 75 

  Total Chi-Square now = 88.6524822695036 
 
ดังนั้นจะไดคา Chi-Square ของกฎ R = 88.6524822695036 
 
หลังจากที่คํานวณของแตละกฎความสัมพนัธหมดทุกกฎในกลุมแลวกจ็ะนําแตละกฎมาเขา

สูตรดังตอไปนี้ 
max X2 = (min{sup(P), sup(C)} – sup(P)sup(C) ÷  |T|)2|T|e 

 
โดยกฎแตละกฎจะมองในรูป R: P => C ซ่ึง X2 แทนคา Chi-Square 
โดยที ่ e = (1 ÷  (sup(P)sup(C))) + (1 ÷  ((sup(P) (|T| - sup(C)))) + (1 ÷  ((|T| - 

sup(P))(sup(C)))) + (1 ÷  ((|T| - sup(P))(|T| - sup(C))))  
คา sup(P) คือ คาสนับสนุนของไอเท็มขอมูลทางซายของกฎความสัมพนัธ 
คา sup(C) คือ คาสนันสนุนของไอเท็มรวมคลาสปลายทางของกฎความสัมพันธ 
คา |T| คือ จํานวนเรคคอรดในเทรนนิ่งดาตา 
 
จากสูตร max X2 จะเปนการคํานวณคา Chi-Square ของแตละกฎนั้นอีกทีเพื่อเปนการถวง

คาน้ําหนกั และหลังจากนั้น จะนําคาที่คํานวณไดมารวมกันโดยใชสูตรดังตอไปนี ้
 

 Chi-Square of Group = ∑ (X2X2) ÷  maxX2 
 

หลังจากที่แตละกลุมของคลาสไดทําการคํานวณตามสูตรที่ไดกลาวมาแลว คลาสที่จะ
ทํานายก็คือ คลาสที่มีคาผลรวมของคา Chi-Square of Group มากที่สุดนั่นเอง 
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หลังจากทราบวิธีการและขั้นตอนของงานวจิัยที่เกี่ยวของแลว ในสวนนี้จะทําการสรุปและ
เปรียบเทียบ ขอดีและขอเสียของแตละอัลกอริทึม 

 
สรุปขอดีและขอเสียของอัลกอริทึมท่ีเก่ียวของกับงานวิจัย 
 

อัลกอริทึม CBA (Liu et al., 1998) เปนงานวจิัยแรก ที่เสนอเทคนคิการจําแนกประเภท
ขอมูลโดยใชกฎความสัมพันธ โดยมีสวนการทํางานที่สําคัญอยู 2 สวน คือ ในสวนของการสรางกฎ
ความสัมพันธ (Rule generator phase) และในสวนของการสรางโมเดลในการทาํนาย (Classifier 
builder phase โดยอัลกอริทึมดังกลาวมีขอดีและขอเสีย ดงัตอไปนี ้

 
ขอดีของอัลกอริทึม CBA 
 

- เปนอัลกอริทึมที่สามารถศึกษาทําความเขาใจไดงาย 
- มีการสรางโมเดลของกฎความสัมพันธแบบมีคลาสเอาไวกอน เมื่อเวลามีขอมูลที่

ตองการจะทํานาย จึงสามารถทํานายคลาสไดอยางรวดเรว็ 
 
ขอเสียของอัลกอริทึม CBA 
 

- ใชวิธีการกําจดักฎโดยใชคาความมั่นใจ ซ่ึงกฎที่ไมมีประโยชนยังคงไมสามารถกําจัด
ออกไปไดทั้งหมด 

- การเรียงกฎโดยใชคาความมัน่ใจขั้นต่ําเพียงคาเดียว ยังมขีอผิดพลาดอยู 
- ในสวนของการทํานายขอมูล ใชกฎเพยีงกฎเดียวในการทํานายขอมูล 
- เนื่องจากมกีารสรางโมเดลของกฎความสมัพันธแบบมีคลาสเอาไวกอน เมื่อมีการ

เพิ่มขึ้นของขอมูล จึงตองทําการปรับปรุงในสวนของกฎ และโมเดลใหมทุกครั้ง ดังนั้นจึงไมเหมาะ
กับ Incremental data 
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อัลกอริทึม CMAR (Wenmin, 2001; Wenmin et al., 2001) เปนงานวจิัยที่พัฒนาเทคนิคการ
จําแนกประเภทขอมูลโดยใชกฎความสัมพันธที่มีประสิทธิภาพและความแมนยํา โดยพัฒนาขึ้นจาก
อัลกอริทึม CBA ซ่ึงมีขอดีและขอเสีย ดังตอไปนี ้

 
ขอดีของอัลกอริทึม CMAR 
 

- เปนอัลกอริทึมที่ใหความแมนยําในการทาํนายขอมูลสูง 
- ใชอัลกอริทึม FP-growth ซ่ึงมีประสิทธิภาพในการสรางกฎ 
- มีการใชโครงสรางขอมูล FP-tree ที่มีประสิทธิภาพในการเก็บขอมูล ซ่ึงทําใหประหยัด

หนวยความจําลงได 
- เนื่องจากไมตองมีการสรางโมเดลของกฎความสัมพันธแบบมีคลาสเอาไวกอน เมื่อมี

การเพิ่มขึ้นของขอมูล จึงไมตองมีการปรับปรุงตัวโมเดล เพียงแตปรับปรุงในสวนของกฎเทานัน้ 
ดังนั้นจึงเหมาะกับ Incremental data 
 
ขอเสียของอัลกอริทึม CMAR 
 

- เปนอัลกอริทึมที่มีความซับซอน ยากตอการศึกษาทําความเขาใจ 
- ในการกําจัดกฎที่ไมมีประโยชน ตองมกีารกําหนดคาขัน้ต่ํา ซ่ึงในการกําหนดคาขัน้ต่ํา

นี้ ไมมีตัวเลขที่กําหนดแนนอนตายตวั ดังนั้นจึงยากในการกําหนดคาขัน้ต่ําใหไดผลที่ดีที่สุด 
- ในสวนของการทํานายขอมูล ใชทุกๆ กฎทีส่อดคลองกับขอมูลนั้นๆ มาเขาสูตรในการ

คํานวณ โดยใหทุกๆกฎมีความสําคัญเทากัน ซ่ึงที่จริงแลวกฎที่มีความยาวมาก นาจะมีความสําคญั
กวากฎที่ส้ันๆ 

- ไมมีการสรางโมเดลของกฎความสัมพันธแบบมีคลาสเอาไวกอน เมื่อเวลามีขอมูลที่
ตองการจะทํานาย จึงคอยนาํกฎที่สอดคลองกับขอมูลนั้นมาเขาสูตรในการคํานวณกอน แลวจึงคอย
ทํานายคลาสออกไป ซ่ึงจะเสยีเวลาในสวนนี้ 
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อุปกรณและวิธีการ 
 

อุปกรณ 
 

ฮารดแวร 
1. เครื่องคอมพิวเตอรโนตบุค 1 เครื่อง ประกอบดวยอุปกรณดังตอไปนี ้

- ซีพียู (CPU) เพนเทียม IV ความเร็ว1.7 GHz  
- หนวยความจําหลัก 1 GB 
- ฮารดดิกสขนาด 80 GB 
- การดแลน 

 
ซอฟตแวร 
1. ระบบปฏิบัติการ Windows XP Professional 
2. ระบบปฏิบัติการ Linux 
3. g++ คอมไพเลอร 
4. Editor C++ 
5. Putty (File transfer protocol) 

 
วิธีการ 

 
ภาพรวมของระบบ 
 

ดังที่กลาวมาแลวในสวนของความรูพื้นฐานวา เทคนิคการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกฎ
ความสัมพันธ (Associative classification) แบงสวนการทํางานออกเปน 2 สวน คอื สวนของการ
สรางกฎความสัมพันธ กับ สวนของการสรางโมเดลในการทํานาย ซ่ึงจากการทดลองพบวา ปญหา
ของระบบเกิดขึ้นทั้งในสวนการสรางกฎ และในสวนการสรางโมเดลในการทํานาย โดยปญหาใน
สวนของการสรางกฎความสัมพันธ คือการสรางกฎความสัมพันธที่มีจํานวนมากจนเกินไป สงผล
ใหเกิดกฎทีไ่มมีประโยชน และกฎที่ซํ้าซอน ซ่ึงทําใหประสิทธิภาพของระบบเสียไป ทั้งดานความ
แมนยําของโมเดลที่จะตองใชกฎเหลานั้นในการสรางรวมถึงจะตองเสยีเวลาในการประมวลผล และ
ยังตองเสียพืน้ที่ในการเก็บกฎที่ไมมีประโยชนเหลานั้นอกีดวย ดังนัน้ในการเพิ่มประสิทธิภาพใน
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สวนของการสรางกฎความสัมพันธ ในวิทยานิพนธเลมนีจ้ะนําเสนอวิธีใหม (Hanchodchung et al., 
2006) โดยใชวิธีการกําจดักฎความสัมพันธแบบมีคลาสที่ซํ้าซอนออกไป และสรางเฉพาะกฎ
ความสัมพันธที่เรียกวา Essential Class-Association Rules หรือ ECARs เทานั้น ซ่ึงในการกําจัดกฎ
ความสัมพันธแบบมีคลาสที่ซํ้าซอนและไมมีประโยชนเหลานั้นออกไป ก็เพื่อที่จะใหเหลือแตกฎที่มี
คุณภาพซึ่งจะตองนําไปใชในสวนการสรางโมเดลใหมีประสิทธิภาพดตีอไป แตเนื่องจากในสวน
การสรางโมเดลก็มีปญหาอยูเชนกัน ซ่ึงก็คือปญหาในการพิจารณากฎเพื่อทํานายขอมูล ซ่ึงใน
อัลกอริทึม CBA (Liu et al., 1998) จะมวีธีิการพิจารณากฎความสัมพนัธที่ละกฎเทานั้น (Single rule 
prediction) ซ่ึงในการทํานายก็มักจะเกิดขอผิดพลาดได ยกตวัอยางเชน ถามีกฎความสัมพันธ CARs 
ตามลําดับตอไปนี้ 
 
ตารางที่ 18  ตัวอยางกฎความสัมพันธที่สอดคลอง (match) กับขอมูลทดสอบระบบ 
 

โมเดลในการทํานายขอมูล 
กฎความสัมพันธ คาสนับสนุน คาความมั่นใจ 

A, C => X 1% 80% 

A, D => Y 90% 75% 

A, E => Y 60% 75% 

 
จากตารางที่ 18 แสดงถึงกฎความสัมพันธ (CARs) ที่สอดคลองกับขอมูลทดสอบระบบ 

(Testing data)  นั่นคือ ACDE -> Y ซ่ึงหมายความวา กฎที่สอดคลองเหลานั้นคือ กฎที่เปนเซต หรือ 
ซับเซตของขอมูลทดสอบระบบนั่นเอง ซ่ึงหลังจากไดกฎทั้งหมดที่สอดคลองกับขอมูลทดสอบ
ระบบแลว จึงนํากฎเหลานั้นมาทําการจัดเรยีงตามคาความมั่นใจ (Confidence) กอน จากนั้นระบบ
จะทํานาย class X เนื่องจากกวา กฎที่มีลําดับสูงที่สุดอยูใน Class X ซ่ึงถาดูจากคําตอบที่ถูกตองแลว 
จะตองตอบคลาส Y ดังนั้นโมเดลจึงตอบผิด ซ่ึงถาทําการพิจารณาดูดีๆแลวจะพบวากฎในระดบั
รองลงมา กลับมีความนาสนใจกวา เพราะวากฎแรกมีคา ความมั่นใจ 80% แตมีคาสนับสนุนเพยีงแค 
1% เทานั้นเอง สวนกฎที่สองนั้นมีคาความมั่นใจ 75% ซ่ึงนอยกวาไมมาก แตมีคาสนับสนุนสูงถึง 
90% ดังนั้นการใชวิธีการพจิารณากฎโดยยึดหนวยวดัใดหนวยวัดหนึ่งคงไมใชวิธีการที่ดีนัก ดังนัน้
จึงมีผูเสนอ อัลกอริทึม CMAR (Wenmin, 2001; Wenmin et al., 2001) ซ่ึงเสนอใหใชวิธีการ
พิจารณากฎความสัมพันธหลายๆกฎพรอมกัน (Multiple rules prediction) เพื่อชวยแกปญหา
ดังกลาว แตกย็ังไมสามารถแกปญหาไดหมด เนื่องจากการพิจารณากฎหลายๆกฎพรอมกันนั้นไดให
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ความสําคัญกับกฎทุกกฎเทากัน ซ่ึงในความเปนจริงแลวกฎที่ประกอบดวยไอเท็มเซตที่ยาวๆ นาจะ
เปนกฎที่มีความนาสนใจมากกวากฎทีป่ระกอบดวยไอเทม็เซตสั้นๆ ดังนั้นในแกปญหาดังกลาวใน
สวนของการสรางโมเดลในการทํานาย จึงไดเสนอวิธีการพิจารณากฎความสัมพันธแบบใหม (วีระ
พล และคณะ, 2548; Hanchodchung et al., 2006) โดยเสนอใชวิธีการพิจารณากฎโดยให
ความสําคัญกับกฎที่เรียกวา Maximal frequent itemsets เปนอันดับแรกกอน ซ่ึงในรายละเอยีดจะ
อธิบายในหวัขอวิธีการในสวนการสรางโมเดลในการทํานายตอไป 

 
กอนที่จะทําความเขาใจในสวนรายละเอียดนั้น สามารถที่จะดูภาพรวมของระบบไดจาก

ภาพที่ 6 โดยระบบนี้ใชช่ือวา Classification Based on Essential Class-Association Rules (CBEAR) 
(Hanchodchung et al., 2006) 

 
โดยในสวนของการสรางกฎความสัมพันธ (Rule generator phase) จะใชขอมูลที่เรียกวา

ขอมูลสอนระบบ (Training data) ซ่ึงอัลกอริทึมที่ใชในการสรางกฎความสัมพันธ คือ อัลกอริทึม 
FP-growth (Han et al., 2000) และขั้นตอนที่เพิ่มขึ้นมาในสวนนี้กค็ือ การกําจัดกฎความสัมพนัธ
แบบมีคลาสที่ซํ้าซอน (ECARs extraction phase) ซ่ึงกฎความสัมพันธแบบมีคลาส ที่ผานสวนนีแ้ลว
จะเรียกวา ECAR (Essential Class-Association Rules) 

 
ในสวนของการสรางโมเดลในการทํานาย (Classifier builder phase) จะใชขอมูลอีกสวนที่

เรียกวา ขอมูลทดสอบระบบ (Testing data) ซ่ึงในสวนนีจ้ะประกอบไปดวยข้ันตอนตอไปนี้คอื 
ขั้นตอนในการเลือกกฎความสัมพันธแบบมีคลาส (Rule selection phase) ซ่ึงจะทาํการเลือกเฉพาะ
กฎที่สอดคลองหรือเปนสับเซตของขอมูลทดสอบระบบเทานั้น ขั้นตอนถัดมาคือ การจัดเรียงกฎ
ความสัมพันธแบบมีคลาส (Rule sorting phase) ซ่ึงในสวนนี้จะนํากฎความสัมพันธมาจัดเรียงใหม 
โดยจะใชหลักการของ Maximal frequent itemsets (Pasquier et al., 1999a; Pasquier et al., 1999b; 
Pei et al., 2000) ในการเลอืกกฎความสมัพันธแบบมีคลาสที่ยาวที่สุด ไปใชในการทํานายขอมูลซ่ึง
อยูในขั้นตอนถัดไป (Prediction phase) 
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ภาพที่ 6  ภาพรวมของระบบการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกฎความสมัพันธ CBEAR 

ECARs extraction phase 

Essential Class-
Association Rules 
(ECARs) 

Rule Sorting Phase 
Maximal frequent itemsets 

Selection 

Rule generator 
phase 

Classifier builder 
phase 

Prediction phase 

FP-growth algorithm Training data 

Testing data 

Prune out all the 
redundant rules  

Rule selection phase 
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การเตรียมขอมูล (Data Preprocessing) 
 

ฐานขอมูลที่นํามาใช ไดมากจาก UCI Machine Learning Repository (Blake and Merz, 
1998) ซ่ึงเปนขอมูลมาตรฐานที่ใชทดสอบความแมนยําของระบบการจําแนกประเภทขอมูล
โดยเฉพาะ แตเนื่องจากขอมลูเหลานั้น ประกอบไปดวยขอมูลหลายรูปแบบ ดังตารางที่ 19 
 
ตารางที่ 19  ชนิดรูปแบบของขอมูลตางๆ 
 

ชนิดขอมูล คําอธิบาย ตัวอยาง 

Categorical ขอมูลท่ีเปนชวงๆ แบงแยกอยางชัดเจน 

ขอมูล สี  

เชน สีแดง, สีดํา, สีขาว เปนตน 

ขอมูล รสชาติ 

เชน รสเปรี้ยว, รสหวาน, รสขม 
เปนตน 

Binary ขอมูลท่ีประกอบดวยคา 2 คาเทานั้น 

ขอมูล เพศ 

เพศชาย = 0, เพศหญิง = 1 

ขอมูล ใช- ไมใช 

ใช = 0 , ไมใช = 1 

Continuous ขอมูลท่ีเปนคาตอเนื่องรวมจุดทศนิยม 

ขอมูล น้ําหนัก-สวนสูง 

65 กิโลกรัม, 65.5 กิโลกรัม, 68.5 
กิโลกรัม, … , 70.5 กิโลกรัม 

170 เซนติเมตร, 170 ½  
เซนติเมตร,  171 เซนติเมตร 

Numerical ขอมูลท่ีเปนคาตอเนื่องไมรวมจุดทศนิยม 

สินคาจํานวน (ช้ิน) 

1 ช้ิน, 2 ช้ิน, 3 ช้ิน, … N ช้ิน 

ไมมี 1 ½ ช้ิน 
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เนื่องจากขอมลูที่สามารถจะนํามาใชในเทคนิค การจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกฎ
ความสัมพันธนั้น จะตองเปนขอมูลที่สามารถที่จะแยกแยะเปนประเภทได ซ่ึงจากตารางที่ 19 จะ
เห็นวา ขอมูลที่สามารถที่จะแยกแยะไดนัน่คือ ขอมูลชนิด Categorical และขอมูลชนิด Binary 
นั่นเอง สวนขอมูลที่เปน Continuous และ Numerical จะตองผานกระบวนการแปลงขอมูลใหเปน
คาไมตอเนื่อง หรือที่เรียกวา Discretization เสียกอน (Liu et al., 1998) โดยวิธีการแปลงขอมูลให
เปนคาไมตอเนื่องก็มีหลายวธีิ (Dougherty et al., 1995, Fayyad and Irani, 1993; Kohavi and 
Sahami, 1996) เชน วิธี Density method ซ่ึงเปนวิธีการแปลงขอมูลที่เปนคาตอเนื่อง ใหเปลี่ยนเปน
คาไมตอเนื่อง (Discrete) โดยดูที่ความหนาแนนของขอมูล โดยการทํางานจะเริ่มโดย การรับขอมูล
และทําการจดัเรียงลําดับขอมูลเหลานั้นใหมโดยจัดเรียงใหเปนคาตอเนื่องกัน จากนั้นจะทําการแบง
ขอมูลออกเปนชวงๆ โดยจะมจีํานวนขอมูลเทากันในแตละชวง ซ่ึงการหาตําแหนงของจุดแบง
สามารถหาไดจากสูตร (Dougherty et al., 1995, Fayyad and Irani, 1993) ตอไปนี ้

 
 
 

 
โดยที ่ Sf คือ ชุดของขอมูลที่เปนคาตอเนื่อง 
i คือ ลําดับของการหาคาของจุดแบง โดยจุดแรก i จะมคีาเปน 1 และจุดตอไปกจ็ะเพิ่มคา i 

ขึ้นทีละ 1 ตามลําดับ 
k คือ จํานวนของจุดแบงที่ตองการแบง 
 
ตัวอยางเชน กาํหนดใหขอมลูทั้งหมดที่ทําการจัดเรียงแลวคือ Sf = 1, 2, 4, 6, 7, 8, 9, 11, 12 

โดยตองการแบงขอมูลออกเปน 3 ชวงนัน่คือจะมีจุดแบงทั้งหมด 2 จุดนั่นคือ 
 
 ตําแหนงของจดุแบงจดุแรก = 9 × 1 / (2 + 1) = 3 
 

ดังนั้น จดุแบงจุดแรกคือ คาลําดับที่ 3 ใน Sf นั่นคือ 4 
 

 ตําแหนงของจดุแบงจดุที่สอง = 9 × 2 / (2 +1) = 6 
 

ดังนั้น จดุแบงจุดที่สองคือ คาลําดับที่ 6 ใน Sf นั่นคือ 8 

ตําแหนงของจดุแบง =  





+
×

1
||

k
iSf
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สุดทายขอมูลจะถูกแบงออกเปน 3 ชวงคือ ชวงตั้งแต 1 ถึง 4 ชวงที่มีคามากกวา 4 ถึง 8 และ
ชวงที่มีคามากกวา 8 ถึง 12 

 
นอกจากนี้แลวยังมีขอมูลที่เรียกวา Missing value ซ่ึงใชสัญลักษณ “ ? ” ปรากฏอยูใน

ฐานขอมูลอีกดวย ซ่ึงวิธีในการจัดการกับขอมูลประเภทนี้ก็มีอยูหลายวิธี (Blake and Merz, 1998) 
ซ่ึงในวิทยานพินธเลมนี้ใชวธีิการแบบงาย คือการตัดแถวที่ปรากฏ Missing value นั้นออก เหตุผลที่
ใชวิธีนี้เนื่องจากวา ฐานขอมูลที่นํามาใชนั้นมีแถวทีป่รากฎ Missing value อยูไมถึง 5% ดังนัน้
วิธีการตัดแถวที่มี Missing value ออกจึงไมสงผลกระทบตอฐานขอมูลนั้นๆ 
 
วิธีการในสวนการสรางกฎความสัมพันธ 
 

เนื่องจากในการสรางกฎความสัมพันธนั้น ยังคงใชอัลกอริทึม FP-growth (Han et al., 
2000) อยูซ่ึงก็เหมือนกับอัลกอริทึม CMAR (Wenmin, 2001; Wenmin et al., 2001) ที่ไดกลาว
รายละเอียดเอาไวในสวนของงานวิจยัที่เกี่ยวของ เพยีงแตมกีารเพิม่สวนที่เรียกวาการบีบอัดกฎ 
(Rule compression) เขามาเพื่อชวยกําจดักฎที่ซํ้าซอนและไมมีประโยชนออกไป (Baralis and 
Chiusano, 2004; Baralis et al., 2004) โดยวิธีการกําจดักฎที่ซํ้าซอนนี้จะใชวิธีตามนิยามที ่ 1 ซ่ึงจะ
กลาวตอไป โดยหลังจากกาํจัดกฎความสัมพันธที่ซํ้าซอนออกไปแลว ก็จะเรียกกฎความสัมพันธ
แบบมีคลาสที่เหลืออยูวา Essential Class-Association Rules (ECARs) (Hanchodchung et al., 2006) 
 
ความหมายของ Essential Class-Association Rules 
 

กฎความสัมพนัธแบบมีคลาสที่เรียกวา Essential Class-Association Rules (ECARs) คือกฎ
ความสัมพันธแบบมีคลาสที่ไมมีความซ้ําซอนเหลืออยู จากการกําจัดกฎความสัมพันธที่ซํ้าซอน 
(Redundant rule) ทําใหขนาดของกฎความสัมพันธมีขนาดลดลง และยังสามารถที่จะนํากลุมของ 
Essential Class-Association Rules มาใชแทนกฎความสัมพันธแบบเดิมไดโดยไมทําใหขาดความ
สมบูรณของขอมูลแตอยางใด แถมยังเปนการกําจัดความซ้ําซอนของขอมูล ซ่ึงจะสงผลใหลดความ
ผิดพลาดในการสรางโมเดลในการทํานาย ทําใหโมเดลทีไ่ดมีความแมนยําเพิ่มมากขึน้อีกดวย 
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นิยามท่ี 1 (กฎความสัมพันธท่ีซํ้าซอน)  
 

กําหนดให ri เปนกฎความสมัพันธแบบมีคลาส ซ่ึงมี X เปน itemsets ทางฝงซายมือของกฎ 
และมีคลาสปลายทางเปน ci และ rj เปนกฎความสัมพันธแบบมีคลาส ซ่ึงมี Y เปน itemsets ทางฝง
ซายมือของกฎ และมีคลาสปลายทางเปน cj จะบอกไดวา ri เปนกฎความสัมพันธแบบมีคลาสที่
ซํ้าซอนของ rj ก็ตอเมื่อตรงตามเงื่องไขดังตอไปนี้ (1) Y เปน subset ของ X (2) คลาส ci เทากับ 
คลาส cj และ (3) คาสนับสนุนของ X เทากบั คาสนับสนุนของ Y และคาสนับสนุนของ X ที่มีคลาส
ปลายทางเปน ci  เทากับคาสนับสนุนของ Y ที่มีคลาสปลายทางเปน cj 

 
กลุมของกฎความสัมพันธแบบมีคลาสหลังจากที่กําจัดกฎที่ซํ้าซอนออกหมดแลวเราจะเรียก

กลุมของกฎนัน้วา Essential class-association rule (ECARs) ซ่ึงสามารถดูจากตวัอยางตอไปนี ้
 

ตัวอยาง การกาํจัดกฎความสัมพันธแบบมีคลาสที่ซํ้าซอน 
 
ตารางที่ 20  ตัวอยางกฎความสัมพันธแบบมีคลาส กอนกําจัดกฎที่ซํ้าซอน 
 

Rid กฎความสัมพันธ คาสนับสนุนของ Itemsets (%) คาสนับสนุนของกฎ (%) 
r1 {A, B, C, D} => {X} {A, B, C, D} = 70 {A, B, C, D, X} = 60 
r2 {A, B, C} => {X} {A, B, C} = 70 {A, B, C, X} = 60 
r3 {A, B} => {X} {A, B} = 60 {A, B, X} = 55 
r4 {A} => {X} {A} = 65 {A, X} = 50 
r5 {B, D, E} => {Y} {B, D, E} = 60 {B, D, E, Y} = 60 
r6 {B, D} => {Y} {B, D} = 60 {B, D, Y} = 40 
r7 {B, E} => {Y} {B, E} = 60 {B, E, Y} = 60 
r8 {A, C, E} => {Z}  {A, C, E} =  30 {A, C, E, Z} =  30 
r9 {A, E} => {Z} {A, E} = 40 {A, E, Z} = 40 

r10 {E} => {Z} {E} = 40 {E, Z} = 40 
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ตารางที่ 21  ตัวอยางกฎความสัมพันธแบบมีคลาส หลังกําจัดกฎที่ซํ้าซอน 
 

Rid กฎความสัมพันธ คาสนับสนุนของ Itemsets (%) คาสนับสนุนของกฎ (%) 
      

r2 {A, B, C} => {X} {A, B, C} = 70 {A, B, C, X} = 60 
r3 {A, B} => {X} {A, B} = 60 {A, B, X} = 55 
r4 {A} => {X} {A} = 65 {A, X} = 50 
      

r6 {B, D} => {Y} {B, D} = 60 {B, D, Y} = 40 
r7 {B, E} => {Y} {B, E} = 60 {B, E, Y} = 60 
r8 {A, C, E} => {Z}  {A, C, E} =  30 {A, C, E, Z} =  30 
      

r10 {E} => {Z} {E} = 40 {E, Z} = 40 
 

จากตารางที2่1 จะเห็นวากฎความสัมพันธแบบมีคลาสที่ถูกกําจัดออกไป คือ กฎที่ r1, r5 
และ r9 เนื่องจากกฎเหลานัน้เปนกฎที่ซํ้าซอนกับกฎความสัมพันธอ่ืน คือ กฎ r1 ซํ้าซอนกับกฎ r2 
ตามนิยามที1่ และกฎ r5 ซํ้าซอนกับกฎ r7 ตามนิยามที1่ และสุดทายกฎ r9 ซํ้าซอนกับกฎ r10 ตาม
นิยามที1่ 
 
วิธีการในสวนการสรางโมเดลในการทํานาย 
 

ในสวนของการสรางโมเดลในการทํานายนัน้ เราจะใชวิธีการพิจารณากฎความสัมพันธ
แบบมีคลาสโดยจะทําเลือกเฉพาะกฎความสัมพันธที่เปน Maximal frequent itemset (Pasquier et 
al., 1999a; Pasquier et al., 1999b; Pei et al., 2000) กอนเพื่อใชในการทํานายขอมูล โดยความหมาย
ของ Maximal frequent itemsets จะกลาวในนิยามที ่2 ตอไป ซ่ึงหลังจากนั้นก็จะนํากลุมของกฎที่ได 
ไปเขาสูตรในการคํานวณ เพื่อที่จะทํานายคลาสตอไป ซ่ึงขั้นตอนวิธีในสวนของการสรางโมเดลใน
การทํานายนั้น จะเปนสวนที่มีการคิดขึ้นมาใหมทั้งหมด ตั้งแตการเลือกพิจารณาเฉพาะกฎทีย่าว
ที่สุดกอน รวมถึงสูตรที่ใชในการคํานวณ โดยในรายละเอียดหวัขอนี ้ จะอธิบายถึงความหมายของ 
Maximal frequent itemsets รวมถึงนิยาม และขั้นตอนวิธีการจัดเรยีงกฎความสัมพนัธแบบมีคลาส
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เพื่อนําไปใชในการทํานาย และสุดทายคือการนําเสนอสูตรที่ใชคํานวณกลุมของกฎความสัมพันธ
แบบมีคลาสในการทํานายขอมูล 

 
ความหมายของ Maximal Frequent Itemsets 
 
 เนื่องจากกฎความสัมพันธแบบมีคลาสที่ถูกสรางขึ้นมากม็ีหลากหลายระดับความยาวของ
กฎ ดังนัน้กฎในแตละระดับความยาว นาจะมีความสําคญัไมเทากัน กฎที่ความยาวมากที่สุด นาจะมี
ความสําคัญมากที่สุดดวย เนื่องจากวากฎนัน้เปนกฎที่มีความใกลเคียงหรือมคีวามเหมือนกบัชุด
คําถามหรือขอมูลทดสอบระบบมากที่สุด ดังนั้นจึงเรียกกฎที่มีความยาวมากที่สุดวา Maximal 
frequent itemsets โดยกฎที่มคีวามยาวรองๆลงมาก็นาจะมีความสําคัญลดหลั่นกันลงมาดวย 
 
นิยามท่ี 2 (Maximal frequent itemset)  
 

กําหนดให ri เปนกฎความสมัพันธแบบมีคลาส ซ่ึงมี X เปน itemsets ทางฝงซายมือของกฎ 
และมีคลาสปลายทางเปน ci และ rj เปนกลุมของกฎความสัมพันธแบบมีคลาส ซ่ึงมี Y เปน  itemsets 
ทางฝงซายมือของกฎเหลานัน้ และมีคลาสปลายทางเปน cj จะบอกไดวา ri เปน Maximal frequent 
itemsets ของ rj ก็ตอเมื่อ X ไมเปนซับเซตของ Y ใดๆ 

 
จากนยิามสรุปไดวา Frequent itemset หนึง่ๆจะเปน Maximal ก็ตอเมือ่ มันไมเปน Subset 

ของ frequent itemset ตัวอ่ืน เชน กําหนดใหเซตของกฎเปนดังนี ้{A, B, C, AB, BC, AC, ABC} กฎ
ที่เปน Maximal คือ ABC เพราะวาไมม ีSuper set ของ ABC ที่ผานคาสนับสนุน หรือ ABC เปนกฎ
ที่ยาวที่สุดนั่นเอง 

 
ขั้นตอนการจัดเรียงกฎความสัมพันธ 
 

ในสวนของการสรางโมเดลในการทํานาย (Classifier builder) นี้ไดเพิ่มสวนของการ
เรียงลําดับกฎความสัมพันธ (Rule sorting) เพื่อพิจารณาเฉพาะกฎทีเ่ปน Maximal เทานั้น เนื่องจาก
แนวคดิที่ไดเคยกลาวเอาไวแลววา กฎที่ยาวที่สุดจะเปนกฎที่มีความเหมือนหรือคลายคลึงกับตัว
ขอมูลทดสอบระบบมากที่สุด เพราะฉะนัน้ในการเรียงลําดับกฎความสัมพันธแบบมีคลาส จะเรียง
ตามความยาวของกฎจากมากไปนอย ซ่ึงความยาวของกฎนั้นสามารถจะดูไดจาก Itemsets ทางฝง
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ซายมือของกฎนั่นเอง โดยหลังจากไดจดัเรยีงกฎตามความยาวของ Itemsets แลว ในแตละความยาว
ของ Itemsets ก็จะจัดเรียงกฎตามคลาสปลายทางอีกทนีึง เพื่อที่จะไดงายในการเรยีกดแูละคนหา
และนํากฎเหลานั้นไปใช โดยตัวอยางการจดัเรียงกฎ สามารถดูไดจากตารางที่ 22 
 
ตารางที่ 22  ตัวอยางการจัดเรียงกฎความสมัพันธ 
 

 
X Y Z  

3 
A,B,C -> X 

A,B,D -> X 

B,D,E -> Y 

B,D,F -> Y 

B,E,F -> Y 

A,E,F -> Z 

2 

A,B -> X 

A,C -> X 

A,D -> X 

B,C -> X 

B,D -> X 

B,D -> Y 

B,E -> Y 

B,F -> Y 

D,E -> Y 

D,F -> Y 

E,F -> Y 

A,E -> Z 

A,F -> Z 

E,F -> Z 

1 

A -> X 

B -> X 

C -> X 

D -> X 

B -> Y 

D -> Y 

E -> Y 

F -> Y 

A -> Z 

E -> Z 

F -> Z 

 
จากตารางที่ 22 จะเห็นไดวากฎความสัมพันธแบบมีคลาสที่มีความยาวของ Itemsets มาก

ที่สุดนั่นคือ ความยาว 3 ดังนั้นจะถูกจัดเรียงใหอยูสวนบนทั้งหมด และยังจัดเรียงกฎเหลานั้นใหอยู
ตามคลาสปลายทางอีกดวย ทั้งนี้เพือ่ใหงายในการที่จะสืบคนเพื่อนําไปใชในการคํานวณตอได 
จากนั้นกฎที่มคีวามยาวของ Itemsets รองลงมาก็จะถูกจัดเรียงใหอยูถัดลงมาตามลําดับความยาวของ 
Itemsets นั้นๆ 

คลาส 
ระดับความยาวของกฎ 
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สูตรการคํานวณกลุมของกฎในการทํานายขอมูล 
 

หลังจากที่มีการเรียงลําดับกฎตามความยาวและตามคลาสแลว ในวิทยานิพนธเลมนี้ได
นําเสนอสูตรการคํานวณ จํานวน 4 วิธีดังตอไปนี ้

 

สูตรท่ี 1  Max ∑
=

n

i
)

i
(rCount_rule

1
 

สูตรท่ี 2  Max  

สูตรท่ี 3  Max  
 
เมื่อ r i คือสมาชิกแตละตวัใน Class นั้นๆ  

n คือจํานวนสมาชิกทั้งหมดของ Class นั้นๆ 
Count_rule(ri) คือการนับจํานวนกฎในแตละ Class 
Support(ri) คือ การหาคาสนับสนุนของแตละกฎใน Class นั้นๆ 
Confidence(ri) คือ การหาคาความมั่นใจของแตละกฎใน Class นั้นๆ 
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เมื่อ rij คือสมาชิกแตละตวัใน Class นั้นๆ 

n คือ จํานวนสมาชิกทั้งหมดของ Class นั้นๆ 
j คือ คาความยาวของ Attribute หรือความยาวของกฎ แตละระดับ 
c คือระดับความยาวของ Attribute ทั้งหมด 
Weighti คือคาถวงน้ําหนกัของกฎในแตละระดับความยาวของกฎ 
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โดยตัวอยางการคํานวณของแตละสูตรจะแสดงในตารางตอไป โดยตารางที่ 23 จะเปน
ตัวอยางกฎความสัมพันธแบบมีคลาสที่จะนํามาใชในการคํานวณในสตูรที่ 1- 3 และตารางที2่7 จะ
เปนตัวอยางของกฎความสมัพันธแบบมีคลาสที่จะนํามาใชในการคํานวณกับสูตรที่ 4  

 
ตารางที่ 23  ตัวอยางกฎความสัมพันธแบบมีคลาสที่นําไปใชในการคาํนวณในสูตรที่ 1-3 
 

Rid Rule Support% Confidence% 

1 A, B, C => X 30 60 

2 A, B, D => X 20 60 

3 B, D, E => X 25 50 

4 B, D, F => Y 40 80 

5 B, E, F => Y 15 60 

6 A, E, F => Z 25 95 

 
ตารางที่ 24  ผลที่ไดจากการคํานวณโดยใชสูตรที่ 1 
 

คลาส X คลาส Y คลาส Z 

1+1+1 = 3 1+1 = 2 = 1 

 
จากตารางที่ 24 ซ่ึงใชสูตรที่ 1 ในการคํานวณ จะเห็นวาคลาส X มีสมาชิกของกฎ

ความสัมพันธแบบมีคลาสอยูมากที่สุด เพราะฉะนัน้ คลาสที่จะทําการทํานาย คือคลาส X 
 

ตารางที่ 25  ผลที่ไดจากการคํานวณโดยใชสูตรที่ 2 
 

คลาส X คลาส Y คลาส Z 

(30 + 20 + 25)÷  3  

= 25% 

(40 + 15) ÷  2 

= 27.5% 
= 25% 
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จากตารางที่ 25 ซ่ึงใชสูตรที่ 2 ในการคํานวณ จะเหน็วาคลาส Y มีคาสนับสนุนเฉลี่ยของกฎ
ความสัมพันธแบบมีคลาสอยูมากที่สุด เพราะฉะนัน้ คลาสที่จะทําการทํานาย คือคลาส Y 

 
ตารางที่ 26  ผลที่ไดจากการคํานวณโดยใชสูตรที่ 3 
 

คลาส X คลาส Y คลาส Z 

(60 + 60 + 50) ÷  3  

= 56.67% 

(80 + 60) ÷  2  

= 70% 
= 95% 

 
จากตารางที่ 26 ซ่ึงใชสูตรที่ 3 ในการคํานวณ จะเหน็วาคลาส Z มีคาความมั่นใจเฉลี่ยของ

กฎความสัมพนัธแบบมีคลาสอยูมากที่สุด เพราะฉะนั้น คลาสที่จะทําการทํานาย คือคลาส Z 
 

ตารางที่ 27  ตัวอยางกฎความสัมพันธแบบมีคลาสที่นําไปใชในการคาํนวณในสูตรที่ 4 
 

Rid Rule Support% Confidence% 

1 A, B, C => X 30 60 

2 A, B, D => X 20 60 

3 B, D, E => X 25 50 

4 B, D, F => Y 40 80 

5 B, E, F => Y 15 60 

6 A, E, F => Z 25 70 

7 A, B => X 40 40 

8 B, D => Y 30 35 

9 B, E => Y 45 45 

10 E, F => Z 35 90 

11 A => X 60 30 

12 A => Z 60 30 
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ตารางที่ 27 เปนตัวอยางขอมูลที่จะนํามาใชคํานวณในสตูรที่4 เนื่องจากสูตรที่4 จะตองใช
หนวยวัดทั้งคาสนับสนุน (Support) และคาความมั่นใจ (Confidence) ดวย 

 
ตารางที่ 28  ผลของการคํานวณในทุกระดบั โดยใชสูตรที่ 4 
 

 คลาส X คลาส Y คลาส Z 

3 

(0.6 × 0.3) + (0.6 
×0.2) + (0.5 × 0.25) 

÷  0.75  

= 56.7% 

(0.8 × 0.4) + (0.6 × 
0.15) ÷  0.55 

 = 74.5%  

(0.7 × 0.25) ÷  
0.25  

= 70% 

2 
(0.4 × 0.4) ÷  0.4  

= 40% 

(0.35 × 0.3) + (0.45 
× 0.45) ÷  0.75 

 = 41% 

(0.9 × 0.35) ÷  
0.35 

 = 90% 

1 
(0.3 × 0.6) ÷  0.6 

 = 30% 
- 

(0.3 × 0.6) ÷  0.6 

 = 30% 

 
ตารางที่ 29  ผลรวมของทุกระดับที่ไดจากการคํานวณ โดยใชสูตรที่ 4 
 

คํานวณผลรวมทั้งหมดในทุกระดับของกฎความสัมพันธ 

คลาส X คลาส Y คลาส Z 

(56.7 × 3)+ (40 × 2)+ (30 × 1) 
÷  6 

= 46.68 

(74.5 × 3) + (41 × 2) 
÷  6 

= 50.92 

(70 × 3) +(90 × 2) +(30 × 1) 
÷  6 

= 70 

 
จากตารางที่ 28 ซ่ึงเปนการคํานวณเบื้องตนโดยใชสูตรที่ 4 ในการคํานวณ และหลังจากนั้น

จึงทําการคํานวณผลรวมในทุกระดับของแตละคลาสออกมาดังตารางที่ 29 จากผลที่ไดจะเห็นวา
คลาส Z มีคาผมรวมของคาถวงน้ําหนกัระหวางคาความมั่นใจกับคาสนับสนุนของกฎความสัมพันธ
แบบมีคลาสอยูมากที่สุด เพราะฉะนัน้ คลาสที่จะทําการทํานาย คือคลาส Z 

ระดับของกฎ คลาส 
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ในการทํานายขอมูลตามสูตรทั้ง 4 สูตร จะคํานวณคาจากกลุมของกฎแตละคลาสโดยดูวา 
กลุมของกฎคลาสไหนที่ใหคามากที่สุด ก็จะทํานายคลาสของกลุมนั้นไป โดยรายละเอียดของ
อัลกอริทึมในสวนของการทาํนายขอมูล อยูในภาพที่ 7 

 

 
 

ภาพที่ 7  อัลกอริทึม CBEAR ในสวนของการทํานายขอมูล 
 

จากรูปจะเริ่มจาก ไดเซตของกฎความสัมพันธแบบมีคลาสที่เรียกวา ECARs (Essential 
Class-Association Rules) มาทั้งหมด ซ่ึงหลังจากนี้ระบบก็พรอมที่จะทํานายขอมูลแลว โดยเมื่อมี
ขอมูลทดสอบระบบเขามา ระบบจะทําการเลือกเฉพาะกฎความสัมพันธแบบมีคลาสที่สอดคลองกับ
ขอมูลนั้น จากนั้นก็นํากฎเหลานั้นมาทําการจัดเรียงใหอยูในรูปแบบที่ไดกําหนดไว หลังจากนั้นก็จะ
พิจารณาเฉพาะกฎที่มีความยาวของ Itemsets มากที่สุดกอน โดยการนาํกฎเหลานัน้ไปคํานวณ ซ่ึงจะ
คํานวณเปนกลุมตามคลาสปลายทาง และหลังจากคํานวณเสร็จแลว ก็จะนําคาที่ไดในแตละกลุมมา
เปรียบเทียบเพือ่หาคาที่มากทีสุ่ด ถามีเพียงกลุมเดยีวที่มีคามากที่สุด ระบบกจ็ะทํานายคลาส
ปลายทางของกลุมนั้นออกมา แตถามีหลายๆกลุมที่มีคามากที่สุดเทากนั ระบบกจ็ะทําการพิจารณา
กลุมของกฎที่มีความยาวรองลงมา โดยจะนํากฎเหลานัน้ไปคํานวณตามวิธีที่ไดกลาวมา เพื่อทีจ่ะ
ทํานายขอมูล โดยระบบจะทําจนกวาที่จะมีเพียงกลุมเดียวที่มีคามากทีสุ่ด จากนัน้ระบบก็จะทํานาย
คลาสปลายทางตามกลุมของกฎความสัมพนัธแบบมีคลาสที่มีคามากที่สุด 
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การเปรียบเทียบคุณลักษณะของแตละอัลกอริทึม 
 

เนื่องจากความหลากหลายและความแตกตางกันของคุณลักษณะในแตละอัลกอริทึมที่มีอยู 
ดังนั้นในหวัขอนี้จึงไดนําเสนอตารางเปรียบเทียบความแตกตางของคุณลักษณะหลักๆที่มีอยูในแต
ละอัลกอริทึม จากตารางที ่30 

 
ตารางที่ 30  ตารางเปรียบเทยีบคุณลักษณะของแตละอัลกอริทึม 
 

Rule generator phase Classifier builder phase 
Algorithms 

Rule pruning Rule 
compression Rule sorting Prediction 

method 

CBA   
 Single rule 

Improved CBA    Single rule 

CMAR    Multiple rule 

CPAR    Multiple rule 

CBEAR    Multiple rule 
 

จากตารางที3่0 ซ่ึงเปรียบเทียบใหเห็นถึงคุณลักษณะทีแ่ตกตางกันของแตละอัลกอรทิึม โดย
มีคุณลักษณะที่สําคัญๆ นั่นคือในสวนของการสรางโมเดลในการทํานาย (Rule generator phase) จะ
ประกอบดวย การกําจัดกฎความสัมพันธทีไ่มมีประโยชน (Rule pruning) และ การบีบอัดหรือการ
กําจัดกฎความสัมพันธแบบมีคลาสที่ซํ้าซอน (Rule compression) 

 
การกําจัดกฎความสัมพันธทีไ่มมีประโยชน (Rule pruning) ถือเปนวิธีการในการกําจัดกฎ

ความสัมพันธขั้นพื้นฐาน ซ่ึงทุกๆ อัลกอริทึมควรจะตองมี โดยในการกําจดักฎความสัมพันธ
ดังกลาวจะมีการกําหนดคาสนับสนุนขั้นต่ํา เพื่อใชกําจดัไอเท็มเซตทีไ่มมีความจําเปนหรือไอเทม็
เซตที่มีคาสนับสนุนนอยกวาคาสนับสนุนขั้นต่ํา และมกีารกําหนดคาความมั่นใจขั้นต่ํา เพื่อกําจดักฎ
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ความสัมพันธแบบมีคลาสที่มีคาความมั่นใจของกฎต่ํากวาคาความมั่นใจขั้นต่ํา โดยในการ
กําหนดคาขั้นต่ําของหนวยวดันั้นๆ จะกระทําโดยผูเชีย่วชาญระบบ (Expert user) หรือจะกําหนด
ตามคามาตรฐานของแตละระบบก็ได โดยในเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกฎ
ความสัมพันธ จะกําหนดคาสนับสนุนขั้นต่ําเทากับ 1 เปอรเซ็นต เพือ่ปองกันไมใหไอเท็มเซตทีม่ี
ความสําคัญถูกกําจดัทิ้งไป เพราะโมเดลในการทํานายจะมีความแมนยํามากนอยเพียงใด ขึ้นอยูกับ
กฎความสัมพนัธแบบมีคลาสที่นําไปใชในการสรางโมเดลในการทํานายดวย 

 
การบีบอัดหรือการกําจัดกฎความสัมพันธแบบมีคลาสที่ซํ้าซอน (Rule compression) เปน

อีกคุณลักษณะหนึ่งที่สําคัญในสวนของการสรางกฎความสัมพันธ ซ่ึงอัลกอริทึม CBEAR ได
นําเสนอ โดยในอัลกอริทึมตางๆ กอนหนานี้ไมไดใชวิธีดงักลาว โดยอัลกอริทึม CBEAR ใชเทคนิค
การบีบอัดกฎความสัมพันธในการกําจัดกฎความสัมพันธแบบมีคลาสที่ซํ้าซอนออกไปทั้งหมด ซ่ึง
ผลที่ไดก็คือจะทําใหเหลือแตกฎที่มีความสําคัญจริงๆและไมซํ้าซอนกับกฎอื่นๆ ซ่ึงจะสงผลใหการ
นํากฎเหลานั้นไปใชในการสรางโมเดลเพื่อทํานายมีขอผิดพลาดลดลง และเปนการเพิม่ความแมนยํา
ใหกับอัลกอรทิึมที่ไดนําเสนออีกดวย 

 
ในสวนของการสรางโมเดลในการทํานายขอมูล (Classifier builder phase) จะประกอบไป

ดวยคณุลักษณะที่สําคัญนั่นคอื การจัดเรียงกฎความสัมพันธ (Rule sorting) และวิธีการในการ
ทํานายขอมูล (Prediction method) 
 

ในสวนของวธีิการในการทาํนายขอมูล (Prediction method) อัลกอริทึมจะมีอยูสองวิธี วิธี
แรก คือการทํานายขอมูลโดยใชกฎความสัมพันธเพียงแบบมีคลาสกฎเดียวในการทํานาย (Single 
rule) และวิธีที่สอง คือการทํานายขอมูลโดยใชกลุมของกฎความสัมพนัธแบบมีคลาสในการทํานาย
ขอมูล (Multiple rules) ซ่ึงอัลกอริทึม CBEAR ใชวิธีการทํานายแบบที่สอง เนื่องจากงานวิจยัของ 
(Wenmin, 2001; Wenmin et al., 2001) ไดพิสูจนจากผลการทดลองแลววาใหความแมนยําในการ
ทํานายมากกวาวิธีแรก สวนคุณลักษณะถัดมา คือการจัดเรียงกฎความสัมพันธแบบมีคลาส (Rule 
sorting) ซ่ึงมีความสัมพันธกันกับวิธีการในการทํานายขอมูล โดยอัลกอริทึมที่ใชการทํานายแบบวิธี
ที่สอง ซ่ึงเสนอกอนหนานีน้ั้นจะไมมีการจัดเรียงกฎ แตอัลกอริทึม CBEAR ไดนําเสนอวิธีการ
จัดเรียงกฎแบบใหม (Hanchodchung et al., 2006) โดยใหความสําคัญในการพจิารณากฎในระดับที่
มีความยาวมากที่สุดกอน เนื่องจากเหตุผลที่วากฎเหลานั้นนาจะมีความใกลเคยีงกับขอมูลคําถาม
มากที่สุด ดังนัน้จึงนํากฎเหลานั้นไปใชในการทํานายขอมูล 
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ผลและวิจารณ 
 

ผล 
 
วิธีวัดผลการทดลอง 
 

ในการวัดผลการทดลองนี้ จะใชหนวยวัด 2 หนวยคือ วดัคาความแมนยํา (Accuracy) และ
วัดคาการบีบอดัหรืออัตรารอยละการลดจํานวนกฎความสัมพันธ (Compression factor) โดยสูตรใน
การคํานวณของแตละหนวยวัด เปนดังตอไปนี ้
 

สูตรการหาเปอรเซนตคาความแมนยํา คือ 

 
 
 

สูตรการหาเปอรเซนตการบีบอัดหรืออัตรารอยละการลดจํานวนกฎความสัมพันธ 
(Compression factor) คือ 

 
 

ตัวอยางเชน ถากฎความสัมพันธที่ไดกระบวนการสรางกฎความสัมพนัธมีขนาด 50,000 
กฎ แตเราสามารถสรางกฎความสัมพันธทีม่ีขนาดเล็กลงได เหลือแค 15,000 กฎ ดังนัน้คาการบีบอัด
หรืออัตรารอยละการลดจํานวนกฎความสมัพันธจะไดมาจาก (15,000 ÷  50,000) ×  100 ซ่ึงจะได
คาเทากับ 30% โดยคาที่ไดจากสูตร ถาตัวเลขที่ได เขาใกลหนึ่ง จะหมายถึง สามารถที่จะลดจํานวน
กฎลงได แตไมมากนัก แตถาตัวเลขที่ได เขาใกลศูนย หมายความวา สามารถที่จะลดจํานวนกฎลง
ไปไดมาก 

(จํานวนกฎความสัมพันธที่ได ÷  จํานวนกฎความสัมพันธทั้งหมด) ×  100 

(จํานวนขอมูลที่ทํานายถูก ÷  จํานวนขอมูลทั้งหมด) ×  100 
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ผลการทดลอง 
 
ตารางที่ 31  รายละเอียดฐานขอมูล UCI 
 

Dataset #Attribute #Transactions #Classes Characteristic 

Breast 10 699 2 Dense 

Cleve 13 303 2 Dense 

Diabetes 8 768 2 Sparse 

Heart 13 270 2 Dense 

Iris 4 150 3 Sparse 

Led7 7 3,200 10 Sparse 

Pima 8 768 2 Sparse 

 
จากตารางที3่1 แสดงใหเห็นถึงรายละเอียดของทั้ง 7 ฐานขอมูลที่นํามาใชโดยบอก

รายละเอียดดังตอไปนี ้
 

#Attribute คือ จํานวนของขอมูลในแตละแถว 
#Transactions คือ จํานวนแถวของฐานขอมลู 
#Classes คือ จํานวนคลาสปลายทาง ที่ตองการจะทํานาย 
Characteristic คือ ลักษณะของขอมูล 

 
ลักษณะของขอมูล จะแบงออกเปน 2 ชนิดคือ ขอมูลแบบหนาแนน (Dense dataset) และ

ขอมูลแบบกระจาย (Sparse dataset) ซ่ึงขอมูลแบบหนาแนนจะมีลักษณะคือ จะมี Transaction ที่มี
ความคลายคลึงกันอยูมากๆ ในฐานขอมูล และขอมูลแบบกระจาย (Sparse dataset) จะมีลักษณะ
ตรงกันขามคือ จํานวน Transaction ที่มีความคลายคลึงกันจะมีอยูไมมากนั่นเอง โดยที่ขอมูลแบบ
หนาแนนั้นยังสามารถที่จะเกิดขึ้นในฐานขอมูลแบบกระจายไดดวย นั่นคือม ี Transaction ที่
คลายคลึงกันเกิดขึ้นเปนกลุมๆ ในฐานขอมูลแบบกระจาย ซ่ึงฐานขอมูลที่ไดนํามาใชก็มีลักษณะที่
เปนขอมูลที่หนาแนน (Dense) ที่เกิดขึน้ในฐานขอมูลแบบกระจายนั่นเอง 
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ในสวนของการทดลอง จะตองมีการกําหนดเกณฑขั้นต่ําของหนวยวดั เพื่อใชแบงแยก
ขอมูลที่ไมมีความจําเปนออกไป เพื่อจะพิจารณาเฉพาะขอมูลที่ผานเกณฑขัน้ต่ําเทานั้น โดยมกีาร
กําหนดคาสนบัสนุนขั้นต่ํา (Minimum support) เทากับ 1 เปอรเซ็นต และกําหนดคาความมั่นใจขัน้
ต่ํา (Minimum confidence) เทากับ 50 เปอรเซ็นต 
 
การวัดขนาดของกฎความสมัพันธ โดยใชคา Compression Factor 
 
ตารางที่ 32  แสดงคา Compression Factor (CF%) ในแตละฐานขอมูล 
 

minsup = 1% 
Datasets 

Rules ECARs CF% 

Breast 27,997 9,010 32.18 

Cleve 66,619 10,353 15.54 

Diabetes 1,687 864 51.22 

Heart 24,427 3,956 16.20 

Iris 128 79 61.72 

Led7 1,300 1,144 88.00 

Pima 1,858 999 53.77 

Average   45.52% 

 
จากตารางที่ 32 แสดงใหเห็นถึง อัตรารอยละของการบีบอัดหรืออัตราการลดจํานวนกฎ

ความสัมพันธแบบมีคลาส (Compression factor)  
 

โดยที ่ 
Rules คือ กฎความสัมพันธแบบมีคลาสกอนลดจํานวน (Complete class-association rules) 
ECARs คือ กฎความสัมพันธแบบมีคลาสหลังลดจํานวนลงแลว (Essential class-

association rules) 
CF% คือ คา Compression factor หรือการบีบอัดกฎความสัมพันธแบบมีคลาส 
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จากผลการทดลองที่ไดจะเหน็วา วิธีการที่ไดนําเสนอในงานวิจยัเลมนี้สามารถที่จะลด
จํานวนกฎความสัมพันธแบบมีคลาสลงไปไดเกนิกวาครึ่งหนึ่ง ซ่ึงโดยเฉลี่ยแลวสามารถลดจํานวน
กฎลงไดประมาณ 54.48เปอรเซ็นต หรือเหลือกฎความสัมพันธประมาณ 45.52 เปอรเซ็นต 

 
โดยในสวนของการเปรียบเทียบจํานวนกฎความสัมพันธแบบมีคลาสที่ไดกอน และหลัง

การกําจัดกฎทีซํ้่าซอนออกไป ในฐานขอมลูแบบหนาแนน และฐานขอมูลแบบกระจาย จะแสดงใน
ภาพที่ 8 และ 9 ตามลําดับ 
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ภาพที่ 8  เปรียบเทียบจํานวนกฎความสัมพนัธแบบมีคลาสที่ไดในฐานขอมูลแบบหนาแนน 
 

จากภาพที ่ 8 แสดงใหเห็นถึงความสามารถในการลดจํานวนกฎความสัมพันธแบบมีคลาส
ในฐานขอมูลแบบหนาแนน ซ่ึงจากการเปรียบเทียบจะเห็นไดวาสามารถลดจํานวนกฎลงไปไดมาก
หลายเทาตวั 
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Sparse datasets
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ภาพที่ 9  เปรียบเทียบจํานวนกฎความสัมพนัธแบบมีคลาสที่ไดในฐานขอมูลแบบกระจาย 
 

จากภาพที ่ 9 แสดงใหเห็นถึงความสามารถในการลดจํานวนกฎความสัมพันธแบบมีคลาส
ในฐานขอมูลแบบกระจาย ซ่ึงจากการเปรยีบเทียบจะเหน็ไดวาสามารถลดจํานวนกฎลงไดประมาณ 
1 ใน 3 ของกฎความสัมพันธที่มี 
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ภาพที่ 10  เปรียบเทียบคา Compression Factor (CF%) ของฐานขอมูลแตละแบบ 
 

จากรูปที่ 10 แสดงใหเหน็ถึง อัตรารอยละของการบีบอัดหรืออัตราการลดจํานวนกฎ
ความสัมพันธแบบมีคลาส (Compression factor) ในฐานขอมูลแตละแบบ ซ่ึงจะเหน็วาใน
ฐานขอมูลแบบกระจาย สามารถที่จะลดจํานวนกฎความสัมพันธแบบมีคลาสลงไดมากโดยเฉลี่ย
ประมาณ 36.32 เปอรเซ็นต แตก็ไมมากเทากับในฐานขอมูลแบบหนาแนนที่สามารถลดจํานวนกฎ
ความสัมพันธแบบมีคลาสลงไปโดยเฉลี่ยไดมากถึง 78.69 เปอรเซ็นต และโดยสรุปแลวสามารถลด
จํานวนกฎความสัมพันธแบบมีคลาสกับฐานขอมูลทั้งหมดโดยเฉลี่ยประมาณ 54.48 เปอรเซ็นต ซ่ึง
จะเห็นวาสามารถลดจํานวนกฎลงไปไดมากกวาขึน้เลยทีเดียว 

 
จากการทดลองพบวา วิธีการกําจัดกฎความสัมพันธแบบมีคลาสที่ซํ้าซอนเมื่อใชกับ

ฐานขอมูลแบบหนาแนน จะใหผลการบบีอัดหรืออัตราการลดจํานวนกฎความสัมพันธแบบมีคลาส 
(Compression factor) ไดมากกวาการใชกบัฐานขอมูลแบบกระจาย 

 



 

 

การวัดความแมนยําในการทํานาย (Accuracy) 
 
ตารางที่ 33  แสดงคาความแมนยําของแตละอัลกอริทึม 
 

อัลกอริทึม 
ฐานขอมูล 

C4.5 CBA CMAR CBEAR กับสูตรที่
1 

CBEAR กับสูตรที่
2 

CBEAR กับสูตรที่
3 

CBEAR กับสูตรที่
4 

Breast 95 96.3 96.4 98 97.8 98.1 98.4 

Cleve 78.2 82.8 82.2 83.5 81.8 83.5 85.8 

Diabetes 74.2 74.5 75.8 72.7 72.7 72.8 77 

Heart 80.8 81.9 82.2 84.8 82.2 84.4 82.6 

Iris 95.3 94.7 94 96.7 96 96.7 96 

Led7 73.5 71.9 72.5 74.9 74.9 75 74.7 

Pima 75.5 72.9 75.1 75.5 75.4 76.7 76.8 

Average 81.8 82.1 82.6 83.7 83.0 83.9 84.5 
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โดยที่  
สูตรที่ 1 คือ การหาจํานวนสมาชิกของกฎในแตละกลุม 
สูตรที่ 2 คือ การหาคาเฉลี่ยของคาสนับสนุนในแตละกลุม 
สูตรที่ 3 คือ การหาคาเฉลี่ยของคาความมั่นใจในแตละกลุม 
สูตรที่ 4 คือ การหาคาถวงน้าํหนักของความมั่นใจกับคาสนับสนุนของแตละกลุม 

 
ตารางที่33 แสดงใหเห็นถึงคาความแมนยําของอัลกอริทึม CBEAR ที่ไดนําเสนอ 

เปรียบเทียบกบัอัลกอริทึมอื่นๆที่เปนที่นิยมของเทคนิคการจําแนกการจําแนกประเภทขอมูลโดยใช
กฎความสัมพนัธ (Associative Classification) โดยจะเห็นวาอัลกอรทิึม CBEAR มีความแมนยํา
มากกวา อัลกอริทึมที่มีอยูในปจจุบัน (Janssens et al., 2003; Liu et al., 1998; Liu et al., 2001; Yin 
and Han, 2003) 
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ภาพที่ 11  เปรียบเทียบความแมนยําของแตละอัลกอริทึม 
 

เพื่อความเขาใจไดงายในการจัดลําดับคาความแมนยํา ในภาพที่ 11 จึงแสดงเปนกราฟใหเห็น
ถึงคาความแมนยําของอัลกอริทึม CBEAR ทั้ง 4 สูตร เปรียบเทียบกับอลักอริทึมตัวอ่ืนๆ  
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เพื่อความชัดเจนของผลการทดลองยิ่งขึ้น จึงแสดงคาความแมนยําของอัลกอริทึม CBEAR 
ในแตละสูตร เพื่อทําการเปรยีบเทียบกับอลักอริทึมตัวอ่ืนๆ โดยจะแสดงในภาพที่ 12 ถึงภาพที่ 16 
ตามลําดับ 
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ภาพที่ 12  เปรียบเทียบความแมนยําของอัลกอริทึม CBEAR(1) กับอัลกอริทึมอื่นๆ 
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ภาพที่ 13  เปรียบเทียบความแมนยําของอัลกอริทึม CBEAR(2) กับอัลกอริทึมอื่นๆ 
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ภาพที่ 14  เปรียบเทียบความแมนยําของอัลกอริทึม CBEAR(3) กับอัลกอริทึมอื่นๆ 
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ภาพที่ 15  เปรียบเทียบความแมนยําของอัลกอริทึม CBEAR(4) กับอัลกอริทึมอื่นๆ 
 

จากผลการทดลองเปรียบเทียบความแมนยําของอัลกอริทึม CBEAR ทั้ง 4 สูตรกับพบวา 
CBEAR(1), CBEAR(2), CBEAR(3) ยังแพอัลกอริทึมอื่นๆ ในฐานขอมูล Diabetes เนื่องจากทั้ง 3 
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สูตรดังกลาวไดใชหนวยวดัเดียวในการคํานวณ ซ่ึงอาจจะมีขอผิดพลาดเกิดขึน้ได แตในอัลกอรทิึม 
CBEAR(4) นั้นมีการใชหนวยวัดทั้งคาสนบัสนุน และคาความมั่นใจในการคํานวณ ซ่ึงจากผลการ
ทดลองพบวาอัลกอริทึม CBEAR(4) ใหความแมนยําในการทํานายมากกวาอัลกอรทิึมตัวอ่ืนๆ ใน
ทุกๆฐานขอมลู 

 
เพื่อความชัดเจนมากยิ่งขึน้ ในภาพที่ 16 และ 17 จะแสดงใหเห็นถึงการเปรียบเทียบความ

แมนยําของแตละอัลกอริทึมกับฐานขอมูลแบบหนาแนน และฐานขอมลูแบบกระจาย ตามลําดับ 
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ภาพที่ 16  เปรียบเทียบความแมนยําของแตละอัลกอริทึมกับฐานขอมูลแบบหนาแนน 
 

จากภาพที่ 16 แสดงใหเห็นถึงอัลกอริทึม CBEAR ทั้ง 4 สูตร เปรียบเทยีบกับอัลกอรทิึมตัว
อ่ืนๆในฐานขอมูลแบบหนาแนน โดยจะเห็นวา อัลกอรทิึม CBEAR ทั้ง 4 สูตร ใหความแมนยํากวา
อัลกอริทึมตัวอ่ืนๆ ทั้งหมด 
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Sparse datasets
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ภาพที่ 17  เปรียบเทียบความแมนยําของแตละอัลกอริทึมกับฐานขอมูลแบบกระจาย 

 
จากภาพที่ 17 แสดงใหเห็นถึงอัลกอริทึม CBEAR ทั้ง 4 สูตร เปรียบเทยีบกับอัลกอรทิึมตัว

อ่ืนๆในฐานขอมูลแบบกระจาย โดยจะเหน็วา อัลกอริทึม CBEAR ทั้ง 4 สูตร ใหความแมนยํากวา
อัลกอริทึมตัวอ่ืนๆ ทั้งหมด 

 
จากภาพที่ 16 และ 17 จะเห็นวาความแมนยําในฐานขอมูลแบบหนาแนนจะสูงกวา ความ

แมนยําในฐานขอมูลแบบกระจาย 
 
ในสวนของการเปรียบเทียบความแมนยําของ CBEAR ทั้ง 4 สูตร กับอัลกอริทึมตัวอ่ืนๆ 

เมื่อทดสอบกบัฐานขอมูลทั้งหมด จะแสดงในภาพที ่18 
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All Datasets
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ภาพที่ 18  เปรียบเทียบความแมนยําของแตละอัลกอริทึมกับฐานขอมูลทั้งหมด 
 

จากภาพที่ 18 แสดงใหเห็นถึงการเปรียบเทียบความแมนยําของอัลกอริทึม CBEAR ทั้ง 4 
สูตร กับอัลกอริทึมตัวอ่ืนๆ เมื่อทดลองกับฐานขอมูลทั้งหมดจะเหน็วา อัลกอริทึม CBEAR(4) ที่ใช
สูตรที่ 4 จะมีความแมนยาํในการทํานายมากที่สุด สวนอัลกอริทึมที่มีความแมนยํารองลงมาคือ 
CBEAE(3), CBEAR(1) และ CBEAR(2) ตามลําดับ ซ่ึงจะเหน็วา อัลกอริทึม CBEAR ทั้ง 4 สูตร ให
ความแมนยําในการทํานายขอมูลไดสูงกวา อัลกอริทึมอื่นๆ ไมวาจะเปน CMAR, CBA และ C4.5 

 
วิจารณ 

 
จากผลการทดลอง แสดงใหเห็นวาอัลกอริทึม CBEAR (Hanchodchung et al., 2006) มี

ประสิทธิภาพทั้งในดานการลดจํานวนกฎความสัมพันธแบบมีคลาสลง โดยสามารถที่จะลดกฎลง
ไดโดยเฉลี่ยประมาณ 54 เปอรเซ็นต ซ่ึงถือวาสามารถลดจํานวนกฎลงไปไดมาก ทําให
ประสิทธิภาพของระบบดีขึ้น โดยเฉพาะอยางยิ่งกับฐานขอมูลที่มีจํานวนแอตทริบิวตและจํานวน
แถวของขอมูลมากๆ ก็จะยิง่สามารถลดจํานวนกฎลงไดเยอะ เนื่องจากวา แอตทริบิวตยิ่งมาก กย็ิ่งจะ
ทําใหเกิดซับเซตของ Itemsets มากขึน้ตามไปดวย ดังนั้นจึงสามารถที่จะกําจดักฎที่ยาวแตไมมี
ประโยชนออกไปไดมากดวย  
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เพราะฉะนั้น สามารถที่จะสรุปไดวาวธีิการลดจํานวนกฎแบบทีเ่สนอนี้ เหมาะสมที่จะ
นําไปใชกบัชดุขอมูลที่มีขนาดใหญๆ เนื่องจากสามารถที่จะลดจํานวนกฎลงไดมาก วิธีนี้จึง
เหมาะสมกับการนํามาใชกับขอมูลในปจจบุัน เนื่องจากขอมูลในปจจุบันนีก้็มีขนาดและความ
ซับซอนมากขึ้นเรื่อยๆ และในสวนของความแมนยําในการทํานายขอมลู ก็ถือวาอัลกอริทึม CBEAR
มีความแมนยํามากที่สุดโดยเฉพาะอยางยิ่งในสูตรที่ 4 เนื่องจากมีการใชหนวยวัดทัง้ คาสนับสนุน 
และคาความมัน่ใจรวมกัน ซ่ึงจากการใชหนวยวัดหลายตัวรวมกนันี้เองสามารถนํามายืนยันกับ
สมมุติฐานที่กลาวไวตอนตนวา การใชหนวยวัดเพียงหนวยเดยีวในการพิจารณากฎเพื่อทํานายขอมูล
ไมใชวิธีที่ดนีัน่เอง 
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สรุปและขอเสนอแนะ 
 

 สรุป 
 
 เทคนิคการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกฎความสัมพันธ (Associative classification) เปน
เทคนิคที่ถูกสรางขึ้นโดยการรวมเทคนิคทีสํ่าคัญของดาตาไมนิ่งเขาไวดวยกันนัน่ก็คือ เทคนิคการ
จําแนกประเภทขอมูล (Data classification) กับเทคนิคการสืบคนกฎความสัมพันธ (Association rule 
discovery) ซ่ึงทั้งสองเทคนิคที่ไดกลาวมานี้ เปนเทคนิคที่ไดรับความนยิมและถูกเผยแพรอยาง
กวางขวางในศาสตรทางดานคอมพิวเตอร ซ่ึงหลักการของเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูลโดยใช
กฎความสัมพนัธจะแบงสวนการทํางานออกเปน 2 สวนนัน่กค็ือ สวนทีใ่ชในการสรางกฎ
ความสัมพันธซ่ึงที่เรียกวา Rule generator และในสวนของการสรางโมเดลในการทาํนาย ซ่ึงเรยีกวา 
Classifier builder นั่นเอง  
 

โดยจากงานวจิัยกอนหนานีพ้บวา เทคนิคดังกลาวไดใหความแมนยาํมากกวาเทคนิคการ
จําแนกประเภทขอมูลแบบเกาๆ เชน อัลกอริทึม C4.5 แตในชวงแรกๆของเทคนิคการจําแนก
ประเภทขอมูลโดยใชกฎความสัมพันธนั้นก็ยังคงมีจดุออนอยู ซ่ึงก็คือการใชกฎความสัมพันธเพียง
กฎเดยีวในการพิจารณาเพื่อทํานายขอมูล จากนั้นจึงมีผูเสนอใหใชกฎความสัมพันธหลายๆกฎ หรือ
การนํากลุมของกฎความสัมพันธแบบมีคลาสมาใชพิจารณาเพื่อทํานายขอมูล ซ่ึงจากผลการทดลอง
ก็พบวามีความแมนยํากวาการใชกฎเพยีงกฎเดียวมาพิจารณาเพื่อทํานายขอมูล  

 
ในวิทยานพินธเลมนี้ไดช้ีใหเห็นถึงปญหาในการใชกฎความสัมพันธแบบมีคลาส หลายๆ

กฎมาพิจารณาโดยไมคํานึงถึงระดับหรือความยาวของกฎเหลานั้น โดยวิธีการที่เราไดนําเสนอใหม 
คือการพิจารณากฎความสัมพันธแบบมีคลาส หลายๆกฎพรอมกันแตมีเงื่อนไขวาจะใหความสําคญั
กับกฎที่มีความยาวมากที่สุดกอน หรือมกีารกําหนดความสําคัญของกฎโดยพจิารณาจากความยาว
ของกฎนั่นเอง ซ่ึงกฎที่มีความยาวมากก็นาจะเปนกฎที่มคีวามสําคัญมาก เนื่องจากมคีวามเหมือน
หรือคลายกับคําถามมากที่สุด และยิ่งไปกวานัน้เราไดนําเสนอวิธีการกําจัดกฎความสัมพันธแบบมี
คลาสที่ซํ้าซอนออกไปดวย โดยอัลกอริทึมที่เราไดเสนอนั้นชื่อวา Classification Based on Essential 
Class-Association Rules (CBEAR) และจากการทดลองพบวาอัลกอรทิึม CBEAR มีประสิทธิภาพ
ทั้งในดานการลดจํานวนกฎความสัมพันธ และดานความแมนยําในการทํานายขอมูล ซ่ึงในการลด
กฎนั้นอัลกอรทิึม CBEAR สามารถที่จะลดจํานวนกฎลงไดโดยเฉลี่ยแลวประมาณ 54 เปอรเซ็นต 
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และสามารถลดจํานวนกฎลงไดสูงสุดถึงประมาณ 85 เปอรเซ็นตอีกดวย ในสวนของความแมนยํา
ในการทํานายขอมูล อัลกอริทึม CBEAR ก็ไดใหความแมนยําสูงที่สุด โดยทําการเปรียบเทียบกบั
อัลกอริทึม C4.5 ซ่ึงเปนเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูลแบบเกา และเปรียบเทยีบกับอัลกอริทึม 
CBA และ CMAR ซ่ึงเปนอัลกอริทึมการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกฎความสัมพันธที่ไดรับความ
นิยมในปจจุบนั 

 
 ขอเสนอแนะ 

 
เนื่องจากเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชกฎความสัมพันธ ประกอบไปดวยสวนที่

สําคัญอยู 2 สวนนั่นคือ สวนในการสรางกฎความสัมพันธ และสวนของการสรางโมเดลในการ
ทํานาย ซ่ึงในการเพิ่มประสิทธิภาพและความแมนยําของเทคนิคดังกลาวนั้นจะตองคํานึงถึงทั้ง 2 
สวนที่กลาวมาขางตน โดยในสวนการสรางกฎความสัมพันธ นอกจากวิธีการกําจดักฎความสัมพันธ
แบบมีคลาสที่ซํ้าซอนออกไปทั้งหมดตามที่งานวิจยัเลมนี้ไดเสนอไปแลว ควรจะมีวิธีการในการ
กรองขอมูลที่มีประโยชนและไมมีประโยชนออกจากกนักอนที่จะนําเขามาในสวนของการสรางกฎ
ความสัมพันธ เนื่องจากเหตุผลที่เคยกลาวไวแลววาในสวนการสรางกฎความสัมพันธจะมีผลตอ
ความแมนยําของโมเดลในการทํานายเปนอยางมาก ดังนั้น กฎความสัมพันธแบบมีคลาสที่ถูกสราง
ขึ้นมาจะตองเปนกฎที่ความสําคัญเทานั้น กฎที่ไมมีความสําคัญหรือไมมีประโยชนจะสงผลเสียตอ
ประสิทธิภาพและความแมนยําของระบบ ดังนั้นจึงกไ็มควรจะถูกสรางออกมานั่นเอง โดยที่วิธีใน
การกรองขอมูลอาจจะทําไดโดยการตัดแอตทริบิวตที่ไมมีความจําเปนหรือไมมีประโยชนออกไป 
หรืออาจจะนําหลายๆแอตทริบิวตมารวมเขาไวดวยกัน ใหเกิดเปนแอตทริบิวตใหมที่มีประโยชน
ออกมาได  

 
ในสวนของการสรางโมเดลในการทํานาย นอกจากวิธีการที่ไดนําเสนอไวในงานวิจยัเลมนี้

แลว ไมวาจะเปนวิธีการจดัเรียงกฎความสมัพันธแบบมีคลาส วิธีการกําหนดความสําคัญของกฎโดย
จะใหความสําคัญกับกฎที่มคีวามยาวมากที่สุดกอน ส่ิงที่ควรจะคํานึงถึงในการเพิ่มความแมนยํา
ใหกับโมเดลในการทํานายนัน่ก็คือ จะตองมีการเพิ่มสวนในการพิจารณากฎใหมีความละเอียดมาก
ยิ่งขึ้น โดยจะตองคํานึงถึงสูตรที่จะนํามาใช รวมถึงการนําสูตรตางๆมาพิจารณาพรอมกันๆ ซ่ึงจะทํา
ใหผลของการทํานายสูงขึ้นได เชนอาจจะเพิ่มรายละเอียดในสวนของการพิจารณากฎ โดยให
ความสําคัญกับกฎที่ยาวและมีคาความมั่นใจสูง มากกวากฎที่มีความยาวแตคาความมั่นใจต่ํา เปนตน 
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