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 The objectives of this research are to study a feature selection algorithm that can filter 
out a set of attributes in order to enhance the performance of decision tree learning. We 
proposed an algorithm called AssoTree that combines an association rule mining with the 
decision tree learning. The algorithm has 3 parts: data preprocessing, feature selection and 
attribute filtering, respectively. 
 

 The experiments are done on 4 benchmark data sets collected from UCI Machine 
Learning Repository. The performances of AssoTree are compared to two algorithms which are 
decision tree (J48) and Classification based on Association (CBA). The experimental results 
show that AssoTree outperforms other two algorithms since AssoTree can effectively filter out a 
set of attributes before supplying the dataset to the decision tree algorithm. AssoTree has the 
higher accuracy and gives the smaller tree size.  
 

     /  /  

Student’s signature  Thesis Advisor’s signature   



 

กิตติกรรมประกาศ 
 
 กราบขอบพระคุณ ผูช่้วยศาสตราจารยน์วลวรรณ สุนทรภิษชั ประธานกรรมการทีKปรึกษา 
ทีKใหค้วามช่วยเหลือเป็นอย่างดี ใหค้าํปรึกษา คาํแนะนาํวิธีการและขนัตอนในการดาํเนินงานU  การ
คน้ควา้วิจยั ชีแนวทางการแก้ไขปัญหาU  ตลอดจนการตรวจแกไ้ขวิทยานิพนธ์จนกระทงัเสร็จK สมบรูณ์ 
และกราบขอบพระคุณ ผศ.ดร.วรเศรษฐ สุวรรณิก ประธานการสอบ และอ.ดวงดาว วิชาดากลุ 
ผูท้รงคุณวฒิุ ทีKใหค้าํแนะนาํ ความกรุณาตรวจแก้ไขวทิยานิพนธ์ใหส้มบูรณ์ยิงขึนK U  
 
 กราบขอบพระคุณ คุณพ่อ คณุแม่ ผูซึ้Kงสร้างครอบครัวทีKอบอุ่น ผูเ้ป็นความรัก กาํลงัใจ และ
แรงพลงัทีKยิKงใหญ่ใหแ้ก่ขา้พเจา้ทงักาย และใจ และขอบคุณพีKชาย ทีKคอยถามไถ่ ห่วงใย และเออืเฟือU U U
ขา้พเจา้เสมอมา 
 
 สุดทา้ยขอขอบคุณเพืKอน พีK และนอ้ง ทกุคนทีKช่วยเหลือในการคน้ควา้หาความรู้เพิมเติมเพืKอK
นาํมาใชเ้ป็นประโยชน์ในการทาํวจิยั รวมถึงยงัเป็นกาํลงัใจใหแ้ก่ขา้พเจา้ และบุคคลอีกผูห้นึKงซึKง
คอยสนบัสนุน เป็นแรงพลงั และกาํลงัใจใหก้บัขา้พเจา้ตลอดมา ขอขอบคุณภาควชิาวิทยาการ
คอมพิวเตอร์ โครงการปริญญาโททีKไดส้นบัสนุนดา้นอุปกรณ์ และสถานทีKตลอดระเวลาในการทาํ
วทิยานิพนธ์ และขอขอบคุณทุกสิงทุกอย่างทีKทาํใหว้ทิยานิพนธ์นีสําเร็จลลุ่วงไปได้K U ดว้ยดี 
 

ลลิตา  ศรีชยัญา 
เมษายน  2553 

 
 
 



 

(1) 

สารบัญ 

 
 หน้า 
 

สารบญั (1) 
สารบญัตาราง (2) 
สารบญัภาพ (4) 
คาํนาํ  1 
วตัถุประสงค ์  3 
การตรวจเอกสาร  4 
อุปกรณแ์ละวธีิการ 29 
 อุปกรณ ์ 29 
 วธีิการ 30 
ผลและวจิารณ์ 40 
 ผล 40 
 วจิารณ์ 52 
สรุปและขอ้เสนอแนะ 58 
 สรุป 58 
 ขอ้เสนอแนะ 59 
เอกสารและสิงอา้งอิงK  60 
ภาคผนวก 62 
 ภาคผนวก ก ผลการทดลองเพิมเติมK  63 
 ภาคผนวก ข ผลงานตีพิมพ ์ 67 
  - ขนัตอนวิธีการเพิมประสิทธิภาพการเรียนรู้ของตน้ไมต้ดัสินใจโดยU K  

ใชก้ฎความสมัพนัธ์ Efficiency Improvement of Decision Tree  
Learning Module using Association Rule Technique (NCIT2008)  
วนัทีK 6 - 7 พฤศจิกายน 2551 68  
- เทคนิคการจาํแนกขอ้มูลดว้ยตน้ไมเ้ชิงสัมพนัธ์ Data Classification 
Technique using Association Tree (JCSSE2010)  
วนัทีK 12 - 14 พฤษภาคม 2553 82 

ประวติัการศึกษา และการทาํงาน 93



 

(2) 

สารบญัตาราง 

 

ตารางที@ หน้า 
  

     1 ตวัอย่างแอททริบิวทข์องชุดขอ้มูล Car  8 
     2 ตวัอย่างขอ้มูลการขายสินคา้ 15 
     3 คาํนวณค่าสนบัสนุนของเซตไอเทม็ทีKมีจาํนวนสมาชิก 1 ตวั 16 
     4 คดัเลอืกไอเท็มจากการเปรียบเทียบค่าสนบัสนุนรอบ k = 1 16 
     5 คาํนวณค่าสนบัสนุนของเซตไอเทม็ทีKมีจาํนวนสมาชิก 2 ตวั 17 
     6 คดัเลอืกไอเท็มจากการเปรียบเทียบค่าสนบัสนุนรอบ k = 2 17 
     7 คาํนวณค่าความเชืKอมนัของแตล่ะกฎความสัมพนัธ์K  18 
     8 คดัเลอืกกฎความสัมพนัธ์จากการเปรียบเทียบค่าความเชืKอมนัK  18 
     9 ตวัอย่างขอ้มูลฝึกสําหรับการเรียนรู้ของต้นไมต้ดัสินใจ 21 
     11 ชุดขอ้มูลทีKใชส้ําหรบัการทดลอง 31 
     12 ชุดขอ้มูลหลงัจากจดัการขอ้มูลทีKไม่มคีวามหมาย และขอ้มลูทีKขาดหายไป 40 
     13 ขอ้มูลแอททริบิวทข์องชุดขอ้มูล Cleve ของขนัตอนการคดัเลอืกลกัษณะเดน่U

ของขอ้มูล 42 
     14 ขอ้มูลแอททริบิวทข์องชุดขอ้มูล Crx ของขนัตอนการคดัเลอืกลกัษณะเด่นU

ของขอ้มูล 43 
     15 ขอ้มูลแอททริบิวทข์องชุดขอ้มูล Hepatitis ของขนัตอนการคดัเลอืกลกัษณะU

เด่นของขอ้มลู 44 
     16 ขอ้มูลแอททริบิวทข์องชุดขอ้มูล Horse ของขนัตอนการคดัเลอืกลกัษณะเดน่U

ของขอ้มูล 45 
     17 ขอ้มูลแอททริบิวทข์องชุดขอ้มูล Cleve ของขนัตอนการคดักรองแอททริบิวท์U  47 
     18 ขอ้มูลแอททริบิวทข์องชุดขอ้มูล Crx ของขนัตอนการคดักรองแอททริบิวท์U  48 
     19 ขอ้มูลแอททริบิวทข์องชุดขอ้มูล Hepatitis ของขนัตอนการคดักรองแอททริU

บิวท์ 49 
     20 ขอ้มูลแอททริบิวทข์องชุดขอ้มูล Horse ของขนัตอนการคดักรองแอททริบิวท์U  50 
     21 เปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่าง J48, CBA และ AssoTree 51 



 

(3) 
สารบญัตาราง (ตอ่) 

ตารางที@ หน้า 
  
     22 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของขนัตอนวธีิ U AssoTree ดว้ยชุดขอ้มูลทีKอาศยั

เทคนิคการลดรูปขอ้มูลแบบ Supervised และแบบ Unsupervised 53 
     23 เปรียบเทียบจาํนวนแอททริบิวทที์Kไดห้ลงัจากผ่านขนัตอนวธีิ U AssoTree 55 
     24 เปรียบเทียบภาพรวมของประสิทธิภาพระหวา่งขนัตอนวิธี U J48, CBA และ 

AssoTree 56 
 
ตารางผนวกที@ 

 

     ก1 เปรียบเทียบช่วงการลดรูปขอ้มูลสําหรับขอ้มลูดงัเดิมU  64 
     ก2 เปรียบเทียบช่วงการลดรูปขอ้มูลสําหรับขอ้มลูทีKลดรูปแบบ Supervised 65 
     ก3 เปรียบเทียบช่วงการลดรูปขอ้มูลสําหรับขอ้มลูทีKลดรูปแบบ Unsupervised 66 
 

 

 



 

(4) 
สารบญัภาพ 

 

ภาพที@ หน้า 
  

     1 ขนัตอนวธีิเอพริออริU  14 
     2 ขนัตอนการทาํงานของข ัU Uนตอนวธีิเอพริออริ 15 
     3 ตน้ไมต้ดัสินใจทีKไดจ้ากการเรียนรู้จากชุดขอ้มูลฝึก 23 
     4 ขนัตอนวธีิ U J48 24 
     5 วิธีการในการดาํเนินการวจิยั 30 
     6 ขนัตอนการเตรียมขอ้มูลU  33 
     7 ขนัตอนการคดัเลือกลกัษณะเด่นของขอ้มลูU  36 
     8 ขนัตอนการคดักรอU งแอททริบิวท ์ 38 
     9 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหวา่งขนัตอนวธีิ U J48, CBA และ AssoTree 51 
   
 



 

การคัดเลอืกลกัษณะเด่นโดยใช้กฎความสัมพนัธ์สําหรับการเรียนร้ของต้นไม้ตัดสินใจู  
 

Feature Selection Using Association Rules for Decision Tree Learning 
 

คํานํา 
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เทคนิค ไดแ้ก่ เทคนิคการจาํแนกขอ้มูล (Classification) เทคนิคการหากฎความสัมพนัธ์ 
(Association Rules) เทคนิคการแบ่งกลุ่มขอ้มูล (Clustering) และเทคนิคจินตทศัน์ (Visualization) 
 

เทคนิคการจาํแนกขอ้มูล เป็นการวเิคราะห์เพืKอจาํแนกขอ้มูลเป็นประเภทกลุ่มขอ้มูล มีการ
กาํหนดขอ้มูลตวัอยา่งของขอ้มูลแต่ละประเภท เพืKอเป็นตวัแทนสําหรับการจาํแนกขอ้มูลทงัหมด U
ลกัษณะเช่นนีเรียกว่า U “Supervised Learning” เทคนิคทีKใชใ้นการจาํแนกขอ้มูลมีมากมาย แต่มี
เทคนิคหนึKงเป็นทีKนิยม และคุน้เคยมาก คือ การเรียนรู้ของตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree) โดย
ขนัตอนการทาํงานของการเรียนรู้ของตน้ไมต้ดัสินใจ เกีKยวข้องกบัการเลอืกU แอททริบิวท์ทีKเหมาะสม
มาสร้างเป็นโหนดในตน้ไม ้โดยแอททริบิวท์ทีKจะนาํมาสร้างเป็นโหนด ตอ้งสามารถแยกแยะขอ้มูล
เป็นประเภททีKมีการปะปนกนัของขอ้มลูนอ้ยทีKสุด 

 
เทคนิคการหากฏความสัมพนัธ์ เป็นการคน้หากฎความสัมพนัธ์ของขอ้มูล ทีKแสดง

ความสัมพนัธ์ของเหตุการณ์หรือวตัถุทีKเกิดขึนพร้อมกนัU  โดยจะทาํการประเมินจากขอ้มูลในตารางทีK
รวบรวมไว ้แลว้ผลการวเิคราะห์ทีKไดจ้ะเป็นคาํตอบของปัญหาทีKไดเ้ป็นความสัมพนัธ์กนัของขอ้มูล 
ซึKงความสัมพนัธ์กนัของขอ้มูลจะใชค่้าสนบัสนุน (Support) และค่าความเชืKอมนั K (Confidence) บอก
คุณภาพของกฎวา่ดีหรือไม่เพียงใด โดยค่าสนบัสนุน แสดงถึงความมีนยัสําคญัของความสัมพนัธ์
ของขอ้มูล และค่าความเชืKอมนั แสดงถึงความน่าเชืKอมนัของกฎทีKเกิดจากความสัมพนัธ์ของขอ้มูล K K  

 
เทคนิคการจาํแนกขอ้มูลโดยใชก้ฎความสัมพนัธ์ (Associative Classification) เป็นเทคนิค

หนึKงในการจาํแนกขอ้มูลทีKน่าสนใจ และใหป้ระสิทธิภาพในการทาํนายสูง เนืKองจากมีการนาํเทคนิค
การหากฎความสัมพนัธ์รวมกบัเทคนิคการจาํแนกขอ้มูล เป้าหมายของเทคนิคการจาํแนกขอ้มูลโดย
ใชก้ฎความสมัพนัธ์ คือ เพืKอทาํนายกลุ่มใหก้บัขอ้มูลในอนาคตทีKไม่ทราบกลุ่ม โดยการทาํงานของ
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เทคนิคการจาํแนกขอ้มูลโดยใชก้ฎความสัมพนัธ์แบ่งเป็น 2 ส่วนคือ การสร้างกฎความสัมพนัธ์ 
(Rule generator) และการสร้างโมเดลการทาํนาย (Classifier builder) โดยขนัตอนวธีิทีKเป็นตน้แบบU
ของเทคนิคดงักล่าว คือ CBA (Classification based on Association rules) (Liu. et al., 1998) และ
ภายหลงัไดมี้ผูน้าํมาพฒันาตอ่เป็นขนัตอนวธีิU  CMAR (Classification based on Multiple class 
Association Rules) (Li. et al., 2001) ซึKงเป็นขนัตอนวิธีแรกทีKU ใช้กฎความสัมพนัธ์หลายกฎมา
พิจารณา 

 
งานวจิยันีU มีการปรับปรุงเทคนิคการจาํแนกขอ้มลูโดยใชก้ฎความสัมพนัธ์ เพืKอให้มี

ประสิทธิภาพในการทาํนายทีKแม่นยาํขึน U โดยนาํเสนอขนัตอนวธีิ U AssoTree ประกอบดว้ยขนัตอน U 3 
ขนัตอนในการดาํเนินงาน คือ ขนัตอนการเตรียมขอ้มูล ขนัตอนการคดัเลอืกลกัษณะเด่นของขอ้มูลU U U  
และวธีิการคดักรองแอททริบิวท ์วตัถุประสงคข์องงานวจิยันีเพืKอศึกษาขนัตอนวธีิการคดัเลือกU U
ลกัษณะเด่นของขอ้มูล และความสําคญัของแอททริบิวท์ทีKมีผลต่อการเรียนรู้ของตน้ไมต้ดัสินใจ 
เพืKอใหไ้ดแ้อททริบิวท์ทีKสําคญัทีKสุดในการสร้างโหนดตน้ไมต้ดัสินใจทีKใช้สําหรับการจาํแนกขอ้มูล 

 
เนืKองจากการจาํแนกขอ้มูลทีKอาศยัเทคนิคการเรียนรู้ของตน้ไมต้ดัสินใจ จะเกีKยวขอ้งกบัการ

เลือกแอททริบิวทที์Kเหมาะสมมาสร้างเป็นโหนดในตน้ไม ้เพืKอใชส้ําหรับแบ่งแยกขอ้มูล ดงันนัเพืKอU  
ใหไ้ดแ้อททริบิวทที์KสําคญัทีKสุดทีKจะนาํไปสร้างเป็นโหนดในตน้ไมต้ดัสินใจทีKใชส้ําหรับการจาํแนก
ขอ้มูล จึงนาํเอาเทคนิคการหากฎความสัมพนัธ์เขา้มาใช ้เพืKอหาแอททริบิวทที์Kมีความสัมพนัธ์กนัทีK
ช่วยในจาํแนกขอ้มูลทีKดีทีKสุด 

 
การทดลองไดใ้ชข้อ้มูลทงัสิน U U 4 ชุดขอ้มูล ไดม้าจากฐานขอ้มูล UCI Machine Learning 

Repository (Aha et al., 1987) ไดท้าํการเปรียบเทียบขนัตอนวธีิ U AssoTree กบัเทคนิคการจาํแนก
ขอ้มูลดว้ยขนัตอนวิธีทีKเป็นมาตรฐาน และนิยมกนั คอื ขนัตอนวิธี U U J48 และเทคนิคทีKเป็นตน้แบบ
ของเทคนิคการจาํแนกประเภทขอ้มูลโดยใชก้ฎความสัมพนัธ์ คือ ขนัตอนวธีิ U CBA



 

วตัถประสงค์ุ  

 
1. เพืKอศึกษาขนัตอนวิธีการU คดัเลอืกลกัษณะเด่นของขอ้มูลฝึก ทีKสามารถเพิมK

ประสิทธิภาพการเรียนรู้ของตน้ไมต้ดัสินใจได ้
 

2. เพืKอศึกษาความสําคญัของแอททริบิวท์ทีKมีผลต่อการเรียนรู้ของตน้ไมต้ดัสินใจ 
 

ประโยชน์ที@คาดว่าจะได้รับ  

 
1. เพิมประสิทธิภาพของขนัตอนวธีิการเรียนรู้K U ของตน้ไมต้ดัสินใจ 

 
2. ไดอ้งค์ความรู้ใหม่จากคุณลกัษณะเด่นทีKสําคญัของชุดขอ้มูลทีKมีประโยชน์ต่อการ

ทาํนายขอ้มูล 
 

3. สามารถนาํเอาขนัตอนวธีิU จากงานวจิยัไปประยุกตใ์ชส้ําหรับการทาํเหมืองขอ้มูลต่อไป 
 

ขอบเขตและข้อจํากัด 

 
1. ทดลองกบัขอ้มูลทีKมีจาํนวนคลาส 2 คลาส 

 
2. ขอ้มลูทีKทดลองตอ้งมีจาํนวนแอททริบิวทม์าก



 

การตรวจเอกสาร 

 ทฤษฎทีี@เกี@ยวข้อง 

 

ส่วนของทฤษฎีทีKเกีKยวขอ้ง ประกอบดว้ยการทาํเหมอืงขอ้มูล การหากฎความสัมพนัธ์ และ
การจาํแนกขอ้มลูดว้ยตน้ไมต้ดัสินใจ 

 
1. การทําเหมืองข้อมล ู (Data Mining) 
 

การทาํเหมืองขอ้มูล เป็นเทคนิคทีKใชใ้นกระบวนการคน้หาองคค์วามรู้ หรืออาจเรียกวา่ การ
คน้หาความรู้ในฐานขอ้มูล (Knowledge Discovery in Database: KDD) เป็นกระบวนการคน้หา
ความสัมพนัธ์และรูปแบบทงัหมด ซึKงมีอยู่จริงU ในฐานขอ้มลู แต่ถกูซ่อนไวภ้ายในขอ้มูลจาํนวนมาก 
โดยการทาํเหมืองขอ้มูลจะทาํการสํารวจและวิเคราะห์อตัโนมตัิ ใหอ้ยูใ่นรูปแบบทีKมีความหมายและ
ในรูปของกฎ โดยความสัมพนัธ์เหล่านีแสดงใหเ้ห็นถึงความรู้ต่างๆ ทีKสามารถนาํไปใชใ้หเ้กิดU
ประโยชน์ได ้
 

1.1 วตัถุประสงคข์องการทาํเหมืองขอ้มูล 
 

1.1.1 เพืKอการคน้พบองคค์วามรู้ใหม่ในฐานขอ้มูล (Knowledge Discovery in 
Database) หมายถึงกระบวนการคน้พบความรู้แฝงของขอ้มูลทีKอยู่ในกลุ่มขอ้มูลจาํนวนมากทีKเก็บอยู่
ในฐานขอ้มลู หรือแหล่งเก็บขอ้มูล ซึKงลกัษณะทีKน่าสนใจของขอ้มูลเหล่านี เช่น รูปแบบU ความ 
สมัพนัธ์ การเปลีKยนแปลง โครงสร้างทีKเด่นชดั หรือลกัษณะทีKผิดปกติของขอ้มูล 

1.1.2 เพืKอการสกดัองคค์วามรู้ทีKซ่อนเร้นอยู่ (Knowledge Extraction) หมายถึงการแยก
ขอ้มูลจากฐานขอ้มูลขนาดใหญ่ เพืKอใหไ้ดข้อ้มูลทีKเกิดประโยชน ์

1.1.3 เพืKอจดัการกบัขอ้มลูในอดีต (Data Archeology) เนืKองจากการทาํเหมืองขอ้มลู
เป็นการสังเคราะห์ขอ้มลูอย่างละเอียดจากฐานขอ้มูลขนาดใหญ่ โดยเรียนรู้ขอ้มูลจากอดีต 

1.1.4 เพืKอสํารวจขอ้มูล (Data Exploration) 
1.1.5 เพืKอคน้หารูปแบบของขอ้มูลทีKซ่อนอยู่ (Data Pattern Processing) 
1.1.6 เพืKอใชข้ดุเจาะขอ้มูล (Data Dredging) 
1.1.7 เพืKอเก็บเกีKยวผลประโยชน์ใหไ้ดม้าซึKงสารสนเทศทีKมีประโยชน์  
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1.2 ขนัตอนการทาํเหมืองขอ้มูล ประกอบดว้ย U 4 ขนัตอนหลกั ดงันีU U  
 

1.2.1 ขนัตอนการกาํหนดวตัถุประสงค ์U (Object Determination) เป็นขนัตอนการU
กาํหนดขอบเขต เป้าหมายของการทาํเหมืองขอ้มูล ซึKงจะมีผลตอ่ทุกขนัตอนในการทาํเหมืองขอ้มูU ล 

1.2.2 ขนัตอนการเตรียมขอ้มูล U (Data Preprocessing) เป็นขนัตอนU จดัการขอ้มูลให้
สามารถนาํเขา้สู่ขนัตอนวิธีU ของการทาํเหมืองขอ้มูลได ้ขนัตอนการเตรียมขอ้มูลสามารถแบ่งไดเ้ป็น U
3 ส่วนไดแ้ก่  

ก. การคดัเลือกขอ้มลู (Data Selection) เป็นการเลอืกขอ้มลูทีKจะนาํมาใชใ้นการ
ทาํเหมืองขอ้มูลโดยการระบแุหล่งของขอ้มูลและทาํการดึงข้อมูลออกมาสําหรับการวเิคราะห์
เบืองตน้U  ซึK งจะแตกต่างไปตามวตัถุประสงคที์Kไดก้าํหนด และลกัษณะงานทีKจะนาํไปใชด้ว้ย 
 

รูปแบบของขอ้มูล แบ่งเป็น 2 ประเภท คือ 
 
1. ขอ้มูลเชิงคุณภาพ (Categorical) แบ่งเป็น 2 ชนิด ไดแ้ก่ 

1.1 ขอ้มลูชนิดโนมินลั (Nominal Attribute) เป็นขอ้มูลทีKค่าเป็นไปไดไ้ม่มี
ลาํดบั เช่น สถานะการแต่งงาน (โสด แต่งงาน หย่า) เพศ (ชาย หญิง) ระดบัการศึกษา (ประถมศึกษา 
มธัยมศึกษา ปริญญาตรี ปริญญาโท) เป็นตน้ 

1.2 ขอ้มลูชนิดลาํดบั (Ordinal Attribute) เป็นขอ้มูลทีKค่าเป็นไปไดมี้ลาํดบั 
เช่น ลาํดบัของลูกคา้ (ดี ปานกลาง ไม่ดี) ระดบัอุณหภูมิ (ตํKา กลาง สูง) เป็นตน้ 
 

2. ขอ้มูลเชิงปริมาณ เป็นขอ้มูลทีKอยูใ่นรูปตวัเลขทีKแสดงถึงปริมาณของขอ้มูล 
แบ่งเป็น 2 ชนิด ไดแ้ก่ 

2.1 ขอ้มลูชนิดตวัเลขต่อเนืKอง (Continuous) เช่น รายได ้ค่าเฉลีKย เป็นตน้ 
2.2 ขอ้มลูชนิดตวัเลขไม่ต่อเนืKอง (Discrete) เช่น จาํนวนรถยนต์ จาํนวน

พนกังาน เวลาปี เป็นตน้ 
 

ข.  การทาํความสะอาดขอ้มูล (Data Cleaning) เป็นขนัตอนทีKแยกขอ้มูลทีKไม่U
เกีKยวขอ้ง ซาํซ้อน ขอ้มูลทีKไม่สอดคลอ้งกนัออกไป ทาํให้ไดข้้อมูลทีKมีคุณภาพทีKนาํไปวเิคราะห์ได้U  
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ค. การแปลงรูปขอ้มูล (Data Transformation) เป็นขนัตอนการลดรูปและจดัU
ขอ้มูลใหอ้ยูใ่นรูปแบบเดียวกนัทีKเหมาะสมสําหรับการนาํไปใชง้านตามคุณสมบติัเฉพาะของแต่ละ
ขนัตอนวิธีทีKใช้ในการทาํเหมอืงขอ้มูลU  
 

1.2.3 ขนัตอนการทาํเหมืองขอ้มูลU  เป็นขนัตอนU ทีKอาศยัเทคนิคการทาํเหมืองขอ้มูล ใน
การดาํเนินการจะมีการเลือกฟังก์ชนัการทาํเหมืองขอ้มลู เช่น Summarization, Classification, 
Regression, Association และ Clustering เป็นตน้ แต่ละฟังก์ชนัจะมีขนัตอนวธีิU ใหเ้ลือกใชแ้ตกต่าง
กนั การทาํเหมืองขอ้มูล สามารถแบ่งประเภทของงานตามลกัษณะแบบจาํลอง ออกเป็น 2 ประเภท
ใหญ่ คือ  

ก. แบบจาํลองเชิงทาํนาย (Predictive Model หรือ Supervised Model) เป็นการ
คาดคะเนลกัษณะ หรือประมาณค่าทีKชดัเจนของขอ้มลูทีKเกิดขึน โดยใชพื้นฐานจากขอ้มูลทีKผ่านมาU U
ในอดีต ลกัษณะของแบบจาํลองเชิงทาํนายทุกขอ้มูลจะมีคาํเฉลย เพืKอใชใ้นการเรียนรู้ และทาํนายผล
ของขอ้มูล โดยขนัตอนวิธีแบบนีจะเนน้การจดักลุ่มขอ้มลูตามคุณสมบติัของคาํเฉลย ซึKงถา้คลU U าส
ขอ้มูลเป็นขอ้มูลชนิดโนมินลั จะเรียกกระบวนการทีKใชแ้บ่งแยกว่า การจาํแนก (Classification) แต่
ถา้คลาสขอ้มูลเป็นขอ้มูลชนิดตวัเลขต่อเนืKอง จะเรียกกระบวนการทีKใชแ้บ่งแยกวา่ การถดถอย 
(Regression) 

ข. แบบจาํลองเชิงพรรณนา (Descriptive Model หรือ Unsupervised Model) 
เป็นการหาแบบจาํลองเพืKออธิบายลกัษณะบางอย่างของขอ้มูลทีKมีอยู่ โดยการหาความสัมพนัธ์ 
(Association) หรือการจดักลุ่มขอ้มูล (Clustering)   
 

1.2.4 ขนัตอนการสรุปผลลพัธ์ U (Result Analysis and Evaluation) เป็นขนัตอนการU
แปลความหมายและการประเมนิผลลพัธ์ทีKไดน้นัเหมาะสมหรือตรงกัU บวตัถุประสงคห์รือไม่และ
นาํเสนอในรูปแบบทีKสามารถเขา้ใจไดง่้าย ขอ้มูลความรู้ทีKไดน้าํไปเป็นขอ้มูลสารสนเทศทีKช่วยใน
การตดัสินใจต่อไป 
 

1.3 เทคนิคทีKนาํมาใชใ้นการทาํเหมืองขอ้มูล แบ่งเป็น 4 ประเภท ไดแ้ก่ 
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1.3.1 การหาความสัมพนัธ์ของขอ้มูล  
 

การหาความสัมพนัธ์ของขอ้มูล เป็นรูปแบบทีKแสดงความสมัพนัธ์ของเหตุการณ์หรือ
วตัถุทีKเกิดขึนพร้อมกนั เช่น ความสัมพนัธ์ของการซือสินคา้ พบวา่ ถา้ลูกคา้ซือไส้กรอกแลว้ จะตอ้งU U U
ซือนาํอดัลมตามมาU U  
 

1.3.2 การจาํแนกขอ้มลู  
 

การจาํแนกขอ้มูล เป็นรูปแบบทีKแสดงในรูปของกฎ เพืKอระบุประเภทของวตัถุจาก
คุณสมบติัของวตัถุ เช่น ความสัมพนัธ์ระหว่างผลการตรวจร่างกาย กบัการเกิดโรค หรือในทาง
ธุรกิจความสัมพนัธ์ระหวา่งผูก่้อหนีดีหรือหนีเสีย กบัการอนุมติัเงนิกู้U U  
 

1.3.3 การแบ่งกลุ่มขอ้มลู  
 

การแบ่งกลุ่มขอ้มูล เป็นรูปแบบทีKแสดงการแบ่งกลุ่มขอ้มูลใหม่ทีKมีลกัษณะคลา้ยกนัไว ้
ในกลุ่มเดียวกนั เช่น การวเิคราะห์หาสาเหตขุองโรค โดยจดักลุ่มผูป่้วยตามลกัษณะอาการทีK
คลา้ยคลึงกนั 
 

1.3.4 การแสดงผลขอ้มูลในรูปจนิตทศัน ์ 
 

การแสดงผลขอ้มูลในรูปจนิตทศัน์ เป็นรูปแบบทีKแสดงผลการนาํเสนอขอ้มูลใน
รูปแบบกราฟิก ทีKช่วยใหผู้ใ้ช้หรือผูต้ดัสินใจสามารถคน้พบรูปแบบไดจ้ากการแสดงผลจากรูปภาพ
แทนการใช้ขอ้ความในการนาํเสนอขอ้มูล 
 
2. ความหมายแอททริบิวท์ 

 
แอททริบิวท ์(Attribute) หมายถึง คุณลกัษณะเฉพาะของแต่ละชุดขอ้มูล และค่าในแต่ละ 

แอททริบิวทเ์ป็นค่าทีKเป็นไปไดใ้นแอททริบิวท์ใดแอททริบิวทห์นึKงเท่านนั U (วิเชียร, 2546)   
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ตวัอย่างเช่น ชุดขอ้มลู Car (Aha et al., 1987) ประกอบดว้ยแอททริบิวทท์งัหมด U 7 แอททริ-
บิวท ์ไดแ้ก่ buying, maint, doors, persons, LugBoot, safety และ class รวมถึงค่าทีKเป็นไปไดข้อง 
แต่ละแอททริบิวท์ ตามตารางทีK 1 ดงันีU   
 

ตารางที@ 1  ตวัอย่างแอททริบิวทข์องชุดขอ้มูล Car 
 
buying maint doors persons LugBoot safety class 
vhigh vhigh 2 2 small low unacc 
vhigh vhigh 2 2 small med unacc 
vhigh vhigh 3 4 big high unacc 
vhigh vhigh 5more 2 med low unacc 
vhigh low 4 more small high acc 

 
3. เทคนิคการลดรปข้อมลู ู ชนิดตัวเลขต่อเนื@อง 

 

เทคนิคการการลดรูปขอ้มูลชนิดตวัเลขต่อเนืKอง หรือเรียกวา่ การทาํดิสครีตไทเซชนั 
(Discretization) (Wasilewska, 2552) เป็นเทคนิคหนึKงของการลดรูปขอ้มูลทีKใช้ในขนัตอนของการU
เตรียมขอ้มูล โดยการลดรูปขอ้มลูชนิดตวัเลขต่อเนืKอง เป็นขอ้มูลแบบไม่ต่อเนืKอง หรือขอ้มูลทีK
เรียกว่าขอ้มลูชนิดโนมินลั ซึKงการทาํงานจะทาํการแบ่งค่าขอ้มูลดิบออกเป็นช่วง แลว้ทาํการแทนค่า
แต่ละช่วง ดว้ยการคาํนวณหาค่าทีKอาศยัวธีิการทีKเหมาะสม โดยสามารถแบ่งประเภทวธีิการทาํ 
Discretization เป็น 2 แบบ (Dougherty et al., 1995) คือ 
 

3.1 แบบซุปเปอร์ไวส์ (Supervised) 
 

การทาํ Discretization แบบ Supervised เป็นการลดรูปขอ้มลูชนิดตวัเลขต่อเนืKอง เป็น
ขอ้มูลแบบไม่ต่อเนืKอง โดยมีการนาํขอ้มูลคลาสมาพิจารณาในการคาํนวณหาค่าทีKเป็นตวัแทนของ
การแบ่งขอ้มูลเป็นช่วง ซึK งอาศยัเทคนิคพืนฐานU เอน็โทรพี (Entropy-based) มาใชใ้นการลดรูปขอ้มูล 
วธีิการคือ ค่าแต่ละค่าในแอททริบิวทน์นัจะถูกนาํมาพิจารณา เพืKอเป็นตวัถูกเลือกทีKนาํไปใชส้ําหรับU
การแบ่งขอ้มูล โดยจะมีการแบ่งขอ้มูลเป็น 2 ช่วง (Binary split) การแบ่งกลุ่มจะอยู่ในรูปแบบ ดงันีU  
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A ≤  T  และ A > T 
 
โดยทีK  A  คือ แอททริบิวทที์Kขอ้มูลเป็นชนิดตวัเลขต่อเนืKอง 
 T  คือ ค่าตวัแทนทีKเป็นตวัแบ่งขอ้มูลออกเป็นช่วง 
  

ความหมาย คือ A ≤  T  หมายถึง ค่าของขอ้มูลทีKมีค่าน้อยกวา่ หรือเท่ากบัค่า T ซึK งจะอยู่
ทางดา้นซ้าย และ A > T  หมายถึง ค่าของขอ้มูลทีKมีค่ามากกวา่ค่า T ซึKงจะอยู่ทางดา้นขวา วิธีการหา
ค่าตวัแทนสําหรับแบ่งขอ้มูล เริมจากเรียงลาํดบัขอ้มูลจากนอ้ยไปมาก จากนนัคาํนวณหาค่ากลางK U
ระหวา่งคู่ของขอ้มูลทีKเรียง ซึKงจะไดเ้ป็นค่าทีKจะถูกเลอืกไปเป็นจดุตดั (Cut point) สําหรับการแบ่ง
ขอ้มูล หลงัจากนีจะอาศยัขอ้มูลคลาสมาพิจารณาการเลอืกค่าตวัแทน โดยอาศยัU จากการคาํนวณค่า
เอ็นโทรพีของคลาสขอ้มูล ตามสมการ ดงันีU  
 

∑

=

=
k

1i
S)),ilog(P(C S),iP(C-   Entropy(S)  (1) 

 
โดยทีK  Ent(S) คือ ค่าความไร้ระเบียบของขอ้มูลคลาสของกลุ่มขอ้มูลยอ่ย S 
 P(Ci,S) คือ สัดส่วนของขอ้มูล S ทีKมี Ci เป็นคลาส 
 k คอื จาํนวนคลาสขอ้มลู 
 

)2Ent(S
|S|

|2S| )1Ent(S
|S|

|1S|    S)E(A,T, +=  (2) 

 
โดยทีK  E(A,T,S) คอื ค่าความไร้ระเบียบของชุดขอ้มูล S ทีKแอททริบิวท ์A ดว้ยจดุตดั T 
 A คือ แอททริบิวท ์
 T คือ จุดตดัสําหรับการแบ่งขอ้มูล 
 S คือ ชุดขอ้มูล 
 S1 และ S2 คือ กลุ่มขอ้มลูยอ่ยของชุดขอ้มูล S 
 

การเลือกจุดตดัสําหรับการแบ่งขอ้มูลนนั จะเลอืกจุดตดัทีKทาํU ใหไ้ดค้่าความไร้ระเบียบ
นอ้ยทีKสุด 
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3.2 แบบอนัซุปเปอร์ไวส์ (Unsupervised) 
 

การทาํ Discretization แบบ Unsupervised เป็นการลดรูปขอ้มลูชนิดตวัเลขต่อเนืKอง 
เป็นขอ้มูลแบบไม่ต่อเนืKอง โดยจะไม่นาํขอ้มูลคลาสมาพิจารณาในการคาํนวณหาค่าทีKเป็นตวัแทน
ของการแบ่งขอ้มูลเป็นช่วง ซึKงอาศยัเทคนิคบินนิงอย่างง่าย (Simple Binning) มาใชใ้นการลดรูป
ขอ้มูล วธีิการทีKใช ้คือ การแบ่งขอ้มูลดว้ยความกวา้งทีKเท่ากนั (Equal-width partitioning) โดยจะ
กาํหนดจาํนวนช่วงทีKตอ้งการ และความกวา้งของแต่ละช่วงมีความกวา้งเท่ากนั ซึKงความกวา้งของ
แต่ละช่วงสามารถคาํนวณไดจ้ากสมการ ดงันีU  
 

W = (B – A) / N (3) 
 
โดยทีK  A และ B คือ ค่าทีKต ํKาทีKสุด และค่าสูงทีKสุด ตามลาํดบั ของค่าในขอ้มูลแอททริบิวท์ 
 N คือ จาํนวนช่วงทีKตอ้งการ 
 W คอื ความกวา้งของแตล่ะช่วง 
 

ขนัตอนการทาํงาน เริมจากเรียงลาํดบัขอ้มูลจากนอ้ยไปมาก แลว้แบ่งขอ้มูลเU K ป็นกลุ่ม
ย่อยให้มีความกวา้งเท่ากนัทุกกลุ่มตามสมการ (3) จากนนัทาํการปรับขอ้มูลภายในกลุ่มย่อยใหเ้ป็นU
ขอ้มูลเดียวกนั โดยการเลอืกปรับขอ้มลูทีKอาศยัค่าทางสถิตมิาใช ้(วฒันา, 2553) แบ่งไดเ้ป็น 3 ค่า 
ไดแ้ก่  

 
3.2.1 ค่าฐานนิยม (Mode) คือ ค่าทีKมาจากขอ้มูลทีKมีการซํากนัมากทีU Kสุด  

 
3.2.2 ค่าเฉลีKย (Mean) คือ ค่าทีKคาํนวณจากผลบวกของขอ้มูลทงัหมด และหารดว้ยU

จาํนวนขอ้มูลทงัหมด ตามสมการ ดงันีU U  
 

n

n
iX

X 1i
∑

==  

(3.1) 
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โดยทีK X  คือ ค่าเฉลีKย 

 ∑

=

n
iX

1i
คือ ผลรวมขอ้มูล n จาํนวนจาก X1 ถึง Xn   

 n คือ จาํนวนขอ้มูลทงัหมดU  
 

3.2.3 ค่ามธัยฐานหรือค่ากลาง (Median) คอื ค่าทีKไดจ้ากขอ้มูลทีKเรียงลาํดบั แลว้เลือก
ค่าอยูต่รงกลางระหวา่งขอ้มูลนนั U  
 
4. การหากฎความสัมพันธ์ (Association Rules) 
 

การหากฎความสัมพนัธ์ เป็นเทคนิคทีKอาศยัการเชืKอมโยงขอ้มูล หรือกลุ่มขอ้มูลทีKเกิดขึนในU
เหตุการณ์เดียวกนัเขา้ดว้ยกนั เช่น ใชใ้นการวเิคราะห์ขอ้มูลการสังซือสินคา้ของลูกคา้ทีKเรียกว่า K U
“Market – Basket Analysis” ซึKงจะประเมินจากขอ้มูลในตารางทีKรวบรวมไว ้ผลการวเิคราะห์ทีKไดจ้ะ
เป็นคาํตอบของปัญหา ไดเ้ป็นความสัมพนัธ์ของขอ้มูล 

 
ในรูปแบบกฎความสัมพนัธ์ทีKเกิดขึน สามารถเขียนความสมัพนัธ์ระหว่างข้อมูลออกมาได้U

ในรูปของ A →  B โดยทีK A เป็นเหตุการณ์ทีKเกิดขึนก่อน U (Antecedent) หรือ LHS (Left – Hand 
Side) และ B เป็นผลของเหตุการณ์ (Consequent) หรือ RHS (Right – Hand Side) เช่น ในกฎของ
ความสัมพนัธ์ “ถา้กบร้อง แลว้ฝนจะตก” เหตกุารณ์ทีKเกิดขึนก่อนคือ กบร้อง เหตุการณ์ทีKเกิดหลงัU คือ 
ฝนตก ซึKงสามารถแสดงความสัมพนัธ์ไดจ้ากรูปแบบกฎความสัมพนัธ์ ดงันีU  
 

LHS →  RHS 
 
โดยทีK LHS และ RHS เป็นชุดของขอ้มูลทีKเกิดขึนบ่อยในฐานขอ้มูลU  
 

ตวัอย่างการนาํเทคนิคการหากฎความสัมพนัธ์ไปประยกุตใ์ชก้บังานจริง ไดแ้ก่ ระบบ
แนะนาํหนงัสือใหก้บัลูกคา้แบบอตัโนมตับินเวบไซต์ซือหนงัสือออนไลน ์ขอ้มูลการสังซือทงัหมดU UK U
จะถูกนาํมาประมวลผลเพืKอหาความสัมพนัธ์ของขอ้มูล คือ ลูกคา้ทีKซือหนงัสือเล่U มหนึKงๆ มกัจะซือU
หนงัสือเล่มใดพร้อมกนัดว้ยเสมอ ความสัมพนัธ์ทีKไดจ้ะสามารถนาํไปใชค้าดเดาไดว่้า ควรแนะนาํ
หนงัสือเล่มใดเพิมเติมใหก้บัลูกคา้ เพืKอเป็นการเพิมยอดขายให้บริษทัได ้เช่น K K buys (x, database) -> 
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buys (x, data mining) [80% , 60%] หมายความว่า เมืKอซือหU นงัสือ database แลว้จะมีโอกาสทีKจะซือU
หนงัสือ data mining ดว้ย 60% และมีการซือทงัหนงัสือ U U database และหนงัสือ data mining พร้อมๆ
กนั 80% 

 
วธีิการหากฎความสัมพนัธ์ 
 
การคน้หากฎความสัมพนัธ์ของขอ้มูล จะอาศยัความสําคญัของกฎดูจากการบอกคุณภาพ

ของกฎวา่ดีหรือไม่ดี ขึUนอยูก่บั 2 ปัจจยัทีKสําคญั ไดแ้ก่  
 
4.1 ค่าสนบัสนุน (Support) 

 
ค่าสนบัสนุน เป็นค่าเปอร์เซ็นตข์องความถีKทีKวดัสัดส่วนของขอ้มูลทีKเกิดขึนในชุดขอ้มูลU  

เช่น ค่าสนบัสนุนของ A หมายถึง จาํนวนเรคคอร์ดทีKประกอบดว้ยขอ้มูล A เมืKอเทียบกบัจาํนวน
เรคคอร์ดทงัหมดในฐานขอ้มูล สามU ารถแสดงสมการ ดงันีU  
 

dTotalRecor#
RHS),Record(LHS#Support =  (4) 

 
โดยทีK LHS คือ ขอ้มูลทีKเกิดทางดา้นซ้าย 
 RHS คือ ขอ้มูลทีKเกิดทางดา้นขวา 
 Record (LHS,RHS) คือ จาํนวนเรคคอร์ดทีKประกอบดว้ยขอ้มูล LHS และ RHS 
 TotalRecord คือ จาํนวนเรคคอร์ดทงัหมดในฐานขอ้มูลU   

 
ค่าสนบัสนุนทีKดี ควรมค่ีาในระดบัทีKสูง เพราะแสดงใหเ้ห็นถึงความมีนยัสําคญัของ

ความสัมพนัธ์ของขอ้มูล และในทางตรงขา้มถา้ค่าสนบัสนุนมีค่าในระดบัตํKา อาจจะแสดงให้ เห็น 
ถึงความไม่มีนยัสําคญัของความสัมพนัธ์ 

 
ค่าสนบัสนุนขนัต ํKา U (Minimum Support) เป็นค่าสนบัสนุนขนัตํKาของชุดขอ้มูลทีKU  

กาํหนดโดยผูใ้ชง้าน ซึKงส่งผลตอ่ความสัมพนัธ์ของขอ้มูลทีKจะแสดงเฉพาะความสัมพนัธ์ขอ้มูลทีKมี
ค่าสนบัสนุนมากกวา่หรือเท่ากบัค่าสนบัสนุนขนัตํKาU  
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4.2 ค่าความเชืKอมนั K (Confidence) 
 
ค่าความเชืKอมนั เป็นค่าเปอร์เซ็นต์ของความถีKของเหตุการณ์อืKนทีKเกิดร่วมกบัขอ้มูลนนั K U

หรือบอกวา่กฎหนึKงมีความน่าเชืKอถือเพียงใด เช่น เมืKอมีขอ้มูล A เกิดขึน จะมีขอ้มูล U B เกิดขึนดว้ย U
หมายความวา่ จาํนวนเรคคอร์ดทีKประกอบดว้ยขอ้มูล A และมีขอ้มูล B เกิดขึนดว้ย เมืKอเทียบกบัU
จาํนวนเรคคอร์ทีKประกอบดว้ยขอ้มลู A ทงัหมU ด สามารถแสดงสมการ ดงันีU  

 

)Record(LHS#
RHS),Record(LHS#Confidence =  (5) 

 
โดยทีK LHS คือ ขอ้มูลทีKเกิดทางดา้นซ้าย 
 RHS คือ ขอ้มูลทีKเกิดทางดา้นขวา 
 Record (LHS,RHS) คือ จาํนวนเรคคอร์ดทีKประกอบดว้ยขอ้มูล LHS และ RHS 
 Record (LHS) คือ จาํนวนเรคคอร์ดทีKประกอบดว้ยขอ้มูล LHS ทงัหมดU  
 

ค่าความเชืKอมนัทีKดี ควรจะมีK ค่าในระดบัทีKสูง เพราะแสดงให้เห็นถึงความน่าเชืKอมนัของK
กฎวา่ เมืKอเหตุการณ์หนึKงเกิดขนึ จะสัมพนัธ์กบัอกีเหตุการณ์หนึKงมีความน่าเชืKอมนัเพียงใดU K  

 
ค่าความเชืKอมนัขนัตํKา K U (Minimum Confidence) เป็นค่าความเชืKอมนัขนัตํKาของกฎ ทีKK U  

กาํหนดโดยผูใ้ชง้าน ซึKงจะส่งผลตอ่การสร้างกฎของขนัตอนวธีิทีKจะแสดงผลเฉพาะกฎU ความ 
สมัพนัธ์ทีKมีค่าความเชืKอมนัทีKมากกวา่หรือเท่ากบัค่าความเชืKอมนัขนัต ํKาK K U  
 
5. ขัZนตอนวิธีเอพริออริ (Apriori Algorithm) 
 

ขนัตอนวิธีU เอพริออริ (Agrawal et al., 1994) เป็นขนัตอนวธีิU ทีKนิยมใชอ้ย่างแพร่หลายในการ
หากฎความสัมพนัธ์ สําหรับขอ้มูลทีKเกิดขึนบ่อยในฐานขอ้มูลU  โดยจะคน้หาแบบวงกวา้งก่อน
นบัเรคคอร์ด ซึKงจะสร้างและตรวจสอบเซตไอเทม็ทีKเกิดบ่อยทีละชนัU  ขนัตอนการทาํงานของU
ขนัตอนวิธีU เอพริออริ ดงัภาพทีK 1 ดงันีU  
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ขัZนตอนวิธี เอพริออริ  
Assign minimum support and minimum confidence 

(1) Let Fk be the set of frequent itemsets of size k 
(2) Let Ck  be the set of candidate itemsets of size k 
(3) Let F1  be the set of large items 
(4) Let k = 1 
(5) For all items in frequent itemsets Fk  repeat step 5.1 – 5.3 
 (5.1) Generate new candidates Ck + 1 from Fk  
 (5.2)  For each transaction T in the database, increment the count of all candidates in Ck + 
1 that are contained in T 
 (5.3) Generate frequent itemsets Fk + 1 of size k from candidates in Ck + 1 with minimum 
support 

The final solution is Uk Fk  
 

ภาพที@ 1  ขนัตอนวธีิเอพริออริU  
 

จากภาพทีK 1 (ดูภาพทีK 2 ประกอบ) ขนัตอนการทาํงานขนัตอนวิธีเอพริออริ U U ขอ้มูลนาํเขา้ คือ 
เซตไอเทม็ หมายถึง เซตของแอททริบิวท์ในขอ้มูลตวัอย่าง จากนนัU กาํหนดค่าสนบัสนุนขนัตํKาและU  
ค่าความเชืKอมนัขนัK U ตํKา ข ัUนตอนวิธีเริมจากK ตรวจสอบไอเทม็ คือ แอททริบิวท์ ใหเ้ซตไอเทม็เริมตน้K ทีKมี
จาํนวนสมาชิกเท่ากบัหนึKง แลว้คาํนวณค่าสนบัสนุนของแต่ละเซตไอเทม็ ถา้เซตไอเทม็ใดมีค่า
สนบัสนุนนอ้ยกวา่ค่าสนบัสนุนขนัตํKาก็จU ะตดัไอเท็มนนัออก ไม่นาํไU ปสร้างเซตไอเท็มในชนัถดัไปU
ในทางกลบักนัถา้เซตไอเทม็ใดมีค่าสนบัสนุนมากกวา่หรือเท่ากบัค่าสนบัสนุนขนัตํKาจะนํU าไปสร้า
เป็นเซตไอเทม็ในชนัถดัไป  โดยเพิมจาํนวนสมาชิกในเซตไอเทม็อีกหนึKง แลว้คาํนวณค่าสนบัสนุน U K
การทาํงานของขนัตอนวธีิU จะวนไปเรืKอยๆ จนกระทงัไม่เหลือเซตไอเท็มทีKสร้างในชนัถดัไปได้K U  
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ภาพที@ 2  ขนัตอนการทาํงานของU ขนัตอนวธีิU เอพริออริ 
 

ตวัอย่างขนัตอนU การหากฎความสัมพนัธ์ โดยใชข้นัตอนวธีิU เอพริออริ จากตวัอย่างขอ้มูลการ
ขายสินคา้ตามตารางทีK 2 ดงันีU  
 
ตารางที@ 2  ตวัอย่างขอ้มูลการขายสินคา้ 
 

ลูกคา้ สินค้าทีKซือU  
2000 A, B, C 
1000 A, C 
4000 A, D 
5000 B, E, F 
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ขนัตอนการทาํงานU ของขนัตอนวธีิU เอพริออริ มีดงันีU 
 
1. ผูใ้ช้กาํหนดค่าเริมตน้ K 2 ค่า คือ คอืสนบัสนุนขนัตํKา และค่าความเชืKอมนัขนัตํKา สมมติให้U K U

ค่าสนบัสนุนขนัตํKาและค่าความเชืKอมนัขนัต ํKาอย่างละ U K U 50% ตามลาํดบั  
2. เริมพิK จารณาจากเซตไอเทม็ทีKมีจาํนวนสมาชิก k = 1 คาํนวณหาความถีKของไอเทม็ทีK

เกิดขนึบ่อยในฐานขอ้มูลU  โดยคาํนวณหาค่าสนบัสนุนตามสมการ (4) ไดผ้ลตามตารางทีK 3 
 
ตารางที@ 3  คาํนวณค่าสนบัสนุนของเซตไอเทม็ทีKมีจาํนวนสมาชิก 1 ตวั 
 
ขอ้มลูไอเทม็ สมาชิก 1 ตวั จาํนวนทีKนบัได ้ ค่าสนบัสนุน (%) 

{A} 3 (3/4)*100 = 75 
{B} 2 (2/4)*100 = 50 
{C} 2 (2/4)*100 = 50 
{D} 1 (1/4)*100 = 25 
{E} 1 (1/4)*100 = 25 
{F} 1 (1/4)*100 = 25 

 
3. เปรียบเทียบค่าสนบัสนุน ถา้ค่าสนบัสนุนมีค่านอ้ยกวา่ค่าสนบัสนุนขนัตํKU าจะไม่นาํ 

ไอเทม็นนัมาพิจารณาในรอบถดัไปU  ตามตารางทีK 4 
 
ตารางที@ 4  คดัเลอืกไอเท็มจากการเปรียบเทียบค่าสนบัสนุนรอบ k = 1 
 

เซตไอเทม็ สมาชิก 1 ตวั จาํนวนทีKนบัได ้ ค่าสนบัสนุน (%) 
{A} 3 (3/4)*100 = 75 
{B} 2 (2/4)*100 = 50 
{C} 2 (2/4)*100 = 50 
{D} 1 (1/4)*100 = 25 
{E} 1 (1/4)*100 = 25 
{F} 1 (1/4)*100 = 25 
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4. นาํไอเท็มทีKไดจ้ากขนัตอนทีK U 3 มาพิจารณาเพืKอหาเซตไอเทม็รอบถดัไปทีKมีจาํนวนสมาชิก 
k = 2 แลว้ทาํตามขนัตอนทีK U 2 และ 3 ไดผ้ลตามตารางทีK 5 และตารางทีK 6 ตามลาํดบั 
 
ตารางที@ 5  คาํนวณค่าสนบัสนุนของเซตไอเทม็ทีKมีจาํนวนสมาชิก 2 ตวั 
 

เซตไอเทม็ สมาชิก 2 ตวั จาํนวนทีKนบัได ้ ค่าสนบัสนุน (%) 
{A,B} 1 (1/4)*100 = 25 
{A,C} 2 (2/4)*100 = 50 
{B,C} 1 (1/4)*100 = 25 

 
ตารางที@ 6  คดัเลอืกไอเท็มจากการเปรียบเทียบค่าสนบัสนุนรอบ k = 2 
 

เซตไอเทม็ สมาชิก 2 ตวั จาํนวนทีKนบัได ้ ค่าสนบัสนุน (%) 
{A,B} 1 (1/4)*100 = 25 
{A,C} 2 (2/4)*100 = 50 
{B,C} 1 (1/4)*100 = 25 

 
5. นาํไอเท็มทีKไดจ้ากขนัตอนทีK U 4 มาพิจารณาเพืKอหาเซตไอเทมทีKมีจาํนวนสมาชิก k = 3 แต่

เนืKองจากผลลพัธ์ทีKไดมี้ไอเท็มเพียง 2 ตวั ทาํใหไ้ม่สามารถหาจาํนวนสมาชิก 3 ตวัได ้จึงจบการ
ทาํงาน ดงันนัเซตไอเทม็ทีKเกิดขึนบอ่ยในฐานขอ้U U มูล คือ {A,C} 

 
6. การสร้างกฎความสัมพนัธ์ โดยนาํเอาเซตไอเทม็ทีKไดจ้ากขนัตอนทีK U 5 มาสร้างเป็นกฎ

ความสัมพนัธ์ ซึK งจะไดก้ฎความสัมพนัธ์ 2 กฎ ดงันีU  
 

กฎขอ้ทีK 1  A →  C 
กฎขอ้ทีK 2  C →  A 

 
7. นาํกฎทีKไดม้าตรวจสอบหาค่าความเชืKอมนั โดยคาํนวณหาค่าความเชืKอมนัตามสมการ K K (5) 

ไดผ้ลตามตารางทีK 7 
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ตารางที@ 7  คาํนวณค่าความเชืKอมนัของแตล่ะกฎความสัมพนัธ์K  
 

กฎความสัมพนัธ์ จาํนวนทีKนบัได ้ ค่าความเชืKอมนั K (%) 
A →  C 2 (2/3)*100 = 66.67 
C →  A 0 (0/3)*100 = 0 

 
8. เปรียบเทียบค่าความเชืKอมนั ถ้าค่าความเชืKอมนัมีค่านอ้ยกวา่ค่าความเชืKอมนัขนัตํKาจะK K K U  

ไม่นาํกฎนนัมาใช ้ตามตารางทีK U 8 
 

ตารางที@ 8  คดัเลือกกฎความสัมพนัธ์จากการเปรียบเทียบค่าความเชืKอมนัK  
 

กฎความสัมพนัธ์ จาํนวนทีKนบัได ้ ค่าความเชืKอมนั K (%) 
A →  C 2 (2/3)*100 = 66.67 
C →  A 0 (0/3)*100 = 0 

 
ดงันนัผลลพัธ์ทีKไดจ้ากตารางทีK U 8 คือ กฎความสมัพนัธ์ A →  C = (50%, 66.67%) อธิบาย

ไดว้า่ มีสินคา้ 100 รายการ สามารถขายสินคา้ A แลว้จะมีโอกาสขายสินคา้ C ดว้ย 50 รายการ 
(50%) และโอกาสการขายสินคา้ A และสินคา้ C พร้อมๆกนั 67 รายการ (66.67%) ซึKงเหตุการณ์ A 
คือ เหตุการณ์ทีKเกิดก่อน แลว้เหตุการณ์ C คือผลทีKตามมาหลงัจากเกิดเหตุการณ์ A แลว้ 
 
6. การจําแนกข้อมลู  
 

การจาํแนกขอ้มลู เป็นเทคนิคทีKจาํแนกกลุ่มขอ้มูลดว้ยคุณสมบติัต่างๆ โดยทาํการสํารวจ
รายการในฐานขอ้มลู เพืKอแยกแยะใหอ้ยู่ในหมวดทีKเราไดก้าํหนดไวล้่วงหนา้ ขนัตอนการจาํแนกU
ประเภทขอ้มูลมีการทาํงานอยู่ 3 ขนัตอน ดงันีU U  

 
6.1 การสร้างโมเดล เป็นขนัตอนการสร้างโมเดลU โดยอาศยัการเรียนรู้จากขอ้มูลฝึก 

(Training Data) 
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6.2 การประเมินผลความถกูตอ้ง เป็นขนัตอนในการทดสอบความถูกตอ้งของโมเดลทีKถูกU
สร้างขึน โดยใชข้อ้มูลทดสอบ U (Test Data) สําหรับการประเมินผลความถกูตอ้ง 
 

6.3 การจาํแนกประเภทขอ้มูล เป็นขนัตอนทีKนาํเอาตวัโมเดลทีKผ่านการตรวจสอบความU
ถูกตอ้งมาใชก้บัขอ้มูลทีKไม่ทราบมาก่อน (Unknown Data) 
 
7. การเรียนรู้ของต้นไม้ตัดสินใจ 
 

การเรียนรู้ของตน้ไมต้ดัสินใจ (Ross, 1993b) เป็นเทคนิคหนึKงทีKใช้ในการจาํแนกขอ้มูล 
และเป็นทีKนิยม คุน้เคยกนัมาก เป็นเครืKองมือทีKช่วยกาํหนดขอบเขตของปัญหาและช่วยสร้าง
ทางเลือกทีKเป็นไปไดใ้นการแกปั้ญหา 

 
7.1 คุณลกัษณะของตน้ไมต้ดัสินใจ ไดแ้ก่ 

 
7.1.1 แสดงการเชืKอมโยงความสัมพนัธ์ของปัญหาไดช้ดัเจน  
7.1.2 ช่วยจดัการกบัสถานการณ์ทีKซับซอ้นต่างๆใหอ้ยู่ในรูปแบบทีKกระชบัขนึ เพืKอU

ช่วยให้เห็นภาพของปัญหาไดช้ดัเจนยงิขึนK U  
7.1.3 มีโครงสร้างทีKสามารถบอกผลลพัธ์ทีKอาจเกิดขึนจากการคดัเลอืกทางเลอืกต่างๆ U

สําหรับการตดัสินใจ 
7.1.4 ช่วยวเิคราะห์ลาํดบัการตดัสินใจแกไ้ขปัญหาต่างๆ พร้อมทงัวิเคราะห์ผลลพัธ์U

จากการตดัสินใจดว้ยแนวทางต่างๆ 
7.1.5 ช่วยจดัสมดลุดา้นความเสีKยงในการตดัสินใจคดัเลอืกแนวทางแกไ้ขปัญหาต่างๆ 

เหมาะกบัปัญหาทีKมีจาํนวนทางเลอืกไม่มากนกั เนืKองจากถา้จาํนวนทางเลือกในการแกปั้ญหามีมาก 
อาจจะทาํใหโ้ครงสร้างตน้ไมต้ดัสินใจดูซับซอ้น ยุ่งเหยิง 
 

7.2 ขนัตอนการสร้างตน้ไมต้ดัสินใจU  
 

ขนัตอนพืนฐานU U ทีKง่ายทีKสุดคือ ขนัตอนวิธิเชิงละโมบ U (Greedy Algorithm) โดยการ
สร้างตน้ไมจ้ะเริมจากบนลงล่างแบบวนซาํK U  (Recursive) ดว้ยวธีิการแบ่งปัญหาใหญเ่ป็นปัญหายอ่ย 
(Divide-and-Conquer) โดยตน้ไมต้ดัสินใจนีถกูสร้างขึนดว้ยการเรียนรู้จากขอ้มูลฝึกU U  (Training set) 
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ซึKงอาศยัค่าความไร้ระเบียบของขอ้มูล (Entropy) และค่าเกน (Gain) ในการคดัเลือกแอททริบิวทที์Kมี
ประสิทธิภาพในการจาํแนกขอ้มูลสูง สมการสําหรับการคาํนวณค่าความไร้ระเบียบและค่าเกน 
ตามลาํดบั ดงัต่อไปนีU  
 

NP
N

2logNP
N

NP
P

2log
NP
P-Entropy(S)

++
−

++
=  (6) 

 
โดยทีK S คือ ชุดขอ้มูลฝึก 
 P คือ จาํนวนขอ้มูลฝึกระบบคลาสบวก (Positive) 
 N คือ จาํนวนขอ้มูลฝึกระบบคลาสลบ (Negative) 
 

)vEntropy(S
Values(A)v |S|

|vS|-Entropy(S)A)Gain(S, ∑

∈

=   (7) 

 
โดยทีK  A คือ ขอ้มูลแอททริบิวท ์A 
 |Sv| คือ จาํนวนขอ้มูลทีKพบในแอททริบิวท ์A ทีKมีขอ้มูลเป็น v 
 |S| คือ จาํนวนขอ้มูลทงัหมดทีKพบในชุดขอ้มลูฝึกU  
 Entropy(S) คือ ค่าความไร้ระเบียบของชุดขอ้มูลฝึก 
 Entropy(Sv) คือ ค่าความไร้ระเบยีบของแอททริบิวท์ A ทีKมีขอ้มูลเป็น v 

 
ขนัตอนการสร้างตน้ไมต้ดัสินใจ ดงันีU U  
 
7.2.1 สร้างโหนดแรกจากขอ้มูลฝึก โดยการเลือกแอททริบิวทมี์ค่าแตกต่างทีKดีทีKสุด 
7.2.2 ทาํการทดสอบขอ้มูล ถา้ขอ้มูลทงัหมดเป็นขอ้มูลประเภทU เดียวกนั ให้โหนดนนัU

เป็นโหนดใบ แต่ถา้ขอ้มูลต่างประเภทกนั ใหค้าํนวณค่าเกนของแต่ละแอททริบิวท ์ตามสมการทีK (7) 
7.2.3 เลือกแอททริบิวทที์Kมีค่าเกนสูงสุด เพืKอใชแ้อททริบิวท์นนัเป็นโหนดทีKแบ่งแยกU

ขอ้มูล 
7.2.4 สร้างกิงของตน้ไมต้ามแต่ละค่าของK แอททริบิวท ์และแบ่งขอ้มูลออกเป็นส่วนๆ 
7.2.5 ทาํวนซาํจนกวา่จะไม่สามารถแยกความแตกต่างของข้อมูลไดอ้ีกต่อไปU  
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7.3 การตดัเลม็ตน้ไม ้(Pruning) 
 

การตดัเลม็ตน้ไม ้เป็นขนัตอนการตดัโหนดในตน้ไมต้ดัสินใจ เพืKอลดคU วามซาํซ้อนU  
และการรู้จาํจากขอ้มูลฝึกมากเกินไป ทาํใหส้ามารถจาํแนกประเภทขอ้มูลไดเ้ร็วขึน รูปแบบของการU
ตดัเล็มตน้ไมต้ดัสินใจแบ่งเป็น 2 รูปแบบ ดงันีU  

 
7.3.1 การตดัเลม็ก่อนการสร้างตน้ไมเ้สร็จเต็มรูป (Pre-Pruning) เป็นขนัตอนการหยุดU

สร้างโหนดเพิม เมืKอพบวา่ คลาสทีKพบในขอ้K มูลนนัเป็นคลาสประเภทเดียวกนัหมดU  หรือพบวา่ค่า
ของแอททริบิวทน์นัเป็U นค่าเดียวกนัทงัหมดU  
 

7.3.2 การตดัเลม็หลงัการสร้างตน้ไมเ้สร็จเตม็รูป (Post-Pruning) เป็นขนัตอนการตดัU
เล็มโหนดจากล่างขึนบน โดยเลือกตน้ไมย้อ่ยทีKมีความลึกมากทีKสุดแลว้ทาํการตดัตน้ไมย้อ่ยทีKเลอืกU
ออก จากนนัแทนตน้ไมย้อ่ยนนัดว้ยโหนดใบ ซึKงการเลือกคลาสทีKใส่ในโหนดใบนนัไดม้าจากการU U U
หาคลาสทีKปรากฎอยู่ในตน้ไมย้อ่ยทีKตดัทิงไปทีKมีค่ามากทีKสุด U (Majority Vote) 
 

ตน้ไมต้ดัสินใจจะแสดงผลลพัธ์ในรูปของโครงสร้างตน้ไม ้ซึKงสามารถแปลงเป็นกฎทีK
เขา้ใจไดง่้าย โดยทีKแต่ละโหนดของตน้ไมแ้สดงถึงแอททริบิวท ์แต่ละกิงแสดงถึงเงืKอนไขในการK
ทดสอบ และโหนดใบแสดงถึงประเภทขอ้มูลทีKกาํหนดไว ้โดยลกัษณะของโครงสร้างตน้ไมที้Kมี
ขนาดเลก็ ไม่ซบัซ้อน ยุง่เหยิง จะเป็นตน้ไมที้KมีคุณภาพทีKดีทีKสุด ทีKเหมาะสําหรับการนาํไปใชใ้นการ
ตดัสินใจ  

 
ตวัอย่างการเรียนรู้ของตน้ไมต้ดัสินใจ จากตวัอยา่งขอ้มูลฝึก ตามตารางทีK 9 และนาํขอ้มูล

ฝึกทีKไดม้าสร้างเป็นตน้ไมต้ดัสินใจ ตามภาพทีK 3 ตามลาํดบั ดงันีU 
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ตารางที@ 9  ตวัอยา่งขอ้มูลฝึกสําหรับการเรียนรู้ของตน้ไมต้ดัสินใจ 
 
อาย ุ
(Age) 

การศึกษา 
(Education) 

รายได ้
(Income) 

สถานภาพ 
(Marital Status) 

ซือสินคา้หรือไม่U  
(Purchase) 

36-35 Master’s High Single Will buy 
18-35 High school Low Single Won’t buy 
36-55 Master’s Low Single Will buy 
18-35 Bachelor’s High Single Won’t buy 
< 18 High school Low Single Will buy 
18-35 Bachelor’s High Married Won’t buy 
36-55 Bachelor’s Low Married Won’t buy 
> 55 Bachelor’s  High  Single Will buy 
36-55 Master’s  Low Married Wont’ buy 
> 55  Master’s  Low Married Will buy 
36-55 Master’s High Single Will buy 
> 55  Master’s High Single Will buy 
< 18  High school High Single Won’t buy 
36-55 Master’s Low Single Will buy 
36-55 High school Low Single Will buy 
< 18  High school Low Married Will buy 
18-35 Bachelor’s High Married Won’t buy 
> 55  High school High Married Will buy 
> 55 Bachelor’s Low Single Will buy 
36-55 High school High Married Won’t buy 
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ภาพที@ 3  ตน้ไมต้ดัสินใจทีKไดจ้ากการเรียนรู้จากชุดขอ้มูลฝึก 
 
8. ขัZนตอนวิธี J48 
 

ขนัตอนวิธีU  J48 (Ross, 1993a) เป็นขนัตอนวิธีU ทีKรู้จกัเป็นอย่างดี และมีประสิทธิภาพสูง
สําหรับการสร้างตน้ไมต้ดัสินใจ ซึKงขนัตอนการเรียนรู้U ของตน้ไมต้ดัสินใจจะเกีKยวขอ้งกบัการเลอืก
แอททริบิวทที์Kเหมาะสมมาสร้างเป็นโหนดตน้ไม ้โดยแอททริบิวท์นนัตอ้งU สามารถแยกแยะขอ้มูล
ออกเป็นประเภททีKมีการปะปนกนัของขอ้มูลนอ้ยทีKสุด 

 
วธีิการเลือกแอททริบิวท์มาสร้างโหนดตน้ไม ้เป็นวธีิการเรียนรู้ทีKอาศยัค่าความไร้ระเบียบ

ของขอ้มูล และค่าเกน ตามสมการทีK (6) และสมการทีK (7) ตามลาํดบั หลกัการการเลือกแอททริบิวท ์
คือ การประเมินวา่เมืKอเลอืกแอททริบิวทใ์ดมาสร้างเป็นโหนดในตน้ไมแ้ล้ว จะตอ้งทาํใหข้อ้มูล
สามารถถูกจาํแนกออกไปตามกิKงของตน้ไมไ้ดดี้ทีKสุด คอื ขอ้มูลทีKถูกจาํแนกมีการปะปนกนัของ
ขอ้มูลนอ้ยทีKสุด 
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ขัZนตอนวธิี J48 

input: training data 
(1) Choose an attribute that best differentiates the output attribute values 
(2) Create branch for each value of the chosen attribute 
(3) Divide the instance into subgroup as to reflect the attribute values of the chosen node 
(4) For each subgroup, terminate the attribute selection process if : 
 a. All members of a subgroup have the same value for the output attribute, terminate the 
attribute selection process for the current path and label the branch on the current path with the 
specified value 
 b. The subgroup contain a single node or no further distinguishing attribute can be 
determined. As in (a), label the branch with the output value seen by the majority of remaining 
instances 
(5) For each subgroup created in (3) that has not been labeled as terminal, repeat the above 
process. 

output: decision tree that can be used to classify each instance 
 

ภาพที@ 4  ขนัตอนวิธี U J48 
 

จากภาพทีK 4 การทาํงานของขนัตอนวธีิU  J48 เริมตน้จากขอ้มูลฝึก และชุดของK แอททริบิวท์ 
ขนัตอนวิธีเริมจากตรวจสอบขอ้มูลฝึกวา่มีคลาสเหมอืนกนัหรือไม่ ถา้ขอ้มูลฝึกมีคลาสทีKปะปนกนั U K
ดงันนัจะทาํการเลอืกU แอททริบิวทที์KดีทีKสุด โดยการคาํนวณค่าความเหมาะสม อาศยัค่าค่าความไร้
ระเบียบของขอ้มูล และค่าเกน การเลือกแอทริบิวพิจารณาเลือกแอทริบิวทท์ีKมีค่าเกนสูงสุด จะนาํ 
แอททริบิวทที์Kไดม้าสร้างเป็นโหนดตน้ไม ้โดยสร้างกิงเชืKอมออกK จากโหนด โดยกิงแตล่ะอนัแทนค่าK
ในแอททริบิวทน์นัๆ U และจะทาํวนซํUาจนไม่สามารถแยกความแตกต่างของคลาสภายในขอ้มูล 
ไดอ้กีต่อไป 
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9. การจําแนกข้อมลโดยใชู้ กฎความสัมพันธ์ (Associative Classification) 
 

การจาํแนกขอ้มลูโดยใช้กฎความสัมพนัธ์ (Liu. et al., 1998) เป็นการนาํเทคนิคทีKเกิดจาก
การรวมกนัของเทคนิคหลกัทีKสําคญั 2 เทคนิคทีKใชส้ําหรับการทาํเหมืองขอ้มูล คือ การหากฎ
ความสัมพนัธ์ และการจาํแนกขอ้มูล เป้าหมายของเทคนิคการจาํแนกขอ้มูลโดยใชก้ฎความสัมพนัธ์ 
คือ เพืKอทาํนายกลุ่มให้กบัขอ้มลูในอนาคตทีKไม่ทราบกลุ่ม และเป็นการเพิมK ประสิทธิภาพในการ
ทาํนาย ซึKงใหป้ระสิทธิภาพในการทาํนายสูง และเป็นทีKนิยมในปัจจุบนั โดยขนัตอนวธีิU ทีKใชส้ําหรับ
การจาํแนกประเภทขอ้มูลโดยใช้กฎความสัมพนัธ์ คือ CBA (Liu. et al., 1998) 

 
10. ขัZนตอนวิธี CBA (Classification based on Association rules) 
 

ขนัตอนวิธีU  CBA เป็นขนัตอนวธีิU ทีKอาศยัเทคนิคการหากฎความสัมพนัธ์ และการจาํแนก
ขอ้มูลมาใช้สําหรับการทาํนายขอ้มูล โดยแบ่งขนัตอนการทาํงานเป็น U 2 ส่วนหลกั คือ 

 
10.1 การสร้างกฎความสัมพนัธ์ (Rule Generator) 

 
การสร้างกฎความสัมพนัธ์ เป็นขนัตอนทีKนาํเทคนิคการหากฎความสัมพนัธ์เขา้มาใช ้U

ซึK งอาศยัขนัตอนวธีิU เอพริออริ แต่มีขอ้จาํกดัในการสร้างกฎ คือ จะสนใจเฉพาะกฎทีKใหค่้าทางขวามือ 
หรือผลของเหตุการณ์ เป็นขอ้มูลคลาสเท่านนั ซึKงกฎแบบนีเU U รียกวา่ Class Association Rules 
(CARs) (Liu. et al., 1998) 
 

ขนัตอนในการสร้างกฎความสัมพนัธ์ มีดงันีU U  
 
10.1.1 คน้หาเซตไอเทม็ทีKเกิดบ่อย โดยพิจารณาทีKค่าสนบัสนุนสูงกว่าค่าสนบัสนุนขนัU

ต ํKา ซึK งขนัตอนนีU จะเหมือนกบัขนัตอนวิธีเอพริออริU U  
10.1.2 สร้างกฎความสัมพนัธ์จากเซตไอเทม็ข ัUนตอน 1.1 แต่พิจารณาเฉพาะกฎทีKเป็น 

CARs และสําหรับทุกๆเซตไอเทม็ทีKมีเซตไอเทม็เหมือน จะเลือกเพียงกฎเดียวทีKมีค่าความเชืKอมนัสูงK
ทีKสุด 

10.1.3 ทาํการตดัเลม็ตน้ไม ้โดยการตดัเซตไอเทม็ทีKมีค่าความเชืKอมนัน้อยกวา่ค่าความK
เชืKอมนัขนัตํKาK U  
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10.2 การสร้างโมเดลการทาํนาย (Classifier Builder) 
 

การสร้างโมเดลการทาํนาย เป็นขนัตอนU ทีKอาศยัเทคนิคการเรียนรู้ของตน้ไมต้ดัสินใจ
ดว้ยขนัตอนวธีิU  J48 โดยนาํเอาเซตของกฎ CARs จากขนัตอนการสร้างกฎความสัมพนัธ์มาจดัเรียงU
และสร้างโมเดลสําหรับทาํนายขอ้มูล 

 
หลกัการสําหรับการเรียงกฎ มีดงันี U  
 
กาํหนดให ้2 กฎ คือ ri และ rj สามารถกาํหนดว่า ri มีศกัยสู์งกว่า rj เมืKอ 
1. ค่าความเชืKอมนัของ K ri มากกว่า rj หรือ  
2. ค่าความเชืKอมนัเท่ากนั แต่ค่าสนบัสนุนของ K ri มากกวา่ rj หรือ 
3. ค่าความเชืKอมนัและค่าสนบัสนุนเท่ากนั แต่ K ri ถูกสร้างมาก่อน rj 
 
ขนัตอนการสร้างโมเดลสําหรับทาํนาU ยขอ้มูล มีดงันีU  
 
10.2.1 เรียงลาํดบักฎทงัหมด โดยอาศยัหลกัการสําหรับการเรียงกฎทีKกล่าวมาU  
10.2.2 เรียนรู้กฎดว้ยการวนลูปกฎทงัหมด โดยนาํกฎแต่ละกฎไปเช็คกบัU ขอ้มูลทีK

ทราบคาํตอบ เรียกวา่ ขอ้มูลฝึก ถา้กฎสามารถรองรับขอ้มูลทงัค่าดา้นซ้ายและค่าดา้นขวา จะนาํกฎU
ไปเก็บไวเ้ป็นเซตของกฎ แลว้หาค่าดีฟอลตค์ลาส (Default Class) เพืKอใชส้ําหรับการทาํนายขอ้มูล
ใหก้บักรณีทีKไม่มีกฎไหนรองรับขอ้มูล จากนนันาํเซตของกฎมาคาํนวณหาเปอร์เซ็นต์ขอ้ผิดพลาดU  

10.2.3 นาํเซตของกฎทุกเซตมาเปรียบเทียบกนั แลว้เลือกเซตของกฎทีKมีเปอร์เซ็นต์
ความผิดพลาดนอ้ยทีKสุด แลว้นาํเซตของกฎนนัมาสร้U างเป็นโมเดลสําหรับการทาํนายขอ้มูลทีKเราไม่
ทราบกลุ่มต่อไป 
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 งานวจิัยที@เกี@ยวข้อง 

 

ในปัจจุบนัเทคนิคการจาํแนกขอ้มูลโดยอาศยักฎความสัมพนัธ์ เป็นเทคนิคหนึKงทีKใช้ในการ
จาํแนกขอ้มูลทีKไดรั้บความสนใจ และให้ความแม่นยาํสูงสาํหรับการทาํนาย เนืKองจากเป็นการนาํเอา
เทคนิคการหากฎความสัมพนัธ์เขา้มาร่วมใช้กบัเทคนิคการจาํแนกขอ้มลู โดยไดมี้งานวจิยัหลายงาน
ทีKเสนอเทคนิคดงักล่าว 

 
งานวจิยัทีKนาํเสนอเทคนิคการจาํแนกขอ้มูลโดยใชก้ฎความสัมพนัธ์เป็นคนแรก ไดน้าํเสนอ

ขนัตอนวิธีU  CBA (Classification Based on Association Rules) (Liu. et al., 1998) ทีKมีหลกัการใน
การพิจารณากฎความสัมพนัธ์ทีKมค่ีาความเชืKอมนัของกฎสูงทีKสุดK  โดยการทาํงานของขนัตอนวธีิU  
CBA ประกอบดว้ย 2 ส่วนคอื ส่วนการสร้างกฎความสัมพนัธ์ เรียกวา่ CBA-RG (CBA- Rule 
Generator) ซึKงจะอาศยัขนัตอนวธีิU เอพริออริ และส่วนการสร้างตวัจาํแนกประเภทขอ้มูล เรียกว่า 
CBA-CB (CBA-Classifier Builder) โดยผลการวจิยัไดท้าํการเปรียบเทียบกบัตน้ไมต้ดัสินใจ ทาํให้
พบวา่ตวัจาํแนกประเภทขอ้มูลดว้ยวิธี CBA สามารถใหผ้ลทีKมีประสิทธิภาพทีKดีกวา่ 

 
 งานวจิยัถดัมาไดน้าํเอางานวจิยัของ Bing Liu. มาพฒันาตอ่ เนืKองจากในงานวจิยัของ Bing 

Liu. จะพิจารณากฎความสมัพนัธ์ทีKมีค่าความเชืKอมนัของกฎสูงสุดเพียงกฎเดียว ซึKงอาจจะทาํใหเ้กิดK
ขอ้มูลผิดพลาดได ้ทาํใหส่้งผลต่อความแม่นยาํในการจาํแนกขอ้มูล จึงไดน้าํเสนอขนัตอนวธีิU  
CMAR (Classification Based on Multiple Class Association Rules) (Li. et al., 2001) ซึKงจะ
พิจารณากฎความสัมพนัธ์หลายกฎพร้อมกนั โดยอาศยัเทคนิค FP-Growth, FP-Tree ในการหา
รูปแบบของขอ้มูล และใชเ้ทคนิค CR-Tree ในการเก็บและคืนกฎทีKมีประสิทธิภาพ และทาํการตดั
เล็มกฎโดยอาศยัค่าความเชืKอมนั ค่าความสัมพนัธ์ K (Correlation) และค่าความครอบคลุมในชุดขอ้มูล 
(Database Coverage) ส่วนการหารูปแบบความสัมพนัธ์จะใช้ค่าไค สแควร์ (Chi Square) ในการ
คาํนวณหาความสัมพนัธ์ของกฎ ในการทดลองไดท้ดลองกบัขอ้มูลจาํนวน 26 ชุดขอ้มูล ผลการ
ทดลองไดท้าํการเปรียบเทียบกบัเทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจ และขนัตอนวธีิU  CBA ซึKงผลของงานวิจยั
พบวา่ CMAR มีประสิทธิภาพในการจาํแนกขอ้มูลทีKพิจารณาจากกฎความสัมพนัธ์หลายกฎให้
ประสิทธิภาพในการจาํแนกขอ้มูลทีKสูงกวา่ 2 เทคนิคทีKนาํมาเปรียบเทียบ 

 
งานวจิยัถดัมานาํเสนอวธีิการเพิมประสิทธิภาพในการจาํแนกขอ้มลู โดยนาํเสนอK ขนัตอนU

วธีิ CBMAR (Classification Based on Multiple Level Classes Association Rules) (วรีะพล และ
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คณะ, 2548) ทีKพิจารณากฎความสัมพนัธ์หลายกฎพร้อมกนัในการทาํนาย และเพิมเติมในส่วนของK
จะใหค้วามสําคญักบักฎความสัมพนัธ์ทีKมีความยาวมากทีKสุดก่อน โดยเหตผุลทีKเลือกพิจารณากฎ
ความสัมพนัธ์ทีKมีความยาวมากทีKสุด เพราะว่ากฎทีKมีความยาวทีKสุดนนัจะเป็นกฎทีKมคีวามใกลเ้คียงU
หรือคลา้ยคลึงกบัขอ้มูลทดสอบมากทีKสุด โดยไดน้าํเสนอสูตรในการคาํนวณเพืKอหาความสัมพนัธ์
ของกฎ 4 วิธี คือ หาคลาสทีKมีกฎความสัมพนัธ์อยู่มากทีKสุด หาคลาสทีKมีค่าความเชืKอมนัเฉลีKยมากK
ทีKสุด หาคลาสทีKมีค่าความเชืKอมนัถ่วงนาํหนK U กัมากทีKสุด และหาคลาสทีKมีผลรวมของทุกๆระดบัของ 
ค่าความเชืKอมนัถ่วงนาํหนกัมากทีKสุด ซึKงไดท้าํการทดลองกบัขอ้มูลจาํนวน K U 2 ชุดขอ้มูล คือ ขอ้มูล 
Zoo กบัขอ้มูล Glass โดยไดท้าํการเปรียบเทียบกบั 2 เทคนิคคือ CBA และ CMAR ซึKงผลการวจิยั
พบวา่ CBMAR มีประสิทธิภาพการทาํนายขอ้มูลแม่นยาํกวา่อีก 2 เทคนิค 

 
งานวทิยานิพนธ์นี ผูว้จิยัไดน้าํเสนอU ขนัตอนวธีิU  AssoTree ประกอบดว้ยขนัตอน U 3 ขนัตอนU

ในการดาํเนินงานคือ ขนัตอนการเตรียมขอ้มูล U ขนัตอนการคดัเลอืกลกัษณะเด่นของขอ้มูล และU
ขนัตอนการคดักรองU แอททริบิวท ์ซึK งพืนฐานของการทดลองจะมีขนัตอนเช่U U นเดียวกบังานของ Bing 
Liu. แต่มีส่วนทีKแตกต่างกนันนัคือ ในขนัตอนการของสร้างกฎความสัมพนัธ์ ไดมี้การพิจารณาK U
ขอ้มูลแอททริบิวทที์Kเกิดขึนจากกฎความสัมพนัธ์ทีKได ้และนาํขอ้มูลU แอททริบิวทน์นัมาใชพิ้จารณาU
ในการสร้างตวัจาํแนกขอ้มูล สําหรับการสร้างโมเดลการเรียนรู้ ซึKงไดท้าํการเปรียบเทียบขนัตอนวิธีU  
AssoTree กบัขนัตอนวธีิU  J48 และขนัตอนวธีิU  CBA   
 

  
 

 
 
 

  
  
 
 
 
 
 
 

 



 

อปกรณ์และวิธีการุ  

 

อปกรณ์ุ  

 

1. ฮาร์ดแวร์ (Hardware)   
 

เครืKองคอมพิวเตอร์ส่วนบุคคล CPU Intel Core i5 2.27 GHz, 4 GB DDR3, HD 500 GB 
 
2. ซอฟต์แวร์ (Software) 
 

2.1 โปรแกรม Weka เวอร์ชนั K 3.6.2 
2.2 โปรแกรม Eclipse 

 
3. ระบบปฏิบัติการ (Operating System) 

 
Microsoft Windows 7 
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วิธีการ 

 
 เนือหU าส่วนนีจะกล่าวถึงขอ้มูลทีKใชส้ําหรับU การทดลอง วธีิการในการดาํเนินการวจิยั โดย
ขนัตอนการทาํงานในงานวจิยัประกอบดว้ย U 3 ขนัตอน คือ ขนัตอนการเตรียU U มขอ้มูล ขนัตอนกาU ร
คดัเลอืกลกัษณะเดน่ของขอ้มูล และขนัตอนการคดักรองU แอททริบิวท ์ดงัภาพทีK 5 
 

ขั Uนตอนการเตรยีมข้อมูล

ชดุข้อมูล

ชดุข้อมูล 1 ชดุข้อมูล 2

การคัดเลอืกลักษณะเดน่ของข้อมูล

 
ขัUนตอนวิธเีอพรอิอริ

ข้อมูลแอททรบิิวท์ กับ
โมเดลต้นไม้ตัดสนิใจ

1

2

การคัดกรองแอททรบิิวท์

 
ขั Uนตอนวิธี J48

3

ข้อมูลแอททรบิวิท์

 
 

ภาพที@ 5  วิธีการในการดาํเนินการวิจยั 
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1. ข้อมลที@ใช้สําหรับการทดลอง ู (Data set) 
 
 ขอ้มูลทีKใช้สําหรับการทดลองมีทงัสิน U U 4 ชุดขอ้มูล ซึKงไดม้าจากฐานขอ้มูล UCI Machine 
Learning Repository (Aha et al., 1987) ตามตารางทีK 11 ดงันีU  
 
ตารางที@ 11  ชุดขอ้มูลทีKใชส้ําหรบัการทดลอง 
 
ชุดขอ้มูล จาํนวนแอททริบิวท ์ จาํนวนคลาสข้อมูล จาํนวนเรคคอร์ด 
Cleve 15 2 303 
Crx 16 2 690 
Hepatitis 20 2 155 
Horse 28 2 368 
 

ขอ้มูลสําหรับการทดลองทงั U 4 ชุดขอ้มูล มีรายละเอียดของขอ้มูล ดงัต่อไปนีU 
 
1.1 ชุดขอ้มูล Cleve เป็นขอ้มูลผูป่้วยโรคหวัใจ เนืKองจากเป็นขอ้มูลเกีKยวกบัทางการแพทย ์

ดงันนัชืKอU แอททริบิวทบ์างแอททริบิวท์ และค่าบางค่าไดถ้กูเปลีKยนชืKอไม่ให้มีความหมาย 
ประกอบดว้ยรายละเอียด ดงันีU  

1.1.1 จาํนวนแอททริบิวทท์งัสิน U U 15 แอททริบิวท ์เป็นขอ้มูลชนิดโนมินลั 9 แอททริ-
บิวท ์และขอ้มูลชนิดตวัเลขต่อเนืKอง 6 แอททริบิวท ์

1.1.2 จาํนวนคลาสขอ้มลูมี 2 คลาสขอ้มลู คือ คลาส buff และ คลาส sick  
1.1.3 จาํนวนเรคคอร์ดทงัสิน U U 303 เรคคอร์ด 
1.1.4 ขอ้มูลขาดหายไป คิดเป็น 0.15% 

 
1.2 ชุดขอ้มูล Crx เป็นขอ้มูลการอนุมติับตัรเครดิต เนืKองจากขอ้มูลเป็นความลบั ดงันนัชืKอU

แอททริบิวท ์และค่าของแอททริบิวท ์ไดถู้กเปลีKยนเป็นชืKอทีKไม่มีความหมาย ประกอบดว้ย
รายละเอียด ดงันีU  

1.2.1 จาํนวนแอททริบิวทท์งัสิน U U 16 แอททริบิวท ์เป็นขอ้มูลชนิดโนมินลั 10 แอททริ-
บิวท ์และขอ้มูลชนิดตวัเลขต่อเนืKอง 6 แอททริบิวท ์

1.2.2 จาํนวนคลาสขอ้มลูมี 2 คลาสขอ้มลู คือ คลาส positive และคลาส negative 
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1.2.3 จาํนวนเรคคอร์ดทงัสิน U U 690 เรคคอร์ด 
1.2.4 ขอ้มูลขาดหายไป คิดเป็น 0.61% 

 
1.3 ชุดขอ้มูล Hepatitis เป็นขอ้มูลโรคตบัอกัเสบ ประกอบดว้ยรายละเอียด ดงันีU  

1.3.1 จาํนวนแอททริบิวทท์งัสิน U U 20 แอททริบิวท ์เป็นขอ้มูลชนิดโนมินลั 14 แอททริ-
บิวท ์และขอ้มูลชนิดตวัเลขต่อเนืKอง 6 แอททริบิวท ์

1.3.2 จาํนวนคลาสขอ้มลูมี 2 คลาสขอ้มลู คือ คลาส die และ คลาส live 
1.3.3 จาํนวนเรคคอร์ทงัสิน U U 155 เรคคอร์ด 
1.3.4 ขอ้มูลขาดหายไปคิดเป็น 5.39% 

 
1.4  ชุดขอ้มูล Horse เป็นขอ้มูลอาการโคลิกในมา้ ประกอบดว้ยรายละเอียด ดงันีU  

1.4.1 จาํนวนแอททริบิวทท์งัสิU Uน 28 แอททริบิวท ์เป็นขอ้มูลชนิดโนมินลั 17 แอททริ-
บิวท ์และขอ้มูลชนิดตวัเลขต่อเนืKอง 11 แอททริบิวท ์

1.4.2 จาํนวนคลาสขอ้มลูมี 2 คลาสขอ้มลู คือ คลาส no และ คลาส yes 
1.4.3 จาํนวนเรคคอร์ดทงัสิน U U 368 เรคคอร์ด 
1.4.4 ขอ้มูลขาดหายไปคิดเป็น 18.70% 

 
2. ขัZนตอนการเตรียมข้อมลู  
 

ขนัตอนการเตรียมขอ้มูล เป็นขนัตอนของการจดัการกบัขอ้มูลทีKไม่สมบูรณ์ เพืKอให้U U
เหมาะสมกบัการนาํไปใชก้บัขนัตอนวธีิU ในแต่ละขนัตอนของการทดลองU  ดงัภาพทีK 6 ดงันีU  
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ภาพที@ 6  ขนัตอนการเตรียมขอ้มูลU  
  

2.1 หลกัเกณฑก์ารพิจารณาการเตรียมข้อมูล ดงัต่อไปนีU 
 

2.1.1 กรณีขอ้มูลมีแอททริบิวท์ทีKไม่มีความหมาย หรือไม่จาํเป็นต่อการประมวลผล 
เช่น ลาํดบัของขอ้มูล รหสัโรงพยาบาล จะทาํการตดัแอททริบิวทน์นัออกจากฐานขอ้มูลU  
 

2.1.2 กรณีขอ้มูลมีค่าบางส่วนขาดไปหาย หรือเป็นช่องว่าง โดยค่าขอ้มูลทีKหายไปเป็น
ค่าโนมินลั หรือค่าตวัเลขจะทาํการเติมค่าขอ้มูลทีKเป็นไปได ้ดว้ยการคาํนวณจากค่าฐานนิยม (Mode) 
และค่าเฉลีKย (Mean) โดยอาศยัขนัตอนวิธีU  ReplaceMissingValue ในโปรแกรมเวกา แบ่งเป็น 2 แบบ 
ไดแ้ก่  

ก. ถา้ขอ้มูลเป็นขอ้มลูชนิดโนมินลั จะเติมค่าขอ้มลูด้วยค่าฐานนิยม 
ข. ถา้ขอ้มูลเป็นขอ้มลูชนิดตวัเลข จะเติมค่าขอ้มูลดว้ยค่าเฉลีKย 

 
2.1.3 กรณีขอ้มูลเป็นขอ้มูลชนิดตวัเลขต่อเนืKอง จะทาํการลดรูปขอ้มูลชนิดตวัเลข

ต่อเนืKองใหเ้ป็นขอ้มูลชนิดโนมินลั โดยอาศยัขนัตอนวธีิU ในโปรแกรมเวกา แบ่งเป็น 2 แบบ ไดแ้ก่ 
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ก. แบบ Supervised (Fayyad et al., 1993) จะนาํเอาคลาสขอ้มูลมาพิจารณาใน
การลดรูปขอ้มูลอาศยัเทคนิคเอน็โทรพเีบส (Entropy-based)  

ข. แบบ Unsupervised (Dougherty et al., 1995) จะไม่นาํเอาคลาสขอ้มูลมาใช้
พิจารณาอาศยัเทคนิคบินนิง (Binning)  

 
2.2 ขนัตอนการเตรียมขอ้มูลU  (ดูภาพทีK 6 ประกอบ) มีดงันีU  

 
2.2.1 จดัรูปแบบไฟลช์ุดขอ้มูลทีKไดจ้ากฐานขอ้มูลใหเ้ป็นรูปแบบไฟลข์อง

โปรแกรมเวกา คือ ไฟล ์ARFF (Attribute-Relation File Format) ในแต่ละชุดขอ้มูลทีKไดจ้าก
ฐานขอ้มูล จะประกอบดว้ยไฟล์ 2 ชนิด คือ 
 

ก. ไฟลช์ืKอ (*.name) เป็นไฟล์ทีKอธิบายรายละเอียดต่างๆของชุดขอ้มูล ไดแ้ก่ 
ชืKอชุดขอ้มูล แหล่งทีKมา ความสัมพนัธ์ ชืKอและจาํนวนแอททริบิวท์ ประเภทขอ้มูลของแต่ละแอท-
ทริบิวท ์ค่าความหมายขอ้มูลของแตล่ะแอททริบิวทข์อ้มูลคลาส เป็นตน้ 
 

ข. ไฟลข์อ้มูล (*.data) เป็นไฟล์ทีKเก็บเฉพาะขอ้มลูดิบ 
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ไฟล ์ARFF เป็นไฟล์ทีKแสดงชืKอชุดขอ้มูล รายการของแอททริบิวท ์และรายละเอียด
ของขอ้มูล โดยรูปแบบของไฟล ์ARFF ดงัตวัอยา่งต่อไปนีU 

 
% 1. Title: Iris Plants Database 
%  
% 2. Sources: 
%      (a) Creator: R.A. Fisher 
%      (b) Donor: Michael Marshall  
%      (c) Date: July, 1988  
% 

 
 
 
     ส่วนคอมเมนต ์

@RELATION iris 
 
@ATTRIBUTE sepallength REAL 
@ATTRIBUTE sepalwidth  REAL 
@ATTRIBUTE petallength  REAL 
@ATTRIBUTE petalwidth REAL 
@ATTRIBUTE class  {Iris-setosa,Iris-versicolor,Iris-virginica} 

 
 
 
     ส่วนประกาศแอททริบิวท ์

@DATA 
5.1,3.5,1.4,0.2,Iris-setosa 
4.9,3.0,1.4,0.2,Iris-setosa 
4.7,3.2,1.3,0.2,Iris-setosa 
4.6,3.1,1.5,0.2,Iris-setosa 

 
 
     ส่วนขอ้มูล 

 
2.2.2 จดัการกบัขอ้มูลทีKไม่มคีวามหมาย และขอ้มลูทีKขาดหายไปตามวธีิการพิจารณา

การเตรียมขอ้มูลขอ้ทีK 2.1.1 และ 2.1.2 ตามลาํดบั 
 

2.2.3 คดัลอกขอ้มูลเป็น 2 ชุด ดงันีU 
 

ก. ขอ้มูลชุดทีK 1 เป็นชุดขอ้มูลดงัเดิม สําหรับU การทดลองขนัตอนการคดักรองU  
แอททริบิวท ์
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ข. ขอ้มูลชุดทีK 2 เป็นชุดขอ้มลูสําหรับการทดลองขนัตอนU การคดัเลอืกลกัษณะ
เด่นของขอ้มลู เนืKองจากขอ้มูลยงัมีขอ้มูลทงัชนิดโนมินลั และชนิดตวัเลขต่อเนืKอง และในขนัตอนU U
การคดัเลอืกลกัษณะเด่นของขอ้มูล มีขอ้จาํกดัทีKสามารถใชไ้ดก้บัขอ้มูลทีKเป็นชนิดโนมินลัเท่านนั U
ดงันนัU ตอ้งทาํการลดรูปขอ้มูลชนิดตวัเลขตอ่เนืKอง ใหเ้ป็นขอ้มูลโนมินลัก่อนนาํไปใช ้ตามวธีิการ
พิจารณาการเตรียมขอ้มูลขอ้ทีK 2.1.3  
 
3. ขัZนตอนการคัดเลือกลักษณะเด่นของข้อมูล (Feature Selection) 
 

ขนัตอนการคดัเลือกลกัษณะเด่นของขอ้มูล เป็นขนัตอนในการหาU U แอททริบิวท์ทีKมีความ 
สําคญัต่อการเรียนรู้สําหรับการทาํนายขอ้มูลใหไ้ดม้ากทีKสุด เพืKอไม่ให้ส่งผลต่อประสิทธิภาพการ
ทาํนายขอ้มูล โดยอาศยัเทคนิคการหากฎความสัมพนัธ์ดว้ยขนัตอนวธีิU เอพริออริเขา้มาใชส้ําหรับการ
ทดลอง ซึK งจะทาํการหาความสัมพนัธ์กนัของขอ้มูลแอททริบิวทผ่์านกฎความสัมพนัธ์ และจะให้
ความสนใจกบัแอททริบิวทที์Kเกิด และจะเก็บแอททริบิวทที์Kเกิดขึนทงัหมดจากกฎความสัมพนัธ์ไว ้U U
แต่จะยกเวน้แอททริบิวทที์Kเป็นคลาสขอ้มูล ดงัภาพทีK 7 ดงันีU  
 

 

 
 

ภาพที@ 7  ขนัตอนการคดัเลือกลกัษณะเด่นของขอ้มูลU  
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ขนัตอนการคดัเลือกลกัษณะเด่นของขอ้มูลU  (ดูภาพทีK 7 ประกอบ) ดงันีU 
 
3.1 ขอ้มลูนาํเขา้คือ ชุดขอ้มลูทีK 2 แบ่งเป็น ขอ้มูลชุด 2.1 และ ขอ้มูลชุด 2.2 ทีKไดจ้าก

ขนัตอนการเตรียมขอ้มูลU  
3.2 กาํหนดค่าเริมตน้จาํนวK น 3 ค่า ไดแ้ก่จาํนวนกฎความสัมพนัธ์ ค่าสนบัสนุนขนัตํKา และU  

ค่าความเชืKอมนัขนัตํKาK U  ดงันีU  
3.2.1 จาํนวนกฎความสัมพนัธ์ทีKตอ้งการ เท่ากบั 100 
3.2.2 ค่าสนบัสนุนขนัตํKา เท่ากบั U 50%  
3.2.3 ค่าความเชืKอมนัขนัตํKา เท่ากบั K U 90% 

3.3 คดัเลอืกแอททริบิวทจ์ากกฎความสัมพนัธ์ โดยทาํผ่านขนัตอนวธีิU เอพริออริ  
3.4 เก็บแอททริบวิท์ทีKเกิดขึนU  โดยเรียงลาํดบัการเกิดก่อนและหลงั 
3.5 ตรวจสอบจาํนวนกฎความสัมพนัธ์ทีKเกิด โดยมีเงืKอนไขการทาํงาน ดงันีU  

3.5.1 ถา้จาํนวนกฎทีKเกิดขึน มีค่าเท่ากบั จาํนวนกฎทีKกาํหนด ไปทาํขนัตอนทีK U U 3.6 
3.5.2 ถา้จาํนวนกฎทีKเกิดขึน มีค่านอ้ยกวา่ จาํนวนกฎทีKกาํหนด ไปU ทาํขนัตอนทีK U 3.5.3 
3.5.3 ตรวจสอบค่าสนบัสนุนขนัตํKา U  

ก. ถา้ค่าสนบัสนุนขนัต ํKามากกว่าU  0.1 ใหล้ดค่าสนบัสนุนขนัตํKาลง U 0.05 แล้ว
กลบัไปทาํขนัตอนทีK U 3.3 

ข. ถา้ค่าสนบัสนุนขนัต ํKานอ้ยกวา่ U 0.1 หรือเท่ากบั 0.1 ไปทาํขนัตอนทีK U 3.5.4 
3.5.4 ตรวจสอบค่าความเชืKอมนัขนัตํKา K U  

ก. ถา้ค่าความเชืKอมัKนขัUนตํKามากกวา่ 0.8 ใหล้ดค่าความเชืKอมนัขนัต ํKาลง K U 0.05 
แลว้กลบัไปทาํขนัตอนทีK U 3.3  

ข. ถา้ค่าความเชืKอมนัขนัตํKานอ้ยกว่า K U 0.8 หรือเท่ากบั 0.8 ไปทาํขนัตอนทีK U 3.6 
3.6 สินสุดการหากฎความสัมพนัธ์U  

 
ผลลพัธ์ทีKไดจ้ากขนัตอนการคดัเลือกลัU กษณะเด่นของขอ้มูล คือ แอททริบิวท์ทีKเกิดขนึในกฎU

ความสัมพนัธ์ ซึK งจะถอืวา่แอททริบิวทเ์หล่านีมีความสําคญัต่อการนาํไปใชส้ร้างโมเดลจาํแนกขอ้มูลU  
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4. ขัZนตอนการคัดกรองแอททริบิวท์ 
 

ขนัตอนการคดักรองU แอททริบิวท ์เป็นขนัตอนการหาU แอททริบิวทที์KดีทีKสุด สําหรับการ
สร้างโมเดลจาํแนกขอ้มูล โดยนาํเทคนิคการเรียนรู้ของตน้ไม้ตดัสินใจด้วยขนัตอนวธีิU  J48 มาใช้
สําหรับการทดลอง โดยในขนัตอนนีอาศยัขอ้มูลU U แอททริบิวทที์Kไดจ้ากขนัตอนการคดัเU ลือกลกัษณะ
เด่นของขอ้มลูมาพิจารณา ดงัภาพทีK 8 ดงันีU  
 

ไม่ใช่

ค่าความถูกต้อง
น้อยกว่ากอ่นหน้า

หรอืไม่

จบการทํางาน

คัดกรองแอททรบิวิท์
 

ข้อมูลชุด 1

ขัUนตอนวิธี J48
ใช่

ข้อมูลแอททรบิวิท์

บันทกึค่าแอททรบิวิท์ และ
ค่าความถูกต้อง

น้อยกว่าเปน็รอบทีK 2
ตดิกัน หรอืไม่

ค่าความถูกต้อง
มากสดุหรอืไม่

ใช่

ไม่ใช่

 
 

ภาพที@ 8  ขนัตอนการคดักรองU แอททริบิวท ์
 

ขนัตอนการU คดักรองแอททริบิวท ์(ดูภาพทีK 6 ประกอบ) ดงันีU  
 
4.1 ขอ้มลูนาํเขา้ คือ ชุดขอ้มูลทีK 1 ทีKไดจ้ากขนัตอนการเตรียมขอ้มูลU  
4.2 นาํขอ้มูลแอททริบิวทใ์นชุดขอ้มูลทีK 1 มาเปรียบเทียบกบัชุดขอ้มูลแอททริบิวทท์ีKไดจ้าก

ขนัตอนการคดัเลือกลกัษณะเด่นของขอ้มูล ถา้ไม่พบU แอททริบิวทใ์ดใหต้ดัแอททริบิวทน์นัออกU จาก
ชุดขอ้มูล 

4.3 คดักรองแอททริบิวท์ ตดัแอททริบิวทใ์นชุดขอ้มูลออก 1 ตวั ซึK งอา้งอิงจากขอ้มูลแอท-
ทริบิวทที์Kไดจ้ากขนัตอนการคดัเลือกลกัษณะเด่นของขอ้มูล  U มีหลกัเกณฑก์ารตดัแอททริบิวท ์ดงันีU  
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4.3.1 กรณีครังแรกของการทาํงาน U ใหเ้ริมจากK ขอ้มูลแอททริบิวทต์วัสุดทา้ย 
4.3.2 กรณีไม่ใช่ครังแรกของการทาํงาน เป็นขอ้มูลU แอททริบิวทต์วัถดัมา 

4.4 นาํชุดขอ้มูลทีKไดจ้ากขนัตอน U 4.3 มาผ่านเทคนิคการเรียนรู้ของตน้ไมต้ดัสินใจ อาศยั
ขนัตอนวิธี U J48 

4.5 ตรวจสอบค่าความถูกตอ้ง มีเงืKอนไขการทาํงาน ดงันีU  
4.5.1 กรณีเป็นรอบแรกของการทาํงาน ให้เก็บขอ้มูลแอททริบิวทใ์นชุดขอ้มูล และ

เก็บค่าความถูกตอ้งทีKไดไ้ว ้ไปทาํขนัตอนทีK U 4.3 
4.5.2 กรณีไม่ใช่รอบแรกของการทาํงาน มีเงืKอนไข ดงันีU  

ก. ถา้ค่าความถูกตอ้งมากกวา่ค่าความถูกตอ้งครังก่อนหน้าU  และขอ้มูล 
แอททริบิวทเ์หลือมากกวา่ 1 แอททริบิวท ์ใหเ้ก็บขอ้มูลแอททริบิวทใ์นชุดขอ้มลู และค่าความ
ถูกตอ้งทีKไดไ้ว ้ไปทาํขนัตอนU ทีK 4.3 แต่ถา้ขอ้มลูแอททริบิวทเ์หลอืเท่ากบั 1 แอททริบิวท ์ไปทาํ
ขนัตอนทีK U 4.6 

ข. ถา้ค่าความถูกตอ้งนอ้ยกว่าค่าความถูกตอ้งครังก่อนหน้า กรณีเกิดครังแรกU U
ใหเ้ก็บขอ้มูลแอททริบิวทใ์นชุดขอ้มูล และค่าความถูกตอ้งทีKไดไ้ว ้ไปทาํขนัตอน U 4.3 กรณีเกิดเป็น
ครังทีK U 2 ใหถ้ือเอาค่าความถกูตอ้งทีKไดเ้มืKอ 2 ครังก่อนหนา้เป็นค่าทีKดีทีKสุด ไปทาํขนัตอนทีK U U 4.6 

4.6 สินสุดการคดักรองU แอททริบิวท์ 
 

ผลลพัธ์สุดทา้ยทีKได ้คือ โมเดลตน้ไมที้Kใหค่้าความถกูตอ้งทีKดีทีKสุด ทีKประกอบดว้ยแอททริ-
บิวทที์KมีความสําคญัทีKสุดต่อการเรียนรู้ในการจาํแนกขอ้มูล 
 
   

 
 



 

ผลและวิจารณ์ 

 
เนือหาส่วนนีจะกล่าวถึง ผลการทดลอง และวิจารณ์ปัญหาทีKเกิดขึนในการทดลองU U U   

 

ผล 
 

 ส่วนของผลการทดลอง จะประกอบไปดว้ย ผลการทดลองของแต่ละขนัตอนการทาํงาน U
และผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการจาํแนกประเภทขอ้มูล โดยนาํผลการทดลองทีKไดจ้าก
ขนัตอนวิธีU  AssoTree เปรียบเทียบกบัเทคนิคมาตรฐานการเรียนรู้ของตน้ไมต้ดัสินใจ คือ J48 และ
เทคนิคการจาํแนกประเภทขอ้มูลโดยใชก้ฎความสัมพนัธ์ คือ CBA 
 
1. ผลการทดลองของขัZนตอนการเตรียมข้อมล  ู  
 
 ผลการทดลองของขนัตอนการเตรียมขอ้มูล หลงัจากผ่านการU จดัการกบัขอ้มูลทีKไม่มี
ความหมาย และขอ้มูลทีKขาดหายไปตามวธีิการพิจารณาการเตรียมขอ้มลูขอ้ทีK 2.1.1 และ 2.1.2 
ตามลาํดบั ไดผ้ลตามตารางทีK 12 ดงันีU 
 
ตารางที@ 12  ชุดขอ้มูลหลงัจากจดัการขอ้มูลทีKไม่มีความหมาย และขอ้มูลทีKขาดหายไป 
 
ชุดขอ้มูล จาํนวนแอททริบิวท ์ จาํนวนคลาสข้อมูล จาํนวนเรคคอร์ด 
Cleve 14 2 303 
Crx 16 2 690 
Hepatitis 20 2 155 
Horse 24 2 368 
 

จากตารางทีK 12 จาํนวนแอททริบิวทข์องชุดขอ้มูลจะลดลงเมืKอเทียบกบัจาํนวนแอททริบิวท์
ของชุดขอ้มูลดงัเดิมในตารางทีK 11 โดยชุดขอ้มูล Cleve เหลือแอททริบิวท์ทงัสิน U U 14 แอททริบิวท ์
เนืKองจากมีแอททริบิวท์ 1 แอททริบิวทที์Kไม่สามารถหาความหมายได ้จงึไดต้ดัแอททริบิวท์นนัทิง U U
และชุดขอ้มูล Horse มีแอททริบิวทท์ีKเป็นรหสัโรงพยาบาลซึKงไม่มีความหมายต่อการทดลอง และ 
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แอททริบิวทอ์กี 3 แอททริบิวทเ์ป็นขอ้มูลชนิดตวัเลขตอ่เนืKอง แต่ค่าของแอททริบิวทมี์ค่าเป็น 00000 
ทงัหมด ซึKงไม่U สามารถหาความหมายทีKมีผลต่อการทดลองได ้จงึตดัแอททริบิวท์ทงั U 4 แอททริบิวท์
ทิงU  ทาํใหเ้หลอืแอททริบิวท์ทงัสิน U U 24 แอททริบิวท ์สําหรับขอ้มูลทีKขาดหายไปไดเ้ติมค่าทีKเป็นไปได ้
ทาํใหข้อ้มูลทีKขาดหายไปคิดเป็น 0% 

 
ส่วนผลการทดลองการจดัการกบัขอ้มูลชนิดตวัเลขต่อเนืKอง ดูทีKภาคผนวก ก 

 
2. ผลการทดลองของขัZนตอนการคัดเลือกลกัษณะเด่นของข้อมล  ู  
 
 ผลลพัธ์ของขนัตอนการคดัเลือกลกัษณะเด่นของขอ้มูล คือขอ้มูลU แอททริบิวทที์KเกิดขึนในU
กฎความสัมพนัธ์ ซึK งจะถอืว่าแอททริบิวท์เหลา่นีมีความสําคญัต่อการนาํไปใช้สร้U างโมเดลจาํแนก
ขอ้มูลโดยแสดงขอ้มูลแอททริบิวทต์ามเทคนิคการลดรูปขอ้มูลแบบ Supervised และแบบ 
Unsupervised มีรายละเอียด ดงัต่อไปนีU 
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ตารางที@ 13  ขอ้มูลแอททริบิวทข์องชุดขอ้มูล Cleve ของขนัตอนการคดัเลือกลกัษณะเด่นของขอ้มูลU  
 

ลาํดบั ขอ้มลูแอททริบิวทด์งัเดิมU  แบบ Supervised แบบ Unsupervised 
1 age cholesteral oldpeak 
2 sex trestbps numberOfVessle 
3 chest-pain-type fast-blood-sugar fast-blood-sugar 
4 trestbs oldpeak thal 
5 cholesteral sex exercise 
6 fast-blood-sugar exercise rest-ecg 
7 rest-ecg numberOfVessle slope 
8 max-heart-rate max-heart-rate sex 
9 exercise thal chest-pain-type 
10 oldpeak age cholesteral 
11 slope rest-ecg - 
12 numberOfVessle - - 
13 thal - - 
14 class - - 

 
จากตารางทีK 13 ชุดขอ้มูล Cleve มีแอททริบิวทที์Kเกิดขึนในกฎความสัมพนัธ์ ดงันี ชุU U ดขอ้มูล

ทีKใชเ้ทคนิคการลดรูปขอ้มลูแบบ Supervised มีจาํนวนแอททริบิวท ์11 แอททริบิวท ์และแบบ 
Unsupervised มีจาํนวนแอททริบิวท์ 10 แอททริบิวท ์จากจาํนวนแอททริบิวทด์งัเดิมมีจาํนวนU แอท-
ทริบิวทท์งัสิน U U 13 แอททริบิวท ์ไม่รวมแอททริบิวท์ทีKเป็นคลาสแอททริบิวท ์แสดงใหเ้ห็นวา่มีแอท-
ทริบิวทที์Kไม่เกิดขึนในกฎความสัมพนัธ์จาํนวนU  2 และ 3 แอททริบิวทต์ามลาํดบั  และการเกิดของ 
แอททริบิวท ์รวมถึงลาํดบัของการเกิดก่อนและหลงัของแอททริบิวทร์ะหวา่งชุดขอ้มูลแบบ 
Supervised และแบบ Unsupervised ใหผ้ลทีKต่างกนั 
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ตารางที@ 14  ขอ้มูลแอททริบิวทข์องชุดขอ้มูล Crx ของขนัตอนการคดัเลอืกลกัษณะเด่นของขอ้มูลU  
 

ลาํดบั ขอ้มลูแอททริบิวทด์งัเดิมU  แบบ Supervised แบบ Unsupervised 
1 A1 A5 A13 
2 A2 A4 A15 
3 A3 A13 A11 
4 A4 A2 A5 
5 A5 A11 A4 
6 A6 A10 A8 
7 A7 A15 A1 
8 A8 A1 A14 
9 A9 A14 A10 
10 A10 A7 A7 
11 A11 A9 A12 
12 A12 A12 - 
13 A13 A3 - 
14 A14 A8 - 
15 A15 - - 
16 class - - 

 
จากตารางทีK 14 ชุดขอ้มูล Crx มีแอททริบิวทที์Kเกิดขึนในกฎความสัมพนัธ์ ดงันี U U ชุดขอ้มูลทีK

ใชเ้ทคนิคการลดรูปขอ้มูลแบบ Supervised มีจาํนวนแอททริบิวท์ 14 แอททริบิวท ์และแบบ 
Unsupervised มีจาํนวนแอททริบิวท์ 11 แอททริบิวท ์จากจาํนวนแอททริบิวทด์งัเดิมมีจาํนวนU แอท-
ทริบิวทท์งัสิน U U 15 แอททริบิวท ์ไม่รวมแอททริบิวท์ทีKเป็นคลาสแอททริบิวท ์แสดงใหเ้ห็นวา่มีแอท-
ทริบิวทที์Kไม่เกิดขึนในกฎความสัมพนัธ์จาํนวน U 1 และ 4 แอททริบิวทต์ามลาํดบั และการเกิดของ 
แอททริบิวท ์รวมถึงลาํดบัของการเกิดก่อนและหลงัของแอททริบิวทร์ะหวา่งชุดขอ้มูลแบบ 
Supervised และแบบ Unsupervised ใหผ้ลทีKต่างกนั 
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ตารางที@ 15  ขอ้มูลแอททริบิวทข์องชุดขอ้มูล Hepatitis ของขนัตอนการคดัเลอืกลกัษณะเด่นของU
ขอ้มลู 

 
ลาํดบั ขอ้มูลแอททริบิวทด์งัเดิU ม แบบ Supervised แบบ Unsupervised 
1 age ALKphosphate ascites 
2 sex age varices 
3 steroid sgot antivirals 
4 antivirals sex sex 
5 fatigue varices liverbig 
6 malaise ascites spleenPalpable 
7 anorexia protime anorexia 
8 liverbig antivirals spiders 
9 liverfirm - malaise 
10 spleenPalpable - liverfirm 
11 spiders - bilirubin 
12 ascites - - 
13 varices - - 
14 bilirubin - - 
15 ALKphosphate - - 
16 sgot - - 
17 albumin - - 
18 protime - - 
19 histology - - 
20 class - - 

 
จากตารางทีK 15 ชุดขอ้มูล Hepatitis มีแอททริบิวทท์ีKเกิดขึนในกฎความสัมพนัธ์ ดงันี U U ชุด

ขอ้มูลทีKใช้เทคนิคการลดรูปขอ้มูลแบบ Supervised มีจาํนวนแอททริบิวท์ 8 แอททริบิวท ์และแบบ 
Unsupervised มีจาํนวนแอททริบิวท์ 11 แอททริบิวท ์จากจาํนวนแอททริบิวทด์งัเดิมมีจาํนวนU แอท-
ทริบิวทท์งัสิน U U 19 แอททริบิวท ์ไม่รวมแอททริบิวท์ทีKเป็นคลาสแอททริบิวท ์แสดงใหเ้ห็นวา่มีแอท-
ทริบิวทที์Kไม่เกิดขึนในกฎความสัมพนัธ์จาํนวน U 11 และ 8 แอททริบิวทต์ามลาํดบั และการเกิดของ
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แอททริบิวท ์รวมถึงลาํดบัของการเกิดก่อนและหลงัของแอททริบิวทร์ะหวา่งชุดขอ้มูลแบบ 
Supervised และแบบ Unsupervised ใหผ้ลทีKต่างกนั 
 
ตารางที@ 16  ขอ้มูลแอททริบิวทข์องชุดขอ้มูล Horse ของขนัตอนการคดัเลอืกลกัษณะเด่นของขอ้มูลU  
 
ลาํดบั ขอ้มลูแอททริบิวทด์งัเดิมU  แบบ Supervised แบบ Unsupervised 
1 surgery pulse nasogastric-reflux-PH 
2 age rectal-temp Age 
3 rectal-temp respiratory-rate nasogastric-reflux 
4 pulse nasogastric-reflux-PH abdo-appearance 
5 respiratory-rate packed-cell-volume capillary-refill-time 
6 extremities-temp - nasogastric-tube 
7 peripheral-pluse - abdo-total-protein 
8 mucous-membranes - Outcome 
9 capillary-refill-time - peripheral-pulse 
10 pain - Feces 
11 peristalsis - surgical-lesion 
12 abdominal-distension - total-protein 
13 nasogastric-tube - extremities-temp 
14 nasogastric-reflux - peristalsis 
15 nasogastric-reflux-PH - surgery 
16 feces - abdomen 
17 abdomen - abdominal-distension 
18 packed-cell-volume - - 
19 total-protein - - 
20 abdo-appearance - - 
21 abdo-total-protein - - 
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ตารางที@ 16  (ต่อ)  
 
ลาํดบั ขอ้มลูแอททริบิวทด์งัเดิมU  แบบ Supervised แบบ Unsupervised 
22 outcome - - 
23 surgical-lesion - - 
24 class - - 

 
 จากตารางทีK 16 ชุดขอ้มูล Horse มีแอททริบิวทที์Kเกิดขึนในกฎความสัมพนัธ์ ดงันี U U ชุดขอ้มูล

ทีKใชเ้ทคนิคการลดรูปขอ้มลูแบบ Supervised มีจาํนวนแอททริบิวท ์5 แอททริบิวท ์และแบบ 
Unsupervised มีจาํนวนแอททริบิวท์ 17 แอททริบิวท ์จากจาํนวนแอททริบิวทด์งัเดิมมีจาํนวนU แอท- 
ทริบิวทท์งัสิน U U 23 แอททริบิวท ์ไม่รวมแอททริบิวท์ทีKเป็นคลาสแอททริบิวท ์แสดงใหเ้ห็นวา่มีแอท- 
ทริบิวทที์Kไม่เกิดขึนในกฎความสัมพนัธ์จาํนวน U 18 และ 6 แอททริบิวทต์ามลาํดบั และการเกิดของ 
แอททริบิวท ์รวมถึงลาํดบัของการเกิดก่อนและหลงัของแอททริบิวทร์ะหวา่งชุดขอ้มูลแบบ 
Supervised และแบบ Unsupervised ใหผ้ลทีKต่างกนั 
 
3. ผลการทดลองของขัZนตอนการคัดกรองแอททริบิวท์ 
 

ผลลพัธ์ของขนัตอนการคดักรองU แอททริบิวท ์คอื ขอ้มูลแอททริบิวทที์KสําคญัทีKสุด ซึKง 
แอททริบิวทที์Kไดเ้ป็นแอททริบิวท์ทีKใหโ้มเดลตน้ไมท้ีKมีค่าความถูกตอ้งดีทีKสุด โดยแสดงขอ้มูล 
แอททริบิวทต์ามเทคนิคการลดรูปขอ้มลูแบบ Supervised และ แบบ Unsupervised มีรายละเอียด 
ดงัต่อไปนีU 
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ตารางที@ 17  ขอ้มูลแอททริบิวท์ของชุดขอ้มูล Cleve ของขนัตอนการคดักรองU แอททริบิวท ์
 

ลาํดบั แบบ Supervised แบบ Unsupervised 
1 cholesteral oldpeak 
2 trestbps numberOfVessle 
3 fast-blood-sugar fast-blood-sugar 
4 oldpeak thal 
5 sex exercise 
6 exercise rest-ecg 
7 numberOfVessle slope 
8 max-heart-rate sex 

 
จากตารางทีK 17 ชุดขอ้มูล Cleve แอททริบิวทท์ีKสําคญัทีKสุดทีKไดห้ลงัจากผ่านการคดักรอง 

แอททริบิวทแ์ลว้ ทงัU ชุดขอ้มูลทีKใชเ้ทคนิคการลดรูปขอ้มลูแบบ Supervised และแบบ Unsupervised 
จาํนวนแอททริบิวทที์Kไดเ้ท่ากนั คือมีจาํนวนแอททริบิวทท์งัสิน U U 8 แอททริบิวท ์จากจาํนวนแอททริ-
บิวทที์Kไดจ้ากขนัตอนการคดัเลือกลกัษณะเด่นของขอ้มูล มีจาํU นวนแอททริบิวท์ 11 และ 10 แอททริ-
บิวท ์ตามลาํดบั ไม่รวมแอททริบิวท์ทีKเป็นคลาสแอททริบิวท ์แสดงใหเ้ห็นวา่มแีอททริบิวทที์Kไม่
สําคญัต่อการนาํไปใชส้ร้างโมเดลจาํแนกขอ้มูล จาํนวน 3 และ 2 แอททริบิวทต์ามลาํดบั 
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ตารางที@ 18  ขอ้มูลแอททริบิวท์ของชุดขอ้มูล Crx ของขนัตอนการคดักรองU แอททริบิวท์ 
 

ลาํดบั แบบ Supervised แบบ Unsupervised 
1 A5 A13 
2 A4 A15 
3 A13 A11 
4 A2 A5 
5 A11 A4 
6 A10 A8 
7 A15 A1 
8 A1 A14 
9 A14 A10 
10 A7 A7 
11 A9 - 

 
จากตารางทีK 18 ชุดขอ้มูล Crx แอททริบิวทที์KสําคญัทีKสุดทีKไดห้ลงัจากผ่านการคดักรอง 

แอททริบิวทแ์ลว้ ดงันี U ชุดขอ้มูลทีKใชเ้ทคนิคการลดรูปขอ้มูลแบบ Supervised มีจาํนวนแอททริบิวท์
ทงัสิน U U 11 แอททริบิวท ์และแบบ Unsupervised มีจาํนวนแอททริบิวท์ 10 แอททริบิวท ์จากจาํนวน
แอททริบิวทที์Kไดจ้ากขนัตอนการคดัเลือกลกัษณะเด่นของขอ้มูล มีจาํนวนU แอททริบิวท ์14 และ 11 
แอททริบิวท ์ตามลาํดบั ไม่รวมแอททริบิวทที์Kเป็นคลาสแอททริบิวท ์แสดงใหเ้ห็นวา่มีแอททริบิวท์
ทีKไม่สําคญัต่อการนาํไปใชส้ร้างโมเดลจาํแนกขอ้มูล จาํนวน 3 และ 1 แอททริบิวทต์ามลาํดบั 
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ตารางที@ 19  ขอ้มูลแอททริบิวท์ของชุดขอ้มูล Hepatitis ของขนัตอนกาU รคดักรองแอททริบิวท ์
 

ลาํดบั แบบ Supervised แบบ Unsupervised 
1 ALKphosphate ascites 
2 age varices 
3 sgot antivirals 
4 sex sex 
5 varices liverbig 
6 - spleenPalpable 
7 - anorexia 
8 - spiders 
9 - malaise 

 
จากตารางทีK 19 ชุดขอ้มูล Hepatitis แอททริบิวทที์KสําคญัทีKสุดทีKไดห้ลงัจากผ่านการคดักรอง

แอททริบิวทแ์ลว้ ดงันี U ชุดขอ้มูลทีKใชเ้ทคนิคการลดรูปขอ้มูลแบบ Supervised มีจาํนวนแอททริบิวท์
ทงัสิน U U 5 แอททริบิวท ์และ แบบ Unsupervised มีจาํนวนแอททริบิวท์ 9 แอททริบิวท ์จากจาํนวน 
แอททริบิวทที์Kไดจ้ากขนัตอนการคดัเลือกU ลกัษณะเด่นของขอ้มูล มีจาํนวนแอททริบิวท ์8 และ 11  
แอททริบิวท ์ตามลาํดบั ไม่รวมแอททริบิวทที์Kเป็นคลาสแอททริบิวท ์แสดงใหเ้ห็นวา่มีแอททริบิวท์
ทีKไม่สําคญัต่อการนาํไปใชส้ร้างโมเดลจาํแนกขอ้มูล จาํนวน 3 และ 2 แอททริบิวทต์ามลาํดบั 
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ตารางที@ 20  ขอ้มูลแอททริบิวท์ของชุดขอ้มูล Horse ของขนัตอนการคดักรองU แอททริบิวท ์
 

ลาํดบั แบบ Supervised แบบ Unsupervised 
1 pulse nasogastric-reflux-PH 
2 rectal-temp Age 
3 respiratory-rate nasogastric-reflux 
4 nasogastric-reflux-PH abdo-appearance 
5 - capillary-refill-time 
6 - nasogastric-tube 
7 - abdo-total-protein 
8 - Outcome 
9 - peripheral-pulse 
10 - Feces 
11 - surgical-lesion 
12 - total-protein 

 
จากตารางทีK 20 ชุดขอ้มูล Horse แอททริบิวทที์KสําคญัทีKสุดทีKไดห้ลงัจากผ่านการคดักรอง 

แอททริบิวทแ์ลว้ ดงันี U ชุดขอ้มูลทีKใชเ้ทคนิคการลดรูปขอ้มูลแบบ Supervised มีจาํนวนแอททริบิวท์
ทงัสิน U U 4 แอททริบิวท ์และแบบ Unsupervised มีจาํนวนแอททริบิวท์ 12 แอททริบิวท ์จากจาํนวน 
แอททริบิวทที์Kไดจ้ากขนัตอนการคดัเลือกลกัษณะเด่นของขอ้มูล มีจาํนวนU แอททริบิวท ์5 และ 17  
แอททริบิวท ์ตามลาํดบั ไม่รวมแอททริบิวทที์Kเป็นคลาสแอททริบิวท ์แสดงใหเ้ห็นวา่มีแอททริบิวท์
ทีKไม่สําคญัต่อการนาํไปใชส้ร้างโมเดลจาํแนกขอ้มูล จาํนวน 1 และ 5 แอททริบิวทต์ามลาํดบั 
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4. ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างขัZนตอนวธีิ J48, CBA และ AssoTree 
 

ในการทดลองการเปรียบเทียบประสิทธิภาพนี ค่าพาU รามเิตอร์ทีKใชจ้ะเป็นค่ามาตรฐานทีKได้
มีการกาํหนดไวแ้ลว้ โดยทาํการทดลองแบบ 10 โฟลดครอสวาดิเดชนั (10 folds cross-validation) มี
รายละเอียด ดงัต่อไปนีU 
 
ตารางที@ 21  เปรียบเทียบประสิทธิภาพระหวา่ง J48, CBA และ AssoTree  
 
ชดข้อมลุ ู  J48 CBA AssoTree 

(Supervised) 
AssoTree 

(Unsupervised) 

Cleve 77.56 82.80 83.50 78.88 
Crx 85.94 84.70 86.09 77.25 
Hepatitis 80.65 81.80 81.94 84.52 
Horse 70.92 82.10 66.30 84.51 
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ภาพที@ 9  ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างขนัตอนวิธีU  J48, CBA และ AssoTree  
 

จากผลการทดลองในตารางทีK 21 และภาพทีK 9 เป็นชุดขอ้มูลทีKใชเ้ทคนิคการลดรูปขอ้มูลทงัU
แบบ Supervised และแบบ Unsupervised พบว่า ขนัตอนวธีิ U AssoTree แบบ Supervised ให้
ประสิทธิภาพการทาํนายทีKดีกวา่ทงัขนัตอนวธีิ U U J48 และขนัตอนวธีิ U CBA จาํนวน 3 ชุดขอ้มูลคือ ชุด
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ขอ้มูล Cleve, Crx และ Hepatitis เท่ากบั 83.50%, 86.09% และ 81.94% ตามลาํดบั แต่ให้
ประสิทธิภาพทีKต ํKากว่าทงัขนัตอนวธีิ U U J48 และขนัตอนวธีิ U CBA ในชุดขอ้มูล Horse เท่ากบั 66.30% 
และขนัตอนวธีิ U AssoTree แบบ Unsupervised ใหป้ระสิทธิภาพการทาํนายทีKดีกว่าทงัขนัตอนวธีิ U U J48 
และขนัตอนวธีิ U CBA จาํนวน 2 ชุดขอ้มูลคือ ชุดขอ้มูล Hepatitis และ Horse เท่ากบั 84.52% และ 
84.51% ตามลาํดบั และใหป้ระสิทธิภาพทีKดกีวา่ขนัตอนวธีิ U J48 แต่ใหป้ระสิทธิภาพทีKตํKากว่า 
ขนัตอนวิธี U CBA ในชุดขอ้มูล Cleve เท่ากบั 78.88% และใหป้ระสิทธิภาพทีKต ํKากวา่ทงัขนัตอนวธีิU U  
J48 และขนัตอนวธีิ U CBA ในชุดขอ้มูล Crx เท่ากบั 77.25% 

 

วิจารณ์ 

 

งานวจิยัทีKนาํเสนอเป็นการนาํเอาประโยชน์จากเทคนิคการหากฎความสัมพนัธ์มา
ประยุกต์ใชก้บัการจาํแนกขอ้มูลดว้ยการเรียนรู้ของตน้ไมต้ดัสินใจ เพืKอใชศึ้กษาความสําคญัของ 
แอททริบิวทที์Kมีผลต่อการเรียนรู้ของตน้ไมต้ดัสินใจ ในขนัตอนการทดลอง ขอ้จาํกดัของการทาํการU
ทดลองคอื ทดลองกบัขอ้มูลทีKมีจาํนวนคลาส 2 คลาสเท่านนั และขอ้มูลตอ้งมีจาํนวนU แอททริบิวท์
มาก ดงันนัชุดขอ้มูลทีKใช้ในการทดลองมีจาํนวน U 4 ชุดขอ้มูลทีKไดม้าจากฐานขอ้มูล UCI Machine 
Learning Repository โดยมีขนัตอนการทาํงาU นแบ่งเป็น 3 ขนัตอนคือ ขนัตอนการเตรียมขอ้มูล U U
ขนัตอนการคดัเลือกลกัษณะเด่นของขอ้มูล และขนัตอนการคดักรองU U แอททริบิวท ์
 
1. ขัZนตอนการเตรียมข้อมล  ู  
 
 ขนัตอนการเตรียมขอ้มูล เป็นขนัตอนทีKจดัการกบัชุดขอ้มูลใหอ้ยู่ในรูปแบบทีKเหมาะสมกบัU U
ขนัตอนวิธีทีKจะนาํไปใช้ โดยได้U มีการพิจารณาตามแตก่รณีของชนิดขอ้มูลในชุดขอ้มูล ถา้ขอ้มูลไม่มี
ความหมายต่อการเรียนรู้ จะตดัขอ้มูลนนัออกจากชุดขอ้มูล ถา้ขอ้มลูมีการขาดหายไปไม่ครบถว้น U
จะอาศยัขนัตอนวธีิ U ReplaceMissingValue ในโปรแกรมเวกามาเติมค่าทีKขาดหายไป โดยการคาํนวณ
ค่าฐานนิยม (Mode) และค่าเฉลีKย (Mean) จากขอ้มูลทีKมีอยู ่  และถา้ขอ้มูลเป็นชนิดตวัเลขต่อเนืKอง 
จะมีการลดรูปขอ้มูลชนิดตวัเลขต่อเนืKอง เป็นขอ้มูลโนมินลั เนืKองจากในขนัตอนของการคดัเลอืกU
ลกัษณะเด่นของขอ้มูล จะใช้ไดก้บัขอ้มูลทีKเป็นชนิดโนมินลัเท่านัUน ดงันนัอาศยัขนัตอนวธีิการU U ลด
รูปขอ้มูลชนิดตวัเลขต่อเนืKอง (Discretization) ในโปรแกรมเวกา โดยไดแ้บ่งเป็น 2 แบบคือ แบบ 
Supervised และแบบ Unsupervised แบบ Supervised จะนาํเอาคลาสขอ้มูลมาพิจารณาในการลดรูป
ขอ้มูล โดยอาศยัเทคนิคเอ็นโทรพีเบส (Entropy-based) และแบบ Unsupervised จะไม่นาํเอาคลาส
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ขอ้มูลไปใช้พิจารณา โดยอาศยัเทคนิคบินนิง (Binning) เหตุผลทีKตอ้งใชก้ารลดรูปขอ้มูลชนิดตวัเลข
ต่อเนืKองทงั U 2 แบบเพืKอศึกษาวา่ผลลพัธ์ทีKไดจ้ากการลดรูปขอ้มูลชนิดตวัเลขตอ่เนืKองทีKอาศยัเทคนิค
ทงั U 2 แบบจะส่งผลต่อประสิทธิภาพของการจาํแนกขอ้มลูหรือไม่ และใหป้ระสิทธิภาพอย่างไร ผล
การทดลองทีKได ้ดงัตารางทีK 22 ดงันีU  
 
ตารางที@ 22  เปรียบเทียบประสิทธิภาพของขนัตอนวธีิ U AssoTree ดว้ยชุดขอ้มูลทีKอาศัยเทคนิคการลด

รูปขอ้มูลแบบ Supervised และแบบ Unsupervised 
 
ชดข้อมลุ ู  เทคนิคการลดรปข้อมลู ู  AssoTree 

Cleve Supervised 83.50 
 Unsupervised 78.88 
Crx Supervised 86.09 
 Unsupervised 77.25 
Hepatitis Supervised 81.94 
 Unsupervised 84.52 
Horse Supervised 66.30 
 Unsupervised 84.51 
  

จากตารางทีK 22 โดยภาพรวมแสดงใหเ้ห็นวา่ ประสิทธิภาพทีKไดเ้มืKอเปรียบเทียบระหวา่ง
เทคนิคการลดรูปขอ้มูลแบบ Supervised และแบบ Unsupervised ของแต่ละชุดขอ้มูล จะให้
ประสิทธิภาพทีKแตกต่างกนั โดยชุดขอ้มลู Cleve และ Crx ประสิทธิภาพของการใชเ้ทคนิคการลดรูป
ขอ้มูลแบบ Supervised จะให้ประสิทธิภาพทีKดีกวา่แบบ Unsupervised แต่ในชุดขอ้มูล Hepatitis 
และ Horse เทคนิคการลดรูปขอ้มูลแบบ Unsupervised จะใหป้ระสิทธิภาพดีกวา่แบบ Supervised 
ความแตกต่างทีKเป็นเกิดขึน เนืKองจากค่าขอ้มูลภายในแต่ละU แอททริบิวท์ของแต่ละชุดขอ้มูลทีKเป็น
ตวัเลขตอ่เนืKองก่อนการทาํการลดรูปขอ้มูลเป็นแบบโนมินลั มีขอบเขตของค่าตวัเลขทีKแตกต่าง
ระหวา่งตวัเลขทีKนอ้ยทีสุดกบัมากทีKสุดแตกต่างกนั (range) ทาํใหส่้งผลต่อการคาํนวณแบ่งช่วง
ขอ้มูลเป็นขอ้มูลชนิดโนมินลัได ้ดูทีKภาคผนวก ก การวิจารณ์ขนัตอนการเตรียมขอ้มูล แสดงไดว้า่U
ขอ้มูลทีKทาํมาใชใ้นการทดลองมีลกัษณะของขอ้มลูทีKหลากหลาย ขอ้มลูอาจจะมีการขาดหายไปไม่
ครบถว้น หรือชนิดของขอ้มลูแตกต่างกนั มีทงัขอ้มลูชนิดโนมินลั และขอ้มูลชนิดU ตวัเลขต่อเนืKอง 
ดงันนัU เพืKอไม่ใหส่้งผลต่อขนัตอนการทดลองต่อไป และU ประสิทธิภาพการจาํแนกขอ้มูล การเลอืก
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เทคนิคมาใช้จดัการกบัขอ้มูล ตอ้งพิจารณาใหเ้หมาะสมตามแตล่ะชนิดของขอ้มูล และขนัตอนวธีิทีKU
จะนาํเอาขอ้มูลนนัไปใชต่้อไปU  
 
2. ขัZนตอนการคัดเลือกลักษณะเด่นของข้อมลู  
 

ขนัตอนการคดัเลือกลกัษณะเด่นของขอ้มูล เป็นขนัตอนทีKนาํขอ้มูลฝึกมาหาความสัมพนัธ์U U
ของขอ้มูล เพืKอใหไ้ดแ้อททริบิวทที์Kมีความสําคญั ในขนัตอนการทดลองU อาศยัเทคนิคการหากฎ
ความสัมพนัธ์ดว้ยขนัตอนวิธีเอพริออริU  ซึKงขอ้จาํกดัของขัUนตอนวธีิเอพริออริ คือ ใชไ้ดก้บัขอ้มูลทีK
เป็นขอ้มูลชนิดโนมินลัเท่านนั จึงอาศยัU เทคนิคการลดรูปขอ้มูลแบบ Supervised และแบบ 
Unsupervised มาใช ้จากนนักาํหนดค่าเริมต้นจาํนวน U K 3 ค่า คือ จาํนวนกฎความสัมพนัธ์ ค่า
สนบัสนุนขนัตํKา และค่าความเชืKอมนัขนัต ํKาU K U  โดยกาํหนดจาํนวนกฎความสัมพนัธ์เท่ากบั 100 
หมายถึงจาํนวนกฎทีKตอ้งการหาความสัมพนัธ์ เพืKอตอ้งการหาแอททริบิวท์ทีKมีความสําคญัใหไ้ดม้าก
ทีKสุด ใหเ้พียงพอต่อการนาํไปใชใ้นการจาํแนกขอ้มลู ซึKงจาํนวนกฎความสัมพนัธ์จะขนึอยู่กบัค่าU
สนบัสนุนขนัตํKา และค่าความเชืKอมนัขนัต ํKาU K U  ไดก้าํหนดค่าสนบัสนุนขนัตํKาเท่ากบั U 50% และค่าความ
เชืKอมนั K 90% ซึKงค่าสนบัสนุนขนัต ํKาจะส่งผลต่อการคดัเลือU กแอททริบิวท์ทีKจะนาํมาสร้างเป็นกฎความ 
สมัพนัธ์ โดยถา้ค่าสนบัสนุนขนัตํKาสูงเกินไป จะทาํให้ไม่ไดU แ้อททริบิวทที์Kมากพอต่อการนาํไปสร้าง 
กฎความสัมพนัธ์ แต่ถา้ค่าสนบัสนุนขนัU ตํKานอ้ยเกินไป  ก็จะทาํให้แอททริบิวทที์Kไดไ้ม่มีความหมาย 
ต่อกฎความสัมพนัธ์ ส่วนค่าความเชืKอมนัขนัตํKาจะส่งผลต่อกฎความสัมพนัธ์ทีKได ้โดยถา้ค่าควาK U ม
เชืKอมนัขนัตํKามีค่าตํKา กฎความสัมพนัธ์ก็จะไม่มีความน่าเชืKอถือ แต่ถ้าค่าความเชืKอมนัขนัตํKามีค่าสูงK U K U  
กฎความสัมพนัธ์ทีKไดจ้ะมีความน่าเชืKอถือ ความหมายคือแอททริบิวทท์ีKไดจ้ากกความสัมพนัธ์จะมี
ความน่าเชืKอถือไปดว้ย และยงัส่งผลต่อความสําคญัของลาํดบัการเกิดของแอททริบิวท ์โดยถือวา่ 
แอททริบิวทใ์นลาํดบัตน้ๆ ทีKเกิดจากกฎความสัมพนัธ์ทีKมีค่าความเชืKอมนัสูงนนัมคีวามสําคญัต่อการK U
จาํแนกขอ้มูล แต่เนืKองจากวตัถุประสงค์ของการทดลองในขนัตอนนี คือตอ้งการหาU U แอททริบิวทใ์ห้
ไดม้ากทีKสุดใหเ้พียงพอต่อการจาํแนกขอ้มูล ดงันนัจงึไดมี้การปรับค่าสนบัสนุนขนัตํKา และค่าควU U าม 
เชืKอมนัขนัตํKาภายในการทดลอง โดยสามารถปรับค่าสนบัสนุนขนัตํKาลงถึงค่าเท่ากบั K U U 10% และค่า
ความเชืKอมนัขนัต ํKาเท่ากบั K U 80% จากผลการทดลองในตารางทีK 13 ถึงตารางทีK 16 แสดงขอ้มูลแอททริ-
บิวทข์องแต่ละชุดขอ้มูล โดยแอททริบิวทที์Kไดเ้ป็นเพียงบางแอททริบิวท์เท่านนัไม่ไดเ้กิดU แอททริ-
บิวทท์งัหมดจากU แอททริบิวท์ทงัหมดในชุดขอ้มูลดิบ และจากการเปรียบเทีU ยบขอ้มูลแอททริบิวทที์K
ไดร้ะหวา่งเทคนิคการลดรูปขอ้มลูแบบ Supervised กบัแบบ Unsupervised พบวา่ลาํดบัการเกิดของ 
แอททริบิวทที์Kไดจ้ะไม่เหมือนกนั เนืKองมาจากค่าขอ้มลูของแอททริบิวทที์Kผ่านการลดรูปขอ้มูลดว้ย
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เทคนิคการลดรูปขอ้มูลแบบ Supervised และแบบ Unsupervised ส่งผลต่อแอททริบิวทที์KเกิดขึนในU
กฎความสัมพนัธ์และลาํดบัของการเกิดขึUนก่อนและหลงัของแอททริบิวท ์

 
3. ขัZนตอนการคัดกรองแอททริบิวท์ 
 

ขนัตอนการคดักรองU แอททริบิวท ์เป็นขนัตอนทีKนาํเอาขอ้มูลU แอททริบิวทที์Kหามาได ้มาใช้
พิจารณาเพืKอหาแอททริบิวท์ทีKมีความจาํเป็นทีKสุดต่อการจาํแนกขอ้มลู เนืKองจากขนัตอนการคดัเลอืกU
ลกัษณะเด่นของขอ้มูลไดมี้การกาํหนดค่าของจาํนวนกฎความสัมพนัธ์ ค่าสนบัสนุนขนัตํKา และค่าU  
ความเชืKอมนัขนัต ํKา เพืKอใหไ้ดK U แ้อททริบิวทม์ากทีKสุด ทาํให้ไม่สามารถมนัใจไดว่้าทุK กแอททริบิวทที์K 
เกิดขนึU จะสําคญัต่อการจาํแนกขอ้มูลทัUงหมด ดงันนัจึงตอ้งนาํเอาขอ้มูลU แอททริบิวทที์Kไดม้าผ่าน
ขนัตอนการคดักรองU แอททริบิวท ์โดยอาศยัเทคนิคการเรียนรู้ดว้ยต้นไมต้ดัสินใจดว้ยขนัตอนวธีิ U
J48 ผลการทดลองทีKไดแ้บ่งเป็น 2 ส่วน คือ การเปรียบเทียบจาํนวนแอททริบวิท์ทีKเหลือหลงัจากผ่าน
ขนัตอนวิธี U AssoTree และการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของขนัตอนวิธี U AssoTree กบัขนัตอนวธีิ U
J48 และขนัตอนวธีิ U CBA ตามตารางทีK 23 และตารางทีK 24 ดงันีU  
 
ตารางที@ 23  เปรียบเทียบจาํนวนแอททริบิวทที์Kไดห้ลงัจากผ่านขนัตอนวิธี U AssoTree 
 

จํานวนแอททริบิวท์ที@ได้ใน 

ขัZนตอนวิธี AssoTree 

ชดข้อมลุ ู  จํานวน 

แอททริบิวท์

ดัZงเดิม Supervised Unsupervised 

ประสิทธิภาพ

ของ AssoTree 

(Supervised) 

ประสิทธิภาพของ 

AssoTree 

(Unsupervised) 

Cleve 14 8 8 83.50 78.88 
Crx 16 11 10 86.09 77.25 
Hepatitis 20 5 9 81.94 84.52 
Horse 24 4 12 66.30 84.51 
  

จากตารางทีK 23 พบว่าประสิทธิภาพทีKไดข้องขนัตอนวธีิ U AssoTree จะสัมพนัธ์กบัแอททริ-
บิวท ์ดูไดจ้ากจาํนวนแอททริบิวทที์Kไดภ้ายหลงัทีKผ่านขนัตอนวธีิ U AssoTree เมืKอเทียบกบัจาํนวน 
แอททริบิวทด์งัเดิมทงัหมดU U ทีKไดม้า แสดงใหเ้ห็นวา่เมืKอเปรียบเทียบจาํนวนแอททริบิวท์ระหว่าง
เทคนิคการลดรูปขอ้มูลแบบ Supervised และแบบ Unsupervised ถา้จาํนวนแอททริบิวทที์Kไดมี้
จาํนวนน้อย จะส่งผลต่อประสิทธิภาพ ทาํให้ไดป้ระสิทธิภาพตํKา เพราะว่าถา้มีแอททริบิวทน์อ้ย  
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ก็จะไม่เพียงพอต่อการเรียนรู้ในการจาํแนกขอ้มูล แต่ในชุดขอ้มูล Cleve จาํนวนแอททริบิวทท์ีKไดมี้
จาํนวนเท่ากนั ไม่สามรถหมายความไดว้า่ จาํนวนแอททริบิวทเ์ท่ากนัแลว้ ประสิทธิภาพทีKไดจ้ะ
เท่ากนั เพราะวา่ค่าของแอททริบิวทที์Kไดร้ะหว่างเทคนิคการลดรูปขอ้มูลแบบ Supervised และแบบ 
Unsupervised ไม่เหมือนกัน เนืKองมาจากใช้วธีิการลดรูปขอ้มูลทีKไม่เหมือนกนั ทาํใหค้่าของแอททริ-
บิวทที์Kไดต่้างกนั และอีกสาเหตุหนึKง คือ ลาํดบัการเกิดของแอททริบิวท์ และการพิจารณาตดั 
แอททริบิวทใ์นขนัตอนการคดักรองU แอททริบิวท ์โดยแอททริบิวท์ทีKมีความสําคญัต่อการจาํแนก
ขอ้มูล อาจจะถูกพิจารณาตดัออกไปได ้ซึKงจะทาํใหไ้ดป้ระสิทธิภาพตํKาเช่นกนั 
 
ตารางที@ 24  เปรียบเทียบภาพรวมของประสิทธิภาพระหว่างขนัตอนวธีิ U J48, CBA และ AssoTree 
 
ชดข้อมลุ ู  เทคนิคการ 

แปลงข้อมลู  
จํานวน 

แอททริบิวท์

ดัZงเดิม 

จํานวนแอททริบิวท์
ที@ได้ในขัZนตอนวธีิ 

AssoTree 

J48 CBA AssoTree 

Cleve Supervised 8 83.50 
 Unsupervised 

14 
8 

77.56 82.80 
78.88 

Crx Supervised 11 86.09 
 Unsupervised 

16 
10 

85.94 84.70 
77.25 

Hepatitis Supervised 5 81.94 
 Unsupervised 

20 
9 

80.65 81.80 
84.52 

Horse Supervised 4 66.30 
 Unsupervised 

24 
12 

70.92 82.10 
84.51 

 
จากตารางทีK 24 พบว่าชุดขอ้มูล Hepatitis ทีKอาศยัเทคนิคการลดรูปขอ้มูลทงัแบบ U

Supervised และแบบ Unsupervised ใหป้ระสิทธิภาพทีKสูงกวา่ทงัขนัตอนวธีิ U U J48 และขนัตอนวธีิ U
CBA แมว้า่จาํนวนแอททริบิวท์ทีKไดจ้ะมีจาํนวนนอ้ยทีKมีจาํนวนแอททริบิวทเ์พียง 5 แอททริบิวทใ์น
เทคนิคการลดรูปขอ้มูลแบบ Supervised และมีจาํนวน 9 แอททริบิวทใ์นเทคนิคการลดรูปขอ้มูล
แบบ Unsupervised เมืKอเทียบกบัจาํนวนแอททริบิวทด์งัเดิมทีKมีทงัสินU U U  20 แอททริบิวท ์แสดงให้เห็น
ว่าแอททริบิวทที์Kไดจ้ากขนัตอนวธีิ U AssoTree เป็นแอททริบิวท์ทีKมีความสําคญัทีKสุดต่อการจาํแนก
ขอ้มูล และในชุดขอ้มูล Crx ทีKอาศยัเทคนิคการลดรูปขอ้มูลแบบ Unsupervised กบัชุดขอ้มูล Horse 
ทีKอาศยัเทคนิคการลดรูปขอ้มลูแบบ Supervised ใหป้ระสิทธิภาพทีKต ํKากวา่ทงัขนัตอนวธีิ U U J48 และ
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ขนัตอนวิธี U CBA เนืKองมาจากแอททริบิวทที์Kไดมี้จาํนวนนอ้ยในชุดขอ้มูล Horse ทีKมีเพียง 4 แอททริ-
บิวท ์ทาํใหไ้ม่เพียงพอต่อการจาํแนกขอ้มูล และในชุดขอ้มูล Crx จาํนวนแอททริบิวทร์ะหวา่ง
เทคนิคการลดรูปขอ้มูลแบบ Supervised และแบบ Unsupervised จะมีจาํนวนใกลเ้คียงกนัคอื 11  
แอททริบิวท ์และ 10 แอททริบิวท ์ตามลาํดบั แต่ประสิทธิภาพทีKไดแ้ตกต่างกนัมากมีค่าเท่ากบั 
86.09% และ 77.25% ตามลาํดบั เพราะว่าเมืKอพิจารณาถึงขอ้มูลแอททริบิวท ์และจากการลาํดบัของ
การเกิดแอททริบิวท ์ตามตารางทีK 14  พบวา่แอททริบิวทที์Kไดต่้างกนัคือ เทคนิคการลดรูปขอ้มูลแบบ 
Supervised ไดแ้อททริบิวท์จาํนวน 14 แอททริบิวท ์แต่แบบ Unsupervised ไดจ้าํนวนแอททริบิวท์
เพียง 11 แอททริบิวท ์ซึKงแอททริ-บิวทีKไม่ปรากฎในแบบ Unsupervised แต่ปรากฎในแบบ 
Supervised คือ A7, A3 และ A8 อาจจะเป็นแอททริบิวท์ทีKสําคญัต่อการจาํแนกขอ้มูลเช่นกนั รวมถึง
การพิจารณาการตดัแอททริบิวทภ์ายในขนัตอนวิธี U AssoTree จึงส่งผลต่อประสิทธิภาพทาํใหไ้ด้
ประสิทธิภาพทีKต ํKา  

 
การพิจารณาลาํดบัการเกิดก่อนและหลงัของแอททริบิวท ์โดยทาํการทดลองและพิจารณา

ลาํดบัของแอททริบิวทใ์นขนัตอนการคดักรองแอททริบิวท ์U ดงันี ทุกครังทีKมกีารตดัแอททริบิวทอ์อกU U
ในแต่ละรอบของการทดลอง จะนาํเอาชุดขอ้มูลทีKประกอบดว้ยแอททริบิวท์ทีKเหลือนนั ไปผ่านU
ขนัตอนการคดัเลือกลกัษณะเด่U นของขอ้มูล เพืKอพิจารณาลาํดบัการเกิดก่อนและหลงัของแอททริ-
บิวทว์า่มีการเปลีKยนแปลงจากผลลพัธ์ในขนัตอนการคดัเลอืกลกัษณะเด่นของขอ้มูลทีKไดค้รังแรกU U
หรือไม่ ซึK งผลการทดลองแสดงใหเ้ห็นว่า ลาํดบัของแอททริบิวทที์Kไดไ้ม่เปลีKยนแปลง แสดงใหเ้ห็น
ว่าการตดัแอททริบิวทอ์อกไป จะไม่ส่งผลตอ่ลาํดบัการเกิดก่อนและหลงัของแอททริบิวท์จาก
ขนัตอนการคดัเลือกลกัษณะเด่นของขอ้มูลU  
 
 
 
 



 

สรปุ และข้อเสนอแนะ 

 สรปุ  

 

วตัถุประสงคข์องงานวจิยันีคือ ศึกษาขนัตอนวธีิการคดัเลอืกลกัษณะเด่นของขอ้มูลฝึกU U  และ
ความสําคญัของแอททริบิวทที์Kมผีลต่อการเรียนรู้ของตน้ไมต้ดัสินใจ เพืKอเพิมประสิทธิภาพK
ความสามารถการจาํแนกขอ้มูล จึงไดน้าํเสนอขนัตอนวิธี U AssoTree โดยนาํเทคนิคการหากฎ
ความสัมพนัธ์อาศยัขนัตอนวธีิเอพริออริมาใชร่้วมกบัเทคนิคการจาํแนกขอ้มูลโดยอาศยัเรียนรู้ของU
ตน้ไมต้ดัสินใจดว้ยขนัตอนวธีิ U J48 ในงานวจิยัไดท้าํการทดลองกบัขอ้มูล 4 ชุดขอ้มูล คือ ชุดขอ้มูล 
Cleve, Crx, Hepatitis และ Horse ซึKงไดม้าจากฐานขอ้มูล UCI Machine Learning Repository โดยมี
ขนัตอนการทาํงาน U 3 ขนัตอนไดแ้ก่ ขนัตอนการเตรียมขอ้มูลU U  ขนัตอนการคดัเลือกลกัษณะเด่นของU
ขอ้มูล และขนัตอนการคดักรองU แอททริบิวท ์ 

 
ผลการทดลองไดเ้ปรียบเทียบประสิทธิภาพขนัตอนวธีิ U AssoTree กบัขนัตอนวธีิ U J48 และ

ขนัตอนวิธี U CBA พบวา่ชุดขอ้มูล Hepatitis ทีKใช้ทงัU เทคนิคการลดรูปขอ้มลูแบบ Supervised และ
แบบ Unsupervised ใหป้ระสิทธิภาพทีKสูงกวา่ขนัตอนวธีิทงัสองประเภททีKนาํมาเปรียบเทียบมีค่าU U
เท่ากบั 81.94% และ 84.52% ตามลาํดบั โดยแอททริบิวทที์Kใช้ในจาํแนกขอ้มูลจะมีจาํนวนนอ้ยเพียง 
5 แอททริบิวทส์ําหรับแบบ Supervised และจาํนวน 9 แอททริบิวทส์ําหรับแบบ Unsupervised เมืKอ
เทียบกบัจาํนวนแอททริบิวทด์งัเดิมทีKมีทงัสิน U U U 20 แอททริบวิท ์และในชุดขอ้มูล Cleve, Crx และ 
Horse  ทีKใชเ้ทคนิคการลดรูปขอ้มูลแบบ Supervised หรือแบบ Unsupervised  

 
ภาพรวมแสดงให้เห็นวา่ประสิทธิภาพขนัตอนวธีิ U AssoTree ให้ประสิทธิภาพทีKสูงกว่า

ขนัตอนวิธี U J48 และขนัตอนวธีิ U CBA แต่ในชุดขอ้มูล Crx ทีKใชเ้ทคนิคการลดรูปขอ้มูลแบบ 
Unsupervised และชุดขอ้มูล Horse ทีKใชเ้ทคนิคการลดรูปขอ้มูลแบบ Supervised ประสิทธิภาพทีKได้
จากขนัตอนวธีิ U AssoTree จะใหป้ระสิทธิภาพทีKต ํKากวา่ทงัขนัตอนวิธี U U J48 และขนัตอนวธีิ U CBA มีค่า
เท่ากบั 77.25% และ 66.30% ตามลาํดบั เนืKองจากแอททริบิวทที์Kไดข้องชุดขอ้มูล Horse มีจาํนวน
เพียง 4 แอททริบิวท ์เมืKอเทียบกบัจาํนวนแอททริบิวทด์งัเดมิทีKไดม้าทีKมีถึง U 20 แอททริบิวท ์จึงทาํให้
ไม่เพียงพอต่อการจาํแนกขอ้มลู และในชุดขอ้มูล Crx แอททริบิวทที์KปรากฎในขนัตอนของการU
คดัเลอืกลกัษณะเดน่ของขอ้มูลของเทคนิคแบบ Supervised และแบบ Unsupervised ไดแ้อททริบิวท์
ทีKแตกต่างกนั โดยมีแอททริบิวท ์3 แอททริบิวทที์Kปรากฎในแบบ Supervised แต่ไม่ปรากฎในแบบ 
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Unsupervised คือ A7, A3 และ A8 ซึKงทาํใหม้ีผลต่อประสิทธิภาพทีKทาํให้มีค่าตํKากวา่ขนัตอนวธีิ U J48 
และขนัตอนวธีิ U CBA  

 
ดงันนัU แสดงใหเ้ห็นวา่การคดักรองแอททริบิวทย์งัมีผลต่อประสิทธิภาพการจาํแนกขอ้มลู 

โดยแอททริบิวทที์Kมีทงัหมดจากชุดขอ้มูลไม่จาํเป็นU วา่ทุกแอททริบิวทจ์ะมีความสําคญัตอ่การจาํแนก
ขอ้มูล มีเพียงบางแอททริบิวท์เท่านนัก็เพียงพอตอ่การจาํแนกขอ้มลูU  และส่งผลต่อการเรียนรู้ดว้ย
ตน้ไมต้ดัสินใจโดยทาํให้ไดต้น้ไมที้Kมีขนาดเลก็ลง ซึKงตน้ไมข้นาดเล็กจะไม่ซบัซ้อน และให้
ประสิทธิภาพในการทาํนายทีKดีกวา่ตน้ไมข้นาดใหญ่   

 
จุดเด่นของงานวจิยันี คือ U การหาแอททริบิวท์ทีKมีความสัมพนัธ์กบัชุดขอ้มูล และนาํเอาแอท- 

ทริบิวทีKไดไ้ปพิจารณาเพืKอใหไ้ดแ้อททริบิวทท์ีKมีความสําคญัต่อการจาํแนกขอ้มูล 
 
จุดดอ้ยของงานวจิยันี U คือ ใชก้บัขอ้มูลทีKมีจาํนวนคลาส 2 คลาส และขอ้จาํกดัทีKเลอืกใช้

ขอ้มูลทีKมีจาํนวนแอททริบิวทม์าก เพืKอใหเ้พียงพอต่อการเรียนรู้ รวมถึงเรืKองเวลาทีKใช้ในการทดลอง 
โดยระยะเวลาทีKใชใ้นการทดลองจะนานขึน แตถ่า้เทียบกบัผลทีKไดรั้บทีKสามารถให้ประสิทธิภาพทีKU
ดีกวา่ก็จะคุม้ค่าต่อเวลาทีKเพิมขึน รวมถึงในปัจุบนัเทคโนโลยดีา้นคอมพิวเตอร์ไดมี้การพฒันาไปK U
มาก ทาํใหป้ระสิทธิภาพการทาํงานของเครืKองคอมพิวเตอร์สามารถรองรับการทดลองทีKซับซ้อนได ้
ดงันนัจึงไม่ส่งผลในเรืKองของเวลามากนกัU   

  

 ข้อเสนอแนะ 
 

สําหรับแนวทางการพฒันาต่อไป ควรทดสอบกบัชุดขอ้มลูทีKมีจาํนวนคลาสมากกวา่ 2 
คลาสขึนไปU  เพืKอสามารถนาํไปประยุกต์ใชก้บัขอ้มูลทีKมีความหลากหลายมากยงิขึน นอกจากนี ควรK U U
มีการประยกุตโ์ดยการนาํเทคนิคการหากฎความสัมพนัธ์ไปทาํงานร่วมกบัเทคนิคการจาํแนกขอ้มูล
อืKนๆ เพืKอเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการจาํแนกประเภทขอ้มูลใหช้ดัเจนขึนU  
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ภาคผนวก ก  
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ตารางผนวกที@ ก1  เปรียบเทียบช่วงการลดรูปขอ้มูลสําหรับขอ้มูลดงัเดิมU  
 

ชุดขอ้มูล Cleve Crx Hepatitis Horse 
จาํนวนแอททริบิวทที์Kทาํการลดรูป 6 6 6 7 

1st attr. Distinct 41 350 49 41 
  Unique 4 170 15 9 
  # range 10 14 9 17 

2nd attr. Distinct 49 215 35 55 
  Unique 16 106 16 15 
  # range 12 14 10 12 

3rt attr. Distinct 152 132 84 41 
  Unique 62 56 64 11 
  # range 16 22 9 11 

4th attr. Distinct 91 23 85 25 
  Unique 28 5 49 11 
  # range 11 35 11 18 

5th attr. Distinct 40 171 30 55 
  Unique 10 104 7 14 
  # range 10 29 11 14 

6th attr. Distinct 5 240 45 85 
  Unique 0 186 23 25 
  # range 6 49 9 7 

7th attr. Distinct       45 
  Unique       19 
  # range       18 
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ตารางผนวกที@ ก2  เปรียบเทียบช่วงการลดรูปขอ้มูลสําหรับขอ้มลูทีKลดรูปแบบ Supervised 
 

ชุดขอ้มูล Cleve Crx Hepatitis Horse 
1st attr. Distinct 2 2 1 1 

  Unique 0 0 0 0 
  # range 2 2 1 1 

2nd attr. Distinct 1 2 2 1 
  Unique 0 0 0 0 
  # range 1 2 2 1 

3rt attr. Distinct 1 2 1 1 
  Unique 0 0 0 0 
  # range 1 2 1 1 

4th attr. Distinct 2 3 1 1 
  Unique 0 0 0 0 
  # range 2 3 1 1 

5th attr. Distinct 2 2 3 1 
  Unique 0 0 0 0 
  # range 2 2 3 1 

6th attr. Distinct 2 2 2 2 
  Unique 0 0 0 0 
  # range 2 2 2 2 

7th attr. Distinct       2 
  Unique       0 
  # range       2 
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ตารางผนวกที@ ก3  เปรียบเทียบช่วงการลดรูปขอ้มูลสําหรับขอ้มูลทีKลดรูปแบบ Unsupervised 
 

ชุดขอ้มูล Cleve Crx Hepatitis Horse 
1st attr. Distinct 10 10 10 10 

  Unique 1 0 1 1 
  # range 10 10 10 10 

2nd attr. Distinct 10 10 7 10 
  Unique 0 0 0 1 
  # range 10 10 10 10 

3rt attr. Distinct 8 9 10 10 
  Unique 1 1 0 0 
  # range 10 10 10 10 

4th attr. Distinct 10 6 8 10 
  Unique 1 3 3 0 
  # range 10 10 10 10 

5th attr. Distinct 9 7 9 9 
  Unique 1 2 2 0 
  # range 10 10 10 10 

6th attr. Distinct 5 7 9 10 
  Unique 0 5 1 3 
  # range 10 10 10 10 

7th attr. Distinct       9 
  Unique       0 
  # range       10 
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ภาคผนวก ข  
ผลงานตีพิมพ์ 
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ขนัตอนวิธีการเพิมประสิทธิภาพการเรียนรู้U K ของตน้ไมต้ดัสินใจโดยใชก้ฎความสัมพนัธ์  
Efficiency Improvement of Decision Tree Learning Module using Association Rule Technique 

(NCIT2008) วนัทีK 6 - 7 พฤศจิกายน 2551 
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บทคัดย่อ 
 

งานวจิยันีเป็นการนาํเสนอ วธีิการU
คดัเลอืกลกัษณะเดน่ของขอ้มูล และทาํการคดั
กรองขอ้มูลให้ไดคุ้ณลกัษณะของขอ้มูลฝึกทีK
เหมาะสมทีKสุดสําหรับการเรียนรู้ โดยใช้
ตน้ไมต้ดัสินใจ เพืKอใหไ้ดต้น้ไมต้ดัสินใจ ทีKมี
ประสิทธิภาพในการจาํแนกขอ้มูล โดยการ
นาํเอาเทคนิคการหากฎความสัมพนัธ์ 
(Association Rule) เขา้มาใชร่้วมกบัตน้ไม้
ตดัสินใจ 

ผูว้จิยัไดท้าํการทดลอง โดยใชชุ้ด
ขอ้มูลมาตรฐานจาก UCI Machine Learning 
Repository จาํนวน 16 ชุดขอ้มูล โดยทาํการ
ทดลองวดัประสิทธิภาพเปรียบเทียบกบั
อลักอริทึม C4.5 ซึKงผลการทดลองพบวา่
อลักอริทึมทีKผูว้จิยันาํเสนอมีประสิทธิภาพ
ดีกวา่ C4.5 ใน 13 ชุดขอ้มูล 
 คําสําคัญ – การทาํเหมืองขอ้มูล การ
คดัเลือกลกัษณะเด่น การหากฎความสมัพนัธ์ การ
จาํแนกประเภทขอ้มลู 

 

 
 

Abstract 
 

This research proposes a feature 
selection algorithm that can filter out useless 
attributes in order to get a set of information 
attributes. The decision tree learning 
algorithm is used as a main mechanism to 
construct a tree for the classification 
problem. We apply an association rule 
technique to select the most suitable set of 
feature. 

The experiments are done on a set 
of benchmark dataset collected from UCI 
Machine Learning Repository. We compare 
the performance between C4.5 and our 
proposed algorithm on 16 datasets. The 
experimental results show that our proposed 
algorithm outperforms the traditional 
decision tree algorithm in 13 datasets. 

Key words — data mining, feature 
selection, association rules, classification 
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1. บทนํา 
 

ปัจจุบนันีขอ้มูลทีKเก็บในฐานขอ้มูลมีU
จาํนวนมาก โดยขอ้มูลเหล่านนัจะU
ประกอบดว้ยขอ้มูลต่างๆ ซึKงขอ้มูลเหล่านีจะU
เป็นประโยชนก์็ตอ่เมืKอเรานาํขอ้มูลมาผ่าน
การประมวลผล และจดัการใหมี้ความถูกตอ้ง
ทนัสมยั และสามารถนาํมาใช้งานไดต้ามทีK
ตอ้งการ ขอ้มูลนีเรียกว่า ขอ้มูลสารสนเทศ U
ซึK งการจะไดม้าของขอ้มูลสารสนเทศนี U
จะตอ้งอาศยักระบวนการคน้หาความรู้ใน
ฐานขอ้มูล (Knowledge Discovery in 
Database: KDD) โดยกระบวนการการคน้หา
องค์ความรู้นี จะนาํเอาเทคนิคทีKเรียกวา่ การU
ทาํเหมืองขอ้มูล (Data Mining) มา
ประยุกต์ใช ้

การทาํเหมืองขอ้มูล เป็น
กระบวนการทีKสําคญัในการคน้หารูปแบบ 
แนวทาง และความสัมพนัธ์ของขอ้มูลทีKซ่อน
อยู่ เทคนิคทีKนาํมาใชใ้นการการทาํเหมือง
ขอ้มูลส่วนใหญ่แบ่งเป็น 4 ประเภท ไดแ้ก่ 
เทคนิคการจาํแนกประเภทขอ้มูล 
(Classification) เทคนิคการหากฎ
ความสัมพนัธ์ (Association Rule) เทคนิคการ
แบ่งกลุ่มขอ้มูล (Clustering) และเทคนิคจติ
ทศัน์ (Visualization) 

เทคนิคการจาํแนกประเภทขอ้มูล 
(Classification) เป็นเทคนิคหนึKงทีKไดรั้บความ
สนใจอย่างมาก เนืKองจากเป็นเทคนิคในการ
จาํแนกกลุม่ขอ้มูลดว้ยคุณลกัษณะต่างๆ 
เทคนิคทีKใช้ในการจาํแนกประเภทขอ้มลูมี

มากมาย แต่มีเทคนิคหนึKงเป็นทีKนิยม และ
คุน้เคยกนัมาก คือ เทคนิคการใช้ตน้ไม้
ตดัสินใจ (Decision Tree) โดยขนัตอนการU
ทาํงานของเทคนิคการใช้ตน้ไมต้ดัสินใจ 
เกีKยวขอ้งกบัการเลือกแอททริบิวทีKเหมาะสม
มาสร้างเป็นโหนดในตน้ไม ้โดยแอททริบิ
วทีKจะนาํมาสร้างเป็นโหนด ตอ้งสามารถ
แยกแยะขอ้มูลออกเป็นประเภททีKมีการปะปน
กนัของขอ้มูลนอ้ยทีKสุด ซึKงมีผูวิ้จยัหลายคน
ทาํการศึกษาหลกัเกณฑ ์หรือสูตรทีKใชส้ําหรับ
คาํนวณเพืKอเปรียบเทียบว่า      แอททริบิวใด
ควรถูกเลอืกมาสร้างเป็นโหนดในตน้ไมม้าก
ทีKสุด 

งานวจิยันีมีวตัถุประสงค ์เพืKอศึกษาU
ขนัตอนวธีิการสกดัลกัษณะเด่นของขอ้มูลฝึก U
ทีKสามารถเพิมประสิทธิภาพการเรียนรู้ของK
ตน้ไมต้ดัสินใจได ้โดยไดน้าํเสนอวธีิการ
คดัเลอืกลกัษณะเด่นของขอ้มูล และวธีิการคดั
กรองขอ้มูลให้ไดข้อ้มูลทีKสําคญัทีKสุด เพืKอ
นาํเอามาสร้างเป็นโหนดในตน้ไม ้ซึKงนาํเอา
เทคนิคการหากฎความสัมพนัธ์ (Association 
Rule) เขา้มาใชร่้วมกบัตน้ไมต้ดัสินใจ 

การทดลองไดน้าํขอ้มูลมาจาก
ฐานขอ้มูล UCI Machine Learning 
Repository ซึKงเป็นฐานขอ้มลูมาตรฐานทีKมี
ผูว้จิยัหลายคนนาํไปใช้ในการทดลอง ซึKงผล
การทดลองไดเ้ปรียบเทียบกับอลักอริทึมทีKใช้
สําหรับการสร้างต้นไมต้ดัสินใจทีKนิยมทีKสุด 
คือ C4.5 [6] พบว่าวธีิการทีKผูวิ้จยันาํเสนอให้
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ประสิทธิภาพในการจาํแนกประเภทขอ้มูลทีK
ดีกวา่ 

ในหวัขอ้ต่อไปคอืหวัขอ้ทีK 2 จะ
กล่าวถึงทฤษฎีทีKเกีKยวขอ้งกบัการทาํงานวิจยั 
หวัขอ้ทีK 3 กล่าวถึงวธีิการในการทดลอง โดย
ผลของทดลองจะอยู่ในหวัขอ้ทีK 4 และหวัขอ้
สุดทา้ยเป็นการสรุปผลการทดลอง 

 

3. ทฤษฎทีี@เกี@ยวข้อง 
 

3.1 การทําเหมืองข้อมล ู (Data Mining) 
 

การทาํเหมืองขอ้มูล หรืออาจเรียกวา่ 
การคน้หาความรู้ในฐานขอ้มูล (Knowledge 
Discovery in Database: KDD) เป็น
กระบวนการในการคน้พบความรู้แฝงของ
ขอ้มูลทีKอยูฐ่านขอ้มูลขนาดใหญ ่ซึKงมีขนัตอนU
การทาํเหมืองขอ้มูลเป็นกระบวนการทีKสําคญั
ในการคน้หารูปแบบ แนวทาง และ
ความสัมพนัธ์ของขอ้มูลทีKซ่อนอยู ่โดยใช้
ขนัตอนวิธีจากวชิาสถิติ การเรีU ยนรู้ของเครืKอง 
การรู้จาํรูปแบบ และหลกัคณิตศาสตร์ 
 
ขนัตอนการทาํเหมืองขอ้มูล ประกอบดว้ย U 4 
ขนัตอนหลกั       ดงันีU U  

1. ขนัตอนการเตรียมขอ้มูล U (Data 
Preparation) เป็นขนัตอนในการจดัการขอ้มูลU
ใหส้ามารถนาํเขา้สู่อลักอลิทึมของการทาํ
เหมืองขอ้มูลได ้เช่น การทาํ Data Cleaning, 
Data Integration, Data Reduction เป็นตน้ ซึK ง 
Data Preparation สามารถแบ่งไดอ้อกเป็น 3 

ส่วน ไดแ้ก่ Data Selection, Data 
Preprocessing และ Data Transformation 

2. ขนัตอนการทาํเหมืองขอ้มูล เป็นU
ขนัตอนทีKมกีารดาํเนินการหลายแบบ เช่น U
Database Segmentation, Predictive 
Modeling, Link Analysis เป็นตน้ ในแต่ละ
การดาํเนินการจะมีอลักอริทึมให้เลอืกใช ้เช่น 
การทาํ Database Segmentation อาจใช้ K-
Mean Algorithms หรือใช ้Unsupervised 
Learning Neural Networks ถา้การทาํ 
Predictive Modeling อาจใช ้CART 
(Classification and Regression Tree) หรือใช ้
Supervised Learning Neural Network เช่น 
Back propagation Neural Network หรือถา้
การทาํ Link Analysis ซึKงมีการทาํอยู ่2 
ลกัษณะ คือ Association Rule และ 
Sequential Pattern Discovery  

3. ขนัตอนการสรุปผลลพัธ์ U (Analysis of 
Results and Knowledge Presentation) เป็น
ขนัตอนสําหรับนกัวิเคราะห์ขอ้มูลทีKตอ้งเก็บU
ผลลพัธ์ของการทาํเหมืองขอ้มูล สรุป
ความหมายของผลลพัธ์ทีKได ้ซึK งจะเป็นขอ้มูล
ความรู้ทีKนาํไปเป็นขอ้มูลสารสนเทศทีKช่วยใน
การตดัสินใจ 
 

ความรู้ทีKไดจ้ากการทาํเหมืองขอ้มูลมีหลาย
รูปแบบ ไดแ้ก่ 

1. การหากฎความสัมพนัธ์ (Association 
Rule) เป็นความรู้ทีKแสดงความสัมพนัธ์ของ
เหตุการณ์หรือวตัถุทีKเกิดทีKเกิดขึนพร้อมกนั U
ตวัอย่างของการนาํการหากฎความสัมพนัธ์



 

72 

ไปประยุกต์ใช้ เช่น การวเิคราะห์ขอ้มูลการ
ขายสินคา้ โดยการเก็บขอ้มลูจากระบบ ณ จดุ
ขาย (POS) หรือร้านคา้ออนไลน์ แลว้จะ
พิจารณาสินคา้ทีKผูซื้อมกัจะซือพร้อมกนั U U
จากนนัจะนาํผลทีKไดไ้ปใชป้ระโยชนส์ําหรับU
กลยทุธ์ทางธุรกิจ เช่นร้านคา้อาจจะจดัร้านให้
สินคา้สองอย่างอยู่ใกลก้นั เพืKอเพิมยอดขายK  

2. การจาํแนกประเภทขอ้มูล (Data 
Classification) เป็นความรู้ทีKแสดงในรูปของ
กฎ เพืKอระบุประเภทของวตัถุจากคุณสมบติั
ของวตัถุ เทคนิคประเภทนีเหมาะกบัการU
สร้างแบบจาํลองเพืKอการพยากรณ์ค่าขอ้มูล 
(Predictive Modeling) ในอนาคต ซึK งลกัษณะ
เช่นนีเรียกวา่ U “Supervised Learning” เช่น 
การหาความสัมพนัธ์ระหวา่งผลการตรวจ
ร่างกายต่างๆ กบัการเกิดโรค โดยใชข้อ้มูล
ผูป่้วยและการวนิิจฉัยของแพทยท์ีKเก็บไว ้เพืKอ
นาํมาช่วยในการวนิิจฉยัโรคของผูป่้าว หรือ
ในทางธรุกิจใชเ้พืKอดูคุณสมบตัขิองผูก่้อหนีดีU
หรือหนีเสีย เพืKอใช้ประกอบในการพิจารณาU
ตดัสินใจการอนุมติัเงินกู ้

3. การแบ่งกลุ่มขอ้มลู (Data Clustering) 
เป็นความรู้ทีKแสดงการจาํแนกกลุ่มชอ้มูลใหม่
ทีKมีลกัษณะคลา้ยกนัไวใ้นกลุ่มเดียวกนั 
ลกัษณะเช่นนีเรียกว่า U “Unsupervised 
Learning” เช่น การแบ่งกลุ่มผูป่้วยทีKเป็นโรค
เดียวกนัตามลกัษณะอาการ เพืKอนาํไปใช้
ประโยชน์ในการวเิคราะห์หาสาเหตุของโรค 
โดยจะพิจารณาจากผูป่้วยทีKมีอาการคลา้ยคลึง
กนั 

4. จินตทศัน์ (Visualization) เป็นความรู้
ทีKแสดงผลนาํเสนอขอ้มูลในรูปแบบกราฟิก 
ทีKจะทาํใหผู้ใ้ชห้รือผูต้ดัสินใจสามารถคน้พบ
องค์ความรู้ไดจ้ากการแสดงผล แทนการ
ใชช้อ้ความในการนาํเสนอขอ้มูล 
 

3.2 การคัดเลือกลักษณะเด่นของข้อมลู 

(Feature Selection) 
 

การคดัเลอืกลกัษณะเด่นของขอ้มูล 
(Feature Selection) อาจรู้จกัในอีกความหมาย
คือ การคดัเลอืกตวัแปร (Variable Selection) 
การคดัเลอืกแอททริบิว (Attribute Selection) 
การลดลกัษณะเด่นของขอ้มูล (Feature 
Reduction) เป็นเทคนิคทีKใชท้วัไปสําหรับการK
เรียนรู้ของเครืKอง (Machine Learning) โดยจะ
ทาํการคดัเลอืกลกัษณะขอ้มูลทีKไม่มี
ความสัมพนัธ์กนั และมีความซาํซ้อนกนัออU
จากขดุขอ้มูล ไดมี้นกัวจิยันาํเสนออลักอริทึม
สําหรับการคดัเลอืกลกัษณะเด่นของขอ้มูล 
เช่นงานวจิยัของ Kittisak Kerdprasop และ
คณะ [4] วตัถุประสงคห์ลกัของการลด
ลกัษณะเด่นของขอ้มูล คือ การเพิมK
ประสิทธิภาพการทาํนาย เพืKอการสังเคราะห์
โมเดลไดอ้ย่างรวดเร็ว และเพืKอลดความ
ซบัซ้อนของรูปแบบ 
 

3.3 การหากฎความสัมพันธ์ (Association 

Rule) 
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การหากฎความสัมพนัธ์ 
(Association Rule) เป็นเทคนิคทีKอาศยัการ
เชืKอมโยงขอ้มลู หรือกลุ่มขอ้มูลทีKเกิดขึนในU
เหตุการณ์เดียวกนัเขา้ดว้ยกนั เช่นการใช้ 
Market – Basket Analysis เพืKอ 
วเิคราะห์ขอ้มูลการสังซือสินคา้ K U  
 กฎความสัมพนัธ์สามารถเขียน
ความสัมพนัธ์ทีKเกิดขึนระหว่างขอ้มูลออกมาU
ไดใ้นรูป A →  B โดยทีK A เป็นเหตกุารณ์ทีK
เกิดขนึก่อน U (Antecedent) หรือ LHS (Left – 
Hand Side) และเรียก B เป็นผลของเหตุการณ์ 
(Consequent) หรือ RHS (Right – Hand Side) 
สามารถแสดงความสัมพนัธ์ไดจ้ากรูปแบบ
กฎความสัมพนัธ์ ตาม (1) 
 RHSLHS→  (1) 

โดยทีK LHS และ RHS เป็นชุดของขอ้มูลทีK
เกิดขนึบ่อยในฐานขอ้มูลU  

 

ปัจจยัทีKสําคญัทีKใชใ้นการบอกคุณภาพของกฎ
ว่าดีหรือไม่ดี ขึนอยูก่บั U 2 ปัจจยัทีKสําคญั คอื  
 1. ค่าสนบัสนุน (Support) เป็น
ค่าความถีKทีKใชว้ดัสัดส่วนของขอ้มลูทีKเกิดขนึU
ในทรานแซคชนั เช่น ค่าสนบัสนุนของชุด
ขอ้มูล A หมายถึง จาํนวนทรานแซคชนัทีK
ประกอบดว้ยชุดขอ้มูล A เมืKอเทียบกบั
จาํนวนทรานแซคชนัทงัหมดในฐานขอ้มูล U
สามารถแสดงสมการ ดงันีU 

nsTransactioTotal

RHSLHSnTransactio
Support

#

),(#
=  (2) 

 ค่าสนบัสนุนทีKดีควรจะมีค่าในระดบั
ทีKสูง เพราะแสดงให้เห็นถึงความมีนยัสําคญั

ของความสัมพนัธ์ของขอ้มูล และในทาง
ตรงกนัขา้มถา้ค่าสนบัสนุนมีค่าในระดบัตํKา
อาจจะแสดงใหเ้ห็นถึงความไม่มีนยัสําคญั
ของความสัมพนัธ์นนัได้U  
 ค่าสนบัสนุนขนัตํKา U (Minimum 
Support) เป็นค่าสนบัสนุนขนัตํKาของU  
ชุดขอ้มูล ซึKงจะถูกกาํหนดโดยผูใ้ชง้าน 
 2.  ค่าความเชืKอมนั K (Confidence) คือ
ค่าความถีKของเหตุการณ์อืKนทีKเกิดร่วมกบั
ขอ้มลูนนั หรือเป็นค่าทีKบ่งบอกวา่กฎหนึKงมีU
ความน่าเชืKอถือเพียงใด เช่น ในการหากฎทีKมี
ระดบันยัสําคญั เมืKอมีเหตุการณ์ A เกิดขึนU
จาํนวนหนึKง จะมีเหตุการณ์ B เกิดขึนดว้ย U
หมายความว่า ตอ้งหาเงืKอนไขทีKจะทาํนาย
เหตุการณ์ B ทีKเกิดขึนเนืKองจากเหตุการณ์ U A 
เกิดขึน สามารถแสดงสมการ ดงันีU U  

)(#

),(#

LHSnTransactio

RHSLHSnTransactio
Confidence=    (3) 
 

 ค่าความเชืKอมนัทีKดีควรจK ะมีค่าใน
ระดบัทีKสูง เพราะแสดงใหเ้ห็นถึงความน่า
เชืKอมนัของกฎวา่เหตกุารณ์หนึKง จะสัมพนัธ์K
กบัอกีเหตุการณ์หนึKงมีความน่าเชืKอมนัK
เพียงใด 
 ค่าความเชืKอมนัขนัตํKา K U (Minimum 
Confidence) เป็นค่าความเชืKอมนัขนัตํKาของกฎK U
ซึK งจะถูกกาํหนดโดยผูใ้ชง้าน 
 

3.4 อัลกอริทึมเอพริออริ (Apriori 
Algorithm) 
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อลักอริทึมเอพริออริ เป็นอลักอริทึม
ทีKไดรั้บการนิยมใชอ้ย่างแพร่หลายสําหรับ
การหากฎความสัมพนัธ์ทีKเป็นทีKนิยมสําหรับ
ชุดขอ้มูลทีKเกิดขึนบ่อยในฐานขอ้มูล U
(Frequent Itemset) คือ อลักอริทึมเอพริออริ 
(Apriori Algorithm) มีขนัตอนการทาํงานU
ดงันีคือ สร้าง U Candidate Itemset ขึนมาก่อน U
โดยเริมสร้างจาก K Candidate Itemset ทีKมี
ขนาดเท่ากบั k-Itemset โดยทีK k= {1, 2, 3, …, 
n} ซึKง Candidate Itemset ในระดบัทีK K จะ
ไดม้าจากการ join หรือ union กนัระหวา่ง 
Frequent Itemset ในระดบัทีK k-1 เช่น 
Itemset(ABC) = Itemset(AB) 
∪ Itemset(AC) จากนนัทาํการหา U Frequent 
Itemset ในระดบัทีK k โดยจะทาํการอ่านขอ้มูล
จากฐานขอ้มูลเพืKอบนัทึกค่าความถีKของ 
Candidate Itemset แต่ละตวัในระดบัทีK k 
จากนนัทาํการตรวจสอบวา่ U Candidate 
Itemset ใดมีค่าสนบัสนุน (Support) มากกวา่
หรือเท่ากบัค่าสนบัสนุนขนัตํKา U (Minimum 
Support) และจะถอืว่า Candidate Itemset นนัU
มีคุณสมบติัเป็น Frequent Itemset ในระดบัทีK 
k จากนนัจะทาํการสร้าง U Candidate Itemset 
หา Frequent Itemset ในระดบัทีK k+1 ต่อไป 
โดยทาํเช่นนีไปเรืKอยๆ จนกวา่จะไม่สามาU รถ
ทาํการสร้าง Candidate Itemset ในระดบัทีK 
k+1 ได ้โดยอลักอริทึมเอพริออริ 
 

3.5 การจําแนกประเภทข้อมล ู
(Classification) 

การจาํแนกประเภทขอ้มูล เป็น
เทคนิคในการจาํแนกกลุ่มขอ้มูลดว้ย
คุณลกัษณะต่างๆ โดยทาํการสํารวจรายการ
ในฐานข้อมูล เพืKอแยกแยะใหอ้ยู่ในหมวดทีK
เราไดก้าํหนดไวล้่วงหนา้ เทคนิคทีKใชใ้นการ
จาํแนกประเภทขอ้มูลมีมากมาย แต่มีเทคนิค
หนึKงเป็นทีKนิยมและคุน้เคยกนัมาก คือ เทคนิค
การใชต้น้ไมต้ดัสินใจ 

 เทคนิคการใชต้น้ไมต้ดัสินใจ  เป็น
เครืKองมือทีKช่วยกาํหนดของเขตของปัญหา 
และช่วยสร้างทางเลือกทีKเป็นไปไดใ้นการ
แก้ปัญหา 
 

คุณลกัษณะของตน้ไมต้ดัสินใจ ไดแ้ก่ 
1. แสดงการเชืKอมโยงความสัมพนัธ์

ของปัญหาไดช้ดัเจน โดยอาศยัแนวทาง
กราฟิก 

2. ช่วยจดัการกบัสถานการณ์ทีK
ซบัซ้อน ใหอ้ยู่ในรูปแบบทีKกระชบัขนึ เพืKอU
ช่วยให้เห็นภาพของปัญหาไดช้ดัเจนขึนU  

3. มีโครงสร้างทีKสามารถบอกผลลพัธ์
ทีKอาจเกิดขึนจากการคดัเลือกทางU เลือกต่างๆ 
สําหรับการตดัสินใจ 

4. ช่วยวเิคราะห์ลาํดบัการตดัสินใจ
แกไ้ขปัญหาต่างๆ พร้อมทงัวเิคราะห์ผลลพัธ์U
จากการตดัสินใจดว้ยแนวทางต่างๆ 

5. ช่วยจดัสมดลุดา้นความเสีKยงในการ
ตดัสินใจคดัเลอืกแนวทางแก้ไขปัญหาต่างๆ 

6. เหมาะกบัปัญหาทีKมีจาํนวน
ทางเลอืกไม่มากนกั เนืKองจากถา้จาํนวน
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ทางเลือกในการแก้ปัญหามีมาก อาจะทาํให้
โครงสร้างตน้ไมต้ดัสินใจดูซับซ้อน ยุ่งเหยิง 
 

อลักอริทึมทีKใชใ้นการสร้างตน้ไม้
ตดัสินใจมีมากมาย ทีKเป็นทีKนิยม  เช่น C4.5 
[6], CART [3], ID3 [7] เป็นตน้ ซึK งแต่ละ
อลักอริทึมจะมีลกัษณะทีKแตกต่างกนั และ
ตน้ไมที้Kไดก้็จะมีลกัษณะทีKแตกต่าง โดย
ลกัษณะของโครงสร้างตน้ไมท้ีKมีขนาดเล็ก 
ไม่ซบัซ้อน ยุ่งเหยิง จะเป็นตน้ไมท้ีKมีคุณภาพ
ทีKดีทีKสุด ทีKเหมาะสําหรับนาํไปใชก้าร
ตดัสินใจ และจากงานวจิยัอลักอริทึมทีKให้
ประสิทธิภาพในการสร้างตน้ไมต้ดัสินใจทีKดี
ทีKสุด คือ อลักอริทึม C4.5 หรือ J48 ใน
โปรแกรมเวกา 
 

3.6 อัลกอริทึม C4.5 
  

อลักอริทึม C4.5 เป็นอลักอริทึมทีK
ไดรั้บความนิยม และมีประสิทธิภาพสูง
สําหรับการสร้างตน้ไมต้ดัสินใจ โดยขนัตอนU
วธีิการเรียนรู้ดว้ยตน้ไมต้ดัสินใจ จะเกีKยวขอ้ง
กบัการเลือกแอททริบิวทีKเหมาะสมมาสร้าง
เป็นโหนดในตน้ไม ้โดยแอททริบิวนนั ตอ้งU
สามารถแยกแยะขอ้มูลออกเป็นประเภททีK
ปะปนกนัไดน้อ้ยทีKสุด  

วธีิการเลือกแอททริบิวมาสร้าง
โหนดในตน้ไม ้เป็นวธีิการเรียนรู้ทีKอาศยัค่า
ความไร้ระเบียบของขอ้มูล (Entropy) และค่า
เกน (Gain) เป็นเครืKองมือในการเลอืกแอททริ
บิวทีKมีอาํนาจในการจาํแนกขอ้มูลสูง 

หลกัการคือ การประเมินวา่เมืKอเลอืก 
แอททริบิวนนัมาสร้างเป็นโหนดในตน้ไม้U
แลว้ จะตอ้งทาํใหข้อ้มูลสามารถถูกจาํแนก
ออกไปตามกิงของตน้ไม้ไดดี้ทีKสุด คือ ขอ้มูลK
ทีKถูกจาํแนกมีการปะปนกนัของขอ้มูลนอ้ย
ทีKสุด 

NP
N

2logNP
N-

NP
P

2logNP
P-

Entropy(S)

++++

=
  (4) 

 

โดย S คือ ชุดขอ้มลูฝึกก่อนการแยกแยะ 
 P คือ จาํนวนขอ้มูลฝึกระบบคลาส

บวก 
 N คือ จาํนวนขอ้มูลฝึกระบบ 

คลาสลบ 

)Entropy(S
|S|

|S|
-Entropy(S)

A)Gain(S,

v
v

∑
∈

=

)( AValuesv

      (5)  

 

โดย A คือ ขอ้มูลแอททริบิว A 
  |Sv| คือ จาํนวนคลาสทีKพบในแอททริ-
บิว A ทีKมีขอ้มูลเป็น v 
  |S| คือ จาํนวนคลาสทงัหมดทีKพบในU
ชุดขอ้มูลฝึกระบบ S 
  Entropy(S) คอืค่าความไร้ระเบียบของ
ชุดขอ้มูลฝึกระบบ S 

 

ขนัตอนการสร้างตน้ไมต้ดัสินใจ มีU
พืนฐานทีKนาํใชใ้นการสร้างตน้ไมต้ดัสินใจ U
คือ ขนัตอนวธีิเชิงละโมบ U (Greedy 
Algorithm) โดยการสร้างตน้ไมจ้ะทาํจากบน
ลงล่างแบบวนซาํ U (Recursive) ดว้ยวธีิการ
แบ่งปัญหาใหญ่เป็นปัญหาย่อย (Divide-and-
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Conquer) วธีิการทาํงาน คือ ขนัแรกตน้ไมท้าํU
การสร้างโหนดแรกขนึมา จากนนัทาํการU U
ทดสอบขอ้มลู ถา้ขอ้มูลเป็นประเภทเดียวกนั 
ใหโ้หนดนนัเป็นโหนดใบ ถา้ไม่ใช่จะมีการU
คาํนวณค่าเกนของแต่ละแอททริบิว ขนัต่อมาU
ขนัตอนวิธีนีจะทาํการเลอืกแอททริบิวทีKมีค่าU U
เกนสูงสุด เพืKอใชแ้อททริบิวนนัเป็นโหนดทีKU
แบ่งแยกขอ้มูล จากนนัทาํการสร้างกิงของU K
ตน้ไมแ้ละแบ่งขอ้มลูออกเป็นส่วน แลว้วน
ทาํงานอย่างนีซาํไปเรืKอยๆ จนกว่าจะไมU U
สามารถแยกความแตกต่างของขอ้มูลไดอ้กี 

ตน้ไมต้ดัสินใจจะแสดงผลลพัธ์ใน
รูปของโครงสร้างตน้ไม ้ซึKงสามารถแปลง
เป็นกฎทีKเขา้ใจไดง่้าย โดยทีKแต่ละโหนดของ
ตน้ไมแ้สดงถึงแอททริบิว แต่ละกิงแสดงถึงK
เงืKอนไขในการทดสอบ และโหนดปลาย 
(Leaf Node) แสดงถึงประเภทขอ้มลูทีK
กาํหนดไว ้

4. วิธีการทดลอง 
 

ส่วนนีจะกล่าวถึงวธีิการในการU
ดาํเนินการวจิยั ซึK งผูว้จิยัไดน้าํเสนอ
อลักอริทึมชืKอ Association Tree โดยขนัตอนU
การทาํงานประกอบดว้ย 3 ขนัตอนU  คือ 
ขนัตอนการเตรียมขอ้มูลU  (Data 
Preprocessing) ขนัตอนการคดัเลือกลกัษณะU
เด่นของขอ้มลู (Feature Selection) และ
ขนัตอนการคดักรองแอททริบิวU  (Attribute 
Filtering) 
 

 
 

ภาพทีK 1 แสดงภาพรวมวธีิการในการ
ดาํเนินการวจิยั 
 

4.1 ขัZนตอนการเตรียมข้อมลู  (Data 
Preprocessing) 
 

ขอ้มลูทีKใช้ในการทดลองมีทงัสิน U U 16 
ชุดขอ้มูล ซึKงไดม้าจากฐานขอ้มูล UCI 
Machine Learning Repository [5] เนืKองจาก
ลกัษณะของขอ้มูลทีKทาํการทดลองมีความ
หลากหลาย และแตกต่างกนั บางขอ้มูลมีค่า
ขาดหายไป (Missing Value) บางขอ้มูลชนิด
ของการจดัเก็บแตกต่างกนั มีทงัขอ้มูลชนิดU
โนมินลั (Nominal Attribute) ขอ้มูลชนิด
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ลาํดบั (Ordinal Attribute) ขอ้มูลชนิดต่อเนืKอง 
(Continuous Attribute) ดงันนัจึงตอ้งมีการU
จดัการกบัปัญหาต่างๆ ของขอ้มูล โดย
พิจารณาตามลกัษณะของขอ้มลูดงัตอ่ไปนีU  

1. กรณีขอ้มลูมีแอททริบิวทีKไม่จาํเป็น
ต่อการประมวลผล เช่น ลาํดบัของขอ้มูล 
รหสัโรงพยาบาล จะทาํการตดัแอททริบิว 
นนัออกจากฐานขอ้มูลU  

2. กรณีขอ้มลูมีค่าบางส่วนขาด
หายไป (Missing Value) จะทาํการเติมค่า
ขอ้มูลทีKเป็นไปได ้ดว้ยการคาํนวณจากค่าทีKมี
มากสุด กบัค่ากลาง ทีKไดจ้ากขอ้มูลทีKเหลือใน
ขอ้มูลฝึก 

3. กรณีขอ้มลูเป็นขอ้มลูชนิดต่อเนืKอง 
(Continuous Attribute) จะทาํการแปลงขอ้มูล
เป็นขอ้มูลชนิดประเภทขอ้มูล (Nominal 
Attribute) อาศยัเทคนิคการ binning เป็นการ
ปรับขอ้มูล โดยดูจากค่าของขอ้มูลทีKอยู่ใกล้ๆ
กนั ซึKงเหตุผลทีKตอ้งทาํการแปลงขอ้มูลชนิด
ต่อเนืKอง ให้เป็นขอ้มูลชนิดประเภทขอ้มูล 
เนืKองจากในขนัตอนของการคดัเลือกลกัษณะU
เด่นของขอ้มลู ทีKอาศยัเทคนิคการหากฎ
ความสัมพนัธ์นนั ไม่รองรับขอ้มูลทีKเป็นU
ขอ้มูลชนิดต่อเนืKอง 
 

4.2 ขัZนตอนการคัดเลือกลักษณะเด่นของ

ข้อมลู  (Feature Selection) 
 

ขนัตอนการคดัเลือกลกัษณะเด่นของU
ขอ้มูล มีหลกัการในการทาํงาน คือ จะใช้
เทคนิคการหากฎความสัมพนัธ์ โดยใช้

อลักอริทึมทีKรู้จกัเป็นอย่างดี คือ อลักอริทึม
เอพริออริ [1] ซึKงขนัแรกของการทาํการU
ทดลองจะตอ้งกาํหนดค่าเริมตน้จาํนวน K 3 ค่า 
คือ จาํนวนกฎ ค่าสนบัสนุนขนัตํKา และค่าU  
ความเชืKอมนัขนัตํKา โดยกาํหนดคK U ่าสนบัสนุน 
ขนัตํKาเท่ากบั U 50% และค่าความเชืKอมนัเท่ากบั K
90% เพราะวา่ค่าสนบัสนุนและค่าความ
เชืKอมนัสูงส่งผลต่อประสิทธิภาพของกฎK  ซึKง
จะผลต่อแอททริบิวทีKถกูคดัเลือกมาสร้างเป็น
กฎดว้ย จากนนัทาํการหากฎความสัมพนัธ์กบัU
ขอ้มลูฝึก ซึKงจะทาํการสังเกตจาํนวนกฎทีKได ้
ถา้จาํนวนกฎทีKไดน้อ้ยกว่า จาํนวนกฎทีK
กาํหนด จะทาํการลดค่าสนบัสนุนขนัตํKาลงU
และถ้าลดค่าสนบัสนุนขนัตํKาลงจนมีค่าU  
เท่ากบั 0.1 แลว้แต่ยงัไดจ้าํนวนกฎนอ้ยกวา่
จาํนวนกฎทีKกาํหนด จะทาํการลดค่าความ
เชืKอมนัลดดว้ย เนืKองจากตอ้งการหาแอททริK
บิวทีKสําคญัต่อการทาํนายให้ไดม้ากทีKสุด เพืKอ
ไม่ใหส่้งผลตอ่ประสิทธิภาพของการทาํนาย 
ซึKงในทุกรอบของการหากฎความสัมพนัธ์ จะ
ทาํการเก็บแอททริบิวทีKเกิดขึนทงัหมด U U
จากนนัเมืKอการทาํงานสินสุดจะไดแ้อททริบิวU U
ทีKสําคญัต่อการทดลองขนัต่อไปU   โดยขนัตอนU
การคดัเลอืกลกัษณะเด่นของขอ้มูล มี
อลักอริทึมของการทาํงาน ตามตารางทีK 1 
 
 

ตารางทีK 1 อลักอริทึมการคดัเลือกลกัษณะเด่น
ของขอ้มูล 
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อลักอริทึม  การคดัเลือกลกัษณะเด่นของ
ขอ้มลู 
Initialize NumRule =10, MinSup =  0.5, 
MinConf = 0.9 
While (NumRule <= 100) 
 SetofRule =      
 Apriori(NumRule,MinSup,MinConf) 
 N = count(SetofRule) 
 If (N = NumRule) then 

   NumRule  =  NumRule + 10 
else if ( N  <  NumRule) and  

  (MinSup  >  0.1) then 
            MinSup = MinSup – 0,05 
  NumRule = 10 
else if(N < NumRule) and (MinSup 

 = 0.1) and (MinConf > 0.8) 
 then MinConf = MinConf – 
 0.05 

 NumRule = 10 
else 
  Break 
End if 

End While 
At = Set of Original Attribute 
AR = ExtractRuleAtr(SetofRule) 
For (i = 1; i < NAt; i++) 
 If Ati is in AR 
  Atemp = Atemp ∪  AR 
End For 

 

ผลลพัธ์จากการประมวลผลของ
ขนัตอนการคดัเลือกลกัษณะเด่นของขอ้มลูU
ขา้งตน้ จะไดผ้ลลพัธ์เป็นเซตของแอททริบิว
ทีKถือว่ามีสําคญัต่อการจาํแนกประเภทขอ้มลู 

 

4.3 ขัZนตอนการคัดกรองแอททริบิว 

(Attribute Filtering) 
 

ขนัตอนการคดักรองแอททริบิว U
ภายหลงัจากการทาํการคดัเลอืกลกัษณะเด่น
ของขอ้มูลแลว้ จะเขา้สู่ขนัตอนการคดักรองU  
แอททริบิว เนืKองจากในขนัตอนการคดัเลอืกU
ไดก้าํหนดค่าเพืKอหาแอททริบิวทีKเด่นทีKถอืวา่มี
ความสําคญัต่อการจาํแนกประเภทขอ้มูล แต่
ก็ไม่สามารถมนัใจไดว้า่K  ทุกแอททริบิวจะ
สําคญัต่อการจาํแนกประเภทขอ้มูลทงัหมด U
ดงันนัจึงตอ้งมีการคดักรองแอททริบิวเพืKอให้U
ไดแ้อททริบิวทีKจาํเป็นทีKสุดสําหรับการ
จาํแนกประเภทขอ้มูล มีหลกัการในการ
ทาํงาน คือ จะใช้ตน้ไมต้ดัสินใจ โดยใช้
อลักอริทึม C4.5 หรือ J48 ในโปรแกรมเวกา 
(Weka Program) ซึKงขนัแรกจะนาํเซทของU  
แอททริบิวทีKไดจ้ากขนัตอนขา้งตน้มาสร้างU
เป็นตน้ไมต้ดัสินใจ แลว้เก็บค่าความถูกตอ้ง 
(Accuracy) ทีKไดไ้ว ้จากนนัใหท้าํกาU รตดั 
แอททริบิวทีKมี โดยมีหลกัการในการเลือกตดั
คือ ใหต้ดัแอททริบิวตวัทีKพบเป็นตวัสุดทา้ย
จากการทดลองในขนัตอนแรกออก เนืKองจากU
สมมติฐานทีKว่า แอททริบิวทีKพบในภายหลงั
อาจจะไม่มีความเป็นนยัสําคญัต่อ
ความสัมพนัธ์ของกฎ แต่ไดม้าเพราะวา่มีการ
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กาํหนดค่าจึงส่งผลต่อการคดัเลอืกแอททริบิว
มาสร้างเป็นกฎความสัมพนัธ์ จากนนันาํเซตU
แอททริบิวทีKเหลือไปสร้างตน้ไมสิ้นใจ แลว้
ทาํการเปรียบเทียบค่าความถกูตอ้งกบัทีKเก็บ
ไว ้ถา้ค่าความถูกตอ้งทีKไดมี้ค่ามากกวา่ จะทาํ
บนัทึกแอททริบิวทีKตดัออกไปเก็บไว ้แลว้ทาํ
การตดัแอททริบิวตวัถดัไป วนทาํการทดลอง
ใหม่จนกระทงัแอททริบิวทุกตวัถกูพิจารณา K
ทา้ยทีKสุดจะไดแ้อททริบิวทีKตอ้งตดัออกเหลือ
เฉพาะแอททริบิวทีKสําคญัทีKสุดตอ่การจาํแนก
ประเภทขอ้มูล โดยขนัตอนการคดักรองแอU
ททริบิว มีอลักอริทึมของการทาํงาน ตาม
ตารางทีK 2 
 

ตารางทีK 2 อลักอริทึมการคดักรองแอททริบิว 
อลักอริทึม  การคดักรองแอททริบิว 
Atemp = Set of Selectiong Attribute 
TreePerf1 = DecisionTree(TrainData, Atemp ) 
MaxPerf = TreePerf1 
For (I = n; I > 0; i- -) 
 Aremove = Atemp 
 Atemp = Atemp - Atemp,I  
 TreePerf2 = 
DecisionTree(TrainData, Atemp) 
 If (TreePerf2 >= TreePerf1) and 
(TreePerf2 >=  MaxPerf) then 
   MaxPerf = TreePerf2 
 End If 
End For 

5. ผลการทดลอง 
 

ในหวัขอ้นีจะกล่าวถึงU  การเปรียบ 
เทียบประสิทธิภาพในการจาํแนกประเภท
ขอ้มลู โดยนาํผลการทดลองทีKไดจ้ากการ
ทดลองดว้ยอลักอริทึม Association Tree 
เปรียบเทียบกบัเทคนิคต้นไมต้ดัสินใจ ไดท้าํ
การทดลองกบัขอ้มูลจาํนวนทงัสินU U  16 ชุด
ขอ้มลู ทีKไดม้าจากฐานขอ้มูล UCI Machine 
Learning Repository ในการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพนีU  ค่าพารามิเตอร์ทีKใชจ้ะเป็นค่า
มาตรฐานทีKไดมี้การกาํหนดไวแ้ลว้ ไดท้าํการ
ทดลองโดยใชค่้าสนบัสนุน และการทดลอง
แบบ  10 โฟลดครอสวาดเิดชนั (10 fold 
cross-validation) ซึKงผลของการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพตามตารางทีK 3 และแสดงการ
เปรียบเทียบในรูปแบบกราฟตามภาพทีK 2 
ตามลาํดบั 
 

ตาราง 3 ตารางเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 

ขอ้
มูล

 

จ.น
.แอ

ทท
ริบ

ิว 

จ.น
.ค
ลา
ส 

จ.น
.ต
วัอ

ยา่
ง 

C4
.5 

As
so
cia

tio
n T

ree
 

Cleve 13 2 303 77.56 81.52  
Crx 15 2 690 85.36 85.65 
German 20 2 1000 72.80 76.20 
Glass 9 7 214 59.35 62.61 

Heart 13 2 270 80.00 80.37 
Hepatic 19 2 155 81.29 84.52 
Horse 22 2 368 81.79 84.78 
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ชุดขอ้มูล 

ปร
ะสิ

ทธิ
ภา
พ 
(%

) 
ขอ้

มูล
 

จ.น
.แอ

ทท
ริบิ

ว 

จ.น
.ค
ลา

ส 

จ.น
.ต
วัอ

ย่า
ง 

C4
.5 

As
so
cia

tio
n T

ree
 

Iono 34 2 351 86.61 88.03 
Iris 4 3 150 96.00 96.00 
Labor 16 2 57 82.46 82.46 
Pima 8 2 768 73.31 75.00 
Sonar 60 2 208 70.67 79.33 
Soybean 35 19 368 92.39 52.12 
Tic-tac 9 2 958 85.07 85.07 
Wine 13 3 178 85.39 87.64 

Zoo 16 7 101 92.08 95.05 
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C4.5
Association Tree

 

ภาพทีK 4 กราฟเปรียบเทียบประสิทธิภาพใน
การจาํแนกประเภทขอ้มูล 
 

6. สรปผลการทดลองุ  

 
ในงานวจิยันีแสดงใหเ้ห็นวา่ แอททริU

บิวทีKใชใ้นการจาํแนกประเภทขอ้มูลมส่ีวน

สําคญัต่อประสิทธิภาพของการทาํนายขอ้มูล 
โดยแอททริบิวทีKมีทงัหมดจากชุดขอ้มูลไม่U
จาํเป็นว่าทุกแอททริบิวจะมีสําคญัต่อการ
ทาํนายผลทงัหมด มีเพียงแค่บางแอททริบิวU
เท่านนักเ็พียงพอต่อการทาํนายผล และยงัU
สามารถทาํใหต้น้ไมต้ดัสินใจทีKไดมี้ขนาดทีK
เลก็ ซึKงต้นไมที้Kมีขนาดเลก็ จะไม่ซบัซ้อน 
และใหป้ระสิทธิภาพในการทาํนายทีKดกีวา่
ตน้ไมข้นาดใหญ่ จึงได้นาํเสนอเทคนิคการ
คดัเลอืกลกัษณะเด่นของขอ้มูล โดยใชเ้ทคนิค
การหากฎความสัมพนัธ์ และเทคนิคการคดั
กรองแอททริบิว โดยใชเ้ทคนิคตน้ไม้
ตดัสินใจ 
 จากผลการทดลองพบวา่ อลักอริทึม 
Association TreeสามารถเพิมประสิทธิภาพK
การจาํแนกประเภทขอ้มูล ทีKสามารถใชไ้ดก้บั
ขอ้มลูทีKหลากหลาย และไดป้ระสิทธิภาพของ
การจาํแนกประเภทขอ้มูลทีKดีกว่าการจาํแนก
ประเภทขอ้มูลโดยใช ้C4.5 จากตารางทีK 3 
แสดงประสิทธิภาพของอลักอริทึม 
Association Tree เปรียบเทียบกบั C4.5 แบบ
ดงัเดิมU  พบว่าเทคนิคของผูว้จิยัให้
ประสิทธิภาพการจาํแนกประเภทขอ้มูลทีKดี
ทีKสุดทงัหมดU  12 ชุดขอ้มูลจากชุดขอ้มูลทงัสินU U  
16  ชุดขอ้มูล และใหป้ระสิทธิภาพการ
ทาํนายทีKเท่ากนัจาํนวน  3 ชุดขอ้มูล แต่ให้
ประสิทธิภาพทีKต ํKากวา่อยู่  1 ชุดขอ้มูล 

จากการวเิคราะห์ชุดขอ้มูลทีKให้
ประสิทธิภาพทีKต ํKากวา่ คือชุดขอ้มูล Soybean 
โดยอลักอริทึม C4.5 ใหป้ระสิทธิภาพเท่ากบั
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92.39% และอลักอริทึม Association Tree ให้
ประสิทธิภาพเท่ากบั 52.12% สาเหตุเนืKองจาก
จาํนวนตวัอยา่งของชุดขอ้มูลนีทีKมเีพียงU  368 
ตวัอย่าง เมืKอเทียบกบัจาํนวนคลาสขอ้มูลทีKชุด
ขอ้มูลนีมีมากถึงU  19 คลาสขอ้มูล โดยถา้เทียบ
กบัชุดขอ้มลู Horse ทีKมีจาํนวนตวัอย่างเท่ากนั 
แต่มีจาํนวนคลาสเพียง  2 คลาสขอ้มลู ซึKงถอื
ว่าขอ้มูลมีเพียงพอต่อการเรียนรู้และจาํแนก
ประเภทขอ้มูล จึงเป็นสาเหตุผลการทดลอง
บนชุดขอ้มูล Soybean ไดป้ระสิทธิภาพการ
จาํแนกประเภทขอ้มูลทีKเปรียบเทียบกบั C4.5 
แลว้ไดป้ระสิทธิภาพทีKต ํKากวา่ 
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บทคัดย่อ 

 
การทาํเหมืองข้อมลูเป็นกระบวนการขดุ

ค้นความรู้ทีLซ่อนอยู่อยู่ในฐานข้อมูลขนาด
ใหญ่ ซึLงมีเทคนิคหลักทีLสําคัญ 2 เทคนิคทีLใช้
สําหรับการทาํเหมืองข้อมลู คือ การหากฎ
ความสัมพันธ์ (Association Rules) และ การ
จาํแนกประเภทข้อมูล (Data Classification) 
ซึLงต่อมาได้มีนักวิจัยนาํเทคนิคท̀ัง 2 เทคนิค
ดังกล่าวมารวมกันเกิดเป็นเทคนิคหนึLงทีLใช้
ในการจาํแนกประเภทข้อมูลทีLสําคัญ ให้
ประสิทธิภาพในการทาํนายสูง และเป็นทีL
นิยมในปัจจุบัน นัLนคือ เทคนิคการจาํแนก
ประเภทข้อมลูโดยใช้กฎความสัมพันธ์ 
(Associative Classification) 
งานวิจัยนีเ̀ป็นการนาํเสนอ วิธีการคัดเลือก

ลักษณะเด่นของข้อมูลเพืLอให้ได้คุณลกัษณะ
ของข้อมลูฝึกทีLเหมาะสมทีLสุดสําหรับการ
เรียนรู้โดยใช้ต้นไม้ตัดสินใจ เพืLอให้ได้ต้นไม้
ตัดสินใจทีLมีประสิทธิภาพในการจาํแนก
ข้อมลู โดยการนาํเอาเทคนิคการหากฎ
ความสัมพันธ์เข้ามาใช้ร่วมกับต้นไม้ตัดสินใจ 
ผู้วิจัยได้ทาํการทดลองกับชุดข้อมูล 3 ชุด

ข้อมลู ทีLได้จากฐานข้อมลูมาตรฐาน UCI 
Machine Learning Repository โดยทาํการ
ทดลองวัดประสิทธิภาพเปรียบเทียบกับ
อัลกอริทึม C4.5, CBA และ CMAR ซึLงผลการ
ทดลองพบว่าอลักอริทึมทีLผู้ วิจัยนาํเสนอมี
ประสิทธิภาพทีLดีกว่าใน 2 ชุดข้อมูลจาก 3 ชุด
ข้อมลู 

 
คําสําคัญ: การทาํเหมืองขอ้มูล การคดัเลือก
ลกัษณะเด่น การหากฎความสัมพนัธ์ การ
จาํแนกประเภทขอ้มูล 
 

Abstract 

 
Data Mining is a knowledge discovery 

technique. There are two main techniques 
which are Association Rules and Data 
Classification. Researcher combined both 
association rules and data classification 
techniques called Associative Classification 
in order to improve classification 
performance. 
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This research proposes an itemsets 
feature selection algorithm that can filter 
out a set of information attributes for 
decision tree learning to construct a tree 
with high accuracy. We apply an association 
rule technique with classification technique. 
The experiments are done on three 
benchmark dataset collected from UCI 
Machine Learning Repository. We compare 
the performance with C4.5, CBA, CMAR 
and our proposed algorithm. The 
experimental results show that our proposed 
algorithm outperforms other algorithms in 2 
datasets from 3 datasets. 

 
Key Words: Data Mining, Feature 
Selection, Association Rules, Data 
Classification 

1. บทนํา 

เทคนิคการจาํแนกประเภทขอ้มูล (Data 
Classification) [5] และเทคนิคการหากฎ
ความสัมพนัธ์ (Association Rules) [1] เป็น
เทคนิคหลกัทีKสําคญัในการทาํเหมอืงขอ้มูล 
(Data Mining) ซึKงเทคนิคการจาํแนกประเภท
ขอ้มูล เป็นการวเิคราะห์เพืKอจาํแนกกลุ่ม
ขอ้มูลดว้ยคณุสมบตัิต่างๆ ซึKงมกีารกาํหนด
ขอ้มูลตวัอย่างของขอ้มูลแต่ละประเภทเพืKอ
เป็นตวัแทนสําหรับการจาํแนกประเภทขอ้มูล
ทงัหมด ลกัษณะเช่U นนีเรียกว่า U “Supervised 

Learning” เทคนิคการหากฎความสัมพนัธ์
เป็นการคน้หากฎความสัมพนัธ์ของขอ้มูล 
ความสําคญัของกฎใชค่้าสนบัสนุน (Support) 
และค่าความเชืKอมนั K (Confidence) บอก
คุณภาพของกฎวา่ดีหรือไม่เพียงใด 

งานวจิยัทีKมีการนาํเทคนิคการหากฎ
ความสัมพนัธ์ร่วมกบัเทคนิคการจาํแนก
ประเภทขอ้มูล เรียกวา่เทคนิคการจาํแนก
ประเภทขอ้มูลโดยใชก้ฎความสัมพนัธ์ 
(Associative Classification) เพืKอทาํนายกลุ่ม
ใหก้บัขอ้มูลในอนาคตทีKไม่ทราบกลุ่มขอ้มูล 
โดยการทาํงานแบ่งเป็น 2 ส่วนคือ การสร้าง
กฎความสัมพนัธ์ และการสร้างโมเดลการ
ทาํนาย โดยอลักอริทึมทีKเป็นตน้แบบของ
เทคนิคดงักล่าวคือ CBA [2] และต่อมาไดมี้ผู ้
นาํมาพฒันาต่อ ชืKอว่า CMAR [8]  

งานวจิยันีมีการปรับปรุงเทคนิคการU
จาํแนกประเภทขอ้มูลโดยใชก้ฎ
ความสัมพนัธ์ เพืKอให้มีประสิทธิภาพในการ
ทาํนายทีKแม่นยาํขึน โดยนาํเสนอวธีิการสกดัU
ลกัษณะเด่นของขอ้มูลฝึก และวธีิการคดั
กรองขอ้มูล เพืKอใหไ้ดข้อ้มูลทีKสําคญัทีKสุดใน
การสร้างโหนดตน้ไมต้ดัสินใจ การทดลอง
ไดใ้ชข้อ้มูลจากฐานขอ้มูล UCI Machine 
Learning Repository [4] ซึKงเป็นฐานขอ้มลู
มาตรฐานทีKมีผูว้จิยัหลายคนนาํไปใชใ้นการ
ทดลอง ซึKงผลการทดลองไดเ้ปรียบเทียบกบั
อลักอริทึมทีKใชส้ําหรับการสร้างตน้ไม้
ตดัสินใจทีKเป็นทีKนิยมคือ C4.5 [5] และ
เปรียบเทียบกบัเทคนิคการจาํแนกประเภท
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ขอ้มูลโดยใชก้ฎความสัมพนัธ์ตวัอืKนคือ CBA 
[2] และ CMAR [8]  

ในหวัขอ้ต่อไปคอื หวัขอ้ทีK 2 จะกล่าวถึง
ทฤษฎีทีKเกีKยวขอ้ง หวัขอ้ทีK 3 กล่าวถึงวิธีการ
ทดลอง ซึK งผลการทดลองจะอยูใ่นหวัขอ้ทีK 4 
และหวัขอ้สุดทา้ยเป็นการสรุปผลการทดลอง 

2. ทฤษฎทีี@เกี@ยวข้อง 

2.1 การหากฎความสัมพันธ์ (Association 

Rules) 

การหากฎความสัมพนัธ์ เป็นเทคนิคทีK
อาศยัการเชืKอมโยงขอ้มูล หรือกลุ่มขอ้มูลทีK
เกิดขนึในเหตุการณ์เดียวกนัเขา้ดว้ยกนั เช่น U
Market-Basket Analysis เพืKอวเิคราะห์ขอ้มูล
การสังซือสินคา้ กฎความสัมพนัธ์สามารถK U
เขียนความสัมพนัธ์ทีKเกิดขึนระหวา่งขอ้มลูU
ออกมาไดใ้นรูป BA→  โดยทีK A เป็นเหตุ
ของเหตุการณ์ (Antecedent) หรือ LHS (Left-
Hand Side) และเรียก B เป็นผลของเหตุการณ์ 
(Consequent) หรือ RHS (Right-Hand Side) 
สามารถแสดงความสัมพนัธ์ในรูปแบบของ
กฎความสัมพนัธ์ตามสมการ (1) 

RHSLHS→   (1) 
โดยทีK LHS และ RHS เป็นชุดขอ้มูลทีKเกิดขึนU
บ่อยในฐานขอ้มูล 

ปัจจยัทีKสําคญัทีKใชใ้นการบอกคุณภาพของ
กฎวา่ดีหรือไม่ดี ขึนอยูก่บัปัจจยัทีKสําคญั U 2 
ประการ คือ 

1. ค่าสนบัสนุน (Support) เป็น
ค่าความถีKทีKใชว้ดัสัดส่วนขอ้มูลทีKเกิดขึนU

ในทรานแซคชนั เช่น ค่าสนบัสนุนของชุด
ขอ้มลู A หมายถึง จาํนวนทรานแซคชนัทีK
ประกอบดว้ยชุดขอ้มูล A เมืKอเทียบกบั
จาํนวนทรานแซคชนัทงัหมดในฐานขอ้มูลU   
 ค่าสนบัสนุนทีKดีควรจะมีค่าในระดบั
ทีKสูง เพราะแสดงถึงความมีนยัสําคญัของ
ความสัมพนัธ์ของขอ้มูล ในทางตรงขา้มถา้ค่า
สนบัสนุนมีค่าในระดบัตํKา แสดงถึงความไม่ 
มีนยัสําคญัของความสัมพนัธ์นนั ค่าสนบัU  
สนุนขนัตํKา U (Minimum Support) เป็นค่า
สนบัสนุนขนัต ํKาของชุดขอ้มูล ซึKงกาํหนดโดยU  
ผูใ้ช้งาน 

2. ค่าความเชืKอมนั K (Confidence) เป็น
ค่าความถีKของเหตุการณ์อืKนทีKเกิดร่วมกบั
ขอ้มลูนนั หรือเป็นค่าทีKบ่งบอกวา่กฎหนึKงมีU
ความน่าเชืKอถือเพียงใด เช่น การหากฎทีKมี
ระดบันยัสําคญัเมืKอมีเหตุการณ์ A เกิดขึนU
จาํนวนหนึKง จะมีเหตุการณ์ B เกิดขึนดว้ย U
หมายความว่า ตอ้งหาเงืKอนไขทีKจะทาํนาย
เหตุการณ์ B ทีKเกิดขึน เนืKองจากเหตกุารณ์ U A  
 ค่าความเชืKอมนัทีKดีควรจะมีค่าในK
ระดบัทีKสูง เพราะแสดงใหเ้ห็นถึงความน่า
เชืKอมนัของกฎวา่เหตกุารณ์หนึKง จะสัมพนัธ์K
กบัอกีเหตุการณ์หนึKงมีความน่าเชืKอมนัK
เพียงใด ค่าความเชืKอมนัขนัตํKา K U  (Minimum 
Confidence) เป็นค่าความเชืKอมนัขนัK U  
ต ํKาของกฎ ซึKงกาํหนดโดยผูใ้ช้งาน 
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2.2 อัลกอริทึมเอพริออริ (Apriori 

Algorithm) 

      อลักอริทึมเอพริออริ เป็นอลักอริทึม
ทีKนิยมใชอ้ยา่งแพร่หลายสําหรับการหากฎ
ความสัมพนัธ์สําหรับชุดขอ้มูลทีKเกิดขึนบ่อยU
ในฐานขอ้มลู (Frequent Itemset) ขนัตอนการU
ทาํงานของอลักอริทึมเอพริออริ เริมจากสร้าง K
Candidate Itemset ทีKมีขนาดเท่ากบั k-Itemset 
โดยทีK k={1,2,3,…,n} ซึKง Candidate Itemset 
ในระดบัทีK k มาจากการ join หรือ union กนั
ระหวา่ง Frequent Itemset ในระดบัทีK k-1 
เช่น Itemset(ABC) = Itemset(AB) 
∪ Itemset(AC) จากนนัหา U Frequent Itemset 
ในระดบัทีK k โดยการอ่านขอ้มูลจากฐาน 
ขอ้มูลเพืKอบนัทึกค่าความถีKของ Candidate 
Itemset แต่ละตวั แลว้ทาํการตรวจสอบวา่ 
Candidate Itemset ใดมีคุณสมบติัเป็น 
Frequent Itemset ในระดบัทีK k ดูจากค่า
สนบัสนุนมากกวา่หรือเท่ากบัค่าสนบัสนุน
ขนัตํKา จากนนัทาํการสร้าง U U Candidate Itemset 
หา Frequent Itemset ในระดบัทีK k+1 ต่อไป 
โดยทาํเช่นนีไปเรืKอยๆ จนกวา่จะไม่สามารถU
ทาํการสร้าง Candidate Itemset ในระดบัทีK 
k+1 ได ้

2.3 การจําแนกประเภทข้อมล ู (Data 

Classification) 

การจาํแนกประเภทขอ้มูล เป็นเทคนิคการ
จาํแนกกลุม่ขอ้มูลดว้ยคุณลกัษณะต่างๆ โดย
การสํารวจรายการในฐานขอ้มูล เพืKอแยกแยะ

ใหอ้ยู่ในหมวดทีKเราไดก้าํหนดไวล้่วงหนา้ 
เทคนิคทีKใช้ในการจาํแนกประเภทข้อมูลมี
มากมาย แต่มีเทคนิคหนึKงเป็นทีKนิยมและ
คุน้เคยกนัมาก คือ เทคนิคการใช้ตน้ไม้
ตดัสินใจ 

อลักอริทึมทีKใชใ้นการสร้างตน้ไมต้ดัสินใจ
ทีKนิยม เช่น C4.5 [5], CART [3], ID3 [6] เป็น
ตน้ แต่ละอลักอริทึมมีลกัษณะแตกต่างกนั 
และต้นไมที้Kไดจ้ะมีลกัษณะทีKแตกต่างกนัดว้ย 
โดยลกัษณะของโครงสร้างตน้ไมที้Kมีขนาด
เลก็ ไม่ซับซ้อน ยุง่เหยงิ จะเป็นตน้ไมที้Kมี
คุณภาพทีKดีทีKสุด เหมาะสําหรับนําไปใชใ้น
การตดัสินใจ และจากงานวจิยัอลักอริทึมทีKให้
ประสิทธิภาพในการสร้างตน้ไมต้ดัสินใจทีKดี
ทีKสุด คือ อลักอริทึม C4.5 หรือ J48 ใน
โปรแกรมเวกา [9]  

2.4 อัลกอริทึม C4.5 

อลักอริทึม C4.5 เป็นอลักอริทึมทีKไดรั้บ
ความนิยม และมีประสิทธิภาพสูงสําหรับการ
สร้างตน้ไมต้ดัสินใจ โดยขัUนตอนการเรียนรู้
ดว้ยตน้ไมต้ดัสินใจจะเกีKยวขอ้งกบัการเลือก
แอททริบิวทีKเหมาะสมมาสร้างเป็นโหนดใน
ตน้ไม ้โดยแอททริบิวนนัตอ้งสามารถแยกU  
แยะขอ้มูลออกเป็นประเภททีKปะปนกนัได้
นอ้ยทีKสุด วธีิการเลือกแอททริบิวมาสร้าง
โหนดตน้ไม ้เป็นวธีิการเรียนรู้ทีKอาศยัค่า
ความไร้ระเบียบของขอ้มูล (Entropy) และค่า
เกน (Gain) เป็นเครืKองมือในการเลอืกแอท-
ทริบิว หลกัการคือ การประเมินวา่เมืKอเลือก
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แอททริบิวนนัมาสร้างเป็นโหนดตน้ไม ้แลว้U
ทาํใหข้อ้มูลสามารถจาํแนกออกไปตามกิงK
ของตน้ไมไ้ดดี้ทีKสุด คือ ขอ้มูลมีการปะปน
กนัของขอ้มูลนอ้ยทีKสุด 

ตน้ไมต้ดัสินใจแสดงผลลพัธ์ในรูปของ
โครงสร้างตน้ไม ้สามารถแปลงเป็นกฎทีK
เขา้ใจไดง่้าย โดยแต่ละโหนดของตน้ไม้
แสดงถึงแอททริบิว แต่ละกิงแสดงถึงเงืKอนไขK
ในการทดสอบ และโหนดปลายแสดงถึง
ประเภทขอ้มูลทีKกาํหนดไว ้

2.5 หลักการทํางาน Associative 

Classification 

Associative Classification เป็นเทคนิคทีK
เกิดจากการรวมกนัของ 2 เทคนิค คือ การหา
กฎความสัมพนัธ์ และ การจาํแนกประเภท
ขอ้มูล โดยอลักอริทึมทีKรู้จกัคอื CBA 
(Classification based on association rules) 
[2] 

การทาํงานของ Associative Classification 
แบ่งการทาํงานเป็น 2 ส่วน คือ การสร้างกฎ
ความสัมพนัธ์ (Rule generator) และ การ
สร้างโมเดลการทาํนาย (Classifier builder) 
 
2.5.1 การสร้างกฎความสัมพันธ์ (Rule 

generator) 

ส่วนการสร้างกฎความสัมพนัธ์ นาํเทคนิค
การหากฎความสัมพนัธ์เขา้มาใช้ ซึK งอาศยั
อลักอริทึมทีKรู้จกั คือ Apriori แต่จะมีขอ้จาํกดั
ในการสร้างกฎทีK จะสนใจเฉพาะกฎทีKค่า

ทางขวาเป็นขอ้มูลคลาสเท่านนั ซึKงกฎแบบนีU U
เรียกวา่ Class association rules (CARs) โดย
ขนัตอนในการสร้างกฎความสัมพนัธ์ มีดงันีU U  

1. คน้หา frequent rule items ทีKมีค่า 
support สูงกวา่ minimum support ซึK งขนัU
ตอนนีจะเหมือนกบั U Apriori ผลลพัธ์จะเลือก
เฉพาะกฎทีKเป็น CARs 

2. สร้าง Class Association Rule 
(CARs) จาก frequent ruleitems และสําหรับ
ทุกๆ ruleitems ทีKมีเซตของ item เหมือนกนั 
เราจะเลือกเพียงกฎเดียวทีKมีค่าความเชืKอมนัสูงK
ทีKสุด 

3. ทาํการ Prune rule items ทีKมีค่าความ
เชืKอมนันอ้ยกว่าค่า K minimum confidence 
2.5.2 การสร้างโมเดลในการทํานาย 

(Classifier builder) 

หลงัจากไดเ้ซตของกฎ CARs แลว้ ส่วนนีU
จะทาํการเรียงกฎ และการสร้างโมเดลทีKใชใ้น
การทาํนายขอ้มูล โดยหลกัการในการเรียงกฎ 
มีดงันีU  

กาํหนดให ้2 กฎ คือ ri และ rj สามารถ
กาํหนดวา่ ri มีศกัยสู์งกว่า rj เมืKอ 

1. ค่าความเชืKอมนัของ K ri มากกว่า rj 
หรือ 

2. ค่าความเชืKอมนัเท่ากัน แต่ค่าสนบัK  
สนุนของ ri มากกวา่ rj หรือ 

3. ทงัค่าความเชืKอมนัและค่าสนบัสนุนU K
เท่ากนั แต่ ri  ถูกสร้างมาก่อน rj 

ขนัตอนการสร้างโมเดลในการทาํนาย มีU
ดงันีU  
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1. เรียงลาํดบักฎทงัหมด โดยใช้หลกัการU
ขา้งตน้ 

2. วนลูปกฎ โดยนาํกฎแต่ละกฎไปเช็คกบั
ตวัขอ้มูลทีKเราทราบกลุ่มแลว้ เรียกวา่ training 
data จากนนั ถา้กฎสามารถรองรับตวัขอ้มลูU
ทงัค่าดา้นซ้ายและค่าดา้นขวา จะนาํกฎไปU
เก็บไวใ้นเซตของกฎ แลว้ทาํการหา default 
class เพืKอใชใ้นการทาํนายขอ้มูล เพืKอใชใ้น
กรณีทีKไม่มีกฎไหนรองรับขอ้มูล จากนนันาํU
เซตของกฎมาคาํนวณหาเปอร์เซนต์
ขอ้ผดิพลาด 

3. นาํเซตของกฎทุกเซตมาเปรียบเทียบกนั 
แลว้เลือกเซตของกฎทีKมีเปอร์เซนตค์วาม
ผิดพลาดนอ้ยทีKสุด เพืKอนาํเซตของกฎนนัมาU
เป็นโมเดล เพืKอใชใ้นการทาํนายขอ้มูลทีKเรา
ไม่ทราบกลุ่ม 

2.6 อัลกอริทึม CMAR 

อลักอริทึม CMAR (Classification based 
on multiple class association rules) เป็น
อลักอริทึมทีKพฒันาต่อจากอลักอริทึม CBA มี
ขนัตอนแบบเดียวกบัอลักอริทึม U CBA แต่
ต่างกนัทีKการพิจารณากฎความสัมพนัธ์ ซึKง
อลักอริทึม CMAR จะพิจารณากฎความ 
สมัพนัธ์หลายๆกฎพร้อมกนั โดยนาํเอา
โครงสร้าง CR-tree มาใชส้ําหรับเก็บและหา
เซตของกฎทีKได ้ซึKงขึนกบัค่าความเชืKอมนั U K
และค่าสนบัสนุน และส่วนของการสร้าง
โมเดล อาศยัค่า chi square (X2) เป็นค่านาํU - 
หนกัสําหรับแต่ละเซตของกฎ เพืKอ 

เลือกเซตของกฎทีKเหมาะสมทีKจะนาํมาสร้าง
เป็นโมเดลในการทาํนายขอ้มูล 

3. วิธีการทดลอง 

ส่วนนีกล่าวถึงวธีิการในการดาํเนินการU
วิจยั ผูว้จิยัไดน้าํเสนออลักอริทึมชืKอ 
AssoTree ซึKงมีขนัตอนการทาํงาน U 3 ขนัตอน U
คือ ขนัตอนการเตรียมขอ้มูล U (Data 
Preprocessing) ขนัตอนการคดัเลือกลกัษณะU
เด่นของขอ้มูล (Feature Selection) และ
ขนัตอนการคดักรองแอททริบิว U (Attribute 
Filtering) 

 

 
รูปภาพ 1 ภาพรวมในการดําเนินการวิจัย 
 

3.1 ขัZนตอนการเตรียมข้อมล ู (Data 
Preprocessing) 

ขอ้มลูทีKใช้ในการทดลองมี 3 ชุดขอ้มูล 
ไดม้าจากฐานขอ้มูล UCI Machine Learning 
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Repository [5] ลกัษณะขอ้มลูทีKทาํการ
ทดลองมีความหลากหลาย และแตกต่างกนั 
บางชุดขอ้มูลมีค่าขาดหายไป (Missing 
Value) บางชุดขอ้มูลลกัษณะการจดัเก็บ
แตกต่างกนั มีทงัขอ้มลูชนิดโนมินลั U
(Nominal Attribute) ขอ้มูลชนิดลาํดบั 
(Ordinal Attribute) ขอ้มูลชนิดต่อเนืKอง 
(Continuous Attribute) ดงันนัจึงตอ้งมีการU
จดัการกบัขอ้มูล โดยพิจารณาตามลกัษณะ
ของขอ้มูล ดงันีU  

1. กรณีขอ้มูลมีแอททริบิวไม่จาํเป็นต่อ
การประมวลผล เช่น ลาํดบัของขอ้มลู รหสั
โรงพยาบาล จะทาํการตดัแอททริบิวนนัออกU
จากฐานขอ้มูล 

2. กรณีขอ้มูลมีค่าบางส่วนขาดหายไป
ทาํการเติมค่าขอ้มูลทีKเป็นไปได ้ดว้ยการ
คาํนวณจากค่าทีKมีมากสุด กบัค่ากลางทีKไดจ้าก
ขอ้มูลทีKเหลอืในขอ้มูลฝึก 

3. กรณีขอ้มลูเป็นชนิดตอ่เนืKอง 
(Continuous Attribute) ทาํการแปลงขอ้มลู
เป็นขอ้มูลประเภทโนมินลั อาศยัเทคนิค binning 

ในการปรับขอ้มูล โดยดูจากค่าของขอ้มูลทีKอยูใ่กล้
กนัวตัถุประสงคที์Kตอ้งแปลงขอ้มูล เนืKองจากใน
ขนัตอนของการคดัเลือกลกัษณะเดน่ของขอ้มูล U ทีK
อาศยัเทคนิคการหากฎความสัมพนัธ์นนั ไมร่องรับU
ขอ้มูลชนิดต่อเนืKอง 
 
3.2 อัลกอริทึม AssociationTree 

ในส่วนนีจะกล่าวถึงขนัตอนหลกัทีKใชใ้นU U
การเพิมประสิทธิภาพใหก้บัเทคนิคการเรียนรู้K
ของตน้ไมต้ดัสินใจโดยใชก้ฎความสัมพนัธ์ 

โดยแบ่งขนัตอนการทาํงานเป็น U 2 ขนัตอนU
หลกั ดงันีU  

 
3.2.1 ขัZนตอนการคัดเลือกลักษณะเด่นของ

ข้อมล ู (Feature Selection) 
ขนัตอนการคดัเลือกลกัษณะเด่นของU

ขอ้มลู หลกัการการทาํงาน คือ ใช้เทคนิคการ
หากฎความสัมพนัธ์ โดยใชอ้ลักอริทึมเอพริ
ออริ [1] มีการกาํหนดค่าเริมตน้ K 3 ค่า คือ 
จาํนวนกฎ 100 กฎ ค่าสนบัสนุนขนัต ํKา U 50% 
และค่าความเชืKอมนั K 90% เนืKองจากตอ้งการ
หาแอททริบิวทีKสําคญัต่อการทาํนายให้
ไดม้ากทีKสุด เพืKอไม่ใหส่้งผลต่อประสิทธิภาพ
ของการทาํนาย ในทุกรอบของการหากฎ
ความสัมพนัธ์ ถา้จาํนวนกฎทีKไดน้อ้ยกวา่
จาํนวนกฎทีKกาํหนด จะลดค่าสนบัสนุนขนัU
ต ํKาลง  ถา้ลดลงจนมีค่าเท่ากบั 0.1 แลว้ยงัได้
จาํนวนกฎนอ้ยกวา่ทีKกาํหนด จะทาํการลดค่า
ความเชืKอมนัลงดว้ย แต่ละรอบของการหากฎK
ความสัมพนัธ์จะเก็บ 
แอททริบิวทีKเกิดขึนทงัหมด ผลลพัธ์ทีKไดจ้ะU U
เป็นขอ้มูลแอททริ-บิวทีKสําคญัต่อการทดลอง
ขนัต่อไปU  

 
3.2.2 ขัZนตอนการคัดกรองแอททริบิว 

(Attribute Filtering) 

เนืKองจากขนัตอนกาU รคดัเลือกแอททริบิวได้
กาํหนดค่าเพืKอหาแอททริบิวทีKเด่นทีKมี
ความสําคญัต่อการจาํแนกประเภทขอ้มูล แต่
ไม่สามารถมนัใจไดว่้า ทุกแอททริบิวจะK
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สําคญัต่อการจาํแนกขอ้มูลทงัหมด ดงันนัจึงU U
มีการคดักรองแอททริบิวเพืKอใหไ้ด ้
แอททริบิวทีKจาํเป็นทีKสุดสําหรับการจาํแนก
ประเภทขอ้มูล หลกัการทาํงานคือ ใช้ตน้ไม้
ตดัสินใจ โดยใชอ้ลักอริทึม C4.5 หรือ J48 
ในโปรแกรมเวกา (Weka Program) ขนัแรกU
จะเตรียมชุดขอ้มูลใหม่ทีKมีเฉพาะแอททริบิวทีK
ไดจ้ากขนัตอนทีKผ่านมา แลว้ทาํการตดัแอททU
ริบิวทีKมี โดยหลกัการในการเลอืกตดั 
แอททริบิว คือ ใหต้ดัแอททริบิวทีKพบเป็นตวั
สุดทา้ยจากการทดลองในขนัตอนทีKผ่านมาU
ออกก่อน เนืKองจากสมมติฐานทีKวา่ แอททริบิว
ทีKพบในภายหลงัอาจจะไม่มีความเป็น
นยัสําคญัต่อความสัมพนัธ์ของกฎ แต่ไดม้า
เพราะวา่มีการกาํหนดค่าจึงส่งผลต่อการ
คดัเลอืกแอททริบิวมาสร้างเป็นกฎ
ความสัมพนัธ์ จากนนันาํชุดขอ้มูลทีKU
ประกอบดว้ยเซตแอททริบิวทีKเหลอืไปสร้าง
ตน้ไมต้ดัสินใจ แลว้เก็บค่าความถูกตอ้งไว ้
จากนนัทาํการตดัแอททริบิวตวัถดัไป และทาํU
การเปรียบเทียบค่าความถูกตอ้งทีKได ้ถา้ค่า
ความถูกตอ้งมีค่ามากกวา่ทีKบนัทึกไวก่้อน
หนา้ จะบนัทึกค่าทีKมากกวา่ไว ้แลว้วนตดัแอ
ททริบิวตวัถดัไป แต่ถา้ค่าความถูกตอ้งมีค่า
นอ้ยกว่า จะพิจารณาแอททริบิวตวัถดัไปอีก 2 
แอททริบิวเท่านนั เนืKองจากถา้ตดัแอททริบิวอU
อกมากจนเหลือแอททริบิวทีKใชใ้นการสร้าง
ตน้ไมต้ดัสินใจนอ้ยเกินไป จะส่งผลตอ่
ประสิทธิภาพการทาํนายขอ้มูลของตน้ไม้
ตดัสินใจ ทา้ยทีKสุดของขนัตอนการคดักรองU

แอททริบิวจะไดชุ้ดขอ้มูลทีKประกอบดว้ยเซต
แอททริบิวทีKสําคญัทีKสุดต่อการจาํแนก
ประเภทขอ้มูล และมีประสิทธิภาพในการ
ทาํนายขอ้มูล 

4. ผลการทดลอง 

ในหวัขอ้นีจะกล่าวถึง การเปรียบเทยีบU
ประสิทธิภาพในการจาํแนกประเภทขอ้มูล 
โดยนาํผลการทดลองทีKได้จากการทดลอง
ดว้ยอลักอริทึม AssoTree เปรียบเทียบกบั
เทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจ คือ C4.5 [5] และ
เทคนิคการจาํแนกประเภทขอ้มูลโดยใชก้ฎ
ความสัมพนัธ์ 2 เทคนิคคือ CBA [2] และ 
CMAR [8] ไดท้าํการทดลองกบัชุดขอ้มูล 3 
ชุดขอ้มูล ไดแ้ก่ Hepatic, Horse และ Pima 
ไดม้าจากฐานขอ้มูล UCI Machine Learning 
Repository [4]  

ในการทดลองไดใ้ชค่้าสนับสนุน ค่าความ
เชืKอมนั และการทดลองแบบ K 10 โฟลด- 
ครอสวาดิเดชนั (10 fold cross-validation) ซึKง
ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพตามตารางทีK 
1 และแสดงการเปรียบเทียบในรูปแบบกราฟ
ตามภาพทีK 2 

 
ตารางที@ 1 ข้อมลเปรียบเทียบประสิทธิภาพู  

ชุด
ขอ้มูล 

C4.5 CBA CMAR AssoTree 

Hepatic 81.29 81.80 80.50 84.52 
Horse 81.79 82.10 82.60 83.15 
Pima 73.31 72.90 75.10 74.74 



 

91 

72.00
74.00
76.00
78.00
80.00
82.00
84.00
86.00

Hepatic Horse Pima

C4.5
CBA
CMAR
AssoTree

 

รปภาพ ู 2.  กราฟเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
 

จากการทดลองพบวา่ อลักอริทึม 
AssoTree ของผูว้จิยัใหป้ระสิทธิภาพการ
จาํแนกประเภทขอ้มูลทีKดีทีKสุด ในชุดขอ้มูล 
Hepatic และ Horse แต่ใหป้ระสิทธิภาพทีKต ํK
กวา่ชุดขอ้มูล Pima ตามตารางทีK 2   จากการ
วเิคราะห์พบวา่ อลักอริทึม AssoTree 
สามารถทาํงานใหป้ระสิทธิภาพทีKดีกบัขอ้มูล
ทีKมีจาํนวนแอททริ-บิวมาก เนืKองจากขนัตอนU
ของอลักอริทึมจะอาศยัแอททริบิวในการ
พิจารณา ดงันนัถา้จาํนวนแอททริบิวมากก็จะU
เพียงพอต่อการเรียนรู้และจาํแนกขอ้มูล จงึ
เป็นสาเหตุทาํใหชุ้ดขอ้มลู Pima ใหป้ระสิทธิ- 
ภาพทีKต ํKากว่า เนืKองจากมีจาํนวนแอททริ- 
บิวเพียง 9 แอททริบิว แมจ้ะมีจาํนวนตวัอย่าง
มากทีKสุดเมืKอเทียบกบัอีก 2 ชุดขอ้มูลทีK
เปรียบเทียบดว้ยก็ตาม   

5. สรปผลการทดลองุ  

ในงานวจิยันีแสดงใหเ้ห็นวา่ แอททริบิวทีKU
ใชใ้นการจาํแนกประเภทขอ้มูลมส่ีวนสําคญั
ต่อประสิทธิภาพของการทาํนายขอ้มลู เพราะ
แอททริบิวเป็นสิงทีKนาํไปสร้างเป็นตน้ไม้K

ตดัสินใจ โดยแอททริบิวทีKมีทงัหมดจากชุดU
ขอ้มลูไม่จาํเป็นวา่ทุกแอททริบิวจะมีความ 
สําคญัต่อการทาํนายทงัหมด มีแค่บางแอทU - 
ทริบิวเท่านนัก็เพียงพอต่อการทาํนายผล และU
ยงัสามารถทาํให้ตน้ไมต้ดัสินใจมีขนาดเลก็ 
ซึKงตน้ไมที้Kมขีนาดเลก็จะไม่ซบัซ้อน และให้
ประสิทธิภาพในการทาํนายทีKดีกว่าตน้ไม้
ขนาดใหญ่ ผูว้จิยัจึงไดน้าํเสนออลักอริทึม
การคดัเลอืกลกัษณะเด่นของขอ้มูล โดยใช้
เทคนิคการหากฎความสัมพนัธ์ร่วมกบั
เทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจโดยขนัตอนวธีิ U
AssoTree เหมาะสําหรับชุดขอ้มูลทีKมีจาํนวน 
แอททริบิวมาก 
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