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 เทคนิคการสร้างโมเดลจ าแนกประเภทขอ้มูลดว้ยกฎความสัมพนัธ์ (Associative 
Classification) เป็นเทคนิคท่ีรู้จกักนัดี ส าหรับการจ าแนกประเภทขอ้มูล แต่เม่ือมีการเพิ่มของ
ขอ้มูล โมเดลจ าแนกประเภทขอ้มูลดว้ยกฎความสัมพนัธ์จะเกิดปัญหาความแม่นย  าของโมเดล
เปล่ียน การแกปั้ญหาความแม่นย  าของโมเดลเปล่ียน โดยการสร้างโมเดลจ าแนกประเภทขอ้มูล
ดว้ยกฎความสัมพนัธ์ข้ึนมาใหม่ยงัใชเ้วลามาก แต่ความแม่นย  าเพิ่มข้ึนนอ้ย ผูว้จิยัจึงเสนอแนวทาง
ใหม่เรียกวา่ ICMF (Incremental Classifier Model Framework) ส าหรับการปรับปรุงความแม่นย  า
ของโมเดลจ าแนกประเภทขอ้มูลดว้ยกฎความสัมพนัธ์ เม่ือมีการเพิ่มของขอ้มูล โดยแนวทาง 
ICMF ใชค้่าล าดบัต่างกนั OD (Order Difference) เป็นเกณฑใ์นการตดัสินใจวา่ ควรจะปรับปรุง
โมเดลหรือไม่ ค่าล าดบัต่างกนั คือ ค่าความแตกต่างของล าดบัของกฎในโมเดล ระหวา่งก่อนและ
หลงัการเพิ่มของขอ้มูล จากผลการทดลองแสดงใหเ้ห็นวา่ เม่ือมีการเพิ่มของขอ้มูล แนวทาง ICMF 
ท่ีน าเสนอ ใหค้วามแม่นย  าของโมเดลสูงกวา่ แนวทาง ท่ีปรับปรุงโมเดลทุกคร้ัง และแนวทาง ท่ีไม่
มีการปรับปรุงโมเดลเลย 
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 Associative classification is one of on well-known data classification techniques. With 
the increasing number of data, the problem of classification accuracy maintenance is of great 
importance. Updating the class association rules requires large amount of time, and the 
prediction accuracy is not increased that much. In this research work, a novel framework for 
Incremental Associative Classification (ICMF) is proposed. ICMF uses Order Difference (OD) 
criterion to decide whether to update the class association rules. Order Difference is the 
difference between rule order before and after updating model. Rules are updated only if new 
data modify to a certain extent the order of the rules on the basis of some interestingness 
measures which can be support or confidence. Experiment results show that ICMF yields better 
accuracy compared to the framework with class association rule update and without class 
association rule update. 
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FUP  = Fast Update Algorithm 

FUP2  = Fast Update 2 Algorithm 
FW   = Framework 
ICMF  = Incremental Classifier Model Framework 
LUCS-KDD = Liverpool University Computer Science - Knowledge Discovery in  

Datas 
LUCS-KDD DN = Liverpool University Computer Science - Knowledge Discovery in  

Datas Discretization Normalisation Software 
MOD  = Maximum Order Difference 
NUWEP = Negative border Update With Early Pruning Algorithm 
OD  =  Order Difference 
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การใช้เกณฑ์ความต่างล าดับในการปรับปรุงกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทข้อมูล 
 

Order Difference Criterion for Class Association Rule Update 
 

ค าน า 
 

 เทคนิคการสร้างโมเดลจ าแนกประเภทขอ้มูลดว้ยกฎความสัมพนัธ์ ท่ีมีอยูใ่นปัจจุบนั เช่น 
CBA (Liu et al., 1998) , CMAR (Li et al., 2001), CPAR (Yin and Han., 2003) จะแบ่งการท างาน
เป็นสองขั้นตอนคือ ขั้นตอนแรก สร้างชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูล Class-
Association Rules (CARs) ของโมเดลจากขอ้มูลเรียนรู้ (Training data) ขั้นตอนท่ีสอง น าชุดกฎ
ความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูลมาสร้างโมเดลการท านายจากขอ้มูลทดสอบ (Testing data) แต่
อยา่งไรก็ตามเม่ือขอ้มูลเรียนรู้มีการเพิ่มข้ึน ชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูล ซ่ึง
พิจารณาค่าสนบัสนุนเป็นเกณฑห์ลกั จะไดรั้บผลกระทบ จาก ค่าสนบัสนุน (Support) ท่ี
เปล่ียนแปลง และเป็นสาเหตุท าใหค้วามแม่นย  าของโมเดลเปล่ียนแปลง ฉะนั้นเพื่อใหโ้มเดลยงัคง
รักษาระดบัความแม่นย  าในการท านาย จึงจ าเป็นตอ้งปรับปรุงและสร้างชุดของกฎความสัมพนัธ์
จ าแนกประเภทขอ้มูล ส าหรับโมเดลข้ึนมาใหม่ แต่จากการศึกษางานวจิยัต่างๆ พบวา่ งานวจิยัส่วน
ใหญ่ FUP (Cheung, 1996), FUP2 (Cheung et al., 1997), NUWEP (Imberman et al., 2004), FUFI 
(กฤษฎากร และคณะ , 2550), (Thabtah, 2006, 2007) มุ่งเนน้ไปขั้นตอนแรก คือ การปรับปรุงและ
สร้างชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูลของโมเดลข้ึนมาใหม่ เม่ือมีการเพิ่มของขอ้มูล 
ซ่ึงยงัมีขอ้เสียคือใชเ้วลามาก และอาจจะไม่ท าใหค้วามแม่นย  าของโมเดลเปล่ียนแปลงหรือดีข้ึน จึง
จ าเป็นตอ้งมีแนวทางเพื่อพิจารณาวา่ เม่ือมีการเพิ่มของขอ้มูล ควรจะปรับปรุงชุดของกฎ
ความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูลโมเดลทุกคร้ังหรือไม่ เพื่อลดเวลาของการปรับปรุงโมเดล และ
ยงัคงรักษาระดบัความแม่นย  าใหสู้งใกลเ้คียงกบัโมเดลเดิม กรณีมีการเพิ่มของขอ้มูลแต่ละคร้ัง  
 

แนวทางของการปรับปรุงชุดกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูลเม่ือมีการเพิ่มของ
ขอ้มูลจะมีสองแนวทางคือ แนวทางแรก จะใชชุ้ดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูลจาก
โมเดลเดิมตลอด ไม่สนใจการปรับปรุงและสร้างชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูล
ส าหรับโมเดลข้ึนมาใหม่ ขอ้ดีก็คือมีความเร็วสูงในการท างาน เพราะไม่เสียเวลาปรับปรุงและสร้าง
ชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูลใหม่ใหก้บัโมเดล แต่มีขอ้เสียคือ ความแม่นย  าจะ
ลดลง และไม่สนบัสนุนแนวคิดการปรับปรุงกฎของโมเดล เม่ือมีการเพิ่มของขอ้มูล (Incremental 
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Associative Classification) ส าหรับแนวทางท่ีสอง เม่ือมีการเพิ่มของขอ้มูล จะสร้างหรือปรับปรุง
ชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูลของโมเดลทั้งหมดใหม่ จากขอ้มูลเดิมและขอ้มูลท่ี
เพิ่มเขา้มา ซ่ึงมีขอ้ดีก็คือชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูลของโมเดล ยงัคงรักษาระดบั
ความแม่นย  าสูงในการท านายได ้ และมีความแม่นย  าสูงกวา่แนวทางแรก แต่เทคนิคเหล่าน้ีก็ยงัมี
ขอ้เสียคือ ใชเ้วลามาก ในการสร้างกฎหรือปรับปรุงชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูล
ใหม่ทุกคร้ังเม่ือมีการเพิ่มของขอ้มูล  

 
ในวทิยานิพนธ์เล่มน้ี ผูว้จิยัไดน้ าเสนอแนวทางในการลดจ านวนคร้ังของการปรับปรุง

โมเดลเม่ือมีขอ้มูลเพิ่มเขา้มา โดยใชค้่าเกณฑ ์ล าดบัต่างกนั OD (Order Difference) เพื่อเป็นเกณฑ์
ในการพิจารณาวา่ ขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้มา มีผลต่อความแม่นย  าของโมเดลและจ าเป็นตอ้งปรับปรุงกฎ
ของโมเดลหรือไม่ ซ่ึงจะมีผลดีคือลดเวลาของการปรับปรุงโมเดล และยงัคงรักษาระดบัความ
แม่นย  าใหสู้งใกลเ้คียงกบัโมเดลเดิม กรณีมีการเพิ่มของขอ้มูล 
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วตัถุประสงค์และขั้นตอนการวจิัย 
 

 วตัถุประสงค์ของการวจัิย 
 

1. ศึกษาเทคนิคการจ าแนกประเภทขอ้มูลโดยใชก้ฎความสัมพนัธ์ และเทคนิคอ่ืนๆท่ี
เก่ียวขอ้ง เพื่อท่ีจะพฒันาเทค นิคการจ าแนกประเภทขอ้มูลท่ีสนบัสนุนการเพิ่มของขอ้มูล ไดอ้ยา่ง
เหมาะสมและมีประสิทธิภาพ 
 

2. พฒันาเทคนิคการจ าแนกประเภทขอ้มูลโดยใชก้ฎความสัมพนัธ์ ท่ีสนบัสนุนการเพิ่ม
ของขอ้มูล ในส่วนของ 

2.1 เกณฑต์ดัสินใจ เพื่อพิจารณาการสร้างกฎความสัมพนัธ์ของโมเดลข้ึนมาใหม่หรือใช้ 
ของเดิม  

2.2 ความแม่นย  าโดยเฉล่ียของโมเดลการท านาย 
2.3 เวลาท่ีใชใ้นการท างานของระบบ 

 
 ขั้นตอนการวจัิย 

 
1. ศึกษาทฤษฎีต่างๆ ของเทคนิคการจ าแนกประเภทขอ้มูลโดยใชก้ฎความสัมพนัธ์ รวมถึง

ศึกษาทฤษฎีท่ีเก่ียวขอ้ง เพื่อท่ีจะน าความรู้ท่ีไดม้าใชใ้นการวจิยั 
 

2. รวบรวมฐานขอ้มูลมาตรฐานเพื่อท่ีจะน ามาใชใ้นการทดสอบเพื่อศึกษาผลจากโมเดลการ
ท านายและหาสาเหตุของปัญหาท่ีเกิดข้ึน 

 
3. ศึกษาผลท่ีไดจ้ากการทดลอง เพื่อวเิคราะห์ปัญหาและรวบรวมขอ้ดีและขอ้ดอ้ยต่างๆ 

ของงานก่อนหนา้น้ี เพื่อน ามาเป็น ขอ้มูลในการพฒันาเทคนิคและอลักอริทึมในการจ าแนกประเภท
ขอ้มูลโดยใชก้ฎความสัมพนัธ์ 
 

4. พฒันาเทคนิคการจ าแนกประเภทขอ้มูลโดยใชก้ฎความสัมพนัธ์ ท่ีสนบัสนุนการเพิ่ม
ของขอ้มูล 
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5. ทดสอบและวดัผลของการจ าแนกประเภทขอ้มูลโดยใชก้ฎความสัมพนัธ์ ท่ีสนบัสนุน
การเพิ่มของขอ้มูล 
 

6. สรุปผลการวจิยัและประโยชน์ท่ีไดรั้บ 
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การตรวจเอกสาร 
 

ความรู้พืน้ฐานของเทคนิคดาต้าไมน่ิง 
 

1. การสืบค้นกฎความสัมพนัธ์ (Association Rule Discovery) 
 
การสืบคน้กฎความสัมพนัธ์ (Association Rule Discovery)  เป็นหน่ึงในเทคนิคของ Data 

mining ท่ีมีความส าคญัเทคนิคหน่ึง โดยวธีิการสืบคน้กฎความสัมพนัธ์น้ี เปรียบเสมือนกบัการ
คน้หาทองจากเหมืองขอ้มูลขนาดใหญ่ ซ่ึงทองท่ีไดก้ล่าวถึงนั้นก็คือ กฎ ท่ีมีความน่าสนใจ ท่ีบ่งบอก
ถึงลกัษณะเฉพาะหรือคุณสมบติัเด่นของเหมืองขอ้มูลหรือฐานขอ้มูลนั้นๆ โดยท่ีเราไม่สามารถท่ีจะ
คน้หาไดม้าก่อน โดยหลกัการท างานของเทคนิคน้ีคือ การคน้หากฎความสัมพนัธ์ของขอ้มูลจาก
ขอ้มูลขนาดใหญ่ท่ีมีอยู ่เพื่ อน ากฎท่ีไดเ้หล่านั้นไปวเิคราะห์เพื่อใชช่้วยในการตดัสินใจ โดยส่วน
ใหญ่แลว้จะน าไปใชท้างดา้นธุรกิจ (Business decision making) เช่น การน าเทคนิคน้ีไปวเิคราะห์
พฤติกรรมของลูกคา้ท่ีซ้ือสินคา้ในซุปเปอร์มาเก็ต (Market basket analysis) โดยดูวา่ลูกคา้มกัจะซ้ือ
สินคา้อะไรดว้ยกนั เพื่อท่ีจะน าขอ้มูลการซ้ือสินคา้ของลูกคา้เหล่านั้นมาช่วยในการวางแผนทาง
การตลาด เช่น การจดัวางสินคา้ท่ีมกัจะถูกซ้ือดว้ยกนัไวใ้กล้ๆ  กนัหรือการจดัโปรโมชัน่ใหก้บัสินคา้ 
เป็นตน้ 

 
หน่ึงในอลักอริทึมในการสืบคน้กฎความสัมพนัธ์ท่ีรู้จกักนัดี นัน่คือ อลักอริทึม Apriori 

(Rakesh and Srikant, 1994; Rakesh et al., 1993) ซ่ึงหลกัการคือ จะท าการค านวณหาความสัมพนัธ์
ของ Itemsets ท่ีมกัจะเกิดข้ึนพร้อมๆกนัในฐานขอ้มูล โดยความสัมพนัธ์ของ Itemsets นั้นเรียกวา่ 
กฎความสัมพนัธ์ (Association rule) ซ่ึงจะอยูใ่นรูปแบบดงัต่อไปน้ี 

 
{Item1, Item2} -> {Item3}; ค่าสนบัสนุน (Support), ค่าความเช่ือมัน่ (Confidence) 
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อลักอริทึม Apriori จะตอ้งมีการก าหนดค่าสนบัสนุนขั้นต ่า (Minimum support) และค่า
ความเช่ือมัน่ขั้นต ่า (Minimum confidence) ดว้ยซ่ึงในการก าหนดค่าขั้นต ่าทั้งสองค่าน้ี จะข้ึนอยูก่ ั บ
ผูใ้ชร้ะบบเป็นผูก้  าหนดเอง หรือจะใชผู้เ้ช่ียวชาญ (Expert user) เป็นผูก้  าหนดใหก้็ได ้ โดยกฎ
ความสัมพนัธ์ท่ีไดน้ั้นจะตอ้งมีค่าสนบัสนุน (Support) และค่าความเช่ือมัน่(Confidence) ไม่นอ้ย
กวา่ค่าขั้นต ่าท่ีไดก้  าหนดเอาไวข้า้งตน้ ค่าสนั บสนุน (Support) คือ เปอร์เซ็นต์ ของจ านวน Itemsets 
ทั้งหมดท่ีเกิดข้ึนในฐานขอ้มูล ค่าความเช่ือมัน่ (Confidence) คือ เปอร์เซ็นตข์องจ านวน Itemsets 
ทั้งหมดท่ีเกิดข้ึนในฐานขอ้มูล ต่อ จ านวน Itemsets ท่ีเกิดข้ึนทางดา้นซา้ยมือของกฎ 

 
ตวัอยา่งการใชเ้ทคนิค Association Rule Discovery (วรีะพล, 2549) ในการคน้หากฎ

ความสัมพนัธ์ของขอ้มูลโดยในตารางท่ี 1 คือ ตวัอยา่งชุดขอ้มูลการซ้ือสินคา้ ซ่ึงคอลมัน์ TID 
เปรียบเสมือนตะกร้าท่ีใส่สินคา้ท่ีซ้ือในคร้ังหน่ึงๆ และคอลมัน์ Items คือรายการสินคา้ท่ีซ้ือพร้อม
กนัใน TID ใดๆ และตวัอกัษร A, B, C, D, และ E แทนช่ือสินคา้แต่ละชนิด โดยท่ีก าหนดค่า
สนบัสนุนขั้นต ่า (Minimum support) เท่ากบั 50% และค่าความมัน่ใจขั้นต ่า (Minimum confidence) 
เท่ากบั 70% 
 
ตารางที ่1  ตวัอยา่งขอ้มูลรายการซ้ือสินคา้ 
 

TID Items 

1 A C D 

2 B C E 

3 A B C E 

4 B E 

5 A B C E 

 
ขอ้มูลในตารางท่ี 1 ถูกน าเขา้สู่กระบวนการสร้างกฎความสัมพนัธ์ โดยขั้นตอนวธีิการสร้าง

กฎความสัมพนัธ์ สามารถดูไดจ้าก ตารางท่ี 2 ถึง ตารางท่ี 4 และกฎความสัมพนัธ์ท่ีไดท้ั้งหมด
สามารถดูไดจ้ากตารางท่ี 5 
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ตารางที ่2  อลักอริทึม Apriori ท าการคน้หา Frequent itemsets รอบแรก 
 

1-itemsets 
C1 

 

1-itemsets 
C1 

Count %  Large 1-itemsets 
L1 

Count % 

{A} 
 

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

 

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

 

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

 

{D} 1 20     
{E} 

 

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

 

b1) Count phase   b2) Select phase 

 
ตารางที ่3  อลักอริทึม Apriori ท าการคน้หา Frequent itemsets รอบท่ีสอง 
 

2-itemsets 
C2 

 

2-itemsets 
C2 

Count %  Large 2-itemsets 
L2 

Count % 

{A, B} 
 

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

a) Generate phase 
 

b1) Count phase   b2) Select phase 

 
ตารางที ่4  อลักอริทึม Apriori ท าการคน้หา Frequent itemsets รอบท่ีสาม 

 
3-itemsets 

C3 

 

3-itemsets 
C3 

Count %  Large 3-itemsets 
L3 

Count % 

{B, C, E} 
 

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

 

b1) Count phase   b2) Select phase 



 

8 

ตารางที ่5  กฎความสัมพนัธ์ทั้งหมดท่ีถูกสร้างโดย อลักอริทึม Apriori 
 

กฎความสมัพนัธ์ ค่าสนบัสนุน (%) ค่าความเช่ือมัน่(%) 
{BC} => {E} 60 3/3 = 100 
{CE} => {B} 60 3/3 = 100 
{BE} => {C} 60 3/4 =   75 
{B} => {CE} 60 3/4 =   75 
{C} => {BE} 60 3/4 =   75 
{E} => {BC} 60 3/4 =   75 
{A} => {C}  60 3/3 = 100 
{B} => {C} 60 3/4 =   75 
{B} => {E} 80 4/4 = 100 
{C} => {E} 60 3/4 =   75 

 
ตารางท่ี 5 แสดงกฎความสัมพนัธ์ทั้งหมดท่ีถูกสร้างโดย อลักอริทึม Apriori ซ่ึงขอ้มูลใน

ตารางจะประกอบไปดว้ย กฎความสัมพนัธ์ ค่าสนบัสนุนของกฎความสัมพนัธ์ (Support) และค่า
ความมัน่ใจของกฎความสัมพนัธ์ (Confidence) 

 
ตวัอยา่งกฎความสัมพนัธ์ในตารางท่ี 5 กฎความสัมพนัธ์ {BC} => {E} มีค่าสนบัสนุน

เท่ากบั 60% และค่าความเช่ือมัน่เท่ากบั 100% หมายความวา่ จ  านวนคร้ังการซ้ือสินคา้ท่ีมีการซ้ือ B, 
C, และ E พร้อมกนัมีจ านวน 3 คร้ัง จากจ านวนรายการทั้งหมด และความน่าจะเป็นท่ีเม่ือมีการซ้ือ
สินคา้ B และ C พร้อมกนัแลว้ จะซ้ือสินคา้ E ดว้ยเสมอ คิดเป็น 100% 
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2. การจ าแนกประเภทข้อมูล  (Data Classification) 
 

การจ าแนกประเภทขอ้มูล(Data Classification) เป็นอีกหน่ึงเทคนิคใน Data Mining ซ่ึงท า
หนา้ท่ีสืบคน้ความรู้เพื่อสรุปหาแบบจ าลองหรือโมเดลของฐานขอ้มูลนั้นๆ (Quinlan, 1993; Wang 
et al., 2000) เพื่อใชใ้นการท านายขอ้มูลใหม่ (unseen data) โดยเทคนิคน้ีจะหาความสัมพนัธ์ของ
ขอ้มูลจากฐานขอ้มูลขนาดใหญ่ เพื่อน ามาสร้างโมเดลเพื่อใชใ้นการจ าแนกประเภทขอ้มูล ซ่ึงจะ
สามารถน าไปจ าแนกประเภทขอ้มูลใหม่ๆ ท่ียงัไม่ทราบประเภทได้ (Unknown class label) 

 
เน่ืองจากการจ าแนกประเภทขอ้มูลเป็นเทคนิคแบบ Supervise learning นัน่คือ การจะสร้าง

โมเดลออกมาไดน้ั้นจะตอ้งท าการสอนระบบเสียก่อน ดงันั้นจ าเป็นจะตอ้งทราบจ านวนคลาส
ปลายทาง (Class label) และจ านวนแอตทริบิวต์ (Attribute) ท่ีแน่นอน และส่วนของขอ้มูลจะตอ้ง
แบ่งออกเป็นสองส่วน ส่วนหน่ึงใชส้อนระบบ (Training data) อีกส่วนหน่ึงใชท้ดสอบความแม่นย  า
ของโมเดลท่ีถูกสร้างออกมา (Testing data) โดยปรกติสัดส่วนระหวา่ง Training กบั Testing จะอยูท่ี่
ประมาณ 70 ต่อ 30 โดยในการท่ีจะสร้างโมเดลออกมาเพื่อใชส้ าหรับท านายขอ้มูลไดน้ั้น จะตอ้ง
ผา่นขั้นตอนดงัต่อไปน้ี เร่ิมจากการน าขอ้มูลสอนระบบ (Training data) เขา้มาสู่กระบวนการสร้าง
โมเดลจ าแนกประเภทขอ้มูล (Model construction) เพื่อใหไ้ดโ้มเดลจ าแนกประเภทขอ้มูล 
(Classifier model) ออกมา และหลงัจากไดโ้มเดลจ าแนกประเภทขอ้มูลแลว้ วธีิการทดสอบวา่
โมเดลท่ีถูกสร้างข้ึนมามีความแม่นย  ามากเพียงพอท่ีจะน าไปใชไ้ดห้รือไม่นั้น จะใชข้อ้มูลทดสอบ
ระบบ หรือ Testing data เพื่อทดสอบความแม่นย  าของโมเดลท่ีถูกสร้างข้ึนมา (Model evaluation) 
ถา้โมเดลท่ีสร้างข้ึนมามีความแม่นย  าไม่ผา่นเกณฑท่ี์ก าหนด จะตอ้งกลบัไปปรับปรุงในส่วนของ
กระบวนการสร้างโมเดลจ าแนกประเภทขอ้มูลเสียก่อน แต่ถา้โมเดลท่ีสร้างข้ึนมามีความแม่นย  า
ผา่นเกณฑท่ี์ตอ้งการแลว้ ก็สา มารถท่ีจะน าโมเดลท่ีสร้างมานั้นไปประยกุตใ์ชเ้พื่อท านายประเภท
ขอ้มูลใหม่ (Unseen data) ท่ีไม่ทราบประเภทของขอ้มูล (Unknown class label) ต่อไปได ้ 
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โดยภาพรวมขั้นตอนทั้งหมดของเทคนิคการจ าแนกประเภทขอ้มูลท่ีอธิบายไวข้า้งตน้ 
สามารถดูไดจ้ากภาพท่ี 1  

 

 

ภาพที ่1  ขั้นตอนของเทคนิคการจ าแนกประเภทขอ้มูล 

 

ทีม่า: วรีะพล (2549) 
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3. การจ าแนกประเภทข้อมูลโดยใช้กฎความสัมพนัธ์ (Associative Classification) 
 

การจ าแนกประเภทขอ้มูลโดยใชก้ฎความสัมพนัธ์ (Associative classification) เป็นเทคนิค
ท่ีเกิดจากการรวมกนัระหวา่ง 2 เทคนิค (Liu et al., 1998) ท่ีไดก้ล่าวในหวัขอ้ขา้งตน้ คือ การจ าแนก
ประเภทขอ้มูล (Data classification) และ การสืบคน้กฎความสัมพนัธ์ (Association rule discovery) 
โดยวตัถุประสงคข์องเทคนิคการจ าแนกประเภทขอ้มูลคือ คน้หาโมเดลหรือเซตของกฎ
ความสัมพนัธ์ท่ีเล็กท่ีสุดในฐานขอ้มูล เพื่อสร้างโมเดลจ าแนกประเภทขอ้มูลท่ีมีความถูกตอ้งแม่นย  า
มากท่ีสุด และ วตัถุประสงคข์องเทคนิคการสืบคน้กฎความสัมพนัธ์คือ คน้หากฎความสัมพนัธ์
ทั้งหมดท่ีมีความส าคญัและบ่งบอกถึงคุณลกัษณะของฐานขอ้มูล โดยท่ีกฎเหล่านั้นจะตอ้งผา่นค่า
สนบัสนุนและค่าความเช่ือมัน่ขั้นต ่าดว้ย เทคนิคการจ าแนกประเภทขอ้มูลโดยใชก้ฎความสัมพนัธ์ 
(Associative classification) แบ่งออกเป็น 2 ส่วนหลกัๆ คือ ส่วนท่ีใชใ้นการสร้างกฎความสัมพนัธ์  
(Rule generator phase) และส่วนท่ีน ากฎความสัมพนัธ์ไปสร้างโมเดลเพื่อใชท้  านายขอ้มูล 
(Classifier builder phase) 

 
 ส่วนของการสร้างกฎความสัมพนัธ์ (Rule generator phase) ใชห้ลกัการหรือวธีิการเดียวกนั
กบัเทคนิค Association rule discovery เกือบทั้งหมด ยกเวน้กฎท่ีถูกสร้างจากกระบวนการสร้างกฎ
ความสัมพนัธ์นั้นจะตอ้งเป็นกฎเฉพาะท่ีเรียกวา่ กฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูล หรือ CARs 
(Class-Association Rules) นัน่คือกฎความสัมพนัธ์ท่ีสับเซตของกฎทางดา้นขวามือจะตอ้งเป็นคลาส
แอททริบิวต ์ (Class Attribute) เท่านั้น เช่น กฎ {A, B, C  Class} ดา้นขวาของกฎเป็นคลาส 
อลักอริทึมการจ าแนกประเภทขอ้มูลโดยใชก้ฎความสัมพนัธ์ท่ีรู้จกักนัดี (Liu et al., 1998; Li et al., 
2001) จะคน้หา CARs ทั้งหมดท่ีผา่นค่าสนบัสนุนขั้นต ่า (Minimum support) และค่าความมัน่ใจขั้น
ต ่า (Minimum confidence) 
 

ส่วนของการสร้างโมเดลในการท านาย (Classifier builder phase) จะน ากฎความสัมพนัธ์ท่ี
ไดจ้ากส่วนการสร้างกฎมาใชเ้พื่อสร้างโมเดลในการท านายขอ้มูล โดยในการท านายขอ้มูลนั้น จะมี
การพิจารณาแบ่งออกเป็น 2 วธีิ วธีิท่ี  1 จะท าการพิจารณากฎความสัมพนัธ์ทีละกฎ (Single rule) 
โดยวธีิการพิจารณาแบบน้ี จะตอ้งท าการเรียงล าดบักฎความสัมพนัธ์ ท่ีมีศกัย ์ (Precedence) สูงก่อน 
การเรียงล าดบัของกฎจะเรียงล าดบัเร่ิมจากกฎความสัมพนัธ์ท่ีมีค่าความเช่ือมัน่(Confidence) สูง
ก่อน แต่ถา้ค่าความเช่ือมัน่ของกฎความสัมพนัธ์เท่ากนั ก็จะเรียงล าดบัของกฎความสัมพนัธ์ตามค่า
สนบัสนุน (Support) แต่ถา้ทั้งค่าความเช่ือมัน่และ ค่าสนบัสนุนของกฎเกิดเท่ากนัอีก ก็จะเรียงล าดบั
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กฎโดยดูจาก กฎไหนถูกส ร้างมาก่อน ก็จะเรียงกฎนั้นก่อนตามล าดบั หลงัจากเรียงล าดบักฎ
ความสัมพนัธ์เป็นท่ีเรียบร้อยแลว้ก็พร้อมท่ีจะท านายขอ้มูล โดยการท านายขอ้มูลนั้นจะท านายตาม 
class ของกฎท่ีมีศกัย ์ (Precedence) สูงท่ีสุด ส่วนวธีิท่ี 2 จะท าการพิจารณากฎความสัมพนัธ์ทีละ
หลายๆกฎพร้อมกนั (Multiple rules) โดยการท านายขอ้มูลนั้นจะน ากลุ่มของกฎท่ีมีอยูใ่นคลาส
เดียวกนั มาค านวณผา่นสูตรท่ีไดก้ าหนดเอาไวแ้ลว้ดูวา่คลาสไหนท่ีใหค้่ามากท่ีสุดคลาสนั้นก็จะ
เป็นค าตอบ โดยท่ีภาพรวมขั้นตอนทั้งหมดของเทคนิคการจ าแนกประเภทขอ้มูลโดยใชก้ฎ
ความสัมพนัธ์ สามารถดูไดจ้ากภาพท่ี 2 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพที ่2  ขั้นตอนของเทคนิคการจ าแนกประเภทขอ้มูลโดยใชก้ฎความสัมพนัธ์ 

 

ทีม่า: วรีะพล (2549) 
 

 

Class-Association Rules 

CARs 

Rule Generator  Training data 

Classifier Builder  

Model Evaluation 

Classification 

Classifier model + accuracy 

Classifier model 

Testing data 

Prediction Class 

Yes 

No 

Unseen data 
Unknown  

class label 
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4. ค่าวดัผลทีน่่าสนใจ (Interesting measures) 
 

อลักอริทึมต่างๆ เช่น Apriori, FP-Growth (Han et al., 2004) ในเทคนิคดาตา้ไมน์น่ิง ได้
เสนอวธีิการคน้หากฎความสัมพนัธ์จากฐานขอ้มูล แต่อยา่งไรก็ตามกฎความสัมพนัธ์ท่ีไดจ้าก
อลักอริทึมต่างๆ เหล่าน้ีมีจ  านวนมากมาย จนไม่สามารถวเิคราะห์กฎทั้งหมดได ้จึงมีการน าเสนอค่า
วดัผลต่างๆ (Interesting measures) (Sheikh et al., 2004; Geng and Hamilton., 2006; Lenca et al., 
2008) ส าหรับการเลือกกฎท่ีมีความส าคญั ถูกตอ้งน่าเช่ือถือ หรือน่าสนใจจริงๆ ไปใช้  ในท่ีน้ีจะ
สนใจค่าวดัผลดงัต่อไปน้ี 

1. ค่าสนบัสนุน (Support) 

2. ค่าความเช่ือมัน่  (Confidence) 

3. ค่าคอนวคิชัน่ (Conviction) 

4. ค่าลิฟท ์(Lift) 

 
ตารางที ่6  ตวัอยา่งฐานขอ้มูลทรานเซ็กชัน่ 
 

Transaction ID Items 
1 A B 
2 B Y 
3 C 
4 A B Y 
5 B 

 
ตารางท่ี 6 กฎความสัมพนัธ์แบบมีคลาส (CARs) จะถูกก าหนดโดยรูปแบบกฎดงัตวัอยา่ง

ขา้งล่าง 
  A -> Y  

เม่ือ 
 A= {A, B, C} 
  Y= {Y} 
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เม่ือค านวณค่าวดัผลส าหรับกฎความสัมพนัธ์แบบมีคลาส ค่าวดัผลแต่ละแบบจะค านวณค่า
อยูบ่นความน่าจะเป็น ตามสมการขา้งล่าง 

P(A) = count(A)/|D|  
P(Y) = count(Y)/|D|  
P(AY) = count(AY)/|D| 

โดยท่ี  
1. count(A) คือจ านวนทรานเซ็กชัน่ (transaction) หรือเร็คคอร์ดในฐานขอ้มูลท่ีประกอบ 

ไปดว้ยไอเทม็ A 

2. count(Y) คือจ านวนทรานเซ็กชัน่ (transaction) หรือเร็คคอร์ดในฐานขอ้มูลท่ีประกอบ 

ไปดว้ยไอเทม็ Y 

3. count(XY) คือจ านวนทรานเซ็กชัน่ (transaction) หรือเร็คคอร์ดในฐานขอ้มูลท่ี 

ประกอบไปดว้ยไอเทม็ A และ Y 

4. |D| คือจ านวนทรานเซ็กชัน่ (transaction) หรือเร็คคอร์ดในฐานขอ้มูล 

 

4.1   ค่าสนบัสนุน (Support) 

 

ค่าสนบัสนุน (Rakesh et al., 1993) คือ เปอ ร์เซ็นตข์องจ านวน Itemsets ทั้งหมดท่ี
เกิดข้ึนในฐานขอ้มูล เขียนอยูใ่นรูปสมการท่ี (1) 
 

........................................................................................ (1) 
 

จากตารางท่ี 6 เราสามารถค านวณค่าสนบัสนุนไดเ้ช่น 
P(A) = 2/5 = 0.4 
P(B) = 4/5 = 0.8 
P(C) = 1/5 = 0.2 
P(Y) = 2/5 = 0.4 

 
 

4.2   ค่าความเช่ือมัน่ (Confidence) 
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ค่าความเช่ือมัน่ (Rakesh et al., 1993) คือ เปอร์เซ็นตข์องจ านวน Itemsets ของกฎท่ี

เกิดข้ึนในฐานขอ้มูล ต่อ จ านวน Itemsets ท่ีเกิดข้ึนทางดา้นซา้ยมือของกฎ เขียนอยูใ่นรูปสมการท่ี 
(2) 
 

............................................. (2) 
 

จากตารางท่ี 6 เราสามารถค านวณค่าความเช่ือมัน่ไดเ้ช่น 
P(A->Y) = (1/5)/(2/5) = 0.5 
P(B->Y) = (2/5)/(2/5) = 1 
P(AB->Y) = (1/5)/(2/5) = 0.5 

 
4.3   ค่าคอนวคิชัน่ (Conviction) 

 
ค่าคอนวคิชัน่ (Brin et al., 2004)   คือ ผลคูณระหวา่งเปอร์เซ็นตข์องจ านวน Itemsets 

ทางดา้นซา้ยมือของกฎและ เปอร์เซ็นตข์องจ านวน Itemsets ท่ีเป็นคลาสแอททริบิวต ์ยกเวน้ 
Itemsets ท่ีเป็นคลาสแอททริบิวตท์างดา้นขวามือของกฎ ต่อ เปอร์เซ็นตข์อง  Itemsets ทางดา้น
ซา้ยมือของกฎ ท่ีไม่มีคลาส แอททริบิวตท์างดา้นขวามือของกฎประกอบอยูด่ว้ย เขียนอยูใ่นรูป
สมการท่ี (3) 
 

............................................... (3) 
 

จากตารางท่ี 6 เราสามารถค านวณค่าคอนวคิชัน่ไดเ้ช่น 
P(A->Y) = (2/5)*(3/5)/(1/5) = 1.2 
P(B->Y) = (3/5)*(3/5)/(1/5) = 1.8 
P(AB->Y) = (2/5)*(3/5)/(1/5) = 1.2 

 
 
 

4.4   ค่าลิฟท ์(Lift) 
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ค่าลิฟท ์ (Brin et al., 2004) คือเปอร์เซ็นตข์องจ านวน Itemsets ของกฎท่ีเกิดข้ึนใน

ฐานขอ้มูล ต่อ จ านวน Itemsets ท่ีเกิดข้ึนทางดา้นซา้ยมือของกฎ และ จ านวน Itemsets ท่ีเกิดข้ึน
ทางดา้นขวามือของกฎ เขียนอยูใ่นรูปสมการท่ี (4) 

 
…....……......………………………………… (4) 

 
จากตารางท่ี 6 เราสามารถค านวณค่าความลิฟทไ์ดเ้ช่น 
P(A->Y) = (1/5)/((2/5)*(2/5)) = 0.5 
P(B->Y) = (2/5)/((4/5)*(2/5)) = 1.25 
P(AB->Y) = (1/5)/((2/5)*(2/5)) = 0.2 
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งานวจัิยทีเ่กีย่วข้อง 
 
 ในวทิยานิพนธ์เล่มน้ีผูว้จิยัน าเสนองานวจิยัส าหรับการสร้างโมเดลจ าแนกประเภทขอ้มูล
โดยใชก้ฎความสัมพนัธ์ (Association Classification) CBA (Liu et al., 1998) และแนวทางส าหรับ
การปรับปรุงชุดกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูลเม่ือมีการเพิ่มของขอ้มูล ซ่ึงแนวทางทัว่ไปจะ
มีสองแนวทางคือ แนวทางแรก (Framework 1) จะใชชุ้ดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูล
จากโมเดลเดิมตลอด และแนวทางท่ีสอง (Framework 2) เม่ือมีการเพิ่มของขอ้มูล จะสร้างหรือ
ปรับปรุงชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูลของโมเดลทั้งหมดใหม่ จากขอ้มูลเดิมและ
ขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้มา โดยในการน าเสนอ จะอธิบายรายละเอียดพร้อมตวัอยา่งของแต่ละอลักอริทึม
หรือแนวทางดว้ย 
 
1. CBA อลักอริทมึ 
 

Classification Based on Associations (CBA) เป็นงานแรกในการเสนอวธีิการรวม
อลักอริทึมการสืบคน้กฎความสัมพนัธ์เขา้กบัเทคนิคการจ าแนกประเภทขอ้มูล โดยวธีิการแบบน้ีถูก
เรียกวา่ การจ าแนกประเภทขอ้มูลโดยใชก้ฎความสัมพนัธ์ (Associative Classification) ซ่ึง
อลักอริทึม CBA ประกอบดว้ย 2 ส่วนคือ ส่วนท่ีหน่ึง การสร้างกฎความสัมพนัธ์  (Rule generator) 
และส่วนท่ีสอง การสร้างโมเดลในการท านายขอ้มูล (Classifier builder) 

 
1.1   การสร้างกฎความสัมพนัธ์ (CBA-Rule Generator) 

 

ขั้นตอนแรก การสร้างกฎความสัมพนัธ์ของอลักอริทึม CBAจะสร้างเหมือนกบั
เทคนิค Association Rule Discovery, Apriori เกือบทั้งหมด ยกเวน้กฎท่ีถูกสร้างจากกระบวนการ
สร้างกฎความสัมพนัธ์นั้นจะตอ้งเป็นกฎท่ีประกอบดว้ยคลาส (Class label) ท่ีเรียกวา่ชุดของกฎ
ความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูล (Class-Association Rules หรือ CARs) โดยการสร้างกฎ
ความสัมพนัธ์ (Rules) จะเร่ิมจากการนบัความถ่ีของชุดขอ้มูลท่ีเกิดในฐานขอ้มูลเรียนรู้ เรียกวา่ไอ
เทม็เซต (itemsets) แลว้น าไอเทม็เซตเหล่าน้ี มาสร้างกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูลของ
โมเดล โดยพิจารณาเฉพาะกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูล ท่ีมีความถ่ีผา่นค่าสนบัสนุนขั้น
ต ่า (Minimum support หรือ Minsup) และค่าความเช่ือมัน่ขั้นต ่า (Minimum confidence หรือ 
Minconf) แต่อยา่งไรก็ตามการสร้างกฎความสัมพนัธ์จากอลักอริทึมคน้หากฎความสัมพนัธ์



 

18 

อยา่งเช่น อลักอริทึม Apriori หรือ FP-Growth ไม่รองรับการเพิ่มของขอ้มูล จึงมีการน า อลักอริทึม
การสร้างกฎความสัมพนัธ์  ท่ีสนบัสนุนการเพิ่มของขอ้มูล FUP , FUP2 , NUWEP , FUFI  มาใช ้
โดยอลักอริทึมเหล่าน้ี จะพยายามเก็บและเลือกไอเทม็เซตท่ีน่าสนใจในการหากฎความสัมพนัธ์คร้ัง
แรก เพื่อน าไปปรับปรุงกฎความสัมพนัธ์ในคร้ังต่อไป เพื่อลดเวลาในการปรับปรุงกฎความสัมพนัธ์
ทั้งหมด แต่อยา่งไรก็ตามอลักอริทึมเหล่าน้ีไม่ไดล้ดจ านวนรอบของการปรับปรุงโมเดลการท านาย
เม่ือมีการเพิ่มของขอ้มูล ท าใหเ้วลาโดยรวมยงัมาก เม่ือเทียบการลดจ านวนรอบของการปรั บปรุง
โมเดลการท านาย 
 

1.2   การสร้างโมเดลในการท านายขอ้มูล (CBA-Classifier Builder)   

 

ขั้นตอนท่ีสอง การสร้างโมเดลในการท านายขอ้มูล จะน าชุดของกฎความสัมพนัธ์
จ าแนกประเภทขอ้มูลมาพิจารณาวา่กฎไหน สมควรท่ีจะน ามาสร้างโมเดลในการท านายขอ้มูล โดย
เทคนิค CBA จะเรียงล าดบัชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูล ดว้ยเกณฑข์องค่าความ
เช่ือมัน่ (Confidence) ค่าสนบัสนุน (Support) แลว้น าชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูล
ท่ีไดจ้ากการเรียงล าดบัมาสร้างเป็นโมเดลการท านาย โดยแนวคิดการเรียงล าดบัชุดของกฎ
ความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูลสามารถดูไดจ้ากหวัขอ้ 1.2.1 และเม่ือสร้างโมเดลการท านาย
เสร็จ จะทดสอบความแม่นย  าของโมเดลกบัขอ้มูลทดสอบ (Testing data) เพื่อหาค่าความแม่นย  า
ของโมเดล 
 

1.2.1   แนวคิดการเรียงล าดบัชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูล   

 

ก าหนดใหมี้ 2 กฎ นัน่คือกฎ ri และ rj  เราสามารถก าหนดวา่ ri  rj (ri มีศกัย์
ล าดบั (Precedence)สูงกวา่ rj)ไดก้็ต่อเม่ือ 

1.  ค่าความเช่ือมัน่ (Confidence) ของ ri มากกวา่ rj หรือ 
2.  ค่าความเช่ือมัน่ (Confidence) เท่ากนั แต่ค่าสนบัสนุน  (Support) ของ ri 

มากกวา่ rj หรือ 
3.  ทั้งค่าความเช่ือมัน่ (Confidence) และค่าสนบัสนุน (Support) เท่ากนั แต่ ri 

ถูกสร้างมาก่อน rj 
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1.3   ตวัอยา่งการท างานของอลักอริทึม CBA 

 

ตวัอยา่งการท างานของอลักอริทึม CBA ตั้งแต่การคน้หากฎความสัมพนัธ์ (CBA-RG) 
และการสร้างโมเดลในการท านายขอ้มูล (CBA-CB) ตารางท่ี 7 คือ ตวัอยา่ง ขอ้มูลจาก           
ฐานขอ้มูลทรานเซ็กชัน่ ประกอบดว้ย 6 คอลมัน์ มีคลาสปลายทาง คือ X และ Y 
   

ก าหนดค่าสนบัสนุนขั้นต ่า (Minimum support) เท่ากบั 2/8=25% และค่าความเช่ือมัน่
ขั้นต ่า (Minimum confidence) เท่ากบั 50% 
 
ตารางที ่7  ฐานขอ้มูลทรานเซ็กชัน่ 
 

Transaction ID Itemsets 
1 A B C X 
2 A X 
3 B X 
4 A C D Y 
5 C Y 
6 D Y 
7 B C X 
8 A D Y 

 
การสร้างกฎความสัมพนัธ์ (CBA-RG) เร่ิมตน้จากตวัอยา่งขอ้มูลทรานเซ็กชัน่ใน

ตารางท่ี 7 โดยขั้นตอนวธีิการสร้างกฎความสัมพนัธ์ สามารถดูไดจ้าก ตารางท่ี 8 ถึง ตารางท่ี 10 
และกฎความสัมพนัธ์ท่ีไดท้ั้งหมดท่ีผา่นค่าสนบัสนุนขั้นต ่าสามารถดูไดจ้ากตารางท่ี 11 ส่วนตาราง
ท่ี 12 จะแสดงกฎความสัมพนัธ์ท่ีผา่นค่าสนบัสนุนขั้นต ่าและค่าความมัน่ใจขั้นต ่า หลงัจากนั้น 
อลักอริทึม CBA-RG จะท าการจดัเรียงกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูล (CARs) ตามค่าความ
เช่ือมัน่ โดยดูจากตารางท่ี 13 
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ตารางที ่8  อลักอริทึม  CBA-RG ท าการคน้หา  Frequent itemsets รอบแรก 
 

1-itemsets 
C1 

 

1-itemsets 
C1 

Count Support 
% 

 Large 1-itemsets 
L1 

Count Support 
% 

{A}  {A} 4 50  {A} 4 50 
{B} {B} 3 37.5 {B} 3 37.5 
{C} {C}       4 50 {C}       4 50 
{D} {D} 3 37.5 {D} 3 37.5 
{X} {X}       4 37.5 {X}       4 37.5 
{Y} {Y} 4 37.5 {Y} 4 37.5 

a) Generated 
phase 

 

b1) Counted phase   b2) Selected phase 

 
ตารางท่ี 8 แสดงขั้นตอนของอลักอริทึม CBA-RG ท าการคน้หาไอเทม็เซต ท่ีมีค่า

สนบัสนุนมากกวา่ ค่าสนบัสนุนขั้นต ่า ซ่ึงไดก้ าหนด ไวคื้อ 25 เปอร์เซ็นต ์โดยไอเทม็เซตท่ีผา่นค่า
สนบัสนุนขั้นต ่า จะถูกน าไปใชใ้นการหาไอเทม็เซตในระดบัท่ีสอง ถดัไป 
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ตารางที ่9  อลักอริทึม  CBA-RG ท าการคน้หา  Frequent itemsets รอบท่ีสอง 
 

2-itemsets 
C2 

 

2-itemsets 
C2 

Count Support 
% 

 Large 2-itemsets 
L2 

Count Support 
% 

{A, B}  {A, B} 1 12.5     
{A, C} {A, C} 2 25 {A, C} 2 25 
{A, D} {A, D}       2 25 {A, D}       2 25 
{A, X} {A, X} 2 25 {A, X} 2 25 
{A, Y} {A, Y}       2 25 {A, Y}       2 25 
{B, C} {B, C} 2 25 {B, C} 2 25 
{B, D}  {B, D} 0 0     
{B, X}  {B, X} 3 37.5  {B, X} 3 37.5 
{B, Y}  {B, Y} 0 0     
{C, D}  {C, D} 1 12.5     
{C, X}  {C, X} 2 25  {C, X} 2 25 
{C, Y}  {C, Y} 2 25  {C, Y} 2 25 
{D, X}  {D, X} 0 0     
{D, Y}  {D, Y} 3 37.5  {D, Y} 3 37.5 

a) Generated 
phase 

 

b1) Counted phase   b2) Selected phase 

 
ตารางท่ี 9 แสดงขั้นตอนของอลักอริทึม CBA-RG ท าการคน้หาไอเทม็เซตในระดบัท่ี

สอง ท่ีมีค่าสนบัสนุนมากกวา่ ค่าสนบัสนุนขั้นต ่า โดยไอเทม็เซตท่ีผา่นค่าสนบัสนุนขั้นต ่า จะถูก
น าไปใชใ้นการหาไอเทม็เซตในระดบัท่ีสาม ถดัไป 
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ตารางที ่10  อลักอริทึม  CBA-RG ท าการคน้หา  Frequent itemsets รอบท่ีสาม 
  

3-itemsets 
Cc 

 

3-itemsets 
C3 

Count Support 
% 

 Large 3-itemsets 
L3 

Count Support 
% 

{A, C, D}  {A, C, D} 1 12.5     
{A, C, X}  {A, C, X} 1 12.5     
{A, C, Y} {A, C, Y} 1 12.5    
{A, D, X} {A, D, X}       0 0    
{A, D, Y} {A, D, Y}       2 25 {A, D, Y}       2 25 
{A, X, Y} {A, X, Y}       0 0    
{B, C, X} {B, C, X} 2 25 {B, C, X} 2 25 
{C, X, Y} {C, X, Y}       0 0    

a) Generated 
phase 

 

b1) Counted phase   b2) Selected phase 

 

ตารางท่ี 10 แสดงขั้นตอนในการหาไอเทม็เซตในระดบัท่ีสาม เม่ือเราพิจารณาใน
คอลมัน์ Large 3-itemsets พบวา่เหลือไอเทม็เซตท่ีผา่นค่าสนบัสนุนในระดบัท่ีสามเพียงสองตวัคือ 
{A,D,Y} และ {B,C,X} ฉะนั้นการสร้างไอเทม็เซตในระดบัท่ีส่ีไม่สามารถท าไดเ้น่ืองจากการสร้าง
ไอเทม็เซตในระดบัท่ีส่ีตอ้งมีไอเทม็เซ็ตอยา่งนอ้ยกวา่สามตวัข้ึนไป ระดบัท่ีสามน้ีจึงเป็นระดบั
สุดทา้ยของการสร้างไอเทม็เซ็ต 
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ตารางที ่11  CBA-RG สร้าง Class-Association Rules (CARs) ท่ีผา่นค่าสนบัสนุนขั้นต ่า 25% 
 

CARs Support (%) Confidence (%) 
{A, X} 25 2/4=50 
{A, Y} 25 2/4=50 
{B, X} 37.5 3/3=100 
{C, X} 25 2/4=50 
{C, Y} 25 2/4=50 
{D, Y} 37.5 3/3=100 

{A, D, Y} 25 2/4=50 
{B, C, X} 25 2/4=50 

 
ตารางท่ี 11 แสดงกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูล (CARs) ท่ีผา่นค่าสนบัสนุน

ขั้นต ่า 25 % ไอเทม็เซ็ตในคอลมัน์ CARs อยา่งเช่น {A, X} สามารถเขียนในรูปกฎความสัมพนัธ์
จ าแนกประเภทขอ้มูลคือ A->X 

 

ตารางที ่12  CBA-RG สร้าง Class-Association Rules (CARs) ท่ีผา่นค่าความเช่ือมัน่ขั้นต ่า 50% 
 

CARs Support (%) Confidence (%) 
{A, X} 25 2/4=50 
{A, Y} 25 2/4=50 
{B, X} 37.5 3/3=100 
{C, X} 25 2/4=50 
{C, Y} 25 2/4=50 
{D, Y} 37.5 3/3=100 

{A, D, Y} 25 2/4=50 
{B, C, X} 25 2/4=50 

 
ตารางท่ี 12 แสดงกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูล (CARs) ในทุกๆ ระดบัของ

ไอเทม็เซตท่ีผา่นค่าสนบัสนุนขั้นต ่า และค่า เช่ือมัน่ขั้นต ่า หลงัจากตารางท่ี 12 จะเป็นการจบในส่วน
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ของการสร้างกฎความสัมพนัธ์ (CBA-RG) ซ่ึงในขั้นตอนถดัไปนั้นจะเป็นขั้นตอนในส่วนการสร้าง
โมเดลในการท านาย (CBA-CB) 
 
ตารางที ่13  เรียงกฎตามค่าความเช่ือมัน่ 
 

RID CARs Support (%) Confidence (%) 

1 {B, X} 37.5 3/3=100 

2 {D, Y} 37.5 3/3=100 

3 {A, X} 25 2/4=50 

4 {A, Y} 25 2/4=50 

5 {C, X} 25 2/4=50 

6 {C, Y} 25 2/4=50 

7 {A, D, Y} 25 2/4=50 

8 {B, C, X} 25 2/4=50 

 
ตารางท่ี 13 แสดงกฎความสัมพนัธ์แบบมีคลาส (CARs) ท่ีถูกจดัเรียงใหม่ตามค่า

ความมัน่ใจเพื่อท่ีจะน ากฎเหล่าน้ีไปใชใ้นการสร้างโมเดลในการท านายต่อไป 
  
ตารางที ่14  CBA-CB สร้างโมเดลในการท านาย 
 

รอบการท างาน โมเดลในการท านาย ความถูกตอ้ง (%) 
1 R1 = {r1, Default class = Y} 90% 
2 R1 = {r1, r2, Default class = 

X} 
90% 

3 R1 = {r1, r2, r3, Default class 
= Y} 

100% 

 
จากตารางท่ี 14 เราจะเห็นวา่อลักอริทึม CBA-CB หรือส่วนในการสร้างโมเดลในการ

ท านาย จะมีการสร้างโมเดลออกมาจ านวนหลายชุด ดงันั้นจะตอ้งท าการเลือกชุดโมเดลท่ีดีท่ีสุด 
โดยดูจากค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกตอ้งของโมเดลชุดนั้นๆ แต่ถา้มีหลายชุดโมเดลท่ีมีความถูกตอ้ง
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เท่ากนั ก็จะพิจารณาตามหลกัเกณฑท่ี์วา่ จะเลือกโมเดลท่ีมีเซตของกฎ ความสัมพนัธ์แบบมีคลาส 
(CARs) ท่ีสั้นท่ีสุด ดงันั้นโมเดลท่ีสั้นท่ีสุดและมีความถูกตอ้งมากท่ีสุด นัน่คือโมเดลชุดท่ี R3 
 
2. แนวทางการสร้างโมเดลเมื่อมีการเพิม่ของข้อมูล (Frameworks of Associative Classification 

Model for Incremental databases) 
 

แนวทางทัว่ไปในการสร้างหรือปรับปรุงชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูลของ
โมเดล เม่ือมีการเพิ่มของขอ้มูล สามารถแบ่งไดเ้ป็น 2 แนวทางคือ 

1. แนวทางท่ี 1  (Framework 1) ไม่ปรับปรุงชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภท
ขอ้มูลของโมเดลใหม่  

2. แนวทางท่ี 2  (Framework 2) ปรับปรุงชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูล

ของโมเดลใหม่ 

ตารางที ่15  ตารางค่าพารามิเตอร์ส าหรับอธิบายสัญลกัษณ์ในภาพท่ี 3 และ 4 
 
ตวัแปร  ค าอธิบาย  
DB  ฐานขอ้มูลเรียนรู้ 
Inc#n ขอ้มูลใหม่ท่ีเพิ่มเขา้มาในรอบท่ี n  อยา่งเช่น 

รอบท่ี 1, Inc#1 รอบท่ี n, Inc#n 
db ขอ้มูลใหม่ท่ีเพิ่มเขา้มา 
DB+db  ฐานขอ้มูลรวม(ขอ้มูลเรียนรู้ + ขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้

มา)  
L2 กฎจ าแนกประเภทขอ้มูลท่ีมีคลาสและความยาว

สอง 
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2.1 แนวทางท่ี 1  (Framework 1) :ไม่ปรับปรุงชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภท

ขอ้มูลของโมเดลใหม่  

 

แนวทางท่ี 1 จะใชชุ้ดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูลจากโมเดลเดิม ในการ
ท านายทุกรอบของการเพิ่มของขอ้มูล ไม่มีการปรับปรุงและสร้างชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนก
ประเภทขอ้มูลของโมเดลข้ึนมาใหม่ ดงัแสดงในภาพท่ี 3 และดูค่าพารามิเตอร์จากตารางท่ี 15 
ประกอบ 
 

 
 
ภาพที ่3  แนวทางท่ี 1 ไม่มีการปรับปรุงชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูลของโมเดล

ใหม่ เม่ือมีการเพิ่มของขอ้มูล 
 

ภาพท่ี 3 แสดงโมเดลท่ีถูกสร้างข้ึนมาในรอบแรก (First Time) จะน าไปใชท้ดสอบกบั
ขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้มาแต่ละรอบ และไดค้วามแม่นย  าของโมเดลคืนกลบัมา โดยท่ีทุกรอบของการเพิ่ม
ของขอ้มูล จะใชโ้มเดลเดิมท านายตลอด ไม่มีการปรับปรุงโมเดล 
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2.2 แนวทางท่ี 2  (Framework 2) ปรับปรุงชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูล

ของโมเดลใหม่ 

 

แนวทางท่ีสอง จะสร้างหรือปรับปรุงชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูล
ของโมเดลทั้งหมดใหม่จากขอ้มูลรวม (ขอ้มูลเรียนรู้และขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้มา) ทุกรอบของการเพิ่ม
ของขอ้มูล ดงัแสดงในภาพท่ี 4 และดูค่าพารามิเตอร์จากตารางท่ี 15 ประกอบ  

 

  
ภาพที ่4  แนวทางท่ี 2 ปรับปรุงชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูล ของโมเดลใหม่ทุก

คร้ังท่ีมีการเพิ่มของขอ้มูล 
 

ภาพท่ี 4 ในรอบแรก(First Time) โมเดลจะถูกสร้างข้ึนมา และน าโมเดล ท่ีไดไ้ป
ทดสอบ กบัขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้มาในรอบท่ี 1 (Inc#1) หลงัจากการทดสอบก็จะไดค้วามแม่นย  าของ
โมเดลคืนกลบัมา (Accuracy Inc#1) แลว้น าขอ้มูลเรียนรู้และขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้มา (Databases&Inc#1) 
มาสร้างเป็นโมเดลใหม่ (Classifier Model#1) เม่ือขอ้มูลรอบถดัไปเพิ่มเขา้ (Inc#2) ก็น าโมเดลใหม่ 
(Classifier Model#1) ไปทดสอบก็จะไดค้วามแม่นย  าของโมเดลคืนกลบัมา (Accuracy Inc#2) แลว้
น าขอ้มูลเรียนรู้และขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้มา (Databases&Inc#1&Inc#2) มาสร้างเป็นโมเดลใหม่ 
(Classifier Model#2) ส าหรับทดสอบรอบถดัไป (Inc#n) ท าแบบน้ีไปเร่ือยๆ ทุกรอบของการเพิ่ม
ขอ้มูล 
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3. สรุปข้อดีและข้อเสียของอลักอริทมึทีเ่กีย่วข้องกบังานวจัิย 
 

3.1 อลักอริทึม CBA 

 

อลักอริทึม CBA เป็นงานวจิยัแรก ท่ีเสนอ อลักอริทึมการจ าแนกประเภทขอ้มูลโดยใช้

กฎความสัมพนัธ์ โดยมีส่วนการท างานท่ีส าคญัอยู ่ 2 ส่วน คือ ส่วนของการสร้างกฎความสัมพั นธ์ 

(Rule generator phase) และส่วนของการสร้างโมเดลในการท านาย (Classifier builder phase โดย

อลักอริทึมดงักล่าวมีขอ้ดีและขอ้เสีย ดงัต่อไปน้ี 

 
3.1.1 ขอ้ดีของอลักอริทึม CBA 

 

1. เป็นอลักอริทึมท่ีสามารถศึกษาท าความเขา้ใจไดง่้าย 

2. แบ่งการท างานเป็นสองขั้นตอน คือ ขั้นตอนท่ีหน่ึง การสร้างกฎ 

ความสัมพนัธ์(Rule generator) และขั้นตอนท่ีสอง การสร้างโมเดลในการท านายขอ้มูล (Classifier 

builder) ส าหรับขั้นตอนท่ีหน่ึงสามารถประยกุต์ใชก้บัอลักอริทึมการสร้างกฎความสัมพนัธ์แบบ

เพิ่มเติม (Incremental Association Rules) ท่ีสนบัสนุนการเพิ่มของขอ้มูล (Incremental data) เช่น

อลักอริทึม FUP FUP2 NUWEP และ FUFI  

3. อลักอริทึม CBA สามารถน าไปใชก้บัแนวทางท่ี 1 ไม่ปรับปรุงชุด 

ของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูลของโมเดลใหม่ ทุกรอบของการเพิ่มของขอ้มูล หรือ

แนวทางท่ี 2 ปรับปรุงชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูลของโมเดลใหม่ทุกรอบของการ

เพิ่มของขอ้มูล  

 

3.1.2 ขอ้เสียของอลักอริทึม CBA 

 

1. อลักอริทึม CBA จะสร้างโมเดลจากกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภท 

ขอ้มูล(CARs) แต่เม่ือมีการเพิ่มข้ึนของขอ้มูล กฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูลจะเปล่ียนไป 

จึงจ าเป็นตอ้งปรับปรุงกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูลของโมเดลใหม่ทุกคร้ัง แต่การ
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ปรับปรุงกฎความสัมพนัธ์ของโมเดลใหส้อดคลอ้งกบัขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้มา อาจไม่คุม้ค่าเพราะใชเ้วลา

มาก และความแม่นย  าของโมเดลอาจเพิ่มข้ึนเล็กนอ้ย  และถึงแมว้า่จะน าเทคนิคการสร้างกฎ

ความสัมพนัธ์แบบเพิ่มเติมมาใชเ้พื่อลดเวลาการปรับปรุงกฎความสัมพนัธ์ เวลาโดยรวมก็ยงัถือวา่

มากอยู ่ 

2. การน าอลักอริทึม CBA ไปใชก้บัแนวทางท่ี 1 ไม่สามารถแกปั้ญหา 

ความแม่นย  าของโมเดลท่ีเปล่ียนแปลงในแต่ละรอบของการเพิ่มของขอ้มูลได้ 

3. การน าอลักอริทึม CBA ไปใชก้บัแนวทางท่ี 2 ไม่สามารถแกปั้ญหา 

เวลาในการปรับปรุงกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูลในแต่ละรอบของการเพิ่มของขอ้มูลให้

ลดลงได ้ 

 

3.2 แนวทางท่ี 1  (Framework 1)  

 

แนวทางท่ี 1  (Framework 1) ไม่ปรับปรุงชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภท

ขอ้มูลของโมเดลใหม่ ทุกรอบของการเพิ่มของขอ้มูล แนวทางท่ี 1 จะใชชุ้ดของกฎความสัมพนัธ์

จ าแนกประเภทขอ้มูลจากโมเดลเดิม ในการท านายขอ้มูลทุกรอบของการเพิ่มของขอ้มูล  

 

3.2.1 ขอ้ดีของแนวทางท่ี 1 

 

1. แนวทางท่ี 1 ให้เวลาในการประมวลผลน้อย เพราะไมต้่องเสียเวลา 

ปรับปรุงและสร้างชดุของกฎความสมัพนัธ์จ าแนกประเภทข้อมลูใหมใ่ห้กบัโมเดล  

 

3.2.2 ขอ้เสียของแนวทางท่ี 1   

 

1. เม่ือน าแนวทางท่ี 1 ไปท านายข้อมลูท่ีเพิ่มเข้ามา ความแมน่ย าของ 

โมเดลจะลดลง และไมส่นบัสนนุแนวคดิการปรับปรุงกฎของโมเดล เม่ือมีการเพิ่มของข้อมลู 

(Incremental Associative Classification) 
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3.3 แนวทางท่ี 2  (Framework 2) 

 

แนวทางท่ี 2  (Framework 2) ปรับปรุงชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูล

ของโมเดลใหม่ ทุกรอบของการเพิ่มของขอ้มูล การสร้างหรือปรับปรุงชุดของกฎความสัมพนัธ์

จ าแนกประเภทขอ้มูลของโมเดลทั้งหมดใหม่จะใชข้อ้มูลจากขอ้มูลรวม (ขอ้มูลเรียนรู้และขอ้มูลท่ี

เพิ่มเขา้มา) 

 
3.3.1 ขอ้ดีของแนวทางท่ี 2   

 

1. แนวทางท่ี 2 สร้างชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูลของ 

โมเดลข้ึนมาใหม่ ทุกรอบของการเพิ่มขอขอ้มูล  ท าใหผ้ลระดบัความแม่นย  าในการท านายสูงข้ึน 

และมีความแม่นย  าสูงกวา่แนวทางท่ี 1 

 
3.3.2 ขอ้เสียของแนวทางท่ี 2   

 

1. แนวทางท่ี 2 ต้องสร้างกฎหรือปรับปรุงชดุของกฎความสมัพนัธ์  

จ าแนกประเภทข้อมลูใหมท่กุรอบของการเพิ่มของข้อมลู ท าให้ใช้เวลาในการประมวลผลมาก 
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อปุกรณ์และวธีิการ 
 

อุปกรณ์ 
 

1. ฮาร์ดแวร์ 
 
 1.1  เคร่ืองคอมพิวเตอร์โน๊ตบุค 1 เคร่ือง ประกอบดว้ยอุปกรณ์ดงัต่อไปน้ี 
 

1.  ซีพีย ู(CPU) อินเทล คอร์ทูดูโอ ความเร็ว 2.1 GHz 
2.  หน่วยความจ าหลกั 4 GB 
3.  ฮาร์ดดิสกข์นาด 300 GB 

 
2. ซอฟต์แวร์ 
 

2.1  ระบบปฏิบติัการ Windows Vista Ultimate SP1 
2.2 Eclipse 

 

วธีิการ 

 
1. ภาพรวมของระบบ 

 
จากขอ้ดีและขอ้เสียของของการน าอลักอริทึม CBA มาใชก้บัแนวทางท่ี 1 และแนวท่ีทาง 2 

มาใชส้ร้างหรือปรับปรุงกฎความสัมพนัธ์เม่ือมีการเพิ่มของขอ้มูล ท่ีไดก้ล่าวถึงในส่วนของงานวจิยั
ท่ีเก่ียวขอ้งในหวัขอ้ท่ีผา่นมา จะเห็นวา่ อลักอริทึม CBA ยงัสามารถพฒันาใหใ้ชแ้นวทางใหม่ (New 
Framework) ท่ีสามารถแกข้อ้เสียของแนวทางท่ี 1 ความแม่นย  าของโมเดลเปล่ียนหรือลดลงเม่ือมี
การเพิ่มของขอ้มูล และขอ้เสียของแนวทางท่ี 2 เวลาประมวลผลมาก ทุกรอบของการเพิ่มของขอ้มูล
เน่ืองจากการปรับปรุงกฎความสัมพนัธ์ของโมเดล 
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แต่แรงจูงใจในการเสนอแนวทางใหม่ เพื่อแกปั้ญหาของแนวทางท่ี 1 และแนวทางท่ี 2 
พบวา่อลักอริทึม CBA จะมีการแบ่งขอ้มูลทั้งหมดส าหรับใชใ้นโมเดล ออกเป็น 2 ชุดคือ ขอ้มูล
เรียนรู้ (Training data) และขอ้มูลทดสอบ (Testing data)  เม่ือมีการเพิ่มของขอ้มูลส าหรับใชใ้น
โมเดล โดยเฉพาะการเพิ่มของขอ้มูลเรียนรู้ (Training data) ท าใหชุ้ดกฎความสัมพนัธ์จ าแนก
ประเภทขอ้มูล Class-Association Rules (CARs) มีค่าสนบัสนุน (Support) เปล่ียนแปลงไป เม่ือค่า
สนบัสนุนของชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูลเปล่ียนแปลง ชุดของกฎความสัมพนัธ์
จ าแนกประเภทขอ้มูลท่ีใชใ้นโมเดลและความแม่นย  าของโมเดลจะเปล่ียนแปลง เพื่อใหโ้มเดลยงัคง
รักษาระดบัความแม่นย  าในการท านาย จึงจ าเป็นตอ้งปรับปรุงและสร้างชุดของกฎความสัมพนัธ์
จ าแนกประเภทขอ้มูลส าหรับโมเดลข้ึนมาใหม่ ซ่ึงลว้นแต่ใชเ้วลามากทุกค ร้ัง แต่อยา่งไรก็ตาม
หลงัจากสร้างหรือปรับปรุงชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูลของโมเดลใหม่แลว้ 
พบวา่ความแม่นย  าของโมเดลยงัใกลเ้คียงกบัค่าเดิม ท าใหส้ามารถสรุปไดว้า่ การสร้างหรือปรับปรุง
ชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูลของโมเดลใหม่ทุกคร้ัง ไม่จ  าเป็นหรื อคุม้ค่าท่ีตอ้งท า
ใหม่ทุกคร้ังเม่ือมีการเพิ่มของขอ้มูล  

 
แต่ปัญหาส าคญัคือการหาเกณฑม์าท านายวา่ การเพิ่มของขอ้มูลเขา้มา จ าเป็นหรือไม่ท่ีตอ้ง

ท าการสร้างหรือปรับปรุงชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูลของโมเดลใหม่ทุกคร้ัง และ
ยงัคงรักษาระดบัความแม่นย  าของโมเดลให้สูงกวา่หรือใกลเ้คียงค่าเดิมไวไ้ด ้ ผูว้จิยัจึงไดน้ าเสนอ
แนวทาง ICMF (Incremental Classifier Model Framework:  ICMF) (กฤษฎากร และคณะ, 2550) 
เพื่อหาเกณฑท่ี์ใชท้  านายวา่ การเพิ่มของขอ้มูล ควรหรือไม่ควรสร้างปรับปรุงชุดกฎของโมเดลใหม่  

 
ส าหรับแนวคิดเร่ืองกฎความสัมพนัธ์ของโมเดลไม่จ  าเป็นตอ้งสร้างหรือปรับปรุงกฎของ

โมเดลทุกคร้ังของการเพิ่มของขอ้มูล ดูไดจ้ากตวัอยา่งขา้งล่าง 
 

1.1 ตวัอยา่งกฎของโมเดลก่อนและหลงัการเพิ่มของขอ้มูล 

 

ก าหนดใหข้อ้มูลเรียนรู้ (Training data) มีค่าสนบัสนุนขั้นต ่า (Minimum support, 

minsup=2), ค่าความเช่ือมัน่ขั้นต ่า (Minimum confidence, minconf=50%) โดยแสดงผลการค านวณ

ดงัตวัอยา่งขา้งล่าง 
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ภาพที ่5  ขอ้มูลในฐานขอ้มูลก่อนและหลงัของการเพิ่มของขอ้มูล 

 

 
 

ภาพที ่6  กฎความสัมพนัธ์ก่อนและหลงัของการเพิ่มของขอ้มูล 
 

จากภาพท่ี 5 เม่ือพิจารณาหลงัจากเม่ือมีการเพิ่มของขอ้มูล (Database after insertions) 

ค่าสนบัสนุนและค่าความเช่ือมัน่ของกฎใหม่ (Rules after insertions) ในภาพท่ี 6 มีการเปล่ียนแปลง

ไปจากค่าเดิม แต่อยา่งไรก็ตาม กฎท่ีไดห้ลงัจากการเพิ่มของขอ้มูลยงัเหมือนเดิม เพียงแต่ค่า

สนบัสนุนและค่าความเช่ือมัน่เปล่ียนแปลง จากตวัอยา่งจะเห็นวา่ ถา้การเพิ่มของขอ้มูลมีการ

กระจายตวั ในทิศทางส่งเสริมชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูลของโมเดลเดิมหรือไอ

เทม็เซ็ตท่ีเขา้มาลกัษณะเหมือนเดิม การปรับปรุงค่าสนบัสนุนก็ไม่ไดท้  าชุดของกฎความสัมพนัธ์

จ าแนกประเภทขอ้มูลของโมเดลเปล่ียนแปลงไปมากนกั ชุดของกฎของโมเดลจึงไม่ไดรั้บ
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ผลกระทบจากการเพิ่มของขอ้มูล ดงันั้นการปรับปรุงชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูล

ของโมเดลทุกคร้ังของการเพิ่มของขอ้มูลจึงไม่จ  าเป็นเสมอไป 

 

จากตวัอยา่งน้ี เราสามารถอุปมานไดว้า่ ถา้การกระจายตวัของขอ้มูลเรียนรู้และขอ้มูลท่ี

เพิ่มเขา้มาคลา้ยกนัหรือไอเทม็เซ็ตท่ีเขา้มาลกัษณะเหมือนเดิม การเปล่ียนแปลงค่าสนบัสนุนของกฎ

ยงัคงเพิ่มเหมือนกนัๆ ในทุกๆกฎ ค่าความแม่นย  าของโมเดลก็ยงัใกลเ้คียงค่าเดิม และถา้ค่าความ

แม่นย  าของโมเดลใกลเ้คียงค่าเดิม ก็ไม่จ  าเป็นตอ้งปรับปรุงโมเดลใหม่ทุกคร้ังเม่ือมีการเพิ่มของ

ขอ้มูล 

 

2. Incremental Classifier Model Framework: ICMF 

 
ผูว้จิยัเสนอแนวทาง การลดจ านวนคร้ังของการปรับปรุงโมเดล เม่ือมีขอ้มูลเพิ่มเขา้มา โดย

ใชค้่าล าดบัต่างกนั (Order Difference, OD) เป็นเกณฑใ์นการพิจารณาวา่ ขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้มา มีผลต่อ
ความแม่นย  าของโมเดล และจ าเป็นตอ้งปรับปรุงชุดกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูลของ
โมเดลหรือไม่ โดยถา้ขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้มา มีการกระจายตวัของขอ้มูล หรือไอเทม็เซ็ตท่ีเขา้มาคลา้ยๆ
กบัขอ้มูลเรียนรู้เร่ิมตน้ ค่าผลต่างของล าดบักฎก่อนและหลงัการเพิ่มของขอ้มูลจะนอ้ย ความแม่นย  า
ของโมเดลจะใกลเ้คียงค่าเดิม และไม่จ  าเป็นตอ้งปรับปรับปรุงชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนก
ประเภทขอ้มูลของโมเดล โดยแนวทางของผูว้จิยัสามารถแบ่งไดเ้ป็นหวัขอ้ดงัต่อไปน้ี 

 
หวัขอ้ท่ี 2.1 กล่าวถึงการเลือกชุดกฎท่ีจะใชค้  านวณค่าล าดบัต่างกนั ผูว้จิยัไดเ้สนอการใช ้

ชุดกฎท่ีมีความยาวสอง และอธิบายเหตุผลท่ีใชชุ้ดกฎท่ีมีความยาวสอง เพื่อค านวณค่า ล าดบัต่างกนั 
(OD) เพื่อพิจารณาวา่ขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้มา มีการกระจายตวัคลา้ยขอ้มูลเดิมหรือไม่  

 
หวัขอ้ท่ี 2.2 กล่าวถึง การตั้งค่าล าดบัต่างกนั สูงสุด (Maximum Order Difference, MOD) 

และการเปรียบเทียบค่าระหวา่ง ค่าล าดบัต่างกนัสูงสุด (MOD) กบัค่า ล าดบัต่างกนั (OD) ถา้ค่าล าดบั
ต่างกนั (OD) มากกวา่ค่าล าดบัล าดบัต่างกนัสูงสุด (MOD) แสดงวา่การกระจายตวัของขอ้มูลท่ีเพิ่ม
เขา้มา มีการกระจายตวั หรือไอเทม็เซ็ตท่ีเขา้มาเปล่ียนมีลกัษณะเปล่ียนไปจากขอ้มูลเดิมมาก กฎ
ความสัมพนัธ์ของโมเดลจะเปล่ียนไป และ ความแม่นย  าของโมเดลก็จะเปล่ียนไปมากดว้ย 
จ าเป็นตอ้งปรับปรุงหรือสร้างชุดของกฎความสัมพนัธ์จ าแนกประเภทขอ้มูลของโมเดลใหม่  
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2.1 การประเมินโมเดลโดยค่าล าดบัต่างกนั (Order Difference, OD) 

 

ผูว้จิยัเสนอเกณฑป์ระเมินโมเดลดว้ยค่าล าดบัต่างกนั วา่โมเดลสมควรปรับปรุงหรือไม่ 

ในกรณีการเพิ่มของขอ้มูล แต่ในการประเมินโมเดลจะตอ้งพิจารณากฎความสัมพนัธ์ของโมเดลซ่ึง 

หากประเมินทุกความยาวของกฎความสัมพนัธ์ของโมเดลก็จะใชเ้วลามาก ไม่เหมาะกบัเทคนิคการ

เพิ่มของขอ้มูลท่ีตอ้งการลดเวลาการท างานลง และกรณีท่ีมีกฎความสัมพนัธ์ของโมเดลเกิดข้ึนมา

ใหม่หลงัจากเพิ่มของขอ้มูล การประเมินโมเดลดว้ยค่าล าดบัต่างกนั ไม่สามารถค านวณได้ 

 

ฉะนั้น การเลือกกฎความสัมพนัธ์ท่ีสามารถเป็นตวัแทนของกฎทั้งหมดของโมเดล และ

รองรับการค านวณค่าล าดบัต่างกนัของกฎใหม่ท่ีเกิดจากการเพิ่มของขอ้มูล จะช่วยลดเวลาค านวณ

ค่าล าดบัต่างกนัลงได ้ผูว้จิยัจึงน าเสนอ กฎความสัมพนัธ์ท่ีมีคลาสและความยาวสอง (R2) มาใชเ้ป็น

ตวัแทนของโมเดล เน่ืองจาก เป็นกฎท่ีสั้นและเป็นกฎตั้งตน้ของกฎทุกกฎในโมเดล ท าใหอ้นุมานได้

วา่กฎความสัมพนัธ์ท่ีมีคลาสและความยาวสอง มีคุณสมบติัในการประเมินโมเดลเทียบเท่ากบักฎ

ทั้งหมด ผูว้จิยัเสนอวา่ ถา้น ากฎความสัมพนัธ์ท่ีมีคลาสและความยาวสอง มาเรียงตามค่า วดัผล 

(Interesting measures) จากมากไปนอ้ย จะไดล้ าดบัของกฎทุกตวั เม่ือมีการเพิ่มของขอ้มูล ค่า

สนบัสนุนของกฎจะเปล่ียนไป ท าให ้ล าดบัของกฎเปล่ียนไปดว้ย การท่ีล าดบักฎของเปล่ียนไปมาก 

แสดงวา่การกระจายตวัของขอ้มูลหรือรูปแบบของไอเทม็เซ็ตท่ีเขา้มาเปล่ียนไปมากดว้ย ความ

แม่นย  าโมเดลการท านายจะเปล่ียนตามไปดว้ย 

 

การค านวณหาล าดบัต่างกนั  (OD) จะพิจารณาจากความแตกต่างล าดบัของกฎ

ความสัมพนัธ์ท่ีมีความยาวสองจากฐานขอ้มูลเรียนรู้เร่ิมตน้ กบัล าดบัของกฎความสัมพนัธ์ ท่ีมีความ

ยาวสองจากฐานขอ้มูลรวม (ฐานขอ้มูลเรียนรู้เร่ิมตน้และขอ้มูลท่ีเพิ่มข้ึน) โดยจบัคู่กฎท่ีเหมือนกนั

เปรียบเทียบกนั 
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ก าหนดใหฟั้งกช์นั f(r), f’(r’) หมายถึง 

f(r) คือล าดบัของชุดกฎท่ีเกิดฐานขอ้มูลเร่ิมตน้ (Original database (D)) 

f’(r’) คือล าดบัของชุดกฎท่ีเกิดฐานขอ้มูลเร่ิมตน้รวมกบัขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้มา  

(Incremented databases (Dd))  

โดย 
  ;   และ 

 ;  
 

ส าหรับสูตรใชค้  านวณค่าล าดบัต่างกนั มี 2 สมการคือ 
1. สมการท่ี (5) เป็นสมการท่ีหาค่าล าดบัต่างกนัในรูปแบบของระยะทางแมนอดัตนั 

(Manhattan Distance) เหมาะส าหรับกฎท่ีเรียงล าดบัดว้ยค่าวดัผลดงัต่อไปน้ีคือ ค่าความเช่ือมัน่  
(Confidence), ค่าลิฟท ์ (Lift) และค่าคอนวคิชัน่ (Conviction) เน่ืองจากเม่ือมีขอ้มูลเขา้มาเล็กนอ้ย 
ล าดบัของกฎจะเปล่ียนไปมาก ผลรวมของค่าล าดบัต่างกนัของกฎจะมีมาก การก าหนดค่า MOD จะ
เป็นไปไดย้าก จึงตอ้งใชค้่าล าดบัต่างกนัในรูปแบบแมนอดัตนั (Manhattan Distance) เพราะจะท า
ใหค้่าล าดบัของกฎจะค่อยๆ เปล่ียนอยา่งค่อยเป็นค่อยไปสอดคลอ้งกบัลกัษณะขอ้มูลท่ีเปล่ียนไป 
และง่ายต่อการก าหนดค่า MOD 
 

.....................................(5)                                

 

 

 

2. สมการท่ี (6) เป็นสมการท่ีหาค่าล าดบัต่างกนัในรูปแบบของระยะทางยคูลิดเดียน  
(Euclidian Distance) เหมาะส าหรับกฎท่ีเรียงล าดบัดว้ยค่าวดัผลคือ ค่าสนบัสนุน (Support) 
เน่ืองจากเม่ือมีขอ้มูลเขา้มามาก ล าดบัของกฎจะเปล่ียนไปนอ้ยมาก ผลรวมของค่าล าดบัต่างกนัของ
กฎจะนอ้ยการก าหนดค่า MOD จะเป็นไปไดย้าก จึงตอ้งใชค้่าล าดบัต่างกนัในรูปแบบแมนอดัตนั 
(Manhattan Distance) เพราะจะท าใหค้่าล าดบัของกฎจะค่อยๆ เปล่ียนเพิ่มข้ึนสอดคลอ้งกบัลกัษณะ
ขอ้มูลท่ีเปล่ียนไป และง่ายต่อการก าหนดค่า MOD สมการท่ี (6) อยูใ่นหนา้ถดัไป 
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……………………(6) 

where log |  

 
2.2 ค่าล าดบัต่างกนัสูงสุด (Maximum Order Difference: MOD) 

 

ค่าล าดบัต่างกนัสูงสุด (Maximum Order Difference, MOD) เป็นค่าเกณฑท่ี์ใช้
ตดัสินใจวา่ควรจะปรับปรุงโมเดลหรือไม่ โดยแนวคิดในการก าหนดค่าล าดบัต่างกนัสูงสุดไดจ้าก
สมมติฐานดงัตวัอยา่งภาพท่ี 7   

 

RID R2

Original  Databases Incremental
Databases

Support Rule
Order 

Support Rule
Order

 A->X     1 4

 B->X   13 3

 C->Y   14 2

 A->Y 6  8 5

 B->Y   5 6

 C->X 3 6 15 1

 
 

ภาพที ่7  แสดงล าดบั (Rule Order) ของกฎเก่าก่อนการเพิ่มของขอ้มูล(Original Databases)และ
ล าดบัของกฎใหม่หลงัจากการเพิ่มของขอ้มูล(Incremental Databases) 

 
เม่ือเราพิจารณาภาพท่ี 7 กฎความสัมพนัธ์ท่ีมีคลาสและมีความยาวสอง R2, RID=6 

ล าดบัของกฎ (Original Databases, Rule Order คอลมัน์) มีค่าเท่ากบั 6 และหลงัจากการเพิ่มของ
ขอ้มูล ล าดบัของกฎ (Incremental Databases, Rule Order คอลมัน์) มีค่าเท่ากบั 1 และกฎอ่ืนๆ 
RID=1, 2, 3, 4 และ 6 มีล าดบัก่อนและหลงัการเพิ่มของขอ้มูลเปล่ียนไปมาก ฉะนั้นจะเห็นได ้กฎท่ี
เปล่ียนแปลงจากล าดบัสุดทา้ยมายงัล าดบัท่ีหน่ึงจะมีผลกระทบต่อล าดบัของกฎอ่ืนๆของโมเดลมาก 
ถา้เราสนใจล าดบัของกฎท่ีเป็นอนัดบัสุดทา้ยในตอนแรกแลว้กลายเป็นอนัดบัหน่ึงเม่ือมีการเพิ่ม
ขอ้มูล เราสามารถอนุมานไดว้า่ล าดบัของกฎในโมเดลมีการเปล่ียนแปลงไปมาก โมเดลจ าเป็นตอ้งมี
การปรับปรุง เม่ือเราค านวณล าดบัต่างกนัของกฎท่ีความยาวสอง  RID=6 จะไดค้่าล าดบัต่างกนั
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เท่ากบั 6-1=5 หรือเท่ากบัจ านวนกฎท่ีความยาวสองทั้งหมด – 1 และเม่ือค านวณค่าล าดบัล าดบั
ต่างกนัของกฎท่ีเหลืออ่ืนๆ จะไดผ้ลรวมของค่าล าดบัต่างกนัของกฎทั้งหมดท่ีมากกวา่จ านวนกฎท่ีมี
ความยาวสองทั้งหมด ถา้เราก าหนดค่าล าดบัต่างกนัสูงสุด  MOD เท่ากบัจ านวนกฎท่ีมีความยาวสอง
ทั้งหมด เราสามารถอนุมานไดว้า่ถา้ผลรวมของค่าล าดบัต่างกนัของกฎทั้งหมดมากกวา่หรือเท่ากบั
ค่าล าดบัต่างกนัสูงสุด ล าดบัของกฎในโมเดลมีการเปล่ียนแปลงไปมาก โมเดลจ าเป็นตอ้งปรับปรุง  

 
ฉะนั้นการตั้งค่าล าดบัต่างกนัสูงสุด MOD เท่ากบัจ านวนกฎความสัมพนัธ์ท่ีมีคลาส

และมีความยาวสอง R2 สามารถค านวณไดจ้ากสมการท่ี (7) 
 

  ………………………………………………………………. (7) 

โดย 
 C = ค่าสัมประสิทธ์ิท่ีผูใ้ชก้  าหนด โดยปกติ ก าหนดใหเ้ท่ากบั 1 
 L = จ านวนไอเทม็เซตท่ีไม่ใช่คลาส 
 Y = จ านวนคลาส 

 
ในบางกรณีเช่น จ านวนทรานเซ็คชัน่ (Transactions) ของฐานขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้มามี

จ านวนนอ้ยมากเม่ือเทียบกบัจ านวนทรานเซ็คชัน่ของฐานขอ้มูลเดิม กฎความสัมพนัธ์ของโมเด ลก็
ไดรั้บผลกระทบไม่มาก ไม่จ  าเป็นตอ้งปรับปรุงโมเดลบ่อย แต่ถา้จ านวนกฎความสัมพนัธ์ท่ีมีคลาส
และมีความยาวสอง R2 มีจ านวนมาก แนวโนม้ของผลรวมค่าล าดบัต่างกนัของกฎจะมีค่ามากกวา่ 
MOD มากข้ึนท าใหต้อ้งปรับปรุงโมเดลบ่อยข้ึน จึงควรก าหนดค่าสัมประสิทธ์ิท่ีใชก้  าหนดค่า MOD 
ใหมี้ค่ามากข้ึน เช่น 1.5, 2 หรือ จ านวนเท่าของกฎความสัมพนัธ์ท่ีมีคลาสและมีความยาวสอง R2 
ในทางกลบักนั ถา้จ านวนทรานเซ็คชัน่ (Transactions) ของฐานขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้มามีจ านวนมากเม่ือ
เทียบกบัจ านวนทรานเซ็คชัน่ของฐานขอ้มูลเดิม กฎความสัมพนัธ์ของโมเดลจะไดรั้บผลกระทบ
มาก จ าเป็นตอ้งปรับปรุงโมเดลบ่อยๆ แต่จ านวนกฎความสัมพนัธ์ท่ีมีคลาสและมีความยาวสอง R2 
มีจ านวนนอ้ยมาก แนวโนม้ของผลรวมค่าล าดบัต่างกนัของกฎจะมีมากกวา่ MOD นอ้ย การจะท าให้
โมเดลตอ้งปรับปรุงโมเดลบ่อยข้ึน จึงควรก าหนดค่าสัมประสิทธ์ิท่ีใชก้  าหนดค่า MOD ใหมี้ค่านอ้ย
ข้ึน เช่น 0.5, 0.75 หรือ จ านวนเท่าของกฎความสัมพนัธ์ท่ีมีคลาสและมีความยาวสอง R2 
 

การตดัสินใจวา่ควรจะปรับปรุงโมเดลหรือ พิจารณาจากค่าล าดบัต่างกนั  (OD) 
เปรียบเทียบกบั ค่าล าดบัต่างกนัสูงสุด (MOD) มีกรณีท่ีเป็นไปไดด้งัน้ี 
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1. กรณี ท่ี 1: OD > MOD  

ค่าล าดบัต่างกนั มากกวา่ค่าล าดบัต่างกนัสูงสุด แสดงวา่ควรจะปรับปรุงโมเดลใหม่ 

2. กรณี ท่ี 2: OD < = MOD 

คา่ล าดบัตา่งกนั น้อยกวา่หรือเทา่กบัคา่ล าดบัตา่งกนัสงูสดุ ไมจ่ าเป็นต้อง 

ปรับปรุงโมเดลให้ใช้โมเดลเดมิตอ่ไป 
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3. อลักอริทมึ ICMF (Incremental Classifier Model Framework) 
 

อลักอริทึม ICMF มี 2 เฟส คือ เฟสเร่ิมตน้ (Initial Phase) และ เฟสการเพิ่มของขอ้มูล 
(Incremental Phase) เฟสเร่ิมตน้จะหาล าดบัของชุดกฎความสัมพนัธ์ท่ีมีคลาสและความยาว 2 (R2) 
จากฐานขอ้มูลเร่ิมตน้ (Original Database) และเฟสการเพิ่มของขอ้มูลจะค านวณหาค่าล าดบัต่างกนั
ระหวา่งล าดบัของกฎในชุดกฎท่ีหาจากเฟสเร่ิมตน้และล าดบัของกฎในชุดกฎท่ีหาจากขอ้มูลท่ีรวม
ระหวา่งขอ้มูลเร่ิมตน้กบัขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้ สัญลกัษณ์ท่ีใชใ้นอลักอริทึม ICMF แสดงในตารางท่ี 16 
และรหสัเทียมของอลักอริทึม ICMF แสดงในรูปท่ี 8 

 
ตารางที ่16  ตารางสัญลกัษณ์ท่ีใชใ้นอลักอริทึม ICMF 
 
Parameter Description 

D Original databases 
d Incremental databases 
i ith round; i=1,2,3,…,n 
di Incremental databases in ith round 
Dd Incremented databases use data from both 

original database and cumulative incremental 
databases to compute Rules R (without 
merging both databases). 

R Size-2 rules 
r , R

D
 CAR Rules of size 2 from the original database 

    r’ ,R
Dd

 CAR Rules of size 2 from the incremented 
databases 

   Phase number, =0 for initial phase; phase 
number, =1 for incremental phase 
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ภาพที ่8  รหสัเทียมของอลักอริทึม ICMF 
 

 อลักอริทึม ICMF เร่ิมตน้ท่ีเฟสเร่ิมตน้ (initial phase) (บรรทดัท่ี 4-7) อลักอริทึมน้ีสร้าง
โมเดลการท านายจากฐานขอ้มูลเร่ิมตน้ (original databases D) หลงัจากนั้นก็ค  านวณล าดบัของกฎ
ความสัมพนัธ์ท่ีมีคลาสและมีความยาวสอง  (RD ) จากฐานขอ้มูลเร่ิมตน้ แลว้ก็เร่ิมท าต่อไปในเฟส
การเพิ่มของขอ้มูล  (incremental phase)  เฟสการเพิ่มของขอ้มูล  (บรรทดัท่ี 9-10) ก าหนดค่าเร่ิมตน้
ของฐานขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้มา (incremental databases, d) และค่าเร่ิมตน้ของฐานขอ้มูลรวมระหวา่ง
ขอ้มูลเร่ิมตน้และขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้มา (incremented databases, Dd) (บรรทดัท่ี 11) ค านวณล าดบัของ
กฎความสัมพนัธ์ท่ีมีคลาสและมีความยาวสอง (RDd ) จากฐานขอ้มูลรวมระหวา่งขอ้มูลเร่ิมตน้และ
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ขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้มา (บรรทดัท่ี 13-20)  ค  านวณล าดบัแต่งต่างกนัระหวา่งกฎความสัมพนัธ์ท่ีมีคลาส
และมีความยาวสองท่ีไดจ้ากฐานขอ้มูลเร่ิมตน้ (original databases, D) และกฎความสัมพนัธ์ท่ีมี
คลาสและมีความยาวสองท่ีไดจ้ากฐานขอ้มูลรวมระหวา่งขอ้มูลเร่ิมตน้และขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้มา
(incremented databases, Dd)  แลว้ค านวณผลรวมของค่าล าดบัต่างกนัของทุกกฎ(OD) (บรรทดัท่ี 
21-31) ตรวจสอบวา่ค่าล าดบัต่างกนั (OD) มากกวา่ค่าล าดบัต่างกนัสูงสุด (MOD) หรือไม่ ถา้
มากกวา่ก็ใหอ้ลักอริทึม ICMF รวมฐานขอ้มูลเร่ิมตน้และขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้มาเป็นฐานขอ้มูลเร่ิมตน้
ใหม่ และกลบัไปเร่ิมตน้ท่ีเฟสเร่ิมตน้  ถา้ไม่มากกวา่ก็ใหใ้ชโ้มเดลเดิมท านายขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้มา และ
กลบัไปเร่ิมท่ีเฟสการเพิ่มของขอ้มูลอีกคร้ัง  

 
4. ตัวอย่างการท างานของอลักอริทมึ ICMF 

 

เพื่อใหง่้ายต่อการเขา้ใจ เรามาดูตวัอยา่งการท างานของอลักอริทึม ICMF เฉพาะการค านวณ
ค่าล าดบัต่างกนั (OD) และเปรียบเทียบค่าล าดบัต่างกนัขั้นต ่า (MOD) ดงัแสดงในภาพท่ี 9, 10 และ 
11 ตวัอยา่งการท างานของอลักอริทึม ICMF ใชก้ฎความสัมพนัธ์ท่ีมีคลาสและมีความยาวสอง R2 
และล าดบักฎ R2 ดว้ยค่าสนบัสนุน (Support) และใชส้มการท่ี (6) ในหนา้ 37 ค านวณ ก าหนดให ้
ค่า MOD = 6 
 

 
 

RID R2

Initial Databases

Support Rule Order 

 A->X    

 B->X   

 C->Y   

 A->Y 6  

 B->Y   

 C->X 3 6

 
 

ภาพที ่9  แสดงตวัอยา่งการท างานเบ้ืองตน้ของอลักอริทึม ICMF ในรอบเร่ิมตน้ 
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รอบเร่ิมตน้ (Original databases round) อลักอริทึม ICMF ค านวณค่าสนบัสนุนของแต่ละ
กฎและเรียงล าดบักฎจากกฎท่ีมีค่าสนบัสนุนมากไปนอ้ย ตวัอยา่งเช่นกฎ A->X, A->X มีค่า
สนบัสนุนสูงสุดและมีล าดบัเป็น 1 

 

RID R2

Initial Databases Incremental
Databases#1

Order Difference (OD)

Support Rule
Order 

Support Rule
Order

 A->X     0 3 =|(1-3)2x log(1/(1-3)2)|=2.41

 B->X   11 2 =|(2-2)2x log(1/(2-2)2)|=0
 C->Y   13 1 =|(3-1)2x log(1/(3-1)2)|=2.41
 A->Y 6  9 4 =|(4-4)2x log(1/(4-4)2)|=0
 B->Y   5 5 =|(5-5)2x log(1/(5-5)2)|=0
 C->X 3 6 4 6 =|(6-6)2x log(1/(6-6)2)|=0

Total OD 4.82

 
 

ภาพที ่10  แสดงตวัอยา่งการท างานเบ้ืองตน้ของอลักอริทึม ICMF ในรอบรอบท่ี 1 ของการเพิ่มของ
ขอ้มูล (Incremental database round #1) 

 

รอบท่ี 1 ของการเพิ่มของขอ้มูล (Incremental database round #1) อลักอริทึม ICMF 
ค านวณค่าสนบัสนุนใหม่ของแต่ละกฎโดยรวมค่าสนบัสนุนระหวา่งฐานขอ้มูลเร่ิมตน้และขอ้มูลท่ี
เพิ่มเขา้ของรอบท่ี 1 หลงัจากนั้น เรียงล าดบักฎจากกฎท่ีมีค่าสนบัสนุนมากไปนอ้ย  ตวัอยา่งกฎ A-
>X, ค่าสนบัสนุนของกฎ A->X ยงัเท่ากบั 10 แต่ล าดบัของกฎเปล่ียนจาก 1 เป็น 3 ดงันั้นค่าล าดบั
ต่างกนั (OD) ของกฎ A->X คือ | (1-3)2 * log |1/ (1-3)2||=2.41 หลงัจากนั้นหารวมผลรวมของค่า
ล าดบัต่างกนัของแต่ละกฎไดเ้ท่ากบั 4.82 ซ่ึงนอ้ยกวา่ค่าล าดบัต่างกนัสูงสุด (MOD) =6 ดงันั้น
อลักอริทึม ICMF ยงัใชโ้มเดลเดิมท านายขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้มา 
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RID R2

Initial Databases Incremental
Databases#2

Order Difference (OD)

Support Rule Order Support Rule Order

 A->X     0 4 =|(1-4)2x log(1/(1-4)2)|=8.59

 B->X   13 3 =|(2-3)2x log(1/(2-3)2)|=0

 C->Y   14 2 =|(3-2)2x log(1/(3-2)2)|=0

 A->Y 6  15 1 =|(4-1)2x log(1/(1-4)2)|=8.59

 B->Y   5 5 =|(5-5)2x log(1/(5-5)2)|=0

 C->X 3 6 4 6 =|(6-6)2x log(1/(6-6)2)|=0

Total OD 17.18

 
 

ภาพที ่11  แสดงตวัอยา่งการท างานเบ้ืองตน้ของอลักอริทึม ICMF ในรอบรอบท่ี 2 ของการเพิ่มของ
ขอ้มูล (Incremental database round #2) 

 

รอบท่ี 2 ของการเพิ่มของขอ้มูล Incremental database round #2 อลักอริทึม ICMF ค านวณ
ค่าสนบัสนุนใหม่ของแต่ละกฎโดยรวมค่าสนบัสนุนระหวา่งฐานขอ้มูลเร่ิมตน้และขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้
ของรอบท่ี 1 และรอบท่ี 2 หลงัจากนั้น เรียงล าดบักฎจากกฎท่ีมีค่าสนบัสนุนมากไปนอ้ย ตวัอยา่งกฎ 
A->X ค่าสนบัสนุนของกฎ A->X ยงัเท่ากบั 10 แต่ค่าล าดบัของกฎเปล่ียนจาก 1 เป็น 4. ดงันั้นค่า
ล าดบัต่างกนั (OD) ของกฎ A->X คือ | (1-4)2 * log |1/(1-4)2||=8.59  หลงัจากนั้นรวมผลรวมของค่า
ล าดบัต่างกนัของแต่ละกฎไดเ้ท่ากบั 17.18 ซ่ึงมากกวา่ค่าล าดบัต่างกนัสูงสุด (MOD) =6 ดงันั้น
อลักอริทึม ICMF จะสร้างโมเดลข้ึนมาใหม่เพื่อท านายขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้มา 

 

5. เปรียบเทยีบคุณลกัษณะของแต่ละอลักอริทมึ  

 

จากท่ีไดก้ล่าวมานั้น เราสังเกตเห็นวา่ อลักอริทึม ICMF ไดน้ าเสนอค่าล าดบัต่างกนัของกฎ 
(Order different) เพื่อพิจารณาวา่ควรปรับปรุงโมเดลหรือใชโ้มเดลเดิมเม่ือมีขอ้มูลเพิ่มเขา้มา โดย
แนวทางของอลักอริทึม ICMF ถูกออกแบบมาเพื่อลดเวลารวมในการปรับปรุงโมเดลเม่ือมีขอ้มูล
เพิ่มเขา้มาและแกปั้ญหาเวลารวมท่ีมากของแนวทางท่ี 2 (Framework 2) โดยยงัรักษาระดบัความ
แม่นย  าของโมเดลใหใ้กลเ้คียงหรือดีกวา่แนวทางท่ี 2 และเวลารวมยงัคงใกลเ้คียงกบัแนวทางท่ี 1 
(Framework 1) 
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ความแตกต่างระหวา่งอลักอริทึม ICMF กบัแนวทาง (Framework) อ่ืนๆ ท่ีเก่ียวขอ้ง จะ
เป็นไปดงัตารางท่ี 17 ซ่ึงเป็นตารางเปรียบเทียบคุณลกัษณะต่างๆ ของแต่ละอลักอริทึม 

 
ตารางที ่17  ตารางเปรียบเทียบคุณลกัษณะของแต่ละอลักอริทึม 
 
Algorithms Created New Classifier Model Total 

Computational 
Time 

Average 
Accuracy Original  

Round 

Incremental 
Round 

CBA with 
Framework 1 

  
Low-Medium Medium-High 

CBA with 
Framework 2 

  Very High High 

CBA with  

ICMF 

  
Depends on 
ICMF’s criteria 
to create or not 

Low-Medium High 
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ผลและวจิารณ์ 
 

ผล 
 
1. วธีิวดัผลการทดลอง 

 

ผูว้จิยัไดท้  าการวเิคราะห์และเปรียบเทียบเวลาและความแม่นย  าของอลักอริทึม CBA ท่ี
เปล่ียนแปลงหลงัจากการมีการเพิ่มของขอ้มูลโดยเปรียบเทียบระหวา่งแนวทางท่ี  1 (Framework 1) 
ไม่มีการปรับปรุงโมเดล เม่ือมีการเพิ่มของขอ้มูล ใชโ้มเดลเดิม ไปท านายขอ้มูลท่ีเพิ่มข้ึนไปเร่ือยๆ 
แนวทางท่ี 2 (Framework 2) โมเดลการท านายขอ้มูลมีการปรับปรุงใหโ้มเดลทนัสมยั ทุกคร้ังเม่ือมี
การเพิ่มของขอ้มูล และแนวทางของอลักอริทึม ICMF ซ่ึงพิจารณาวา่โมเดลสมควรปรับปรุงเม่ือมี
การเพิ่มของขอ้มูลหรือไม่ โดยอลักอริทึม CBA ส าหรับแนวทางท่ี 1, แนวทางท่ี 2 และอลักอริทึม 
ICMF ถูกเขียนดว้ยภาษาจาวา (Java) พฒันาต่อยอดมาจาก LUCS-KDD implementation of CBA 

software (Coenen, 2004) และใชฐ้านขอ้มูลสาธารณะจาก UCI dataset และแปลงขอ้มูล (pre-
processed) ใหอ้ยูใ่นรูปท่ีเหมาะสมส าหรับอลักอริทึม CBA โดยใช ้LUCS-KDD DN software 
(Coenen, 2003) 

 
ตารางที ่18  รายละเอียดของฐานขอ้มูลแต่ละชุดจาก UCI Repository of Machine Learning 

Database 
 
Datasets #Attribute #Records #Classes #Records per class 
Adult 97 48842 2 

Class 
Num. 
Rec. 

% 

96 11687 23.93 
97 37155 76.07 

Connect4 128 67557 3 
Class 

Num. 
Rec. 

% 

129 6449 9.55 
128 16635 24.62 
127 44473 65.83 
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ตารางที ่18  (ต่อ) 
 
Datasets #Attribute #Records #Classes #Records per class 
Led7 24 3200 10 

Class 
Num. 
Rec. 

% 

21 301 9.41 
18 307 9.59 
19 312 9.75 
17 313 9.78 
20 313 9.78 
22 314 9.81 
23 327 10.22 
15 329 10.28 
24 334 10.44 
16 350 10.94 

Nursery 32 12960 5 
Class 

Num. 
Rec. 

% 

29 2 0.02 
30 328 2.53 
32 4044 31.20 
31 4266 32.92 
28 4320 33.33 
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ตารางที ่18  (ต่อ) 
 
Datasets #Attribute #Records #Classes #Records per class 
PageBlocks 46 5473 5 

Class 
Num. 
Rec. 

% 

44 28 0.51 
45 88 1.61 
46 115 2.10 
43 329 6.01 
42 4913 89.77 

PenDigits 89 10992 10 
Class 

Num. 
Rec. 

% 

83 1055 9.60 
85 1055 9.60 
88 1055 9.60 
89 1055 9.60 
86 1056 9.61 
87 1142 10.39 
80 1143 10.40 
81 1143 10.40 
82 1144 10.41 
84 1144 10.41 

 
ตารางท่ี 18 แสดงใหเ้ห็นถึงรายละเอียดของทั้ง 6 ฐานขอ้มูลท่ีน ามาใช ้โดยบอกรายละเอียด

ดงัต่อไปน้ี 
 

#Attribute คือ จ านวนของขอ้มูลในแต่ละแถว 
#Records คือ จ านวนแถวของฐานขอ้มูล 
#Classes คือ จ านวนคลาสปลายทาง ท่ีตอ้งการจะท านาย 
#Records per class, Num. Rec. คือ จ านวนแถวของฐานขอ้มูลของแต่ละคลาส 
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เม่ือพิจารณาลกัษณะของแต่ละดาตา้เซ็ต (Datasets) เราพบวา่สามารถแบ่งดาตา้เซ็ต ไดเ้ป็น
สองกลุ่ม คือ 

1. Imbalanced Datasets คือ ดาตา้เซ็ตท่ีมีจ  านวนของคลาสหลกัมากกวา่คลาสอ่ืนเป็น 

จ านวนมาก ไดแ้ก่ ดาตา้เซ็ต Adult Connect4 และ PageBlocks 

2. Balanced Datasets คือ ดาตา้เซ็ตท่ีมีจ  านวนของแต่ละคลาสใกลเ้คียงกนั ไดแ้ก่ 

ดาตา้เซ็ต Led7 Nursery และ PenDigits 

 

รูปแบบการทดลองจะแบ่งขอ้มูลแต่ละดาตา้เซต(Datasets) ออกเป็นสองชุด ชุดแรกเป็น
ขอ้มูลส าหรับท่ีใชใ้นการสร้างโมเดลคร้ังแรก ชุดท่ีสองส าขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้มา ยกตวัอยา่งเช่น ขอ้มูล 
nursery ดาตา้เซต มี  12960 เร็คคอร์ด จะถูกแบ่งเป็นขอ้มูลชุดแรกจ านวน 10960 เร็คคอร์ด ส าหรับ
ใชใ้นการสร้างโมเดลคร้ังแรก และชุดท่ีสอง ส าหรับขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้แต่ละผูว้จิยัก าหนดใหเ้ขา้มาคร้ัง
ละ 200 เร็คคอร์ด จ านวน 10 คร้ัง แต่อยา่งไรการก าหนดจ านวนเร็คคอร์ดของขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้ เรา
ควรจะก าหนดเป็นจ านวนขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้มาเป็น % ของจ านวนเร็คคอร์ดทั้งหมดของดาตา้เซ็ต 
อยา่งเช่น เราแบ่ง ดาตา้เซ็ต เป็นสองส่วน ส่วนแรกก าหนดใหข้อ้มูลเร่ิมตน้เป็น 90%  ส่วนท่ีสอง
ก าหนดใหข้อ้มูลท่ีเพิ่มเขา้มาเป็น 10% โดยก าหนดใหแ้ต่ละคร้ังของการเพิ่มขอ้มูลเขา้คร้ังละ 1 % 
จ านวน 10 คร้ัง หรือเราควรจะไปส ารวจวา่ลกัษณะงานจริงๆ มีลกัษณะจ านวนการเพิ่มของขอ้มูล
เป็นเท่าไร เช่น ขอ้มูลของการซ้ือของในซุปเปอร์มาเก็ต มีจ  านวนเร็คคอร์ดข้ อมูลการซ้ือของลูกคา้
เก็บไวเ้ป็นจ านวนเท่าไร แลว้จ านวนเร็คคอร์ดขอ้มูลการซ้ือของลูกคา้ท่ีซ้ือในแต่ละวนั แต่ละอาทิตย ์
แต่ละเดือน เพื่อจะไดก้ าหนดขอ้มูลเร่ิมตน้และขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้มาไดเ้หมาะสมและสอดคลอ้งกบั
ลกัษณะงานจริงๆ 

 
ขอ้มูลชุดแรกจะถูกน ามาใชใ้นการสร้างโมเดลคร้ังแรกโดยแบ่งเป็น Training data 70% 

และ Testing data 30% หลงัจากนั้นเม่ือมีการเพิ่มของขอ้มูล ตอ้งสร้างโมเดลใหม่ ขอ้มูลชุดท่ีสองจะ
ถูกน าไปใช ้ โดยจะแบ่งขอ้มูลออกเป็น 70/30, โดยท่ี 70% ของขอ้มูลชุดท่ีสองจะถูกน าไปรวมกบั 
Training data ของขอ้มูลชุดแรก และ 30% ของขอ้มูลชุดท่ีสองจะถูกน าไปรวมกบั Testing data 
ของขอ้มูลชุดแรก 
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2. ผลการทดลอง 
 

ตารางท่ี 19 และ 20 แสดงผลการทดทองของอลักอริทึม ICMF เปรียบเทียบกบัแนวทางท่ี 1 
(Framwork1) และ แนวทางท่ี 2 (Framework2) ในส่วนของ ค่าแม่นย  าเฉล่ียของโมเดล (Average 
accuracy) และเวลาประมวลผลรวมเฉล่ียของการสร้างและปรับปรุงโมเดล (Average computational 
time) โดยผลการทดลองของอลักอริทึมของ ICMF ยงัสามารถแบ่งไดย้อ่ยอีกเป็น 4 แบบคือ 

1. อลักอริทมึ ICMF ใช้คา่สนบัสนนุ (Support) ในการเรียงกฎ (ICMF Support) 

2. อลักอริทมึ ICMF ใช้คา่ความเช่ือมัน่ (Confidence) ในการเรียงกฎ (ICMF  

Confidence) 

3. อลักอริทมึ ICMF ใช้คา่ลิฟท์ (Lift) ในการเรียงกฎ (ICMF Lift) 

4. อลักอริทมึ ICMF ใช้คา่คอนวิคชัน่ (Conviction) ในการเรียงกฎ (ICMF Conviction) 

 

ตารางที ่19  เปรียบเทียบความแม่นย  าเฉล่ียของโมเดล (Average accuracy) แต่ละอลักอริทึม 
 
Datasets FW1  

Avg.Accuary 

FW2  

Avg.Accuary 

ICMF  

(Support)  

Avg.Accuary 

ICMF  

(Confidence)  

Avg.Accuary 

ICMF  

(Lift)  

Avg.Accuary 
ICMF  

(Conviction)  

Avg.Accuary 

Adult 
76.10 76.10 76.10 76.10 76.10 76.10 

Connect4 
65.89 65.89 65.89 65.89 65.89 65.89 

PageBlocks 
89.78 89.78 89.78 89.78 89.78 89.78 

Led7 
73.24 73.29 73.29 73.29 73.29 73.29 

Nursery 
79.32 79.95 80.46 80.14 80.14 80.14 

PenDigits 
76.65 78.15 78.15 78.15 78.15 78.15 
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ตารางที ่20  เวลาประมวลผลรวมเฉล่ียของการสร้างและปรับปรุงโมเดล (Average computational  
time) แต่ละอลักอริทึม 

 
Datasets FW1  

Avg.Comp. 

Time(ms) 

FW2  

Avg.Comp. 

Time(ms) 

ICMF  

(Support)  

Avg.Comp. 

Time(ms) 

/#rebuilt 

classifier 

ICMF  

(Confidence)  

Avg.Comp. 

Time(ms) 

/#rebuilt 

classifier 

ICMF  

(Lift)  

Avg.Comp. 

Time(ms) 

/#rebuilt 

classifier) 

ICMF  

(Conviction)  

Avg.Comp. 

Time(ms) 

/#rebuilt 

classifier 

Adult 
19119 229434 20942/0 20833/0 40137/1 19542/0 

Connect4 
40082 458752 40672/0 40482/0 168503/3 83432/1 

PageBlocks 
163 913 698/7 402/3 432/3 347/2 

Led7 
123 317 339/10 283/8 348/10 300/8 

Nursery 
265 808 437/4 295/4 250/4 249/4 

PenDigits 
238 1205 1244/10 1281/10 1349/10 1351/10 

 
ตารางท่ี 19 เราจะพบวา่ Imbalance Datasets ไดแ้ก่ดาตา้เซ็ต Adult, Connect4 และ 

PageBlocks มีความแม่นย  าเฉล่ียของโมเดลเท่ากนัในแนวทางท่ี 1 (ไม่มีการปรับปรุงโมเดล ใช้
โมเดลเดิมท านายขอ้มูลท่ีเพิ่มข้ึนไปเร่ือยๆ)  แนวทางท่ี 2  (โมเดลการท านายขอ้มูลมีการปรับปรุง
ใหโ้มเดลทนัสมยั ทุกคร้ังเม่ือมีการเพิ่มของขอ้มูล ) และแนวทางของอลักอริทึม ICMF (ใชเ้กณฑ์
พิจารณาวา่ควรจะปรับปรุงโมเดลหรือไม่) แสดงวา่การเพิ่มของขอ้มูลมีลกัษณะคลา้ยคลึงกนัหรือ
รูปแบบไอเทม็เซ็ตท่ีเขา้มาเหมือนหรือคลา้ยเดิม ท าใหค้่าความแม่นย  าของโมเดลเท่ากนัทั้งหมด เม่ือ
พิจารณาลกัษณะของแต่ละดาตา้เซ็ต พบวา่จ านวนแถวของฐานขอ้มูลของแต่ละคลาสในแต่ละดาตา้
เซ็ต คลาสอนัดบัท่ีหน่ึงท่ีมีจ านวนแถวของฐานขอ้มูลมากท่ีสุด และคลา สอนัดบัท่ีสองท่ีมีจ าแนว
ของฐานขอ้มูลรองลงมามีจ านวนแถวแตกต่างกนัมาก  (อา้งถึงตารางท่ี 18 รายละเอียดของ
ฐานขอ้มูลแต่ละชุด คอลมัน์ #Records per class) แมว้า่จะมีการเพิ่มของขอ้มูล ลกัษณะกฎของ
โมเดลก็มกัจะท านาย ดีฟอลทค์ลาส (Default class) เป็นคลาสอนัดบัท่ีหน่ึงก่อนเสมอ ท าใหค้วาม
แม่นย  าของโมเดลยงัใกลเ้คียงหรือเท่ากบัโมเดลเดิม ฉะนั้นในกรณีท่ีความแม่นย  าของโมเดลไม่
เปล่ียนหรือใกลเ้คียงค่าเดิมเม่ือมีการเพิ่มของขอ้มูล แนวทางท่ี 1 จึงเป็นแนวทางท่ีเหมาะสมกวา่ แต่
แนวทางท่ี 1 ไม่สามารถบอกไดว้า่การเพิ่มของขอ้มูลมีลกัษณะคลา้ยคลึงกนัหรือรูปแบบไอเทม็เซ็ต
ท่ีเขา้มาเหมือนหรือคลา้ยเดิม จึงตอ้งเอาอลักอริทึม ICMF มาพิจารณา ซ่ึงจากตารางท่ี 20 อลักอริทึม 
ICMF ก็ใหเ้วลารวมเฉล่ียใกลเ้คียงแนวทางท่ี 1 หรือในกรณีเวลารวมเฉล่ียมากกวา่แนวทางท่ี 1 เวลา
รวมเฉล่ียก็ยงันอ้ยกวา่แนวทางท่ี 2 มาก อยา่งเช่น อลักอริทึม ICMF ท่ีใชค้่าความเช่ือมัน่ในการเรียง
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กฎ (ICMF confidence) ใหเ้วลารวมเฉล่ียในดาตา้เซ็ต Adult และ Connect4 เทียบเท่าแนวทางท่ี 1 
และดาตา้เซ็ต PageBlock มากกวา่แนวทางท่ี 1 ประมาณ 3 เท่า แต่นอ้ยกวา่แนวทางท่ี 2 ประมาณ 2 
เท่า 

 
ตารางท่ี 19 เราพิจารณา Imbalance Datasets ไดแ้ก่ดาตา้เซ็ต Led7 และ PenDigits มีความ

แม่นย  าเฉล่ียของแนวทางท่ี 2 และอลักอริทึม ICMF มากกวา่แนวทางท่ี 1 ถา้พิจารณาความแม่นย  า
เฉล่ียของแนวทางท่ี 2 และแนวทางท่ี 1 พบวา่แนวทางท่ี 2 ใหค้วามแม่นย  าเฉล่ียสูงกวา่แนวทางท่ี 1 
แสดงวา่การการกระจายตวัของขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้มาหรือ รูปแบบไอเทม็เซ็ตท่ีเพิ่มเขา้มา เปล่ียนไป 
แนวทางท่ี 2 จึงเป็นแนวทางท่ีเหมาะสมกวา่ เม่ือพิจารณาตารางท่ี 20 จะพบวา่ อลักอริทึม ICMF 
ท างานเหมือนแนวทางท่ี 2 เพราะวา่มีการสร้างโมเดลใหม่ทุกคร้ังเม่ือมีการเพิ่มของขอ้มูล (10 คร้ัง) 

 
ตารางท่ี 19 เราพิจารณา Imbalance Datasets ไดแ้ก่ดาตา้เซ็ต Nursery ใหค้วามแม่นย  าเฉล่ีย

ของอลักอริทึม ICMF สูงกวา่ทั้งแนวทางท่ี 1 และแนวทาง 2 จึงสมควรวเิคราะห์ผลการทดลองของ
ความแม่นย  าเฉล่ียและเวลารวมเฉล่ียของแต่ละรอบการเพิ่มของขอ้มูล 

 
2.1 เวลาประมวลรวมเฉล่ียของการสร้างและปรับปรุงโมเดลในแต่ละรอบของการเพิ่มของ

ขอ้มูล 

 

 
 

ภาพที ่12  แสดงเวลาประมวลรวมเฉล่ียของการสร้างและปรับปรุงโมเดลระหวา่งแนวทางท่ี 1,
แนวทางท่ีสอง และ อลักอริทึม ICMF ในแต่ละรอบของการเพิ่มของขอ้มูล 
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กราฟในภาพที่ 12 เราพบวา เวลาประมวลผลเฉล่ีย (Avg. Comp. Time) ในแนวทางท่ี 1 
นอยกวาแนวทางท่ีสอง และ อัลกอริทึม ICMF ทุกรอบของการเพ่ิมขอมูล แตถึงแมวาเวลา
ประมวลผลของแนวทางท่ี 1 จะนอยท่ีสุด แตยังมีขอเสีย คือโมเดลท่ีใชแนวทางท่ี 1 ไมมีการ
ปรับปรุงโมเดลใหมเลย ทําใหเม่ือมี ขอมูลใหมเพิ่มเขามา เร่ือยๆ ความแมนยาํของโมเดล มี
แนวโนมลดลง แตเม่ือพิจารณาเฉพาะแนวทางท่ี 2 และอัลกอริทึม ICMF พบวาเวลาประมวลผล
เฉล่ียของอัลกอริทึม ICMF จะนอยกวาแนวทางที่สองในเกือบทุกรอบของการเพ่ิมขอมูล ยกเวน
รอบแรกท่ีมากกวาเนื่องตองสรางเกณฑในการประเมินโมเดล และเม่ือพิจารณาเวลาประมวลผล
เฉล่ียรวมของ อัลกอริทึม ICMF พบวาเวลาประมวลเฉล่ียตํ่ากวาของ Framework2 มาก 

 

2.2 ความแมนยําของโมเดลในแตละรอบของการเพิ่มของขอมูล 

 

 
 

ภาพท่ี 13  แสดงความแมนยาํของโมเดลระหวางแนวทางท่ี 1, แนวทางท่ีสอง และ อัลกอริทึม 
ICMF, OD (Support) ในแตละรอบของการเพิ่มของขอมูล 
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ภาพที ่14  แสดงความแม่นย  าของโมเดลระหวา่งแนวทางท่ี 1, แนวทางท่ีสอง และ อลักอริทึม 
ICMF, OD (Confidence) ในแต่ละรอบของการเพิ่มของขอ้มูล 

 

 
 

ภาพที ่15  แสดงความแม่นย  าของโมเดลระหวา่งแนวทางท่ี 1, แนวทางท่ีสอง และ อลักอริทึม 
ICMF, OD (Lift) ในแต่ละรอบของการเพิ่มของขอ้มูล 
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ภาพที ่16  แสดงความแม่นย  าของโมเดลระหวา่งแนวทางท่ี 1, แนวทางท่ีสอง และ อลักอริทึม 
ICMF, OD (Conviction) ในแต่ละรอบของการเพิ่มของขอ้มูล 

 

กราฟในภาพท่ี 13, 14, 15 และ 16 เราสามารถพิจารณาความแม่นย  าของแนวทางท่ี 1 
เปรียบเทียบกบัอลักอริทึม ICMF เราพบวา่ค่าความแม่นย  าของของโมเดลจะนอ้ยกวา่หรือเท่ากบั 
อลักอริทึม ICMF เกือบทุกรอบของการเพิ่มขอ้มูล ฉะนั้นจากผลการทดลองแสดงวา่ เม่ือมีการเพิ่ม
ของขอ้มูล อลักอริทึม ICMF มีความแม่นย  าเฉล่ียสูงกวา่ แนวทางท่ี 1  

 
กราฟในภาพท่ี 14, 15 และ 16 เราสามารถพิจาณาความแม่นย  าของ แนวทางท่ี 2 

เปรียบเทียบกบั อลักอริทึม ICMF เราพบวา่ในบางรอบคือรอบท่ี Inc#5   ความแม่นย  าของแนวทาง
ท่ี 2 มีความแม่นย  ามากกวา่อลักอริทึม ICMF แต่หลงัจากนั้นอลักอริทึม ICMF  ก็สามารถปรับตวั
เองใหมี้ความแม่นย  าใกลเ้คียงหรือเท่ากบัแนวทางท่ี 2 แต่พบวา่บางรอบคือรอบ Inc#7 พบวา่
อลักอริทึม ICMF มีความแม่นย  ามากกวา่ แนวทางท่ี 2 เน่ืองจากในรอบ Inc#6, Inc#7 อลักอริทึม 
ICMF ใชโ้มเดลท่ีเกิดจากสร้างใหม่ในรอบ Inc#5 ขณะท่ีแนวทางท่ี 2 ใชโ้มเดลท่ีเกิดจากสร้างใหม่
ในรอบ Inc#6 ซ่ึงเป็นคนละโมเดลกนัท าใหค้วามแม่นย  าของโมเดลแตกต่างกนั หรือในภาพท่ี 13 
รอบ Inc#9 และ Inc#10  อลักอริทึม ICMF มีความแม่นย  ามากกวา่ แนวทางท่ี 2  
 

จากผลการทดลองท่ีกล่าวมา เราสามารถสรุปไดว้า่บางรอบของการเพิ่มของขอ้มูล การ
ปรับปรุงโมเดลใหม่ทุกคร้ังของ แนวทางท่ี 2 ความแม่นย  าอาจจะไม่เพิ่มข้ึน การท าใหม่ทุกคร้ั งไม่
จ  าเป็น แต่เม่ือมีขอ้มูลเพิ่มเขา้เร่ือยๆ ก็จ  าเป็นตอ้งปรับปรุงโมเดล ซ่ึง อลักอริทึม ICMF สามารถ
รองรับความตอ้งการดงักล่าว โดย อลักอริทึม ICMF ท านายโดยใชโ้มเดลเดิมส าหรับขอ้มูลท่ีเพิ่ม
เขา้มา แต่เม่ือขอ้มูลใหม่ท่ีเพิ่มเขา้มา ท่ีท าใหโ้มเดลเปล่ียน อลักอริทึม ICMF ก็สามารถท่ีจะบอกได้



 

56 

วา่ควรจะปรับปรุงโมเดลใหม่ จากเกณฑ์ค่าล าดบัต่างกนัสูงสุด (MOD) ท าใหโ้มเดลมีความทนัสมยั
กบัขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้มาในรอบถดัไป 
 

2.3 ความสัมพนัธ์ระหวา่งความแม่นย  าและเวลาประมวล 

 

เราสนใจความสัมพนัธ์ระหวา่งความแม่นย  าและเวลาประมวลรวมในแต่ละรอบของ
การเพิ่มของขอ้มูล โดยพิจารณ าเฉพาะ Balanced Datasets ไดแ้ก่ดาตา้เซ็ต Led7, Nursery และ 
PenDigits เน่ืองจากค่าความแม่นย  าเฉล่ียจากตารางท่ี 19 และเวลาประมวลเฉล่ียจากตารางท่ี 20 ของ
แนวทางท่ี 2 และอลักอริทึม ICMF ท่ีเรียงกฎดว้ยค่าความเช่ือมัน่ (Confidence) มีค่าความแม่นย  า
เฉล่ียสูงและเวลาประมวลเฉล่ียผลใกลเ้คียงกนั 
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ภาพที ่17  แสดงเวลาประมวลผลและความแม่นย  าของโมเดลแต่ละรอบของการเพิ่มของขอ้มูล
ระหวา่งแนวทางท่ีสอง และ อลักอริทึม ICMF, OD (Confidence) ของ Nursery ดาตา้
เซ็ต 

 
กราฟในภาพท่ี 17 เราสามารถพิจารณาไดว้า่เวลาประมวลผลของอลักอริทึม ICMF, 

OD (Confidence) นอ้ยกวา่แนวทางท่ี 2 (Framework 2) อยูเ่กือบทุกรอบของการเพิ่มของขอ้มูลและ
ความแม่นย  าของโมเดลมีค่าเท่ากบัหรือสูงกวา่แนวทางท่ี 2 ในเกือบทุกรอบของการเพิ่มของขอ้มูล 
เราสามารถสรุปไดว้า่การประมวลผลเพื่อปรับปรุงโมเดลทุกรอบของการเพิ่มของขอ้มูลในแนวทาง
ท่ี 2 ไม่ท าใหค้วามแม่นย  าของโมเดลเพิ่มข้ึนทุกคร้ัง การปรับปรุงโมเดลทุกรอบของการเพิ่มของ
ขอ้มูลจึงไม่จ  าเป็น 
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ภาพที ่18  แสดงเวลาประมวลผลและความแม่นย  าของโมเดลแต่ละรอบของการเพิ่มของขอ้มูล
ระหวา่งแนวทางท่ีสอง และ อลักอริทึม ICMF, OD (Confidence) ของ Led7 ดาตา้เซ็ต 

 
กราฟในภาพท่ี 18 เราสามารถพิจารณาไดก้ารประมวลผลเพื่อปรับปรุงโมเดลทุกรอบ

ของการเพิ่มของขอ้มูลในแนวทางท่ี 2 ไม่ท าใหค้วามแม่นย  าของโมเดลเพิ่มข้ึนทุกคร้ัง การปรับปรุง
โมเดลทุกรอบของการเพิ่มของขอ้มูลจึงไม่จ  าเป็น และการไม่ปรับปรุงโมเดล ในบางรอบการเพิ่ม
ของขอ้มูลของอลักอริทึม ICMF, OD (Confidence) ก็ยงัใหค้วามแม่นย  าของโมเดลเทียบเท่า
แนวทางท่ี 2  
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ภาพที ่19  แสดงเวลาประมวลผลและความแม่นย  าของโมเดลแต่ละรอบของการเพิ่มของขอ้มูล
ระหวา่งแนวทางท่ีสอง และ อลักอริทึม ICMF, OD (Confidence) ของ PenDigits ดาตา้
เซ็ต 
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กราฟในภาพท่ี 19 เราสามารถพิจารณาไดว้า่ การประมวลผลเพื่อปรับปรุงโมเดลทุก

รอบของการเพิ่มของขอ้มูลในแนวทางท่ี 2 ไม่ท าใหค้วามแม่นย  าของโมเดลเพิ่มข้ึนทุกคร้ัง การ
ปรับปรุงโมเดลทุกรอบของการเพิ่มของขอ้มูลจึงไม่จ  าเป็น และเม่ือเราสังเกตความแม่นย  าของ
โมเดลจะพบวา่มีค่าเปล่ียนข้ึนลงในเกือบทุกรอบของการเพิ่มของขอ้มูล ท าให้ อลักอริทึม ICMF, 
OD (Confidence) ตอ้งปรับปรุงโมเดลทุกคร้ังเน่ืองจากความแม่นย  าของโมเดลเปล่ียนไป อยา่งไร
การปรับปรุงโมเดลทุกคร้ังอลักอริทึม ICMF, OD (Confidence) ใชเ้วลามากกวา่แนวทางท่ี 2 
เล็กนอ้ย เน่ืองจากตอ้งใชเ้วลาส่วนหน่ึงเพื่อพิจารณาค่าล าดบัต่างกนัของกฎความสัมพนัธ์ท่ีมีความ
ยาวสองและมีคลาส R2  

 
จากผลการทดลองท่ีกล่าวมาในรูปท่ี 17-19 เราสามารถสรุปไดว้า่ อลักอริทึม ICMF, 

OD (Confidence) สามารถปรับปรุงโมเดลใหมี้ความแม่นย  าของโมเดลสอดคลอ้งกบัความแม่นย  า
ของโมเดลใหม่ท่ีสร้างจากการเพิ่มขอ้มูล แต่ในบางกรณีความแม่นย  าของโมเดลใหม่อาจจะเพิ่มข้ึน
หรือลดลงก็ได ้และ อลักอริทึม ICMF, OD (Confidence) ใชเ้วลาประมวลผลนอ้ยกวา่แนวทางท่ี 2 
มาก ในรอบท่ีไม่มีปรับปรุงโมเดล และมากกวา่เล็กนอ้ยในรอบท่ีมีการปรับปรุงโมเดล 

 
2.4 การตั้งค่าล าดบัต่างกนัสูงสุด (MOD)  

 

ส าหรับอลักอริทึม ICMF น้ี การตั้ง ค่าล าดบัต่างกนัสูงสุด (MOD) มีความส าคญัต่อ
ความแม่นย  าเฉล่ียของโมเดลและเวลาประมวลรวมเฉล่ีย เน่ืองจากถา้ตั้งค่าล าดบัต่างกนัสูงสุดไว้
มาก โมเดลจะไม่มีการปรับปรุงเลย ท าใหป้ระสิทธิภาพเทียบเท่าแนวทา งท่ี 1 ซ่ึงใหเ้วลาประมวล
รวมเฉล่ียนอ้ยแต่ความแม่นย  าเฉล่ียของโมเดลจะนอ้ยดว้ย ในทางกลบักนัถา้ตั้งค่าล าดบัต่างกนั
สูงสุดไวม้าก โมเดลจะปรับปรุงทุกคร้ังทุกรอบของการเพิ่มของขอ้มูล ท าใหป้ระสิทธิภาพเทียบเท่า
แนวทางท่ี 2 ซ่ึงใหเ้วลาประมวลรวมเฉล่ียมากและความแม่นย  าเฉล่ียของโมเดลมากดว้ย แต่ในบาง
กรณีแนวทางท่ี 1 อาจจะท าใหเ้วลาประมวลรวมเฉล่ียและความแม่นย  าเฉล่ียของโมเดลดีกวา่
แนวทางท่ี 2เน่ืองจากขอ้มูลท่ีเขา้ผดิปกติ ท าใหแ้นวทางท่ี  2 ท่ีน าขอ้มูลท่ีเขา้ไปใชส้ร้างโมเดลใหม่ 
สร้างโมเดลท่ีความคลาดเคล่ือนจากความเป็นจริงดว้ย ในท่ีน้ี จะทดลองตั้งค่าล าดบัต่างกนัสูงสุด
ของอลักอริทึม (MOD) ท่ีพิจารณาค่าล าดบัต่างกนัของกฎท่ีเรียงดว้ยค่าสนบัสนุน (Support) 
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ตารางที ่21  เปรียบเทียบเวลาประมวลผลและความแม่นย  าของโมเดล เม่ือตั้งค่า MOD ต่างกนัและมี

การเพิ่มของขอ้มูล 10 คร้ัง ของ Nursery ดาตา้เซ็ต 
 
Compared MOD=67.5 MOD=135 MOD=202.5 

Total Average Total Average Total Average 

Comp. 
Time(ms) 

3974 361.27 3383 307.55 2935 266.82 
Accuracy  
(%) 

 79.78  80.46  80.41 
# rebuilt 
classifier 

6  4  3  

 
 

ตารางท่ี 21 เราจะเห็นวา่ ถา้เราเปรียบเทียบระหวา่งค่า MOD=135 กบั MOD=202.5 ค่า 
MOD ท่ีต ่า (MOD=135) จะมีขอ้ดีคือความแม่นย  าเฉล่ียจะสูง แต่มีขอ้เสียคือ เวลาในการประมวลผล
จะสูงกวา่การค่า MOD ท่ีสูง  (MOD=202.5) แต่มีกรณียกเวน้ ส าหรับค่า MOD=67.5 การตั้งค่า 
MOD ไวต้  ่ามาก โมเดลจะมีการปรับปรุงทุกรอบของการเพิ่มของขอ้ มูล ซ่ึงการปรับปรุงโมเดลใหม่
ทุกรอบของการเพิ่มของขอ้มูล อาจจะไม่ท าความแม่นย  าเฉล่ียเพิ่มข้ึน เน่ืองจากโมเดลท่ีสร้างข้ึนมา
ใหม่แต่ละคร้ัง อาจมีบางรอบการเพิ่มของขอ้มูล มีขอ้มูลท่ีเขา้ผดิปกติ อยา่งเช่น มีขอ้มูลบางคลาส
เพิ่มข้ึนมาผดิปกติ ท าให ้ default class เปล่ียนไป และมีการท านายผลิพลาด จึงเป็นสาเหตุท าให้
ความแม่นย  าเฉล่ียของโมเดลลดลง 

วจิารณ์ 
 

 จากผลการทดลอง เราสามารถสรุปวา่ กรณีมีการเพิ่มของขอ้มูล อลักอริทึม ICMF (กฤษฎา
กร และคณะ , 2550) มีประสิทธิภาพในแง่ของการความแม่นย  าเฉล่ียของโมเดลดีกวา่แนวทางท่ี 1 
(ไม่ปรับปรุงโมเดล) และแนวทางท่ี 2 (ปรับปรุงโมเดลทุกรอบของการเพิ่มของขอ้มูลเขา้มา) เม่ือเรา
พิจารณากรณีขอ้มูลท่ีเพิ่มเขา้มามีลกัษณะการกระจายตวัหรือรูปแบบไอเทม็เซ็ตคลา้ยกบัก่อนและ
หลงัการเพิ่มของขอ้มูล อลักอริทึม ICMF สามารถท่ีจะใชค้่าเกณฑค์่าล าดบัต่างกนัสูงสุด (MOD) 
พิจารณาวา่ไม่ควรปรับปรุงโมเดล ท าใหย้งัรักษาความแม่นย  าของโมเดลเฉล่ียไม่ดอ้ยกวา่แนวทางท่ี  
1 และแนวทางท่ี 2 และเวลาประมวลผลท่ีลดลงนอ้ยกวา่แนวทางท่ี 2 และเทียบเท่าแนวทางท่ี 1 และ
ในทางกลบักนักรณีก่อนและเพิ่มของขอ้มูลมีลกัษณะการกระจายตวัหรือรูปแบบไอเทม็เซ็ต
แตกต่างกนัมาก อลักอริทึม ICMF สามารถท่ีจะใชค้่าเกณฑค์่าล าดบัต่างกนัสูงสุด (MOD) พิจารณา
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วา่ควรปรับปรุงโมเดล ท าใหมี้ความแม่นย  าเฉล่ียของโมเดลใกลเ้คียงแนวทางท่ี 2 และสูงกวา่
แนวทางท่ี 1  
 

อลักอริทึม ICMF ท่ีหาค่าล าดบัต่างกนัของกฎท่ีเรียงดว้ยค่าสนบัสนุน(support), ค่าความ
เช่ือมัน่ (confidence), ค่าลิฟท ์ (Lift), ค่าคอนวคิชัน่ (Conviction)  ต่างมีปัญหาท่ีในการก าหนดค่า
ล าดบัต่างกนัสูงสุด (Maximum Order Difference) ท่ีเหมาะสม การก าหนดค่าล าดบัต่างกนัสูงสุดท่ี
เหมาะสมท าไดย้าก กรณีท่ีตั้งค่าล าดบัต่างกนัสูงสุดไวม้าก จะท าใหป้ระสิทธิผลข องอลักอริทึม 
ICMF เทียบเท่าแนวทางท่ี 1 แต่ถา้ตั้งค่าล าดบัต่างกนัสูงสุดไวต้  ่ามาก จะท าใหป้ระสิทธิผลของ
อลักอริทึม ICMF เทียบเท่าแนวทางท่ี 2  

 
ปัจจยัท่ีกระทบต่อประสิทธิภาพของอลักอริทึม ICMF มีดงัต่อไปน้ีคือ 
 
1. จ านวนของไอเทม็และคลาส 

 

1 อลักอริทึม ICMF ไม่เหมาะกบัลกัษณะขอ้มูลท่ีมีจ านวนของไอเทม็และคลาสมาก  

เน่ืองจากค่าล าดบัต่างกนัของกฎความสัมพนัธ์ความยาวสองและมีคลาส จะเปล่ียนแปลงไป

ค่อนขา้งมากแมจ้ะมีขอ้มูลเพิ่มเขา้มาเล็กนอ้ย ท าใหต้อ้งปรับปรุงโมเดลบ่อย ประสิทธิภาพเทียบเท่า

แนวทางท่ี 2 

2 อลักอริทึม ICMF ไม่เหมาะกบักรณีท่ีจ านวนกฎความสัมพนัธ์ท่ีมีความยาวสอง 

และมีคลาส (R2) มีจ านวนนอ้ยกวา่ 10 กฎ (R2 เท่ากบัผลคูณระหวา่งจ านวนไอเทม็และจ านวน

คลาสไอเทม็) เพราะถา้จ านวนกฎนอ้ยจะการค านวณค่าล าดบัต่างกนัจะค านวณไดน้อ้ย ท าใหแ้ทบ

จะไม่ปรับปรุงโมเดลเลย ประสิทธิภาพเทียบเท่าแนวทางท่ี 1 

 

2. จ านวนเร็คคอร์ดหรือทรานเซ็กชัน่ท่ีเพิ่มขา้มา 

 

1. อลักอริทึม ICMF ไม่เหมาะกบัในกรณีท่ีขอ้มูลเร็คคอร์ดเพิ่มเขา้มานอ้ยมาก  

เน่ืองจากความแม่นย  าของโมเดลอาจจะไม่เปล่ียนเลย เวลาประมวลผลและความแม่นย  าของโมเดล

จะดอ้ยกวา่แนวทางท่ี 1  
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3. จ านวนคร้ังของการเพิ่มของขอ้มูล 

 

1. อลักอริทึม ICMF ไม่เหมาะกบัในกรณีท่ีจ านวนคร้ังของการเพิ่มของขอ้มูลมี 

จ  านวนนอ้ย เช่น 2-3 คร้ัง เพราะ ความแม่นย  าของโมเดลในแต่ละคร้ังของการเพิ่มของขอ้มูลอาจจะ

ไม่เปล่ียนเลย ประสิทธิภาพของโมเดลเทียบเท่าแนวทางท่ี 1 
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สรุปและข้อเสนอแนะ 
 

 สรุป 
 

ผูว้จิยัไดน้ าเสนอ แนวทางการปรับปรุงโมเดลจ าแนกประเภทขอ้มูลดว้ยกฎความสัมพนัธ์ 
เม่ือมีการเพิ่มของขอ้มูล โดยใชค้่า ล าดบัต่างกนั  Order Difference  (OD) ของอลักอริทึม ICMF 
เพื่อพิจารณาวา่จ าเป็นหรือไม่ท่ีตอ้งปรับปรุงหรือสร้างโมเดลใหม่เม่ือมีการเพิ่มของขอ้มูล  จากผล
การทดลองพบวา่ แนวทางท่ีน าเสนอ ช่วยลดเวลาในการปรับปรุงโมเดลใหม่ใหมี้เวลาเฉล่ียนอ้ยกวา่
และความแม่นย  าเฉล่ียเพิ่มสูงกวา่ แนวทางท่ี 2 สร้างโมเดลใหม่ทุกคร้ังเม่ือมีการเพิ่มขอ้มูล แต่ยงัมี
ขอ้ดอ้ยท่ีเวลาเฉล่ียมากกวา่ แนวทางท่ี 1, ไม่มีการปรับปรุงโมเดลเลย แต่ถา้ใหค้วามส าคญัความ
แม่นย  าเป็นหลกั อลักอริทึม ICMF จะดีกวา่ แนวทางท่ี 1 และแนวทางท่ี 2 เพราะให้ความแม่นย  า
เฉล่ียของโมเดลสูงกวา่  
 

 ข้อเสนอแนะ 
 

อลักอริทึม ICMF สามารถปรับปรุง พฒันา ต่อยอดไดด้งัต่อไปน้ี คือ 
 

1. เราสามารถน าค่าวดัผล (Interesting Measures) อ่ืนๆ เช่น ค่า All Confidence, Centered  
Confidence เป็นตน้มาใชใ้นการเรียงล าดบักฎท่ีมีความยาวสองและมีคลาส 
 

2. อลักอริทึม ICMF ค านวณค่าล าดบัต่างกนัจากกฎความสัมพนัธ์ท่ีเป็น Generic  
Associative Classification Rules เพื่อเป็นตวัแทนกฎความสัมพนัธ์ทั้งหมด แทนท่ีจะใชก้ฎท่ีมีความ
ยาวสองและมีคลาส R2 เป็นตวัแทนกฎความสัมพนัธ์ทั้งหมด 
 

3. เราสามารถน าหลกัการของสถิติเร่ืองการทดสอบสมมติฐานมาตดัสินใจ มาใชแ้ทนค่า 
ล าดบัต่างกนัสูงสุด MOD วา่ควรจะปรับปรุงโมเดลหรือสร้างโมเดลหรือไม่ โดยอาจทดสอบภาวะ
เท่ากนัของค่าเฉล่ียของ ค่าสนบัสนุน , ค่าความเช่ือมัน่, ค่าลิฟท ์ และค่าคอนวคิชัน่ ของชุ ดกฎ
ตวัอยา่งก่อนและหลงัการเพิ่มของขอ้มูล ถา้สร้างสมมติฐานวา่ค่าเฉล่ียก่อนและหลงัการเพิ่มขอ้มูล
เท่ากนั ดว้ยระดบันยัส าคญั 95% แลว้ค านวณค่าตวัสถิติ เช่น แซด สกอร์ (Z-score) ตกอยูใ่นบริเวณ
วกิฤต ก็ใหส้มมติฐานเป็นเทจ็ ควรจะปรับปรุงโมเดล 
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4. เราสามารถประยกุตอ์ลักอริทึม ICMF ไปใชก้บัอลักอริทึม CMAR  CPAR และ  

MMAC ซ่ึงเป็นการสร้างโมเดลท่ีละหลายๆ กฎ (Multiple rules) ท่ีใหค้วามแม่นย  าสูงกวา่อลักอริทึม 
CBA 
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ต าแหน่งหนา้ท่ีการงานปัจจุบนั วศิวกรอาวโุส ทดสอบคุณภาพโปรแกรม 
สถานท่ีท างานปัจจุบนั บริษทั รอยเตอร์ ซอฟทแ์วร์ ไทยแลนด ์จ ากดั 
ผลงานดีเด่นและรางวลัทางวชิาการ  - 
ทุนการศึกษาท่ีไดรั้บ - 

 




