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ประเภทขอมูล ซึ่งกาํหนดโครงสรางจากกฎความสัมพันธของประเภท เปรียบเทียบ
กับแบ็กพรอพาเกชนันวิรอลเน็ตเวิรกที่กาํหนดโครงสรางจากชุดขอมูล ................. 61 
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จากชุดขอมูล ................................................................................................. 62



บทที่ 1 
บทนํา 

1.1 ความเปนมาและความสําคัญของปญหา 

ในปจจุบัน งานวิจัยทางดานการทําเหมืองขอมูล (Data Mining) และการเรียนรูของเครื่อง 
(Machine Learning) สวนหนึ่ง มุงเนนที่การพัฒนาตัวจําแนกประเภทขอมูล (classifier)           
ใหมีความแมนยําและมีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น วิธีการเรียนรูของเครื่อง เชน ตนไมตัดสินใจ 
(Decision Tree) [1] การเรียนรูจากกฎ (Rule Learning) [2] ตัวจําแนกประเภทเบยอยางงาย 
(Naïve-Bayes Classifier) [3] และวิธีการทางสถิติ [4] อาศัยเทคนิคการคนหาแบบฮิวริสติก 
(heuristic search) หรือการคนหาแบบตะกราม (greedy search) ในการคนหาซับเซตของกฎ 
เพื่อนําไปใชสรางตัวจําแนกประเภทขอมูล ซึ่งอาจจะทําใหกฎที่คนพบนั้น เปนกฎที่ไมนาสนใจ  
หรือในทางกลับกัน กฎที่นาสนใจหรือสามารถทําความเขาใจได ไมถูกคนพบ สงผลใหตัวจําแนก
ประเภทขอมูลที่ไดมีความแมนยําลดนอยลง [5]  

Liu et al. [5] ไดนําเสนอวิธีการใหม เรียกวา การจําแนกประเภทเชิงความสัมพันธ 
(Associative Classification) ซึ่งเปนการนําสองเทคนิคที่สําคัญของการทําเหมืองขอมูล คือ     
การจําแนกประเภทขอมูล (Data Classification) [6] และการคนหากฎความสัมพันธ 
(Association Rules Discovery) [7, 8] มารวมเขาดวยกัน กลาวคือ เลือกกฎความสัมพันธ     
ของประเภทหรือคารส (Class Association Rules: CARs) จํานวนหนึ่ง จากกฎความสัมพันธ  
ของประเภททั้ งหมดที่ ไดจากกระบวนการคนหากฎความสัมพันธ  มาใช ในการสราง                    
ตัวจําแนกประเภทขอมูล จากงานวิจัย [5, 9, 10] แสดงใหเห็นวาตัวจําแนกประเภทขอมูล            
ที่ไดจากวิธีการจําแนกประเภทเชิงความสัมพันธ มีความแมนยําสูงกวาวิธีการเรียนรูของเครื่อง  
เชน C4.5 [1] แตเนื่องจากขั้นตอนวิธี (algorithm) ที่นําเสนอโดย Liu et al. ที่เรียกวา CBA 
(Classification Based on Associations) จําเปนตองมีการเรียงอันดับ (ranking)                    
กฎความสัมพันธของประเภทกอนนําไปใชสรางตัวจําแนกประเภทขอมูล ซึ่งวิธีการเรียงอันดับนั้น
ข้ึนอยูกับคาความเชื่อมั่น (confidence) และคาสนับสนุน (support) ของแตละกฎความสัมพันธ
ของประเภท ทําใหความแมนยําของขั้นตอนวิธี CBA ดอยกวาขั้นตอนวิธีทางดาน                    
การจําแนกประเภทเชิงความสัมพันธที่เกิดขึ้นในภายหลัง เชน CMAR (Classification based on 
Multiple Association Rules) [9] และ CPAR (Classification based on Predictive 
Association Rules) [10] 
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อยางไรก็ตาม ข้ันตอนวิธี CBA มีขอดีคือ สามารถทําความเขาใจไดงายและถือเปน
ตนแบบของการจําแนกประเภทเชิงความสัมพันธ ในขณะที่นิวรอลเน็ตเวิรก (Neural Network)    
มีความสามารถในการจําแนกประเภทขอมูลสูง และทนทานตอขอมูลรบกวน (noise) งานวิจัยนี้ 
จึงมุงเนนที่จะปรับปรุงขั้นตอนวิธี CBA ใหมีความแมนยําสูงขึ้น โดยการประยุกตใชนิวรอล       
เน็ตเวิรกแทนการเรียงอันดับกฎความสัมพันธของประเภท ในขั้นตอนการสรางตัวจําแนกประเภท
ขอมูล ขอดีของวิธีการที่นําเสนอ คือ การนําความรูที่คนพบกอนหนาในข้ันตอนการคนหา          
กฎความสัมพันธของประเภท มาชวยกําหนดโครงสรางของนิวรอลเน็ตเวิรกที่จะใชทําการเรียนรู 
เพื่อสรางตัวจําแนกประเภทขอมูลสําหรับขอมูลใหมที่ไมไดนํามาใชในการเรียนรูดวยความแมนยํา
ที่มากยิ่งขึ้นได 

1.2 วัตถุประสงคของการวิจัย 

1. เพื่อศึกษาการประยุกตใชนิวรอลเน็ตเวิรกกับข้ันตอนวิธี CBA เพื่อสรางตัวจําแนก
ประเภทขอมูล 

2. เพื่อศึกษาเปรียบเทียบการนํานิวรอลเน็ตเวิรกมาใชกับการจําแนกประเภท            
เชิงความสัมพันธใน 2 ลักษณะ คือ เพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภท         
ที่จะใชจําแนกประเภทขอมูล และเพื่อใชจําแนกประเภทขอมูลโดยตรง 

1.3 ขอบเขตของการวิจัย 

1. ใชเครื่องมือ DM2 CBA ในการคนหากฎความสัมพันธของประเภทตามขั้นตอนวิธี 
CBA 

2. ใชเครื่องมือ Qnet for Windows V2K ในการเรียนรูของนิวรอลเน็ตเวิรก 

3. ใชชุดขอมูลจาก Department of Information and Computer Science, 
University of California, Irvine [11] จํานวนอยางนอย 10 ชุด เปนขอมูลในการ
ทดสอบ 

4. กําหนดใหคาสนับสนุนขั้นต่ํา = 1% และคาความเชื่อมั่นขั้นต่ํา = 50% โดยอางอิง
จากงานวิจัย [5] ซึ่งกลาวไววา การกําหนดคาสนับสนุนขั้นต่ําที่มีคาสูงเกินไป        
จะสงผลใหกฎความสัมพันธของประเภท ที่มีคาสนับสนุนนอยกวาคาสนับสนุน   
ข้ันต่ําแตมีคาความเชื่อมั่นสูงไมถูกคนพบ ทําใหกฎความสัมพันธของประเภทที่ได
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ไมครอบคลุมชุดขอมูลสอน อีกทั้งนิวรอลเน็ตเวิรกสามารถทําการเรียนรูไดอยาง        
มีประสิทธิภาพแมวาชุดขอมูลสอนจะมีขอมูลรบกวน 

5. เปรียบเทียบความถูกตองของการจําแนกประเภทขอมูลกับวิธีการเรียนรู               
ของเครื่องแบบ C4.5  ข้ันตอนวิธี CBA เดิม และ CPAR 

1.4 ขั้นตอนและวธิีดําเนนิการวิจัย 

1. ศึกษาแนวคิดและทฤษฎีการจําแนกประเภทเชิงความสัมพันธ ข้ันตอนวิธีที่ใช          
ในการคนหากฎความสัมพันธของประเภท และนิวรอลเน็ตเวิรก 

2. ศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวของ 

3. เลือกชุดขอมูลที่ใชในการทดสอบ และปรับใหอยูในรูปแบบที่สามารถนํามาทําการ
คนหากฎความสัมพันธของประเภทได 

4. นําชุดขอมูลทดสอบมาคนหากฎความสัมพันธของประเภท 

5. ออกแบบและพัฒนาโครงสรางของนวิรอลเน็ตเวิรก 

6. พัฒนาเครื่องมือเพื่อปรับชุดขอมูลใหสัมพันธกับกฎความสัมพันธของประเภทที่ได
และอยูในรูปแบบที่นิวรอลเน็ตเวิรกสามารถนําไปใชเพื่อทําการเรียนรูได 

7. ทดสอบวิธีการที่นําเสนอ 

8. พัฒนาเครื่องมือเพื่อแปลงกฎความสัมพันธของประเภทซึ่งเปนผลลัพธจาก        
การเรียนรูของนิวรอลเน็ตเวิรกใหเปนฉลากประเภท  และพัฒนาเครื่องมือ           
เพื่อคํานวณผลลัพธความแมนยําของการจําแนกประเภทขอมูล 

9. วิเคราะหและเปรียบเทียบผลการทดลองกับวิธีการเรียนรูของเครื่องแบบ C4.5 
ข้ันตอนวิธี CBA เดิม และ CPAR 

10. สรุปผลการวิจัยและจัดทํารายงานวิทยานิพนธ 
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1.5 ประโยชนที่คาดวาจะไดรับ 

ได ตัวจําแนกประเภทขอมูลจากกฎความสัมพันธของประเภทที่มีความแมนยํา            
มากยิ่งขึ้น จากการนําสองเทคนิคที่สําคัญของการทําเหมืองขอมูล คือ การจําแนกประเภทขอมูล 
และการคนหากฎความสัมพันธ มารวมเขาดวยกัน 

1.6 ลําดับการจัดเรียงเนื้อหาในวิทยานพินธ 

 วิทยานิพนธนี้แบงเนื้อหาออกเปน 5 บทดังตอไปนี้ บทที่ 1 เปนบทนําซึ่งกลาวถึง       
ความเปนมาและความสําคัญของปญหา รวมถึงวัตถุประสงคของการวิจัย บทที่ 2 กลาวถึงทฤษฎี
พื้นฐานและงานวิจัยที่เกี่ยวของในงานวิจัยนี้ บทที่ 3 กลาวถึงรายละเอียดทั้งหมดของ              
การประยุกตใชแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกเพื่อจําแนกประเภทจากกฎความสัมพันธ        
ของประเภท บทที่ 4 แสดงรายละเอียดของการทดลองและผลการทดลอง และบทที่ 5 เปนขอสรุป
และขอเสนอแนะจากการวิจัย  

1.7 ผลงานทีตี่พิมพจากวทิยานพินธ 

สวนหนึ่งของวิทยานิพนธนี้ไดรับการตีพิมพเปนบทความทางวิชาการในหัวขอเร่ือง      
“การประยุกตใชแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกเขากับการจําแนกประเภทเชิงความสัมพันธ” 
โดย นภาพรรณ ยิ่งชาญกุล และ ญาใจ ล่ิมปยะกรณ ในงานประชุมวิชาการ “The 9th National 
Computer Science and Engineering Conference (NCSEC 2005)” ณ มหาวิทยาลัย
หอการคาไทย กรุงเทพมหานคร ระหวางวันที่ 27-28 ตุลาคม 2548  

 

 

 

 

 

 

 

  



บทที่ 2 
ทฤษฎีและงานวิจัยที่เก่ียวของ 

 บทนี้จะแบงเนื้อหาออกเปน 2 สวนดวยกัน โดยเนื้อหาในสวนแรกจะกลาวถึงทฤษฎีและ
แนวคิดพื้นฐาน ซึ่งประกอบดวยการจําแนกประเภทเชิงความสัมพันธ นิวรอลเน็ตเวิรก และ       
การเปรียบเทียบขั้นตอนวิธี และเนื้อหาในสวนที่สองจะกลาวถึงงานวิจัยที่เกี่ยวของกับงานวิจัยนี้ 

2.1 ทฤษฎทีี่เกี่ยวของ 

2.1.1 การจําแนกประเภทเชิงความสัมพันธ 

การจําแนกประเภทเชิงความสัมพันธ [5, 12, 13] เปนการนําสองเทคนิคที่สําคัญของ   
การทําเหมืองขอมูล คือ การจําแนกประเภทขอมูล และการคนหากฎความสัมพันธ มารวม        
เขาดวยกัน กลาวคือ 

2.1.1.1 การจําแนกประเภทขอมูล 

การจําแนกประเภทขอมูล เปนรูปแบบหนึ่งของการเรียนรูแบบสอน  (supervised 
learning) โดยนําขอมูลสวนหนึ่งมาใชสอนเพื่อใหระบบทําการเรียนรู เรียกวา ชุดขอมูลสอน 
(training dataset) และนําขอมูลอีกสวนหนึ่งที่แตกตางจากชุดขอมูลสอนมาใชทําการทดสอบ 
เรียกวา ชุดขอมูลทดสอบ (test dataset) ผลลัพธที่ไดจากการเรียนรู คือ ตัวจําแนกประเภทขอมูล 
ซึ่งนําไปใชในการจําแนกขอมูลใหมเพื่อหาประเภทของขอมูลใหมได 

2.1.1.2 การคนหากฎความสัมพันธ 

การคนหากฎความสัมพันธ  เปนการวิ เคราะหความสัมพันธที่แฝงอยู ในขอมูล              
จากฐานขอมูลขนาดใหญ เพื่อบอกวาไอเท็ม (item) ตัวหนึ่งๆ มีความสัมพันธกับไอเท็มตัวใดบาง 
โดยแสดงความสัมพันธที่ไดในรูปของกฎความสัมพันธ (Association Rule) กฎความสัมพันธที่ได
ทั้ งหมดจะตองมีความนาสนใจ  โดยวัดจากคาสนับสนุนและคาความเชื่อมั่น  กลาวคือ                  
มีคาสนับสนุนไมนอยกวาคาสนับสนุนขั้นต่ํา (minimum support) และมีคาความเชื่อมั่น            
ไมนอยกวาคาความเชื่อมั่นขั้นต่ํา (minimum confidence) ที่ผูใชกําหนดไว คําจํากัดความ            
ที่เกี่ยวของมีดังตอไปนี้ 
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กําหนดให 

D = { d1 , d2 ,…, dn }  คือ ฐานขอมูลซึ่งประกอบดวยเซตของขอมูล n ตัว   
โดย d ⊆ I 

I = { i1 , i2 ,…, im }  คือ เซตของไอเท็มทั้งหมดที่ปรากฎใน D 

กฎความสัมพันธที่ไดจากกระบวนการคนหากฎความสัมพันธ มีรูปแบบดังตอไปนี้ 

 

 

 

โดย 

  

2.1.1.3

กฎควา
กฎความสัมพัน
ความสัมพันธขอ
กฎความสัมพัน
และมีคาความเช
มีดังตอไปนี้ 

กําหนด

 

A → B   คาสนับสนุน = s%, คาความเชื่อมั่น = c%
โดยที่  A, B ⊆ I  และ  A ∩ B = ∅ 
คาสนับสนุน คือ ความถี่ของจํานวนขอมูลทั้งหมดที่ประกอบดวย A และ B 
หรือ P(A ∪ B) 

คาความเชื่อมั่น คือ  ความถี่ของจํานวนขอมูลที่ เมื่อประกอบดวย  A แลว 
ประกอบดวย B ดวย หรือ P(B|A) 

คาสนับสนุนและคาความเชื่อมั่น มักแสดงเปนคารอยละ 

 การคนหากฎความสัมพันธของประเภท 

มสัมพันธของประเภท  คือ  กฎความสัมพันธที่ ไดจากกระบวนการคนหา             
ธจากชุดขอมูลเขาที่มีการระบุประเภท (class) ของขอมูล เพื่อบอกถึง
งไอเท็มเซต (itemset) หรือคุณลักษณะ (attribute) ที่มีตอประเภทของขอมูลนั้นๆ 
ธของประเภทที่ไดทั้งหมดจะตองมีคาสนับสนุนไมนอยกวาคาสนับสนุนขั้นต่ํา   
ื่อมั่นไมนอยกวาคาความเชื่อมั่นขั้นต่ําที่ผูใชกําหนดไว คําจํากัดความที่เกี่ยวของ 

ให 

D = { d1 , d2 ,…, di }  คือ  ฐานขอมูลซึ่ งประกอบดวยเซตของขอมูลที่มี
คุณลักษณะ n ตัว และฉลากประเภท (class label) 
โดย d = { a1 , a2 ,…, an , yk };  k = 1,…, m 
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I = { X1 , X2 ,…, Xj }  คือ เซตของไอเท็มเซตทั้งหมดที่ปรากฎใน D 

Y = { y1 , y2 ,…, ym }  คือ เซตของฉลากประเภทจํานวน m ประเภท 

 กฎความสัมพันธของประเภทที่ไดจากกระบวนการคนหากฎความสัมพันธ มีรูปแบบ
ดังตอไปนี้ 

 X → y   คาสนับสนุน = s%, คาความเชื่อมั่น = c% 
โดยที่  X ⊆ I  และ  y ∈ Y  

โดย  คาสนับสนุน คือ ความถี่ของจํานวนขอมูลทั้งหมดที่ประกอบดวยไอเท็มเซต X
และมีฉลากประเภทเปน y 

คาความเชื่อมั่น  คือ ความถี่ของจํานวนขอมูลที่เมื่อประกอบดวยไอเท็มเซต        
X แลว มีฉลากประเภทเปน y ดวย 

คาสนับสนุนและคาความเชื่อมั่น มักแสดงเปนคารอยละ 

 2.1.1.4 การคนหากฎความสัมพันธของประเภทตามขั้นตอนวิธี CBA 

 การคนหากฎความสัมพันธของประเภทตามขั้นตอนวิธี CBA มีแนวคิดมาจากขั้นตอนวิธี 
Apriori [8] ซึ่งเปนขั้นตอนวิธีพื้นฐานที่ใชในการคนหากฎความสัมพันธของขอมูล คําจํากัดความ  
ที่เกี่ยวของมีดังตอไปนี้ 

 กําหนดให 

ruleitem  มีรูปแบบ คือ <(condset, condsupCount), (y, rulesupCount)>      
ซึ่งใชแทนกฎความสัมพันธของประเภท  condset →  y  โดยที่ 
condset คือ ไอเท็มเซต และ  y ∈ Y 

k- ruleitem คือ ruleitem ที่ condset ประกอบดวยสมาชิก k ตัว 

condsupCount คือ จํานวนขอมูลทั้งหมดที่ประกอบดวย condset 
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rulesupCount  คือ จํานวนขอมูลทั้งหมดที่ประกอบดวย condset และมีฉลากประเภท
เปน y 

ดังนัน้ จะไดวา คาสนับสนุน  = (rulesupCount / |D|) *100% 

 คาความเชื่อมั่น = (rulesupCount / condsupCount) *100% 

ข้ันตอนวิธี CBA ที่ใชในการคนหากฎความสัมพันธของประเภท สามารถแสดงได            
ดังรูปที่ 2.1 

 
 
1 F1 = {large 1-ruleitems}; 
2 CAR1 = genRules(F1); 
3 prCAR1 = pruneRules(CAR1); 
4 for (k = 2; Fk-1 ≠ ∅; k++) do 
5  Ck = candidateGen(Fk-1); 
6  for each data case d ∈ D do 
7   Cd = ruleSubset(Ck, d); 
8   for each candidate c ∈ Cd do 
9    c.condsupCount++; 
10    if d.class = c.class then c.rulesupCount++ 
11   end 
12  end 
13  Fk = {c ∈ Ck | c.rulesupCount  ≥ minsup}; 
14  CARk = genRules(Fk); 
15  prCARk = pruneRules(CARk); 
16    end 
17    CARs = ∪k CARk; 
18 prCARs = ∪k prCARk; 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 2.1 ข้ันตอนวิธ ีCBA ที่ใชในการคนหากฎความสัมพันธของประเภท 
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จากรูปที่ 2.1 ข้ันตอนวิธี CBA ประกอบดวยการทํางาน 3 สวน ซึ่งมีรายละเอียดดังตอไปนี้ 

1. การคนหารูลไอเท็มปรากฎบอย (frequent ruleitems) 

รูลไอเท็มปรากฏบอย คือ รูลไอเท็มที่มีคาสนับสนุนไมนอยกวาคาสนับสนุนขั้นต่ํา            
ที่ผูใชกําหนดไว ซึ่งการคนหารูลไอเท็มปรากฏบอยของขั้นตอนวิธี CBA มีข้ันตอนการทํางาน
เชนเดียวกันกับการคนหาเซตของไอเท็มปรากฎบอย (frequent itemsets) ของข้ันตอนวิธี Apriori 

2. การสรางกฎความสมัพันธของประเภท 

นํารูลไอเท็มปรากฎบอย ซึ่งมีรูปแบบ <(condset, condsupCount), (y, rulesupCount)> 
ที่ไดจากขอ 1. ที่มีคาความเชื่อมั่นมากกวาหรือเทากับคาความเชื่อมั่นขั้นต่ําที่ผูใชกําหนดไว       
มาแปลงใหอยูในรูปของกฎความสัมพันธของประเภท ซึ่งมีรูปแบบ condset →  y ในกรณีที่     
รูลไอเท็มมี condset เหมือนกัน จะทําการเลือกรูลไอเท็มที่มีคาความเชื่อมั่นมากที่สุด และเรียก  
รูลไอเท็มนั้นๆ วากฎที่เปนไปได (possible rule) เชน 

  <{(A, 1), (B, 1)}, (class: 1)>  …………………………. (1) 

  <{(A, 1), (B, 1)}, (class: 2)>  …………………………. (2) 

กําหนดให |D| มีคาเทากับ 10, คาสนับสนุนของ condset มีคาเทากับ 3, คาสนับสนุนของ
รูลไอเท็มที่ 1 และ 2 มีคาเทากับ 2 และ 1 ตามลําดับ ดังนั้น คาความเชื่อมั่นของรูลไอเท็มที่ 1     
จึงมีคาเปน 66.7% และคาความเชื่อมั่นของรูลไอเท็มที่ 2 มีคาเปน 33.3% และไดกฎที่เปนไปได 
คือ (A, 1), (B, 1) → (class: 1) ซึ่งมีคาสนับสนุนเทากับ 20% และมีคาความเชื่อมั่นเทากับ 
66.7% 

ในกรณีที่รูลไอเท็มมี condset เหมือนกัน และมีคาความเชื่อมั่นเทากัน จะทําการเลือก  
กฎที่เปนไปไดแบบสุม (random) 

3. การตัดเล็ม (pruning) กฎความสมัพันธของประเภท 

การตัดเล็มกฎความสัมพันธของประเภทของขั้นตอนวิธี CBA ใชวิธีการ pessimistic error 
rate based pruning เชนเดียวกันกับที่ใชใน C4.5 ซึ่งมีหลักการวา ถากฎ r' ที่ไดจากการตัด
เงื่อนไขของกฎ r ออกไป 1 เงื่อนไข มีคา pessimistic error rate ตํ่ากวาคา pessimistic error rate 
ของกฎ r แลว จะทําการตัดเล็มกฎ r 
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หลังจากเสร็จส้ินการทํางานทั้ง 3 สวนของขั้นตอนวิธี CBA แลว จะไดกฎความสัมพันธ
ของประเภทจํานวนหนึ่ง ซึ่งสามารถนําไปใชสรางตัวจําแนกประเภทขอมูลตอไป ตัวอยางของ   
การคนหากฎความสัมพันธของประเภทตามขั้นตอนวิธี CBA สามารถศึกษาเพิ่มเติมไดจาก
ภาคผนวก ก 

2.1.2 นิวรอลเน็ตเวิรก 

นิวรอลเน็ตเวิรกเทียม (Artificial Neural Network) [3, 14] เปนวิธีการเรียนรูของเครื่อง
รูปแบบหนึ่ง ซึ่งมีแนวคิดมาจากการจําลองการทํางานบางสวนของสมองมนุษย มีลักษณะเปน 
เซลประสาท (neuron) หลายๆ เซลมาเชื่อมตอกัน โดยเดนไดรท (dendrite) ทําหนาที่รับ
สัญญาณไฟฟาเคมีจากเซลประสาทใกลเคียง และเมื่อเซลถูกกระตุนจะทําการสงสัญญาณตอไป
ยังเซลอื่นๆ ผานทางแอ็กซอน (axon) ดังนั้น นิวรอลเน็ตเวิรกที่จําลองการทํางานเหลานี้              
จึงประกอบไปดวยโนด (node) จํานวนหนึ่งมาเชื่อมตอกัน โดยมีคาน้ําหนัก (weight) คาหนึ่ง     
ในการเชื่อมตอ โครงสรางของนิวรอลเน็ตเวิรกจะแบงออกเปนชั้นๆ (layer) โดยที่แตละชั้น          
จะประกอบดวยจํานวนโนดที่แตกตางกันออกไปตามความเหมาะสมของการทํางาน                
การแบงประเภทของนิวรอลเน็ตเวิรกจะแบงตามจํานวนชั้นของการทํางาน ซึ่งสามารถแบงออกได
เปน 2 ประเภท คือ แบบขายงานประสาทชั้นเดียว (single layer neural network) และขายงาน
ประสาทหลายชั้น (multilayer neural network) 

2.1.2.1 เพอรเซปตรอน (perceptron) 

เพอรเซปตรอน เปนนิวรอลเน็ตเวิรกเทียมแบบขายงานประสาทชั้นเดียวที่มีหนวยเล็กที่สุด 
กลาวคือ โครงสรางของเพอรเซปตรอนแตละตัว จะมีจํานวนชั้นของโนดเพียง 2 ชั้นเทานั้น        
โดยชั้นแรกเปนชั้นที่ทําหนาที่รับขอมูลเพื่อนํามาใชทําการเรียนรู เรียกวา ชั้นอินพุต (input layer) 
สวนอีกชั้นหนึ่งเปนชั้นที่ใชแสดงผลลัพธที่ไดเมื่อเสร็จส้ินกระบวนการเรียนรูแลว เรียกวา            
ชั้นเอาตพุต (output layer) 

รูปที่ 2.2 แสดงเพอรเซปตรอนที่ใชฟงกชันสองขั้ว (bipolar function) เปนฟงกชันกระตุน 
(activation function) โดยการทํางานจะเริ่มตนจากการรับขอมูลซึ่งเปนเวกเตอรของจํานวนจริง 
มาคํานวณหาคาผลรวมเชิงเสน (linear combination) จากนั้นนําคาผลรวมที่คํานวณไดมา
เปรียบเทียบกับคาขีดแบง (threshold) ที่กําหนดไว โดยถาคาผลรวมมีคามากกวาคาขีดแบงนั้นๆ 
เพอรเซปตรอนจะใหผลลัพธเปน “1” แตถาคาผลรวมที่ไดมีคานอยกวา ก็จะใหผลลัพธเปน “-1” 
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bipolar  function 

รูปที่ 2.2 เพอรเซปตรอนที่ใชฟงกชันสองขั้วเปนฟงกชนักระตุน 

นอกจากฟงกชันสองขั้วแลว ฟงกชันไบนารี (binary function) ซึ่งใหผลลัพธเปน “1” และ 
“0” ก็เปนฟงกชันกระตุนอีกแบบหนึ่งที่เพอรเซปตรอนนิยมนํามาใชในกระบวนการเรียนรูเชนกัน  

เมื่อพิจารณาระนาบตัดสินใจ (decision surface) ของเพอรเซปตรอน จะเห็นวาการใช
ฟงกชันกระตุนที่มีลักษณะดังกลาวขางตน ทําใหระนาบตัดสินใจที่ไดมีลักษณะเปนเสนตรง ดังนั้น 
เพอรเซปตรอนจึงสามารถนํามาใชทําการเรียนรูฟงกชันแยกไดเชิงเสน (linearly separable 
function) เชน ฟงกชัน AND และ OR ได สวนฟงกชันแยกไมไดเชิงเสน (linearly non-separable 
function) เชน ฟงกชัน XOR เพอรเซปตรอนจะไมสามารถทําการเรียนรูไดสําเร็จ   

 2.1.2.2 แบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรก (Backpropagation Neural Network) 

แบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรก เปนรูปแบบหนึ่งของขายงานประสาทหลายชั้น            
ที่ นํ า เพอร เซปตรอนหลายๆ  ตั วมา เชื่ อมตอกัน  และใช ข้ันตอนวิ ธี แบ็กพรอพาเกชัน 
(backpropagation algorithm) ในการปรับคาน้ําหนัก โครงสรางของแบ็กพรอพาเกชันนิวรอล
เน็ตเวิรกประกอบดวย 3 สวน ไดแก ชั้นอินพุต ซึ่งเปนชั้นแรกของเน็ตเวิรก ถัดไปเปนชั้นฮิดเดน 
(hidden layer) โดยที่ชั้นฮิดเดนสามารถมีไดมากกวา 1 ชั้น และชั้นเอาตพุต ซึ่งเปนชั้นที่แสดง
ผลลัพธของเน็ตเวิรก ดังแสดงในรูปที่ 2.3 

ดังกลาวขางตนวา เพอรเซปตรอนที่ใชฟงกชันกระตุนแบบฟงกชันสองขั้วหรือฟงกชัน     
ไบนารี สามารถเรียนรูฟงกชันแยกไดเชิงเสนเทานั้น ดังนั้น เพื่อเพิ่มความสามารถในการเรียนรู 
ของแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรก จึงนําฟงกชันกระตุนอีกแบบหนึ่ง เรียกวา ฟงกชันซิกมอยด 
(sigmoid function) ซึ่งใหระนาบตัดสินใจที่ไมใชเชิงเสน มาใชในกระบวนการเรียนรูแทน        
เพอรเซปตรอนที่ใชฟงกชันซิกมอยดเปนฟงกชันกระตุน สามารถแสดงไดดังรูปที่ 2.4 
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รูปที่ 2.3 โครงสรางของแบ็กพรอพาเกชันนวิรอลเน็ตเวิรก 

 

 

 
 

sigmoid  function 

รูปที่ 2.4 เพอรเซปตรอนที่ใชฟงกชันซกิมอยดเปนฟงกชนักระตุน 

ขอดีของฟงกชันซิกมอยด คือ เปนฟงกชันที่สามารถแสดงอนุพันธในรูปของเอาตพุต       
ไดโดยงาย ซึ่งเปนลักษณะที่ตองการของการเรียนรูแบบแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรก 
นอกจากนี้ ฟงกชันซิกมอยดยังใหผลลัพธจากการเรียนรูเปนคาตอเนื่อง (continuous) ที่มีคา     
อยูระหวาง “0” ถึง “1” จึงทําใหสามารถเรียนรูฟงกชันแยกไมไดเชิงเสนไดสําเร็จดวย คาเอาตพุต
ของนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชฟงกชันซิกมอยดเปนฟงกชันกระตุน สามารถนิยามไดดังตอไปนี้ 

Output    =   )(netσ    =   nete−+1
1   โดยที่        =    net )(

0
xw i

n

i
i∑

=
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 วิธีการเรียนรูแบบแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรก เปนการเรียนรูเพื่อปรับคาน้ําหนัก
ของเน็ตเวิรกใหมีคาผิดพลาดการสอน (training error) นอยที่สุด กลาวคือ เมื่อเน็ตเวิรกไดรับ
ขอมูลเขามา จะทําการคํานวณคาเอาตพุตจริง (actual output) ของเน็ตเวิรก เพื่อเปรียบเทียบกับ
คาเอาตพุตเปาหมาย (target output) ถาคาน้ําหนักเหลานี้ทําใหคาความผิดพลาดมีคามาก     
เกินกวาที่กําหนดไว เน็ตเวิรกก็จะนําคาความผิดพลาดที่คํานวณไดแพรยอนกลับจากชั้นเอาตพุต
ไปยังชั้นฮิดเดนและชั้นอินพุตเพื่อทําการปรับคาน้ําหนักตอไป และทําการวนซ้ําการทํางาน         
ไปจนกระทั่งคาความผิดพลาดมีคานอยที่สุดหรืออยูในเกณฑที่ยอมรับไดจึงหยุดการทํางาน  

กําหนดใหขอมูลที่ใชในการเรียนรู มีรูปแบบ คือ ( x
r , tr )  

โดย  x
r   คือ เวกเตอรอินพุตของเน็ตเวิรก  

t
r   คือ เวกเตอรเปาหมายของเอาตพุตในเน็ตเวิรก  

x ji  คือ อินพุตขององคประกอบ j ซึ่งมาจากองคประกอบ i  

w ji  คือ คาน้ําหนักขององคประกอบ j ซึ่งมาจากองคประกอบ i  

และ η   คือ คาอัตราการเรียนรู (learning rate) 

การปรับคาน้ําหนักในแบบแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกประกอบดวยขั้นตอน
ดังตอไปนี้ 

1. กําหนดจํานวนชั้นของเน็ตเวิรก จํานวนโนดในแตละชั้น และการเชื่อมโยงกันของโนดตางๆ 
ตามโครงสรางที่ตองการ 

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

3. สําหรับ ( , ) แตละตัว ใหทําการปรับคาน้ําหนักดวยขั้นตอนวิธีตอไปนี้ จนกระทั่ง       
คาความผิดพลาดมีคานอยกวาที่กําหนดไว หรือจํานวนรอบการสอน (epoch) เกินกวา   
ที่กําหนดไว 

x
r

t
r

- ใช  เปนอินพุตใหกับเน็ตเวิรก และคํานวณคาเอาตพุต O ของทุกโนดในเน็ตเวิรก x
r
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- คํานวณคาความผิดพลาด kδ  ของทุกโนด k ในชั้นเอาตพุตจาก 

kδ ))(1( kkkk otoo −−←  

- คํานวณคาความผิดพลาด hδ  ของทุกโนด h ในชั้นฮิดเดนที่แพรยอนกลับจาก    
ชั้นเอาตพุต จาก 

hδ )1( hh oo −← ∑
∈outputsk

khw kδ  

- ทําการปรับคาน้ําหนัก  jiw

โดย jijiji www ∆+←  เมื่อ jijji xw ηδ=∆  
 

2.1.3 การเปรียบเทียบขัน้ตอนวิธ ี

ในการเปรียบเทียบขั้นตอนวิธีการเรียนรูสองวิธี วาวิธีการใดมีประสิทธิภาพที่ดีกวา 
Dietterich [15] ไดเสนอวิธีการเปรียบเทียบโดยดูจากคาระดับความเชื่อมั่น (confidence level) 
ซึ่งมีวิธีการดังตอไปนี้ 

สมมติวา ในที่นี้จะทําการเปรียบเทียบระหวางขั้นตอนวิธี A และขั้นตอนวิธี B 

1. แบงชุดขอมูล D0 ออกเปน k สวนเทาๆ กัน ทําใหไดเซตยอย (subset) T1 , T2 ,..., Tk  

2. กําหนดให i มีคาเปน 1 ถึง k 

-  }{ 0 ii TDS −←

หมายความวา ในการทดสอบครั้งที่ i กําหนดให Ti เปนชุดขอมูลทดสอบ และขอมูล
ที่เหลือเปนชุดขอมูลสอน Si 

-  )( iAA SLh ←

หมายความวา นําชุดขอมูลสอน Si มาทําการเรียนรูดวยขั้นตอนวิธี A ซึ่งแทนดวย 
LA(Si) และไดผลลัพธเปนสมมติฐาน (hypothesis) hA 
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-  )( iBB SLh ←

หมายความวา นําชุดขอมูลสอน Si มาทําการเรียนรูดวยขั้นตอนวิธี B ซึ่งแทนดวย 
LB(Si) และไดผลลัพธเปนสมมติฐาน hB

- )()( BTiATii herrorherror −←δ  

หมายความวา นําชุดขอมูลทดสอบ Ti มาทําการทดสอบกับทั้งสองขั้นตอนวิธี 
จากนั้นคํานวณคาความแตกตาง iδ  ระหวางคาความผิดพลาดของขั้นตอนวิธี A 
ซึ่งแทนดวย errorTi(hA) และคาความผิดพลาดของขั้นตอนวิธี B ซึ่งแทนดวย 
errorTi(hB) 

3. คํานวณคาเฉลี่ยของความผิดพลาด δ  จาก 

k
1

≡δ ∑
=

k

i
i

1

δ  

 เมื่อไดคา δ  แลว สามารถนํามาคํานวณคาระดับความเชื่อมั่นวามีนัยสําคัญทางสถิติ     
ที่กี่เปอรเซ็นตไดจากชวงความเชื่อมั่น (confidence interval) 

   1, −± kNtδ δS  

โดย  เปนคาคงที่ซึ่งไดจากตารางแจกแจงแบบที (Student's t-Distribution)         
ที่ระดับความเชื่อมั่นเทากับ N% และคาองศาเสรี (degrees of freedom) เทากับ k-1 และ 

1, −kNt

δS  มีคาเปน  

   ∑
=

−
−

≡
k

i
ikk

S
1

2)(
)1(

1 δδδ  

 ในเชิงสถิติทั่วๆ ไป คาระดับความเชื่อมั่น [16] จะมีคาเปน (1 - α ) 100% โดย α  คือ 
โอกาสที่ผลสรุปที่ไดจากการทดสอบจะเกิดความผิดพลาด หรือเรียกอีกอยางหนึ่งวา ระดับ
นัยสําคัญ ดังนั้น จากการเปรียบเทียบขางตน คาระดับความเชื่อมั่นที่คํานวณได จึงแสดงใหเห็นวา 
โอกาสที่ข้ันตอนวิธี A จะมีประสิทธิภาพดีกวา (ดอยกวา) ข้ันตอนวิธี B อยางมีนัยสําคัญ โดยมี
คาเฉลี่ยของความผิดพลาดอยูในชวงความเชื่อมั่นที่คํานวณได จะมีคาเทากับ (1 -α ) 100% และ
โอกาสที่การเปรียบเทียบขั้นตอนวิธีดังกลาวจะเกิดความผิดพลาด จะมีคาเทากับ α  (100%) 
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2.2 งานวิจัยที่เกี่ยวของ 

2.2.1 “Integrating Classification and Association Rule Mining” [5] 

 งานวิจัยนี้นําเสนอวิธีการใหมที่เรียกวา การจําแนกประเภทเชิงความสัมพันธ โดยนํา
เทคนิคการจําแนกประเภทขอมูลและการคนหากฎความสัมพันธมารวมเขาดวยกัน ข้ันตอนวิธี     
ที่นําเสนอในงานวิจัยนี้มีชื่อวา CBA (Classification Based on Associations) ซึ่งอาศัยขั้นตอน
วิธี Apriori ในการคนหากฎความสัมพันธของประเภท จากนั้นนํากฎความสัมพันธของประเภท     
ที่ไดมาทําการเรียงอันดับตามการทํากอน (precedence) ซึ่งพิจารณาจากคาความเชื่อมั่นและ   
คาสนับสนุน โดยมีนิยาม คือ ri precedence rj หรือ ri > rj ก็ตอเมื่อ 

1. ri มีคาความเชือ่มั่นมากกวา rj 

2. ถา ri และ rj มคีาความเชื่อมัน่เทากนัแลว ri ตองมีคาสนบัสนุนมากกวา rj 

3. ถา ri และ rj มีคาความเชื่อมั่นและคาสนบัสนุนเทากันแลว ri ตองถูกสรางขึ้นมา
กอน rj 

กฎความสัมพันธของประเภทที่ผานการเรียงอันดับแลวจะถูกนํามาทดสอบกับ              
ชุดขอมูลสอน เพื่อคนหาเซตของกฎความสัมพันธของประเภทที่มีคาความผิดพลาดโดยรวม    
นอยที่สุด และนําไปใชในการจําแนกประเภทขอมูลตอไป 

ผลการทดลองแสดงใหเห็นวา ตัวจําแนกประเภทขอมูลที่ไดจากวิธีการจําแนกประเภท  
เชิงความสัมพันธ มีความแมนยําสูงกวาวิธีการเรียนรูของเครื่อง เชน C4.5 จึงทําใหมีงานวิจัย
ทางดานการจําแนกประเภทเชิงความสัมพันธเกิดขึ้นอีกมากมายในเวลาตอมา 

อยางไรก็ตาม งานวิจัย [9] กลาววา ข้ันตอนวิธี CBA มีขอจํากัดคือ การเรียงอันดับ       
กฎความสัมพันธของประเภทตามการทํากอน มักจะสงผลใหการจําแนกประเภทขอมูลมีความ
แมนยําลดนอยลง เชน การตัดสินใจอนุมัติสินเชื่อใหกับลูกคา โดยพิจารณาจากคุณลักษณะ 
no_job, investment_immigrant และ oversea_asset ≥ 500k กฎความสัมพันธของประเภท     
ที่มีคาความเชื่อมั่นสูงสุด 3 อันดับและนํามาใชในการจําแนกประเภทขอมูล คือ 
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R1:  no_job  → credit_limit_3000- คาสนับสนุน = 3000 

คาความเชื่อมั่น = 95% 

R2: investment_immigrant → credit_limit_3000+ คาสนับสนุน = 5000 

        คาความเชื่อมั่น = 93% 

R3: oversea_asset ≥ 500k → credit_limit_3000+ คาสนับสนุน = 8000 

        คาความเชื่อมั่น = 91% 

จากกฎความสัมพันธของประเภทขางตน ลูกคาที่มีคุณลักษณะ no_job แตมี 
oversea_asset ≥ 500k ควรจะไดรับ credit_limit_3000+ แตข้ันตอนวิธี CBA จะใหผลลัพธเปน 
credit_limit_3000- เนื่องจากใช R1 ซึ่งมีคาความเชื่อมั่นสูงที่สุดในการจําแนกประเภทขอมูล     
เมื่อพิจารณา R2 และ R3  จะพบวากฎทั้ง 2 ขอมีคาความเชื่อมั่นใกลเคียงกันกับ R1 แตมีคา
สนับสนุนสูงกวา R1 มาก ดังนั้นการใช R2 และ R3  ในการจําแนกประเภทขอมูล จึงมีความ
สมเหตุสมผลมากกวาการใช R1

2.2.2 “CMAR: Accurate and Efficient Classification Based on Multiple Class-Association 
Rules” [9] 

 งานวิจัยนี้เปนงานวิจัยทางดานการจําแนกประเภทเชิงความสัมพันธที่เกิดขึ้นหลังจาก
งานวิจัยที่ 2.2.1 ข้ันตอนวิธีที่นําเสนอในงานวิจัยนี้ประยุกตใชโครงสรางขอมูลประเภท Frequent 
Pattern Tree หรือ FP-Tree [17] ซึ่งมีประสิทธิภาพในการคนหาเซตของไอเท็มปรากฎบอย
มากกวาขั้นตอนวิธี Apriori เนื่องจากไมจําเปนตองมีการคนหา candidate itemsets และทําการ
อานขอมูลจากฐานขอมูลเพียง 2 คร้ัง ใหสามารถนํามาใชในการคนหากฎความสัมพันธของ
ประเภทได จากนั้นนํากฎความสัมพันธของประเภทที่ไดมาทําการเรียงอันดับตามการทํากอน   
โดยกฎความสัมพันธของประเภทที่มีคา Chi-square (χ2) มากที่สุดจะถูกใชในการจําแนก 
ประเภทขอมูล 
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2.2.3 “CPAR: Classification based on Predictive Association Rules” [10] 

งานวิจัยนี้เปนงานวิจัยทางดานการจําแนกประเภทเชิงความสัมพันธอีกงานหนึ่ง ที่เกิดขึ้น
หลังจากงานวิจัยที่ 2.2.1 และ 2.2.2 ข้ันตอนวิธีที่นําเสนอในงานวิจัยนี้นําแนวคิดของขั้นตอนวิธี 
FOIL [3, 18] มาใชในการคนหากฎความสัมพันธของประเภท โดยขั้นตอนวิธี CPAR แตกตางจาก
ข้ันตอนวิธี FOIL คือ เมื่อตัวอยางบวก (positive examples) ถูกครอบคลุม (cover) ดวยกฎแลว 
ตัวอยางบวกนั้นๆ จะไมถูกกําจัด (remove) ออกไปจากชุดขอมูล แตจะทําการกําหนดคาน้ําหนัก
ของตัวอยางนั้นใหมีคาลดลงโดยการคูณดวยคาๆ หนึ่ง ดังนั้นตัวอยางบวกแตละตัวจึงมีกฎ          
ที่ครอบคลุมตัวอยางนั้นไดมากกวา 1 กฎ และทําการวนซ้ําการทํางานไปจนกระทั่งตัวอยางบวก
ทั้งหมดถูกครอบคลุมดวยกฎแลวจึงหยุดการทํางาน จากนั้นนํากฎความสัมพันธของประเภท       
ที่ไดมาทําการคํานวณคา Laplace expected error estimate เพื่อคัดเลือกกฎที่จะนําไปใช       
ในการจําแนกประเภทขอมูลตอไป 

ผลการทดลองแสดงใหเห็นวา คาเฉลี่ยของผลลัพธความถูกตองจากการจําแนกประเภท
ขอมูลดวยขั้นตอนวิธี CPAR มีคามากกวาคาเฉลี่ยของผลลัพธความถูกตองจากขั้นตอนวิธี CBA 
และ CMAR 

2.2.4 “Approximate Match of Rules Using Backpropagation Neural Networks” [19] 

 งานวิจัยนี้นําเสนอแนวคิดในการแกปญหาของการโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย (Inductive 
Logic Programming: ILP) [18] ในการจําแนกตัวอยางแบบหลายกลุม โดยใชข้ันตอนวิธี        
การดึงลักษณะสําคัญ (feature extraction) และใชลักษณะสําคัญที่ไดเปนอินพุตใหกับ          
แบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรก เพื่อใหเน็ตเวิรกทําการเรียนรูและสามารถนําไปใชจําแนก
ตัวอยางที่ ไม เคยเห็นมากอนได  และในสวนทายของงานวิ จัยนี้นํา เสนอวาขั้นตอนวิธี           
ดังกลาวขางตน สามารถนํามาประยุกตใชในลักษณะของการตัดเล็มอยางออน (soft-pruning) 
สําหรับกฎประพจน (propositional rules) ที่ไดจากตนไมตัดสินใจได กลาวคือ ไมไดทําการตัดเล็ม
สวนของตนไมออกไปจริงๆ  เนื่องจากวาสวนที่จะทําการตัดเล็มออกไปอาจเปนสวนที่มี 
ความสําคัญ แตประยุกตใชแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกเพื่อทําการปรับคาน้ําหนักใหกับ    
แตละโนดในตนไม ตัดสินใจ  ตามความสําคัญของแตละโนด  ทําใหตนไม ตัดสินใจที่ ได                  
มีประสิทธิภาพในการจําแนกประเภทขอมูลมากยิ่งขึ้น 
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ผูวิจัยไดนําแนวคิดของงานวิจัยที่ 2.2.4 มาประยุกตใชกับการสรางตัวจําแนกประเภท
ขอมูลจากกฎความสัมพันธของประเภทที่นําเสนอในงานวิจัยนี้ทั้ง 2 ลักษณะ กลาวคือ สําหรับ
นิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภท จะนําแนวคิดดังกลาวมาใช         
ในลักษณะของการจับคูกฎความสัมพันธของประเภท เพื่อประมาณการคัดเลือกกฎที่มีความ
เหมาะสมที่สุด หรืออีกนัยหนึ่งคือ เมื่อนํานิวรอลเน็ตเวิรกที่เรียนรูแลวมาทดสอบกับชุดขอมูล
ทดสอบ จึงมีความเปนไปไดที่ผลลัพธของการจําแนกประเภทขอมูลจะมีความแมนยํามากขึ้น 
เนื่องจากไดมีการปรับคาน้ําหนักของเน็ตเวิรกใหสอดคลองกับชุดขอมูลสอน กลาวคือ กฎที่
สอดคลองกับชุดขอมูลนั้นๆ จะไดรับคาน้ําหนักมากกวากฎที่มีความสอดคลองนอยกวา และกฎที่
มีคาน้ําหนักมากที่สุดจะถูกเลือกเพื่อนําไปใชจําแนกประเภทขอมูล สวนอีกลักษณะหนึ่งซึ่งนํา
นิวรอลเน็ตเวิรกมาใชเพื่อจําแนกประเภทขอมูลโดยตรง การนําแนวคิดนี้มาประยุกตใช จะมี
ลักษณะเชนเดียวกันกับกรณีขางตน กลาวคือ นิวรอลเน็ตเวิรกจะทําการเรียนรูเพื่อปรับคาน้ําหนัก
ของเน็ตเวิรกใหสอดคลองกับชุดขอมูลสอน เพื่อใหสามารถเลือกฉลากประเภทที่มีความเหมาะสม
ที่สุดใหกับชุดขอมูลนั้นๆ ได 

2.2.5 “การใชเทคนิค Association Rule Discovery เพื่อการจัดสรรกฎหมายในการ
พิจารณาคดีความ” [12] และ “ระบบจําแนกประเภทโครงสรางของโปรตีนโดยใชเทคนิค
ดาตาไมนนิ่ง” [13] 

 งานวิจัยทั้งสองงานนี้ เปนตัวอยางของการนําขั้นตอนวิธี  CBA มาประยุกตใชกับ          
การทํางานดานการจําแนกประเภทขอมูลในลักษณะตางๆ จากผลการทดลองแสดงใหเห็นวา
เทคนิคการจําแนกประเภทขอมูลและการคนหากฎความสัมพันธของการทําเหมืองขอมูล สามารถ
ทํางานรวมกันไดอยางมีประสิทธิภาพ ทําใหไดตัวจําแนกประเภทขอมูลที่มีผลลัพธความถูกตอง
เปนที่นาพอใจและสามารถแกปญหาที่เกิดขึ้นกับระบบงานแบบเกาได นอกจากนี้ ระบบที่นําเสนอ 
ยังชวยใหการทํางานดําเนินไปไดโดยสะดวกมากยิ่งขึ้นอีกดวย  

เนื่องจาก CBA เปนขั้นตอนวิธีทางดานการจําแนกประเภทเชิงความสัมพันธที่ถูกนํามาใช
กับการทํางานจริงอยางแพรหลาย ดังนั้น ผูวิจัยจึงสนใจที่จะปรับปรุงขั้นตอนวิธี CBA เพื่อสราง  
ตัวจําแนกประเภทขอมูลที่มีความแมนยํามากยิ่งขึ้น และสามารถนําแนวคิดที่ไดจากงานวิจัยนี้   
ไปประยุกตใชกับระบบงานในปจจุบัน เพื่อพัฒนาระบบใหมีประสิทธิภาพที่ดียิ่งขึ้นได 

 

  



บทที่ 3 
การประยุกตใชแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกเพื่อจําแนกประเภท 

จากกฎความสัมพันธของประเภท 

 บทนี้จะกลาวถึงรายละเอียดของการประยุกตใชแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรก        
เพื่อจําแนกประเภทจากกฎความสัมพันธของประเภท ซึ่งแบงเนื้อหาออกเปน 2 สวนดวยกัน     
โดยเนื้อหาในสวนแรกจะกลาวถึงภาพรวมของขั้นตอนวิธีดําเนินการวิจัย ตอมาเนือ้หาในสวนทีส่อง
จะกลาวถึงรายละเอียดทั้งหมดของวิธีการที่นําเสนอ ซึ่งประกอบดวยการทํางาน 4 สวน คือ         
1) การคนหากฎความสัมพันธของประเภท 2) การสรางโครงสรางของแบ็กพรอพาเกชันนิวรอล
เน็ตเวิรกจากกฎความสัมพันธของประเภท 3) การสรางขอมูลที่ใชในการเรียนรู และ 4) การเรียนรู
เพื่อปรับคาน้ําหนักของเน็ตเวิรก 

3.1 ภาพรวมของวธิีการทีน่ําเสนอ 

การประยุกตใชแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกเพื่อจําแนกประเภทจากกฎความสัมพันธ
ของประเภท เปนวิธีการที่นําเสนอขึ้นเพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธี CBA ซึ่งเปน
ตนแบบของการจําแนกประเภทเชิงความสัมพันธ ใหมีความแมนยําในการจําแนกประเภทขอมูลที่
ดีข้ึน โดยวิธีการที่นําเสนอนี้ ไดนํานิวรอลเน็ตเวิรกที่มีความสามารถในการจําแนกประเภทขอมลูสูง
และทนทานตอขอมูลรบกวน มาประยุกตใชกับการจําแนกประเภทเชิงความสัมพันธ เพื่อสราง    
ตัวจําแนกประเภทขอมูลจากความรูกอนหนาในรูปแบบกฎความสัมพันธของประเภทดวย     
ความแมนยําที่มากยิ่งขึ้นได  

รูปที่ 3.1 แสดงภาพรวมของการประยุกตใชแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกเพื่อจําแนก
ประเภทจากกฎความสัมพันธของประเภท โดยการทํางานจะเริ่มจากการนําชุดขอมูลมาทําการ
เตรียมขอมูลดวยเครื่องมือ DM2 CBA เพื่อแปลงชุดขอมูลที่มีขอมูลตอเนื่อง (continuous) ใหเปน
ขอมูลไมตอเนื่อง (discretize) กอนที่จะนําไปใชงาน จากนั้นก็จะนําชุดขอมูลที่ไดมาทําการคนหา
กฎความสัมพันธของประเภทดวยเครื่องมือ DM2 CBA โดยกฎที่คนพบเหลานั้นจะถูกนํามาใช
กําหนดโครงสรางใหกับนิวรอลเน็ตเวิรกทั้ง 4 ลักษณะ ซึ่งประกอบดวย 1) นิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อ
คัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภทแบบเชื่อมตอบางสวน 2) นิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลือก
กฎความสัมพันธของประเภทแบบเชื่อมตอสมบูรณ 3) นิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อจําแนกประเภท
ขอมูลแบบเชื่อมตอบางสวน และ 4) นิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อจําแนกประเภทขอมูลแบบเชื่อมตอ
สมบูรณ ในขณะเดียวกัน ชุดขอมูลที่ผานการเตรียมขอมูลแลว จะถูกนํามาแบงออกเปนชุดขอมูล
สอนและชุดขอมูลทดสอบ เพื่อนําไปใชในการเรียนรูของนิวรอลเน็ตเวิรกตอไป 
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หลังจากทําการกําหนดโครงสรางใหกับนิวรอลเน็ตเวิรกดวยเครื่องมือ Qnet for Windows 
V2K แลว ตอมาจะนําชุดขอมูลสอนและชุดขอมูลทดสอบที่แบงไว มาแปลงใหอยูในรูปแบบที่
นิวรอลเน็ตเวิรกสามารถนําไปใชงานได โดยในขั้นตอนนี้ ถาชุดขอมูลที่นํามาใชงานมีบางสวนขาด
หายไปหรือไมทราบคา จะมีการกําหนดคาใหกับขอมูลไมทราบคาเหลานั้นดังรายละเอียดในหัวขอ
ที่ 3.4.1 และเพื่อใหผลลัพธจากการเรียนรูของนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธ
ของประเภทเปนกฎความสัมพันธของประเภท ผูวิจัยไดพัฒนาเครื่องมือที่ใชจับคูกฎความสัมพันธ
ของประเภทขึ้น เพื่อหากฎที่สอดคลองใหกับชุดขอมูลสอนและชุดขอมูลทดสอบ กอนที่จะนํา     
ชุดขอมูลเหลานั้นไปใชในการเรียนรูของนิวรอลเน็ตเวิรกตอไป  

ในสวนของขั้นตอนการเรียนรูเพื่อปรับคาน้ําหนัก กอนที่นิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชการเชื่อมตอ
ของโครงสรางแบบสมบูรณจะทําการเรียนรู จะมีการนําแนวคิดของ KBANN มาชวยกําหนดคา
น้ําหนักเริ่มตนใหกับเน็ตเวิรกดวย สวนนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชการเชื่อมตอของโครงสรางแบบ
บางสวน ซึ่งมีการกําหนดคาน้ําหนักเริ่มตนแบบสุมตามรูปแบบของขั้นตอนแบ็กพรอพาเกชัน จะไม
มีการกําหนดคาน้ําหนักในลักษณะดังกลาวขางตน จากนั้นชุดขอมูลสอนจะถูกนํามาใชสอน
นิวรอลเน็ตเวิรกที่สรางขึ้นทั้งหมด เพื่อทําการปรับคาน้ําหนักของเสนเชื่อมในเน็ตเวิรกตามขั้นตอน
วิธีแบ็กพรอพาเกชัน  

เมื่อเสร็จส้ินขั้นตอนการเรียนรูแลว จะนํานิวรอลเน็ตเวิรกที่ไดมาทดสอบความสามารถ   
ในการจําแนกประเภทขอมูลกับชุดขอมูลทดสอบ ซึ่งผลลัพธความแมนยําที่ไดจากวิธีการที่นําเสนอ
ทั้งหมด จะถูกนํามาเปรียบเทียบดวยคาระดับความเชื่อมั่น กับผลลัพธที่ไดจากวิธีการจําแนก
ประเภทขอมูลอ่ืนๆ เพื่อแสดงวาวิธีการใดมีประสิทธิภาพในการจําแนกประเภทขอมูลมากที่สุด 

3.2 การคนหากฎความสมัพันธของประเภท 

ในขั้นตอนการคนหากฎความสัมพันธของประเภท  เพื่อบอกถึงความสัมพันธของ
คุณลักษณะตางๆ ที่มีตอประเภทของขอมูล งานวิจัยนี้ไดนําขั้นตอนวิธี CBA มาปรับใช โดยไมมี
การตัดเล็มกฎความสัมพันธของประเภทที่คนพบ เนื่องจากการตัดเล็มกฎออกไปโดยสมบูรณ 
อาจจะทําใหกฎที่นาสนใจถูกทําการตัดเล็มออกไปได ในขณะที่นิวรอลเน็ตเวิรกก็สามารถทําการ
เรียนรูไดอยางมีประสิทธิภาพแมวาชุดขอมูลสอนจะมีขอมูลรบกวน ดังนั้น ข้ันตอนวิธีที่ใชคนหา 
กฎความสัมพันธของประเภทในงานวิจัยนี้ จึงจะตัดบรรทัดที่ 3, 15 และ 18 ของขั้นตอนวิธี CBA  
ที่แสดงในรูปที่ 2.1 ออก ซึ่งสามารถแสดงไดดังรูปที่ 3.2 

  



                                                                                                                 23
                                                 
                                                                                                              

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
1 F1 = {large 1-ruleitems}; 
2 CAR1 = genRules(F1); 
3 for (k = 2; Fk-1 ≠ ∅; k++) do 
4  Ck = candidateGen(Fk-1); 
5  for each data case d ∈ D do 
6   Cd = ruleSubset(Ck, d); 
7   for each candidate c ∈ Cd do 
8    c.condsupCount++; 
9    if d.class = c.class then c.rulesupCount++ 
10   end 
11  end 
12  Fk = {c ∈ Ck | c.rulesupCount  ≥ minsup}; 
13  CARk = genRules(Fk); 
14    end 
15    CARs = ∪k CARk; 
 

รูปที่ 3.2 ข้ันตอนวิธ ีCBA ทีไ่มมีการตัดเลม็กฎความสมัพันธของประเภท 

จากรูปที่ 3.2 ข้ันตอนวิธี CBA ที่ไมมีการตัดเล็มกฎประกอบดวยการทํางาน 2 สวน คือ 
การคนหารูลไอเท็มปรากฏบอย และการสรางกฎความสัมพันธของประเภท โดยรายละเอียดของ
การทํางานทั้ง 2 สวน จะมีลักษณะเชนเดียวกันกับการคนหารูลไอเท็มปรากฏบอย และการสราง
กฎความสัมพันธของประเภทตามขั้นตอนวิธี CBA ดังแสดงในหัวขอที่ 2.1.1.4 

ขอดีของขั้นตอนวิธีแบบกฎ (Rule-based Algorithm) อาทิ วิธีการเรียนรูของเครื่องแบบ
ตนไมตัดสินใจ และการคนหากฎความสัมพันธของประเภท คือ เปนกฎที่มนุษยสามารถทําความ
เขาใจไดงาย อยางไรก็ตาม การคนหากฎความสัมพันธของประเภทมีขอไดเปรียบกวาตนไม
ตัดสินใจ คือ ใหกฎที่มีนัยทั่วไปมากกวา (more general) และสามารถทําการคนหาเซตของกฎได
อยางสมบูรณ   

ยกตัวอยางเชน ตัวอยางการเรียนรูแนวคิด (concept) ผิวไหมจากการอาบแดด ซึ่งมีขอมูล
ที่ใชในการเรียนรูดังแสดงในตารางที่ 3.1 
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ตารางที่ 3.1 ขอมูลที่ใชในตวัอยางการเรียนรูแนวคิดผิวไหมจากการอาบแดด 
คนที่ ชื่อ สีผม สวนสูง น้ําหนัก การใชโลชัน ผลลัพธ 

1 ซาราห บลอนด มาตรฐาน นอย ไมใช ผิวไหม 
2 ดานา บลอนด สูง มาตรฐาน ใช ผิวไมไหม 
3 อเล็กซ น้ําตาล เตี้ย มาตรฐาน ใช ผิวไมไหม 
4 แอนนี่ บลอนด เตี้ย มาตรฐาน ไมใช ผิวไหม 
5 เอมิลี แดง มาตรฐาน มาก ไมใช ผิวไหม 
6 พีท น้ําตาล สูง มาก ไมใช ผิวไมไหม 
7 จอหน น้ําตาล มาตรฐาน มาก ไมใช ผิวไมไหม 
8 เคท บลอนด เตี้ย นอย ใช ผิวไมไหม 

 

เมื่อนําขอมูลจากตารางที่ 3.1 มาทําการคนหากฎความสัมพันธของประเภทตาม    
ข้ันตอนวิธี CBA ที่ไมมีการตัดเล็ม โดยกําหนดใหคาสนับสนุนขั้นต่ํา = 15% และคาความเชื่อมั่น
ข้ันต่ํา = 60% (คาสนับสนุนและคาความเชื่อมั่นขั้นต่ําที่ใช อางอิงจากงานวิจัย [5]) จะได          
กฎความสัมพันธของประเภท ดังตอไปนี้ 

1.  (สีผม, บลอนด), (การใชโลชัน, ไมใช)  →  ผิวไหม 

2.  (การใชโลชัน, ใช)    →  ผิวไมไหม 

3.  (สีผม, แดง)     →  ผิวไหม 

4.  (สีผม, น้ําตาล)    →  ผิวไมไหม 

เปรียบเทียบกับตนไมตัดสินใจที่ทําการสรางจากขอมูลในตารางที่ 3.1 ดังแสดงในรปูที ่3.3 
กฎที่ไดจากตนไมตัดสินใจ สามารถแสดงไดดังตอไปนี้ 

1.  (สีผม, บลอนด), (การใชโลชัน, ไมใช)  →  ผิวไหม 

2.  (สีผม, บลอนด), (การใชโลชัน, ใช)  →  ผิวไมไหม 

3.  (สีผม, แดง)     →  ผิวไหม 

4.  (สีผม, น้ําตาล)    →  ผิวไมไหม 
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รูปที่ 3.3 ตนไมตัดสินใจในตัวอยางการเรยีนรูแนวคิดผิวไหมจากการอาบแดด 

เมื่อทําการเปรียบเทียบกฎความสัมพันธของประเภทที่ไดจากขั้นตอนวิธี CBA ที่ไมมี    
การตัดเล็ม กับกฎที่ไดจากตนไมตัดสินใจขางตน จะพบวาไดกฎที่เหมือนกัน คือ กฎขอที่ 1, 3 และ 
4 แตกฎขอที่ 2 มีความแตกตางกัน โดยกฎที่ไดจากขั้นตอนวิธี CBA จะเปนกฎที่มีนัยทั่วไป
มากกวากฎที่ไดจากตนไมตัดสินใจ ซึ่งเปนผลดีกับการจําแนกประเภทขอมูลในกรณีที่ขอมูลที่ใชใน
การเรียนรูมีขนาดเล็ก 

อีกตัวอยางหนึ่งซึ่งกฎความสัมพันธของประเภทที่ไดจากขั้นตอนวิธี CBA ที่ไมมี           
การตัดเล็ม กับกฎที่ไดจากตนไมตัดสินใจมีความแตกตางกัน คือ ตัวอยางการเรียนรูแนวคิด     
การตัดสินใจเลนเทนนิส ซึ่งมีขอมูลที่ใชในการเรียนรูดังแสดงในตารางที่ 3.2 

ตารางที่ 3.2 ขอมูลที่ใชในตวัอยางการเรียนรูแนวคิดการตดัสินใจเลนเทนนิส 
วันที่ สภาพแวดลอม อุณหภูมิ ความชื้น กระแสลม การเลนเทนนิส 

1 แดดจา สูง สูง ลมปกติ ไมเลน 
2 แดดจา สูง สูง ลมแรง ไมเลน 
3 แดดรม สูง สูง ลมปกติ เลน 
4 ฝนตก ปานกลาง สูง ลมปกติ เลน 
5 ฝนตก ต่ํา ปานกลาง ลมปกติ เลน 
6 ฝนตก ต่ํา ปานกลาง ลมแรง ไมเลน 
7 แดดรม ต่ํา ปานกลาง ลมแรง เลน 
8 แดดจา ปานกลาง สูง ลมปกติ ไมเลน 
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ตารางที่ 3.2 ขอมูลที่ใชในตวัอยางการเรียนรูแนวคิดการตดัสินใจเลนเทนนิส (ตอ) 
วันที่ สภาพแวดลอม อุณหภูมิ ความชื้น กระแสลม การเลนเทนนิส 

9 แดดจา ต่ํา ปานกลาง ลมปกติ เลน 
10 ฝนตก ปานกลาง ปานกลาง ลมปกติ เลน 
11 แดดจา ปานกลาง ปานกลาง ลมแรง เลน 
12 แดดรม ปานกลาง สูง ลมแรง เลน 
13 แดดรม สูง ปานกลาง ลมปกติ เลน 
14 ฝนตก ปานกลาง สูง ลมแรง ไมเลน 

 

เมื่อนําขอมูลจากตารางที่ 3.2 มาทําการคนหากฎความสัมพันธของประเภทตาม    
ข้ันตอนวิธี CBA ที่ไมมีการตัดเล็ม โดยกําหนดใหคาสนับสนุนขั้นต่ํา = 15% และคาความเชื่อมั่น
ข้ันต่ํา = 60% (อางอิงจากงานวิจัย [5]) จะไดกฎความสัมพันธของประเภท ดังตอไปนี้ 

1.  (สภาพแวดลอม, แดดจา), (ความชื้น, สูง)   →  ไมเลนเทนนิส 

2.  (สภาพแวดลอม, แดดจา), (ความชื้น, ปานกลาง)  →  เลนเทนนิส 

3.  (สภาพแวดลอม, แดดรม)     →  เลนเทนนิส 

4.  (สภาพแวดลอม, ฝนตก), (กระแสลม, ลมแรง)  →  ไมเลนเทนนิส 

5.  (สภาพแวดลอม, ฝนตก), (กระแสลม, ลมปกติ)  →  เลนเทนนิส 

6.  (ความชื้น, ปานกลาง), (กระแสลม, ลมปกติ)  →  เลนเทนนิส 

เปรียบเทียบกับตนไมตัดสินใจที่ทําการสรางจากขอมูลในตารางที่ 3.2 ดังแสดงในรปูที ่3.4 
กฎที่ไดจากตนไมตัดสินใจ สามารถแสดงไดดังตอไปนี้ 

1.  (สภาพแวดลอม, แดดจา), (ความชืน้, สูง)   →  ไมเลนเทนนิส 

2.  (สภาพแวดลอม, แดดจา), (ความชืน้, ปานกลาง)  →  เลนเทนนิส 

3.  (สภาพแวดลอม, แดดรม)     →  เลนเทนนิส 
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4.  (สภาพแวดลอม, ฝนตก), (กระแสลม, ลมแรง)  →  ไมเลนเทนนิส 

5.  (สภาพแวดลอม, ฝนตก), (กระแสลม, ลมปกติ)  →  เลนเทนนิส 

 

 
 

รูปที่ 3.4 ตนไมตัดสินใจในตัวอยางการเรยีนรูแนวคิดการตัดสินใจเลนเทนนิส 

เมื่อทําการเปรียบเทียบกฎความสัมพันธของประเภทที่ไดจากขั้นตอนวิธี CBA ที่ไมมี    
การตัดเล็ม กับกฎที่ไดจากตนไมตัดสินใจขางตน จะพบวาไดกฎที่เหมือนกัน คือ กฎขอที่ 1-5     
แตข้ันตอนวิธี CBA จะใหกฎขอที่ 6 ดวย ซึ่งเปนกฎที่นาสนใจและสามารถบอกไดจากขอมูลที่ใช 
ในการเรียนรู แตเนื่องดวยขอจํากัดของตนไมตัดสินใจที่คุณลักษณะตัวหนึ่งๆ จะมีความสัมพันธ
กับคุณลักษณะตัวอื่นที่อยูในกิ่งเดียวกันเทานั้น และความสัมพันธไมสามารถเกิดขึ้นในลักษณะ
การขามกิ่งได ดังนั้นกฎที่นาสนใจขอที่ 6 จึงไมถูกคนพบดวยวิธีการเรียนรูแบบตนไมตัดสินใจ 

3.3 การสรางโครงสรางของแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกจากกฎความสัมพันธของ
ประเภท 

หลังจากทําการคนหากฎความสัมพันธของประเภทแลว ข้ันตอนตอมาก็คือการนํากฎ      
ที่คนพบทั้งหมดมากําหนดโครงสรางใหกับแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกที่จะใชทําการเรียนรู 
โดยงานวิจัยนี้ไดนํานิวรอลเน็ตเวิรกมาประยุกตใชกับการจําแนกประเภทขอมูลใน 2 ลักษณะ 
ไดแก 

1. เพื่อคัดเลือกกฎที่จะนําไปใชในการจําแนกประเภทขอมูล กลาวคือ การเรียนรู
ของเน็ตเวิรกจะใหผลลัพธเปนกฎความสัมพันธของประเภท โดยเงื่อนไขของกฎ 
(antecedent) และฉลากประเภทของกฎนั้นๆ จะถูกนําไปใชจําแนกประเภทขอมูล 
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2. เพื่อใชในการจําแนกประเภทขอมูล กลาวคือ การเรียนรูของเน็ตเวิรกจะใหผลลัพธ
เปนฉลากประเภท ซึ่งสามารถนําไปใชจําแนกประเภทขอมูลไดโดยตรง 

ธรรมชาติของการเรียนรูของนิวรอลเน็ตเวิรกจะใหผลลัพธเปนฉลากประเภท โดยไม
สามารถระบุกฎที่ใชจําแนกประเภทขอมูลไดโดยตรง ซึ่งแตกตางจากวิธีการเรียนรูของเครื่อง    
แบบตนไมตัดสินใจ และการจําแนกประเภทเชิงความสัมพันธ ซึ่งใหผลลัพธเปนเซตของ             
กฎประพจนที่มนุษยสามารถทําความเขาใจได ดังนั้น งานวิจัยนี้จึงไดทําการศึกษาเปรียบเทียบ
การนํานิวรอลเน็ตเวิรกมาใชกับการจําแนกประเภทขอมูลใน 2 ลักษณะดังกลาวขางตน โดยจะใช
การเชื่อมตอของโครงสรางนิวรอลเน็ตเวิรกที่มีการเชื่อมตอระหวางชั้นฮิดเดนกับชั้นเอาตพุต      
เปนแบบเชื่อมตออยางสมบูรณ (fully connected) แตการเชื่อมตอระหวางชั้นอินพุตกับชั้นฮิดเดน
มีความแตกตางกันเปน 2 แบบ คือ 

1. แบบเชื่อมตอบางสวน (partially connected)  

2. แบบเชื่อมตออยางสมบูรณ  

ตารางที่ 3.3 แสดงการศึกษาเปรียบเทียบการนํานิวรอลเน็ตเวิรกมาประยุกตใชกับ       
การจําแนกประเภทขอมูล ซึ่งแบงออกไดเปน 4 กรณี 

ตารางที่ 3.3 การนํานิวรอลเน็ตเวิรกมาประยุกตใชกับการจําแนกประเภทขอมูล 
การเชื่อมตอของโครงสรางของนิวรอลเน็ตเวิรก การนํานิวรอลเน็ตเวิรกมาใชกับ 

การจําแนกประเภทขอมูล เชื่อมตอบางสวน เชื่อมตออยางสมบูรณ 
เพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภท 

ที่จะใชจําแนกประเภทขอมูล 
  

เพื่อใชจําแนกประเภทขอมูลโดยตรง   
 

โครงสรางของแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกที่รับกฎความสัมพันธของประเภทมาใชใน
การเรียนรู ประกอบดวย 3 สวน ไดแก 

1. ชั้นอินพุต เปนชั้นแรกของเน็ตเวิรกที่รับอินพุตเขามา ในชั้นนี้จะนําคุณลักษณะ
ตางๆ ที่ไดจากกฎความสัมพันธของประเภทแตละขอมาสรางเปนอินพุตโนด 
(input node) โดยคาคุณลักษณะ 1 ตัว จะถูกแทนดวยโนด 1 โนด ทําใหจํานวน
โนดในชั้นอินพุตนี้ มีคาเทากับจํานวนคาของคุณลักษณะที่ไมมีการซ้ําซอนกัน  
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ของกฎความสัมพันธของประเภททุกขอรวมกัน โดยโครงสรางของนิวรอลเน็ตเวิรก
ที่ใชเพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภทและใชเพื่อจําแนกประเภทขอมูล  
ทั้ง 4 กรณี จะมีลักษณะของอินพุตโนดในชั้นอินพุตเหมือนกัน 

2. ช้ันฮิดเดน เปนชั้นที่อยูถัดมาจากชั้นอินพุต โดยโครงสรางของนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใช
เพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภทและใชเพื่อจําแนกประเภทขอมูล        
ซ่ึงมีการเชื่อมตอเพียงบางสวน ฮิดเดนโนด (hidden node) แตละโนด               
จะเปรียบเสมือนเปนการเชื่อมกันดวย “และ” ของคุณลักษณะที่ไดจาก             
กฎความสัมพันธของประเภท  กลาวคือ  ฮิดเดนโนดหนึ่งๆ  จะเชื่อมตอกับ
คุณลักษณะของกฎความสัมพันธของประเภทแตละขอ เพื่อรวบรวมคุณลักษณะ
เหลานั้นใหกลับมาเปนกฎที่สมบูรณ สวนอีก 2 กรณีซึ่งโครงสรางมีการเชื่อมตอ
อยางสมบูรณ ฮิดเดนโนดแตละโนดจะมีการเชื่อมตอกับทุกๆ อินพุตโนด ดังนั้น  
ทั้ง 4 กรณีจึงมีจํานวนโนดในชั้นฮิดเดนเทากับจํานวนกฎความสัมพันธของ
ประเภทที่นํามาใชในการเรียนรู 

3. ชั้นเอาตพุต เปนชั้นที่แสดงผลลัพธของเน็ตเวิรก โดยทั้ง 4 กรณี เอาตพุตโนด 
(output node) แตละโนด จะมีการเชื่อมตออยางสมบูรณกับทุกๆ โนดในชั้น      
ฮิดเดนเหมือนกัน แตมีจํานวนโนดในชั้นนี้แตกตางกัน โดยโครงสรางของนิวรอล
เน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภท จะมีจํานวนเอาตพุตโนด
เทากับจํานวนกฎความสัมพันธของประเภท สวนโครงสรางของนิวรอลเน็ตเวิรก    
ที่ใชเพื่อจําแนกประเภทขอมูลโดยตรง จะมีจํานวนเอาตพุตโนดเทากับจํานวน
ประเภทของขอมูลที่ตองการใหเน็ตเวิรกเรียนรู 

จากกฎความสัมพันธของประเภทของตัวอยางการเรียนรูแนวคิดการตัดสินใจเลนเทนนิส
ทั้ง 6 ขอดังกลาวขางตน จะไดโครงสรางของแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลือก  
กฎความสัมพันธของประเภท ดังแสดงในรูปที่ 3.5 และโครงสรางของนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อ
จําแนกประเภทขอมูลโดยตรง ดังแสดงในรูปที่ 3.6 โดยโครงสรางแบบที่มีการเชื่อมตอเพียง
บางสวน จะแสดงเสนเชื่อม (link) ดวยเสนทึบ สวนโครงสรางแบบที่มีการเชื่อมตออยางสมบูรณ 
จะแสดงเสนเชื่อมดวยเสนทึบและเสนประ 
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รูปที่ 3.5 โครงสรางของแบ็กพรอพาเกชันนวิรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลอืก 
กฎความสัมพนัธของประเภทในตัวอยางการเรียนรูแนวคิดการตัดสินใจเลนเทนนิส 

 

 

 
 

รูปที่ 3.6 โครงสรางของแบ็กพรอพาเกชันนวิรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อจาํแนกประเภทขอมลู                 
ในตัวอยางการเรียนรูแนวคดิการตัดสินใจเลนเทนนิส 
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3.4 การสรางขอมูลที่ใชในการเรยีนรู 

เมื่อไดโครงสรางของแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกที่สรางขึ้นจากกฎความสัมพันธ  
ของประเภทแลว ข้ันตอนตอมาจะนําชุดขอมูลสอนและชุดขอมูลทดสอบที่แบงไว มาแปลงใหอยู 
ในรูปแบบที่นิวรอลเน็ตเวิรกสามารถใชงานได โดยการสรางขอมูลที่ใชในการเรียนรูของนิวรอล
เน็ตเวิรก จะพิจารณาจากคาของคุณลักษณะของขอมูลที่ใชเรียนรูกับคาของคุณลักษณะในแตละ
อินพุตโนดและเอาตพุตโนดของเน็ตเวิรกวาสอดคลองกันหรือไม ถาคุณลักษณะของขอมูลมีคา 
ตรงกับคาของคุณลักษณะในอินพุตโนดและเอาตพุตโนด โนดนั้นๆ จะมีคาความจริงเปน “จริง”   
ซ่ึงแทนดวยคา “1” แตถามีคาขัดแยงกับคาของคุณลักษณะในอินพุตโนดและเอาตพุตโนด       
โนดนั้นๆ จะมีคาความจริงเปน “เท็จ” ซึ่งแทนดวยคา “0” 

ยกตัวอยางเชน ขอมูลสําหรับโครงสรางของนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อจําแนกประเภท  
ขอมูลโดยตรง คือ “ฝนตก มีอุณหภูมิปานกลาง มีความชื้นสูง มีลมพัดแรง และไมเลนเทนนิส”  
เมื่อนํามาสรางเปนขอมูลใหกับเน็ตเวิรก จะมีคาของอินพุตโนดเปน “0 0 1 1 0 1 0” และเอาตพุต
โนดเปน “0 1” ดังแสดงในรูปที่ 3.7 

 

 
 

รูปที่ 3.7 ตัวอยางการสรางขอมูลที่ใชในการเรียนรูของนวิรอลเน็ตเวิรก 
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เนื่องจากการเรียนรูของนิวรอลเน็ตเวิรกโดยทั่วไปจะใหผลลัพธเปนฉลากประเภท ดังนั้น 
การสรางขอมูลที่ใชในการเรียนรูของนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภท 
จึงจําเปนตองเพิ่มข้ันตอนการเตรียมขอมูล โดยผูวิจัยไดพัฒนาเครื่องมือที่ใชทําการจับคูกฎ
ความสัมพันธของประเภทขึ้น เพื่อหากฎที่สอดคลองใหกับชุดขอมูลกอนที่จะนําชุดขอมูลนั้นๆ     
ไปใชในการเรียนรูของนิวรอลเน็ตเวิรก เพื่อใหผลลัพธที่ไดจากการเรียนรูเปนกฎความสัมพันธของ
ประเภท จากนั้นจึงจะนําชุดขอมูลมาทําการทดสอบคาความจริงตามวิธีการขางตน โดยการจับคู
กฎความสัมพันธของประเภทนั้น จะพิจารณาจากความสอดคลองของฉลากประเภท จํานวนคา
ของคุณลักษณะที่กฎแตละขอสอดคลองกับขอมูล และคาความเชื่อมั่นของกฎขอนั้น ซึ่งมีแนวคิด
คลายกับการเลือกกฎที่เปนไปไดในการสรางกฎความสัมพันธของประเภทของขั้นตอนวิธี CBA 
โดยมีรายละเอียดดังตอไปนี้ 

1. ถากฎความสัมพันธของประเภทที่มีฉลากประเภทตรงกับขอมูลและมีจํานวนคา
ของคุณลักษณะสอดคลองกับขอมูลมากที่สุด มีเพียงขอเดียว จะเลือกกฎขอนั้น
โดยไมนําคาความเชื่อมั่นของกฎมารวมพิจารณา  

2. ถากฎความสัมพันธของประเภทที่มีฉลากประเภทตรงกับขอมูลและมีจํานวนคา
ของคุณลักษณะสอดคลองกับขอมูลมากที่สุด มีมากกวา 1 ขอ จะเลือกกฎที่มีคา
ความเชื่อมั่นมากที่สุดจากเซตของกฎขางตนใหกับขอมูลนั้นๆ 

3. ถากฎความสัมพันธของประเภทที่มีฉลากประเภทตรงกับขอมูลและมีจํานวนคา
ของคุณลักษณะสอดคลองกับขอมูลมากที่สุด มีมากกวา 1 ขอ และกฎเหลานั้น   
มีคาความเชื่อมั่นเทากันดวย จะทําการเลือกกฎใหกับขอมูลนั้นๆ แบบสุม 

3.4.1 การกําหนดคาใหกับขอมูลไมทราบคา 

ในการทํางานจริง เปนไปไดที่ชุดขอมูลที่นํามาใชงานอาจจะมีขอมูลบางสวนขาดหายไป 
หรือไมทราบคา (missing value data) ดังนั้น กอนจะนําชุดขอมูลดังกลาวมาสรางเปนขอมูล
เพื่อใหเน็ตเวิรกเรียนรู จะตองมีการกําหนดคาใหกับขอมูลไมทราบคาเหลานั้นเสียกอน โดย
งานวิจัยนี้จะใชวิธีการเชนเดียวกันกับที่ใชในวิธีการเรียนรูของเครื่องแบบ C4.5 กลาวคือ แทนคา
ขอมูลไมทราบคาดวยคาความนาจะเปนที่ขอมูลตัวนั้นจะสอดคลองกับโนดของเน็ตเวิรก ซึ่งมีคา
เทากับจํานวนขอมูลที่สอดคลองกับโนดนั้นๆ ของเน็ตเวิรกหารดวยจํานวนขอมูลที่ทราบคาทั้งหมด 
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ยกตัวอยางเชน ขอมูลที่ใชในการเรียนรู คือ “ฝนตก มีอุณหภูมิปานกลาง มีความชื้นสูง 
และไมเลนเทนนิส” โดยไมทราบคาของคุณลักษณะ กระแสลม จากตารางที่ 3.2 ขอมูลที่เหลือ   
อีก 13 ตัว ซึ่งทราบคาของคุณลักษณะ กระแสลม แบงออกเปน ลมแรง จํานวน 5 ตัว และ ลมปกติ 
จํานวน 8 ตัว ดังนั้นเมื่อนําขอมูลขางตนมาสรางเปนขอมูลใหกับเน็ตเวิรก จะมีคาของอินพุตโนด
และเอาตพุตโนดเปน “0 0 1 1 0 5/13 8/13” และ “0 1” ตามลําดับ 

3.5 การเรียนรูเพื่อปรับคาน้ําหนักของเน็ตเวิรก 

ดังกลาวขางตนวา แบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกที่นําเสนอในงานวิจัยนี้ ไดมีการ
กําหนดโครงสรางขึ้นจากความรูกอนหนาซึ่งอยูในรูปแบบกฎความสัมพันธของประเภท โดยใน
โครงสรางของนิวรอลเน็ตเวิรกที่มีการเชื่อมตอแบบบางสวน คาคุณลักษณะ (attribute value)    
แตละตัวจะมีการเชื่อมโยงไปยังกฎความสัมพันธของประเภทที่มีความสัมพันธกัน เพื่อแสดงวา  
คาคุณลักษณะตัวนั้นมีความสําคัญตอการเลือกกฎนั้นๆ ไปใชจําแนกประเภทขอมูล สวนคา
คุณลักษณะตัวอื่นที่ไมเกี่ยวของ โครงสรางในลักษณะนี้ก็จะไมมีการกําหนดการเชื่อมโยง สงผลให
คาคุณลักษณะนั้นๆ จะไมถูกนํามารวมพิจารณาในการเรียนรูของนิวรอลเน็ตเวิรก ดังนั้น การ
เรียนรูเพื่อปรับคาน้ําหนักใหกับโครงสรางของนิวรอลเน็ตเวิรกแบบเชื่อมตอบางสวน ทั้งที่ใชเพื่อ
คัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภทและใชเพื่อจําแนกประเภทขอมูล จึงมีการกําหนดคาน้ําหนัก
เร่ิมตนแบบสุมใหมีคานอยๆ เนื่องจากโครงสรางกอนการเรียนรูไดมีการกําหนดความสําคัญใหกับ
แตละโนดในเน็ตเวิรกในขั้นตอนกอนหนาแลว จากนั้นจึงจะทําการปรับคาน้ําหนักตามขั้นตอนวิธี
แบ็กพรอพาเกชันดังแสดงในหัวขอที่ 2.1.2.2 

สวนโครงสรางของนิวรอลเน็ตเวิรกที่มีการเชื่อมตออยางสมบูรณ คาคุณลักษณะทุกตัว    
ที่ปรากฏในกฎความสัมพันธของประเภทจะมีการเชื่อมโยงไปยังกฎทุกขอ ทําใหไมสามารถระบุได
วาคาคุณลักษณะตัวใดบางที่มีความสําคัญตอการเลือกกฎแตละขอไปใชจําแนกประเภทขอมูล 
ดังนั้น กอนที่จะทําการเรียนรูเพื่อปรับคาน้ําหนักใหกับโครงสรางของนิวรอลเน็ตเวิรกแบบเชื่อมตอ
อยางสมบูรณ ทั้งที่ใชเพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภทและใชเพื่อจําแนกประเภทขอมูล 
จึงตองมีการกําหนดความสําคัญใหกับแตละโนดในเน็ตเวิรกดวยคาน้ําหนักเริ่มตนที่แตกตางกัน
กอน โดยงานวิจัยนี้ไดนําแนวคิดของ KBANN (Knowledge-Based Artificial Neural Networks) 
[3, 20, 21] มาประยุกตใช รายละเอียดสามารถแสดงไดดังตอไปนี้ 
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1. การกําหนดคาน้ําหนักของเสนเชื่อมระหวางโนดในชั้นอินพุตและชั้นฮิดเดน        
ใหกับโครงสรางที่มีการเชื่อมตออยางสมบูรณทั้ง 2 กรณี จะมีลักษณะเชนเดียวกันกับ
การกําหนดคาน้ําหนักของกฎแบบและ (conjunctive rule) กลาวคือ อินพุตโนด     
ทุกโนดที่เปนเงื่อนไขของกฎความสัมพันธของประเภท (antecedent) แตละขอ 
จะตองมีคาความจริงเปน “จริง” จึงจะสามารถทําใหกฎขอนั้นมีคาความจริง         
เปน “จริง” ได ดังนั้นคาน้ําหนักเริ่มตนของอินพุตโนดทุกโนดที่มีการเชื่อมตอกับ      
ฮิดเดนโนดเพื่อแสดงกฎขอหนึ่งๆ จะมีคาน้ําหนักเทากับ w และมีคาเอนเอียง (bias) θ 
สําหรับฮิดเดนโนดนั้นๆ เทากับ (P-0.5)w เมื่อ P คือ จํานวนอินพุตโนดที่สัมพันธ     
กับกฎขอนั้น สวนอินพุตโนดอื่นๆ ซึ่งไมมีความสัมพันธกับกฎ จะมีการกําหนด        
คาน้ําหนักเริ่มตนแบบสุมใหมีคาประมาณ “0” 

2. การกําหนดคาน้ําหนักของเสนเชื่อมระหวางโนดในชั้นฮิดเดนและชั้นเอาตพุต     
ใหกับโครงสรางที่ใชเพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภท ซึ่งมีการเชื่อมตอ  
อยางสมบูรณ จะมีลักษณะเชนเดียวกันกับการกําหนดคาน้ําหนักของกฎแบบและ 
กลาวคือ ฮิดเดนโนดแตละโนด ซึ่งเปรียบเสมือนกฎความสัมพันธของประเภท        
แตละขอ จะตองมีคาความจริงเปน “จริง” จึงจะสามารถทําใหเอาตพุตโนดที่แสดง 
ผลลัพธเปนกฎความสัมพันธของประเภทขอนั้นๆ มีคาความจริงเปน “จริง” ได ดังนั้น
คาน้ําหนักเริ่มตนของฮิดเดนโนดแตละโนดที่มีการเชื่อมตอกับเอาตพุตโนดที่   
สัมพันธกัน จะมีคาน้ําหนักเทากับ w และมีคาเอนเอียง θ สําหรับเอาตพุตโนดนั้นๆ 
เทากับ (P-0.5)w เมื่อ P คือ จํานวนฮิดเดนโนดที่สัมพันธกัน ซึ่งในกรณีนี้ θ ของ
เอาตพุตโนดทุกโนดจะมีคาเทากับ 0.5w เนื่องจากการเชื่อมตอระหวางฮิดเดนโนด
และเอาตพุตโนดของโครงสรางที่ใชเพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภท         
จะมีความสัมพันธแบบ 1:1 เทานั้น สวนฮิดเดนโนดอื่นๆ ที่ไมเกี่ยวของ จะมีการ
กําหนดคาน้ําหนักเริ่มตนแบบสุมใหมีคาประมาณ “0” 

3. การกําหนดคาน้ําหนักของเสนเชื่อมระหวางโนดในชั้นฮิดเดนและชั้นเอาตพุต     
ใหกับโครงสรางที่ใชเพื่อจําแนกประเภทขอมูล ซึ่งมีการเชื่อมตออยางสมบูรณ         
จะมีลักษณะเชนเดียวกันกับการกําหนดคาน้ําหนักของกฎแบบหรือ (disjunctive 
rule) กลาวคือ เมื่อฮิดเดนโนดที่แสดงกฎความสัมพันธของประเภทที่มีฉลากประเภท
เปน y โนดใดโนดหนึ่งมีคาความจริงเปน “จริง” นิวรอลเน็ตเวิรกก็จะสามารถแสดง
ผลลัพธเปนฉลากประเภท y ได ดังนั้นคาน้ําหนักเริ่มตนของฮิดเดนโนดทุกโนดที่มี 
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การเชื่อมตอกับเอาตพุตโนดที่แสดงฉลากประเภทของกฎขอนั้น จะมีคาน้ําหนัก
เทากับ w และมีคาเอนเอียง θ สําหรับเอาตพุตโนดนั้นๆ เทากับ w/2 สวนการเชื่อมตอ
ระหวางฮิดเดนโนดอื่นๆ กับเอาตพุตโนดที่แสดงฉลากประเภทที่ไมสอดคลองกับ     
กฎขอนั้น จะมีการกําหนดคาน้ําหนักเริ่มตนแบบสุมใหมีคาประมาณ “0” 

จากรูปที่ 3.6 และกฎความสัมพันธของประเภทของตัวอยางการเรียนรูแนวคิด             
การตัดสินใจเลนเทนนิสทั้ง 6 ขอดังกลาวขางตน สามารถคํานวณคาน้ําหนักเริ่มตนใหกับ
โครงสรางของแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกแบบเชื่อมตออยางสมบูรณที่ใชเพื่อจําแนกประเภท
ขอมูลไดดังรูปที่ 3.8 โดยเสนทึบแสดงคาน้ําหนักเทากับ w เสนประแสดงคาน้ําหนักประมาณ “0” 
และ θ1 ถึง θ8 มีคาเทากับ 1.5w, 1.5w, 0.5w, 1.5w, 1.5w, 1.5w, w/2 และ w/2 ตามลําดับ 

 

 
 

รูปที่ 3.8 คาน้าํหนักเริ่มตนทีก่ําหนดใหกับโครงสรางของแบ็กพรอพาเกชันนวิรอลเน็ตเวิรก       
แบบเชื่อมตออยางสมบูรณที่ใชในตัวอยางการเรียนรูแนวคิดการตัดสินใจเลนเทนนสิ 

หลังจากทําการกําหนดคาน้ําหนักเริ่มตนใหกับโครงสรางของนิวรอลเน็ตเวิรกที่มี          
การเชื่อมตออยางสมบูรณทั้งที่ใชเพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภทและใชเพื่อจําแนก
ประเภทขอมูลโดยตรงแลว จะทําการปรับคาน้ําหนักของเน็ตเวิรกดวยขั้นตอนวิธีแบ็กพรอพาเกชัน 
เชนเดียวกันกับโครงสรางของนิวรอลเน็ตเวิรกที่มีการเชื่อมตอแบบบางสวน 

  



บทที่ 4 
การทดลองและผลการทดลอง 

บทนี้จะกลาวถึงรายละเอียดของการทดลองและผลการทดลองที่ไดจากการประยุกตใช
แบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกเพื่อจําแนกประเภทจากกฎความสัมพันธของประเภท โดยทําการ
เปรียบเทียบผลลัพธความแมนยําของการจําแนกประเภทขอมูลที่ไดจากวิธีการนี้ กับวิธีการเรียนรู
ของเครื่องแบบ C4.5  ข้ันตอนวิธี CBA เดิม และ CPAR  

เนื้อหาในบทนี้จะแบงออกเปน 3 สวนดวยกัน โดยเนื้อหาในสวนแรกจะกลาวถึงชุดขอมูล 
ที่ใชในการทดลอง สวนตอมากลาวถึงรายละเอียดของวิธีการทดลอง และเนื้อหาในสวนสุดทาย  
จะกลาวถึงผลการทดลอง 

4.1 ชุดขอมูลที่ใชในการทดลอง 

ในการทดลองเพื่อเปรียบเทียบความแมนยําของวิธีการที่นําเสนอในงานวิจัยนี้ กับวิธีการ
จําแนกประเภทขอมูลอ่ืนๆ ดังกลาวขางตน จะนําชุดขอมูลจาก UCI Repository of Machine 
Learning Databases [11] จํานวน 12 ชุดมาใชในการทดสอบ โดยมีเกณฑการเลือกชุดขอมูล
ตามลําดับตอไปนี้ 

1. เปนชุดขอมูลซึ่งงานวิจัย [5] และ [10] เลือกมาใชในการทดสอบขั้นตอนวิธี      
CBA เดิม และ CPAR ตามลําดับ 

2. เปนชุดขอมูลซึ่งสามารถทําการคนหากฎความสัมพันธของประเภทไดสมบูรณหรือ
คอนขางสมบูรณ เมื่อจํากัดจํานวนของกฎคูแขง (candidate rule) ในระหวาง
ข้ันตอนการคนหากฎที่ 80,000 ขอ เนื่องจากงานวิจัย [5] กลาวไววา เนื่องดวย
ขอจํากัดเรื่องหนวยความจําของเครื่องคอมพิวเตอรที่ใชทดลอง บางชุดขอมูล      
จะไมสามารถทําการคนหากฎความสัมพันธของประเภทไดสมบูรณ จึงจําเปนตองมี
การจํากัดจํานวนของกฎคูแขงที่ถูกสรางขึ้น และจากการทดลองของงานวิจัย [5]  
ยังแสดงใหเห็นวาจํานวนของกฎคูแขงที่เกินกวา 80,000 ขอ ไมมีผลตอผลลัพธ
ความแมนยําของการจําแนกประเภทขอมูลเทาไรนัก ดังนั้น งานวิจัยนี้จึงมีการ
กําหนดเงื่อนไขของการเลือกชุดขอมูลในลักษณะดังกลาวขางตน 

3. เปนชุดขอมูลซ่ึงเซตของกฎความสัมพันธของประเภทที่ไดจากขั้นตอนวิธี CBA แบบ
ไมมีการตัดเล็ม แตกตางจากเซตของกฎที่ไดจากวิธีการเรียนรูของเครื่องแบบ C4.5 
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รายละเอียดของแตละชุดขอมูลที่ใชในการทดลอง สามารถแสดงไดดังตารางที่ 4.1  

ตารางที่ 4.1 รายละเอยีดของชุดขอมูลที่ใชในการทดลอง 
จํานวนคุณลักษณะ ชุดขอมูล จํานวน 

ขอมูล 
จํานวน 

ประเภทขอมูล ขอมูลตอเนื่อง ขอมูลไมตอเนื่อง ทั้งหมด 
ขอมูล 

ไมทราบคา 
Breast-w 699 2 0 10 10 มี 

Cleve 303 2 6 7 13 มี 
Diabetes 768 2 8 0 8 ไมมี 

Glass 214 7 9 1 10 ไมมี 
Heart 270 2 13 0 13 ไมมี 

Hepatitis 155 2 6 13 19 มี 
Iris 150 3 4 0 4 ไมมี 

Lymph 148 4 0 18 18 ไมมี 
Pima 768 2 8 0 8 ไมมี 

Tic-Tac-Toe 958 2 0 9 9 ไมมี 
Wine 178 3 13 0 13 ไมมี 
Zoo 101 7 0 17 17 ไมมี 

 

4.2 วิธกีารทดลอง 

 การทดลองเริ่มจากการนําชุดขอมูลที่มีขอมูลตอเนื่องมาแปลงเปนขอมูลไมตอเนื่อง     
ดวยเครื่องมือ DM2 CBA ซึ่งนําหลักการของ Entropy method ที่นําเสนอในงานวิจัย [22] มาใช 
จากนั้นนําชุดขอมูลที่ไดมาทําการคนหากฎความสัมพันธของประเภทดวยเครื่องมือ DM2 CBA 
โดยกฎที่ไมมีการตัดเล็มทั้งหมดจะถูกนําไปใชในการกําหนดโครงสรางใหกับแบ็กพรอพาเกชัน
นิวรอลเน็ตเวิรก สวนชุดขอมูลที่ผานการแปลงแลว จะถูกนํามาแบงออกเปนชุดขอมูลสอนและ   
ชุดขอมูลทดสอบดวยวิธี 6-fold cross validation [3] เพื่อนําไปใชในการเรียนรูของนิวรอล       
เน็ตเวิรกตอไป 

 หลังจากทําการสรางโครงสรางของแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกจากกฎความสัมพันธ
ของประเภท ดวยเครื่องมือ Qnet for Windows V2K แลว ชุดขอมูลสอนจะถูกนํามาใชสอน 
นิวรอลเน็ตเวิรก เพื่อทําการปรับคาน้ําหนักของเสนเชื่อมในเน็ตเวิรกใหมีคาผิดพลาดการสอน  
นอยที่สุด ในการทดลอง กําหนดใหเน็ตเวิรกมีคาอัตราการเรียนรูเปน 0.0001 และคาโมเมนตัม 
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การทดสอบตัวจําแนกประเภทขอมูลที่ไดจากงานวิจัยนี้วาสามารถจําแนกประเภทขอมูล
ไดถูกตองหรือไมนั้น ในกรณีของนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภท   
จะพิจารณาจากเงื่อนไขและฉลากประเภทของกฎที่เปนผลลัพธจากการเรียนรูของนิวรอลเน็ตเวิรก 
วาสอดคลองกันกับคาคุณลักษณะและฉลากประเภทของขอมูลทดสอบหรือไม ถามีความ
สอดคลองกัน แสดงวาเน็ตเวิรกนั้นๆ สามารถจําแนกประเภทไดถูกตอง สวนนิวรอลเน็ตเวิรกในอีก
กรณีหนึ่งซึ่งใชเพื่อจําแนกประเภทขอมูลโดยตรง การจะแสดงวาตัวจําแนกประเภทขอมูลสามารถ
จําแนกประเภทไดถูกตองนั้น ฉลากประเภทที่เปนผลลัพธจากการเรียนรูของนิวรอลเน็ตเวิรก
จะตองสอดคลองกันกับฉลากประเภทของขอมูลทดสอบ 

การประเมินประสิทธิภาพของวิธีการที่นําเสนอในงานวิจัยนี้ จะทําการเปรียบเทียบผลลัพธ
ความแมนยําของการจําแนกประเภทขอมูลที่ได กับวิธีการเรียนรูของเครื่องแบบ C4.5 เนื่องจาก
เปนวิธีการจําแนกประเภทขอมูลที่สรางกฎประพจนที่มนุษยสามารถทําความเขาใจไดเหมือนกัน 
แตเซตของกฎที่ไดจากวิธีการทั้งสองอาจมีความแตกตางกันดังกลาวในหัวขอที่ 3.2.1 ซึ่งสงผลให        
ความถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลมีความแตกตางกัน งานวิจัยนี้ยังทําการเปรียบเทียบ
ผลลัพธที่ไดกับข้ันตอนวิธี CBA เดิม และ CPAR เนื่องจากงานวิจัย [10] แสดงใหเห็นวาขั้นตอนวิธี 
CPAR เปนขั้นตอนวิธีทางดานการจําแนกประเภทเชิงความสัมพันธที่ใหคาเฉลี่ยของผลลัพธ  
ความถูกตองจากการจําแนกประเภทขอมูลที่ดีที่สุด 

(momentum) เปน 0.80 โดยกระบวนการเรียนรูจะหยุดเมื่อคาความผิดพลาดมีคานอยกวา 0.05 
หรือจํานวนรอบการสอนครบ 10,000 รอบ จากนั้นนํานิวรอลเน็ตเวิรกที่ไดมาทดสอบกับชุดขอมูล
ทดสอบ โดยโนดในชั้นเอาตพุตที่มีคาน้ําหนักมากที่สุดจะถูกเลือกเพื่อนําไปใชในการจําแนก
ประเภทขอมูล 

ผลลัพธความแมนยําของการนํานิวรอลเน็ตเวิรกมาประยุกตใชกับการจําแนกประเภท
ขอมูลใน 2 ลักษณะ คือ เพื่อคัดเลือกกฎที่จะนําไปใชในการจําแนกประเภทขอมูล และเพื่อใชใน
การจําแนกประเภทขอมูล โดยใชโครงสรางของนิวรอลเน็ตเวิรกแบบเชื่อมตอบางสวนและ       
แบบเชื่อมตออยางสมบูรณ เปรียบเทียบกับวิธีการเรียนรูของเครื่องแบบ C4.5 ข้ันตอนวิธี        
CBA เดิม และ CPAR สามารถแสดงไดดังตารางที่ 4.2 โดยตัวหนาแสดงคาความแมนยําสูงสุด  
ในแตละชุดขอมูล และแถวสุดทายของตารางแสดงคาเฉลี่ยของผลลัพธที่ไดจากทั้ง 12 ชุดขอมูล 

4.3 ผลการทดลอง 

 



ตารางที่ 4.2 ผลลัพธความแมนยาํของการจําแนกประเภทขอมูลที่ไดจากการประยุกตใชแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกเพื่อจําแนกประเภท                              
จากกฎความสัมพันธของประเภท เปรียบเทียบกบัวิธกีารเรียนรูของเครื่องแบบ C4.5  ขั้นตอนวิธ ีCBA เดิม และ CPAR 

 

แบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลือก 
กฎความสัมพันธของประเภท 

แบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อจําแนก 
ประเภทขอมูล 

 
ชุดขอมูล 

 
C4.5 

 
CBA เดิม 

 
CPAR 

แบบเชื่อมตอบางสวน แบบเชื่อมตออยางสมบูรณ แบบเชื่อมตอบางสวน  แบบเชื่อมตออยางสมบูรณ 
Breast-w       97.42 96.13 99.14 99.43 99.57 99.57 99.57

Cleve        81.42 81.77 93.71 95.36 96.69 97.68 97.68
Diabetes 77.32 76.38 79.27    80.05 81.10 80.31 81.49 

Glass        66.34 76.47 79.34 83.10 83.10 84.51 84.51
Heart        81.41 82.53 90.71 94.42 94.80 95.17 95.17

Hepatitis        82.48 82.93 94.81 98.70 98.70 100.00 100.00
Iris     94.00 94.58 95.97 95.97 96.64 95.97 96.64 

Lymph      73.70 77.93 100.00 98.65 98.65 99.32 100.00 
Pima        79.80 75.88 79.27 81.36 81.36 81.10 81.23

Tic-Tac-Toe        99.59 98.87 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
Wine        93.30 98.88 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
Zoo      96.02 98.88 100.00 97.03 99.01 99.01 100.00 

คาเฉลี่ย 85.23 86.77 92.69     93.67 94.14 94.39 94.69
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ตารางที่ 4.3 การเปรียบเทยีบผลลัพธความแมนยาํดวยคาระดับความเชื่อมั่น ระหวางนวิรอลเน็ตเวริกที่ใชเพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภท 
ซึ่งเชื่อมตอแบบบางสวน กับนิวรอลเน็ตเวิรกทีน่ําเสนอในงานวิจยันี้แบบอื่นๆ วธิีการเรียนรูของเครื่องแบบ C4.5  ขั้นตอนวิธ ีCBA เดิม และ CPAR 

 

คาระดับความเชื่อมั่นของนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภทซึ่งเชื่อมตอแบบบางสวน เปรียบเทียบกับ  
 

ชุดขอมูล 
 

C4.5 
 

CBA เดิม 
 

CPAR 
นิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลือก 
กฎความสัมพันธของประเภท 
ซึ่งเชื่อมตอแบบสมบูรณ 

นิวรอลเน็ตเวิรก 
ที่ใชเพื่อจําแนกประเภทขอมูล 
ซึ่งเชื่อมตอแบบบางสวน 

นิวรอลเน็ตเวิรก 
ที่ใชเพื่อจําแนกประเภทขอมูล 
ซึ่งเชื่อมตอแบบสมบูรณ 

Breast-w + 99 + 99 + 90 = = = 
Cleve + 99 + 99 + 90 = = = 

Diabetes + 85 + 90 = = = = 
Glass + 99 + 99 + 90 = = = 
Heart + 99 + 99 + 95 = = = 

Hepatitis + 99 + 99 + 90 = = = 
Iris    = = = = = = 

Lymph + 99 + 99 = = = = 
Pima = + 99 + 90 = = = 

Tic-Tac-Toe + 98 + 99 = = = = 
Wine     + 99 = = = = = 
Zoo    = = = = = = 

ชนะ-แพ-เสมอ       9-0-3 9-0-3 6-0-6 0-0-12 0-0-12 0-0-12

40 



ตารางที่ 4.4 การเปรียบเทยีบผลลัพธความแมนยาํดวยคาระดับความเชื่อมั่น ระหวางนวิรอลเน็ตเวริกที่ใชเพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภท 
ซึ่งเชื่อมตอแบบสมบูรณ กับนิวรอลเน็ตเวิรกทีน่ําเสนอในงานวิจยันี้แบบอื่นๆ วธิีการเรียนรูของเครื่องแบบ C4.5  ขั้นตอนวิธ ีCBA เดิม และ CPAR 

 

คาระดับความเชื่อมั่นของนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภทซึ่งเชื่อมตอแบบสมบูรณ เปรียบเทียบกับ  
 

ชุดขอมูล 
 

C4.5 
 

CBA เดิม 
 

CPAR 
นิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลือก 
กฎความสัมพันธของประเภท 
ซึ่งเชื่อมตอแบบบางสวน 

นิวรอลเน็ตเวิรก 
ที่ใชเพื่อจําแนกประเภทขอมูล 
ซึ่งเชื่อมตอแบบบางสวน 

นิวรอลเน็ตเวิรก 
ที่ใชเพื่อจําแนกประเภทขอมูล 
ซึ่งเชื่อมตอแบบสมบูรณ 

Breast-w + 99 + 99 + 85 = = = 
Cleve + 99 + 99 + 90 = = = 

Diabetes + 90 + 99 + 95 + 85 = = 
Glass + 99 + 99 + 85 = = = 
Heart + 99 + 99 + 95 = = = 

Hepatitis + 99 + 99 + 90 = = = 
Iris     = + 85 = = = = 

Lymph + 99 + 99 = = = = 
Pima = + 99 + 95 = = = 

Tic-Tac-Toe + 98 + 99 = = = = 
Wine     + 99 = = = = = 
Zoo + 95 = = + 90 = = 

ชนะ-แพ-เสมอ       10-0-2 10-0-2 7-0-5 2-0-10 0-0-12 0-0-12
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ตารางที่ 4.5 การเปรียบเทยีบผลลัพธความแมนยาํดวยคาระดับความเชื่อมั่น ระหวางนวิรอลเน็ตเวริกที่ใชเพื่อจาํแนกประเภทขอมูล 
ซึ่งเชื่อมตอแบบบางสวน กับนิวรอลเน็ตเวิรกทีน่ําเสนอในงานวิจยันี้แบบอื่นๆ วธิีการเรียนรูของเครื่องแบบ C4.5  ขั้นตอนวิธ ีCBA เดิม และ CPAR 

 

คาระดับความเชื่อมั่นของนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อจําแนกประเภทขอมูลซึ่งเชื่อมตอแบบบางสวน เปรียบเทียบกับ  
 

ชุดขอมูล 
 

C4.5 
 

CBA เดิม 
 

CPAR 
นิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลือก 
กฎความสัมพันธของประเภท 
ซึ่งเชื่อมตอแบบบางสวน 

นิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลือก 
กฎความสัมพันธของประเภท 
ซึ่งเชื่อมตอแบบสมบูรณ 

นิวรอลเน็ตเวิรก 
ที่ใชเพื่อจําแนกประเภทขอมูล 
ซึ่งเชื่อมตอแบบสมบูรณ 

Breast-w + 99 + 99 + 95 = = = 
Cleve + 99 + 99 + 90 + 85 = = 

Diabetes + 85 + 97 = = = = 
Glass + 99 + 99 + 95 = + 95 = 
Heart + 99 + 99 + 99 = = = 

Hepatitis + 99 + 99 + 90 + 90 + 90 = 
Iris    = = = = = = 

Lymph + 99 + 99 = = = = 
Pima = + 99 + 95 = = = 

Tic-Tac-Toe + 98 + 99 = = = = 
Wine     + 99 = = = = = 
Zoo + 95 = = + 90 = = 

ชนะ-แพ-เสมอ       10-0-2 9-0-3 6-0-6 3-0-9 2-0-10 0-0-12
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ตารางที่ 4.6 การเปรียบเทยีบผลลัพธความแมนยาํดวยคาระดับความเชื่อมั่น ระหวางนวิรอลเน็ตเวริกที่ใชเพื่อจาํแนกประเภทขอมูล 
ซึ่งเชื่อมตอแบบสมบูรณ กับนิวรอลเน็ตเวิรกทีน่ําเสนอในงานวิจยันี้แบบอื่นๆ วธิีการเรียนรูของเครื่องแบบ C4.5  ขั้นตอนวิธ ีCBA เดิม และ CPAR 

 

คาระดับความเชื่อมั่นของนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อจําแนกประเภทขอมูลซึ่งเชื่อมตอแบบสมบูรณ เปรียบเทียบกับ  
 

ชุดขอมูล 
 

C4.5 
 

CBA เดิม 
 

CPAR 
นิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลือก 
กฎความสัมพันธของประเภท 
ซึ่งเชื่อมตอแบบบางสวน 

นิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลือก 
กฎความสัมพันธของประเภท 
ซึ่งเชื่อมตอแบบสมบูรณ 

นิวรอลเน็ตเวิรก 
ที่ใชเพื่อจําแนกประเภทขอมูล 
ซึ่งเชื่อมตอแบบบางสวน 

Breast-w + 99 + 99 + 85 = = = 
Cleve + 99 + 99 + 90 + 85 + 95 = 

Diabetes + 85 + 99 + 95 = = = 
Glass + 99 + 99 + 95 = + 95 = 
Heart + 99 + 99 + 99 + 90 = = 

Hepatitis + 99 + 99 + 90 + 90 + 90 = 
Iris     = + 85 = = = = 

Lymph + 99 + 99 = = = = 
Pima = + 98 + 98 = = = 

Tic-Tac-Toe + 98 + 99 = = = = 
Wine     + 99 = = = = = 
Zoo + 98 + 90 = + 95 = = 

ชนะ-แพ-เสมอ       10-0-2 11-0-1 7-0-5 4-0-8 3-0-9 0-0-12
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ในการเปรียบเทียบวิธีการที่นําเสนอในงานวิจัยนี้กับวิธีการจําแนกประเภทขอมูลอ่ืนๆ    
วาวิธีการใดมีประสิทธิภาพที่ ดีกวา  งานวิจัยนี้จะทําการเปรียบเทียบโดยดูจากคาระดับ          
ความเชื่อมั่น เพื่อแสดงวาวิธีการหนึ่งดีกวาอีกวิธีการหนึ่งดวยคาความเชื่อมั่นเทาไรอยางมี
นัยสําคัญทางสถิติ โดยคาระดับความเชื่อมั่นมักแสดงเปนคารอยละ การเปรียบเทียบผลลัพธ
ความแมนยําดวยคาระดับความเชื่อมั่นระหวางแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกที่นําเสนอ        
ในงานวิจัยนี้ทั้ง 4 กรณี กับวิธกีารจําแนกประเภทขอมูลอ่ืนๆ สามารถแสดงไดดังตารางที่ 4.3, 4.4, 
4.5 และ 4.6 ตามลําดับ 

จากตารางที่ 4.3, 4.4, 4.5 และ 4.6 การแสดงคาระดับความเชื่อมั่นของการนํานิวรอล
เน็ตเวิรกมาประยุกตใชกับการจําแนกประเภทเชิงความสัมพันธ เปรียบเทียบกับวิธีการเรียนรู    
ของเครื่องแบบ C4.5  ข้ันตอนวิธี CBA เดิม และ CPAR สามารถแบงออกไดเปน 2 กรณี คือ  

• + N% แสดงกรณีที่ผลลัพธความแมนยําของการจําแนกประเภทขอมูลดวยวธิกีาร
ที่นําเสนอ มีคามากกวาวิธีการจําแนกประเภทขอมูลอ่ืนๆ ที่นํามาใชเปรียบเทียบ 
อยางมีนัยสําคัญทางสถิติ ดวยคาระดับความเชื่อมั่นมากกวาหรือเทากับ N% 

• =  แสดงกรณีที่ผลลัพธความแมนยําของการจําแนกประเภทขอมูลดวยวิธีการ    
ที่นําเสนอ กับวิธีการจําแนกประเภทขอมูลอ่ืนๆ ที่นํามาใชเปรียบเทียบ ไมมีความ
แตกตางกันอยางมีนัยสําคัญทางสถิติ โดยในงานวิจัยนี้จะเปรียบเทียบวา         
คาระดับความเชื่อมั่นที่นอยกวา 85% ถือวาไมมีนัยสําคัญทางสถิติ   

จากคาเฉลี่ยดังแสดงในแถวสุดทายของตารางที่ 4.2 จะเห็นวาคาเฉลี่ยของความแมนยํา
ของการจําแนกประเภทขอมูลดวยแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกที่นําเสนอในงานวิจัยนี้        
ทั้ง 4 กรณี มีคามากกวาคาเฉลี่ยของความแมนยําที่ไดจากวิธีการเรียนรูของเครื่องแบบ C4.5 
ข้ันตอนวิธี CBA เดิม และ CPAR โดยนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อจําแนกประเภทขอมูล ซึ่งใชการ
เชื่อมตอของโครงสรางแบบสมบูรณระหวางชั้นอินพุตและชั้นฮิดเดน มีคาเฉลี่ยของผลลัพธ    
ความถูกตองจากการจําแนกประเภทขอมูลมากที่สุด 

และจากการเปรียบเทียบผลลัพธความแมนยําของการจําแนกประเภทขอมูลดวยคาระดับ
ความเชื่อมั่นดังแสดงขางตน จะไดวา 
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1. นิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภท ซึ่งมีการเชื่อมตอแบบ
บางสวน มีคาผลลัพธความแมนยํามากกวาวิธีการเรียนรูของเครื่องแบบ C4.5 
ข้ันตอนวิธี CBA เดิม และ CPAR เปนจํานวน 9, 9 และ 6 ชุดขอมูล ตามลําดับ    
และเมื่อเปรียบเทียบกับนิวรอลเน็ตเวิรกแบบอื่นๆ อีก 3 แบบที่นําเสนอในงานวิจัยนี้ 
แสดงใหเห็นวาทั้งหมดจะมีคาผลลัพธที่ใกลเคียงกัน  

2. นิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภท ซึ่งมีการเชื่อมตอแบบ
สมบูรณ มีคาผลลัพธความแมนยํามากกวาวิธีการเรียนรูของเครื่องแบบ C4.5 
ข้ันตอนวิธี CBA เดิม และ CPAR เปนจํานวน 10, 10 และ 7 ชุดขอมูล ตามลําดับ 
และเมื่อเปรียบเทียบกับนิวรอลเน็ตเวิรกแบบอื่นๆ จะมีคาผลลัพธมากกวานิวรอล
เน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภท ซึ่งมีการเชื่อมตอแบบ
บางสวน เปนจํานวน 2 ชุดขอมูล และมีคาผลลัพธที่ใกลเคียงกันเมื่อเปรียบเทียบกับ
นิวรอลเน็ตเวิรกอีก 2 แบบที่เหลือ          

3. นิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อจําแนกประเภทขอมูล ซึ่งมีการเชื่อมตอแบบบางสวน          
มีคาผลลัพธความแมนยํามากกวาวิธีการเรียนรูของเครื่องแบบ C4.5  ข้ันตอนวิธี 
CBA เดิม และ CPAR เปนจํานวน 10, 9 และ 6 ชุดขอมูล ตามลําดับ และเมื่อ
เปรียบเทียบกับนิวรอลเน็ตเวิรกแบบอื่นๆ จะมีคาผลลัพธมากกวานิวรอลเน็ตเวิรก    
ที่ใชเพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภท ซึ่งมีการเชื่อมตอแบบบางสวน และ
การเชื่อมตอแบบสมบูรณ เปนจํานวน 3 และ 2 ชุดขอมูล ตามลําดับ สวนนิวรอล
เน็ตเวิรกที่ใชเพื่อจําแนกประเภทขอมูล ซึ่งมีการเชื่อมตอแบบสมบูรณ จะมีคาผลลัพธ
ที่ใกลเคียงกัน  

4. นิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อจําแนกประเภทขอมูล ซึ่งมีการเชื่อมตอแบบสมบูรณ           
มีคาผลลัพธความแมนยํามากกวาวิธีการเรียนรูของเครื่องแบบ C4.5  ข้ันตอนวิธี 
CBA เดิม และ CPAR เปนจํานวน 10, 11 และ 7 ชุดขอมูล ตามลําดับ และเมื่อ
เปรียบเทียบกับนิวรอลเน็ตเวิรกแบบอื่นๆ จะมีคาผลลัพธมากกวานิวรอลเน็ตเวิรก    
ที่ใชเพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภท ซึ่งมีการเชื่อมตอแบบบางสวน และ
การเชื่อมตอแบบสมบูรณ เปนจํานวน 4 และ 3 ชุดขอมูล ตามลําดับ สวนนิวรอล
เน็ตเวิรกที่ใชเพื่อจําแนกประเภทขอมูล ซึ่งมีการเชื่อมตอแบบบางสวน จะมีคา
ผลลัพธที่ใกลเคียงกัน 
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สวนชุดขอมูลอ่ืนๆ ที่ไมไดกลาวถึง ผลลัพธความแมนยําของการจําแนกประเภทขอมูล
ดวยวิธีการที่นําเสนอทั้ง 4 กรณี และวิธีการจําแนกประเภทขอมูลอ่ืนๆ ที่นํามาใชเปรียบเทียบ จะมี
ผลลัพธที่ใกลเคียงกันอยางมีนัยสําคัญทางสถิติ และจากทั้ง 12 ชุดขอมูล ไมมีขอมูลชุดใดเลย     
ที่ผลลัพธของวิธีการที่นําเสนอทั้ง 4 กรณีนี้ มีคาดอยกวา 

จากผลลัพธความแมนยําดังแสดงในสดมภที่ 4 และ 7 ของตารางที่ 4.7 จะเห็นวาการใช
กฎที่ตรงพอดีรวมกับกฎที่มีความเหมาะสมที่สุดจากการปรับคาน้ําหนักของนิวรอลเน็ตเวิรกในการ
จําแนกประเภทขอมูล ทําใหผลลัพธความแมนยํามีคาเพิ่มข้ึนเล็กนอย เมื่อเปรียบเทียบกับกรณีที่
ใชกฎที่ตรงพอดีเพียงอยางเดียว และจากการเปรียบเทียบกฎที่มีความเหมาะสมที่สุดที่เปนผลลัพธ
จากการเรียนรูของนิวรอลเน็ตเวิรกกับขอมูลทดสอบ พบวากฎนั้นๆ มีเงื่อนไขบางสวนของกฎ
สอดคลองกันกับคาคุณลักษณะในขอมูลทดสอบ ซึ่งแสดงใหเห็นวาในกรณีที่ไมมีกฎที่ตรงพอดี 
นิวรอลเน็ตเวิรกจะเลือกกฎที่มีนัยทั่วไปมากกวา (more general) มาใชในการจําแนกประเภท
ขอมูลนั่นเอง 

ดังกลาวขางตนวาผลลัพธความแมนยําของการจําแนกประเภทขอมูลที่ไดจากนิวรอล
เน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภท พิจารณาจากความสอดคลองของ         
กฎที่เปนผลลัพธจากการเรียนรูของนิวรอลเน็ตเวิรกกับขอมูลทดสอบ กลาวคือ เงื่อนไขของกฎ    
ทุกตัวและฉลากประเภทของกฎนั้นๆ จะตองตรงกันกับคาคุณลักษณะและฉลากประเภทในขอมูล
ทดสอบ จึงจะถือวาสามารถจําแนกประเภทไดถูกตอง ดังนั้น ผูวิจัยจึงไดทําการศึกษาเปรียบเทียบ
วาในกรณีที่ไมมีกฎที่ตรงพอดี นิวรอลเน็ตเวิรกที่นําเสนอนี้จะสามารถคัดเลือกกฎที่มีความ
เหมาะสมที่สุดไปใชจําแนกประเภทขอมูลไดหรือไม โดยผลลัพธความแมนยําของการจําแนก
ประเภทขอมูลสามารถแสดงไดดังตารางที่ 4.7  
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ตารางที่ 4.7 ผลลัพธความแมนยาํในการจาํแนกประเภทขอมูลของนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลือกกฎความสัมพนัธของประเภท  
ที่ไดจากการใชกฎที่ตรงพอดีรวมกับกฎทีม่ีความเหมาะสมที่สุด เปรียบเทียบกับการใชกฎที่ตรงพอดีเพียงอยางเดียว 

 

นิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภท 
แบบเชื่อมตอบางสวน 

นิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภท 
แบบเชื่อมตอสมบูรณ 

 
 

ชุดขอมูล กฎที่ตรงพอดี จํานวนขอมูลที่จําแนกประเภท 
ไดถูกตองเพิ่มขึ้น 

กฎที่ตรงพอดี +  
กฎที่เหมาะสมที่สุด 

กฎที่ตรงพอดี จํานวนขอมูลที่จําแนกประเภท 
ไดถูกตองเพิ่มขึ้น 

กฎที่ตรงพอดี + 
กฎที่เหมาะสมที่สุด 

Breast-w   99.43 1 99.57 99.57 - 99.57 
Cleve       95.36 2 96.03 96.69 2 97.35

Diabetes       80.05 - 80.05 81.10 - 81.10
Glass       83.10 - 83.10 83.10 - 83.10
Heart       94.42 1 94.80 94.80 - 94.80

Hepatitis       98.70 - 98.70 98.70 - 98.70
Iris       95.97 - 95.97 96.64 - 96.64

Lymph       98.65 - 98.65 98.65 - 98.65
Pima       81.36 - 81.36 81.36 - 81.36

Tic-Tac-Toe       100.00 - 100.00 100.00 - 100.00
Wine       100.00 - 100.00 100.00 - 100.00
Zoo       97.03 1 98.02 99.01 - 99.01

คาเฉลี่ย 93.67 - - - - - 93.85 94.14 - - - - - 94.19 
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จากการเปรียบเทียบการนําแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกมาประยุกตใชกับการจําแนก
ประเภทเชิงความสัมพันธใน 2 ลักษณะ คือ เพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภทที่จะนําไปใช
จําแนกประเภทขอมูล และเพื่อใชจําแนกประเภทขอมูลโดยตรง จะเห็นวานิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชใน
การจําแนกประเภทขอมูลโดยตรง ซึ่งใหผลลัพธเปนฉลากประเภทตามธรรมชาติของการเรียนรูของ
นิวรอลเน็ตเวิรก ยังคงมีประสิทธิภาพในการจําแนกประเภทขอมูลมากกวานิวรอลเน็ตเวิรกที่ใช 
เพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภท อยางไรก็ตาม ถึงแมวานิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลือก
กฎความสัมพันธของประเภทจะมีคาผลลัพธที่ดอยกวาเล็กนอย แตการนํานิวรอลเน็ตเวิรกมาใชใน
ลักษณะนี้ก็มีขอดีซึ่งนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชในการจําแนกประเภทขอมูลไมสามารถกระทําได คือ 
สามารถระบุกฎหรือนัยทั่วไปของกฎที่ใชจําแนกประเภทขอมูลไดโดยตรง กลาวอีกนัยหนึ่งคือ     
ทําใหสามารถบอกถึงคาของคุณลักษณะที่มีผลตอการจําแนกประเภทขอมูลได  

และจากการเปรียบเทียบผลลัพธความแมนยําของการจําแนกประเภทขอมูลระหวาง
โครงสรางของนิวรอลเน็ตเวิรกที่มีการเชื่อมตอแบบบางสวน กับโครงสรางของนิวรอลเน็ตเวิรก      
ที่มีการเชื่อมตออยางสมบูรณ  จะเห็นวาการที่ โครงสรางที่มีการเชื่อมตออยางสมบูรณ                  
มีประสิทธิภาพในการจําแนกประเภทขอมูลมากกวาโครงสรางที่มีการเชื่อมตอแบบบางสวน     
อาจจะเนื่องมาจากวิธีการกําหนดคาน้ําหนักเริ่มตนใหกับเน็ตเวิรกที่แตกตางกัน กลาวคือ 
โครงสรางที่มีการเชื่อมตอแบบบางสวน มีการกําหนดคาน้ําหนักเริ่มตนแบบสุมใหมีคานอยๆ ทําให
คาน้ําหนักที่ไดอาจจะไมไดอยูในทองถิ่นที่ดีเทาไรนัก จึงทําใหผลลัพธจากการเรียนรูของนิวรอล
เน็ตเวิรกในลักษณะนี้มีคาที่ดอยกวาเล็กนอย สวนโครงสรางที่มีการเชื่อมตออยางสมบูรณ มีการ
นําแนวคิดของ KBANN มาประยุกตใชกับการกําหนดคาน้ําหนักเริ่มตน ทําใหคาน้ําหนักกอนการ
เรียนรูของนิวรอลเน็ตเวิรกอาจจะอยูในทองถิ่นที่ดีกวา ดังนั้น เมื่อกําหนดใหคาพารามิเตอรตางๆ 
ในการเรียนรูของเน็ตเวิรกมีคาเทากัน โครงสรางที่มีการกําหนดคาน้ําหนักเริ่มตนในลักษณะนี้     
จึงสามารถทําการเรียนรูเพื่อนําไปสูคาดีสุดเฉพาะที่ (local optimum) ที่ดีกวาได ซึ่งสงผลใหการ
จําแนกประเภทขอมูลดวยวิธีการนี้ มีคาความถูกตองที่มากกวาดวย 

ปจจัยอีกประการหนึ่งซึ่งอาจจะสงผลใหโครงสรางของนิวรอลเน็ตเวิรกที่มีการเชื่อมตอ
อยางสมบูรณใหผลลัพธของการจําแนกประเภทขอมูลที่ดีกวา คือ เนื่องจากโครงสรางในลักษณะนี้ 
ไมไดทําการตัดคาคุณลักษณะที่ไมมีความสัมพันธกับกฎความสัมพันธของประเภทแตละขอ
ออกไปโดยสมบูรณ กลาวคือ คาคุณลักษณะทุกตัวยังคงมีการกําหนดการเชื่อมโยงไปยังกฎทุกขอ 
เพียงแตมีการกําหนดคาน้ําหนักเริ่มตนที่แตกตางกันตามความสําคัญของคาคุณลักษณะแตละตัว
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เทานั้น ดังนั้น ในการเรียนรูของนิวรอลเน็ตเวิรกที่มีการเชื่อมตออยางสมบูรณ จะมีการปรับคา
น้ําหนักใหกับคาคุณลักษณะทุกตัว จึงมีความเปนไปไดที่การเรียนรูจะทําใหเกิดความสัมพันธใหม
ระหวางคาคุณลักษณะตางๆ ในเน็ตเวิรกได สงผลใหตัวจําแนกประเภทขอมูลที่ไดจากโครงสราง
ของนิวรอลเน็ตเวิรกในลักษณะนี้ ใหผลลัพธของการจําแนกประเภทขอมูลที่มากกวาโครงสรางของ
นิวรอลเน็ตเวิรกที่มีการเชื่อมตอแบบบางสวน  

นอกจากนี้ ผูวิจัยไดมีการทดลองเพิ่มเติมเพื่อเปรียบเทียบแบ็กพรอพาเกชันนิวรอล
เน็ตเวิรกที่นําเสนอในงานวิจัยนี้ ซึ่งกําหนดโครงสรางจากความรูกอนหนาในรูปแบบกฎที่คนพบ  
ในขั้นตอนการคนหากฎความสัมพันธของประเภท กับแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชในการ
จําแนกประเภทขอมูลโดยทั่วไป ซึ่งมีการกําหนดโครงสรางจากชุดขอมูลที่นํามาใชในการเรียนรู 
โดยรายละเอียดของการทดลองสามารถศึกษาไดจากภาคผนวก ข 

 

 

 

  



บทที่ 5 
สรุปผลการวิจัยและขอเสนอแนะ 

5.1 สรุปผลการวิจยั 

เนื่องจากขั้นตอนวิธีที่เปนตนแบบของการจําแนกประเภทเชิงความสัมพันธที่เรียกวา CBA 
มีขอจํากัดในการสรางตัวจําแนกประเภทขอมูล กลาวคือ การเรียงอันดับกฎความสัมพันธของ
ประเภทตามการทํากอนดวยคาความเชื่อมั่นและคาสนับสนุนของกฎแตละขอ กอนจะนํา          
กฎเหลานั้นไปใชจําแนกประเภทขอมูล มักจะสงผลใหผลลัพธความแมนยําของการจําแนก
ประเภทขอมูลดวยขั้นตอนวิธี CBA ดอยกวาขั้นตอนวิธีประเภทเดียวกันที่เกิดขึ้นในภายหลัง  
ดังนั้น งานวิจัยนี้จึงมุงเนนที่จะปรับปรุงขั้นตอนวิธี CBA ใหมีความแมนยําสูงขึ้น โดยนํานิวรอล
เน็ตเวิรกที่มีความสามารถในการจําแนกประเภทขอมูลสูง  และทนทานตอขอมูลรบกวน             
มาประยุกตใชกับการจําแนกประเภทเชิงความสัมพันธ ขอดีของวิธีการที่นําเสนอ คือ การนํา
ความรู ในรูปแบบกฎความสัมพันธของประเภทที่คนพบกอนหนาในขั้นตอนการคนหา                
กฎความสัมพันธของประเภท มาชวยกําหนดโครงสรางของนิวรอลเน็ตเวิรกที่จะใชทําการเรียนรู 
เพื่อสรางตัวจําแนกประเภทขอมูลจากกฎความสัมพันธของประเภทที่มีความแมนยํามากยิ่งขึ้น 

การประยุกตใชแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกเขากับการจําแนกประเภทเชิง
ความสัมพันธที่นําเสนอในงานวิจัยนี้ สามารถแบงการทํางานไดเปน 4 สวน คือ 1) การคนหา     
กฎความสัมพันธของประเภท 2) การสรางโครงสรางของแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกจาก   
กฎความสัมพันธของประเภท 3) การสรางขอมูลที่ใชในการเรียนรู และ 4) การเรียนรูเพื่อปรับคา
น้ําหนักของเน็ตเวิรก โดยในสวนของการคนหากฎความสัมพันธของประเภท งานวิจัยนี้ไดปรับใช
ข้ันตอนวิธี CBA เพื่อคนหากฎความสัมพันธของประเภท โดยไมมีการตัดเล็มกฎที่คนพบ เนื่องจาก
นิวรอลเน็ตเวิรกสามารถทําการเรียนรูไดอยางมีประสิทธิภาพ แมวาชุดขอมูลสอนจะมีขอมูล
รบกวน อีกทั้งวิธีการตัดเล็มกฎของขั้นตอนวิธี CBA อาจจะทําใหกฎที่นาสนใจถูกทําการตัดเล็ม
ออกไปได เมื่อเสร็จส้ินขั้นตอนการคนหากฎความสัมพันธของประเภทแลว ก็จะนํากฎที่คนพบ    
มากําหนดโครงสรางใหกับแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรก ซึ่งงานวิจัยนี้ไดทําการศึกษา
เปรียบเทียบการนํานิวรอลเน็ตเวิรกมาประยุกตใชกับการจําแนกประเภทขอมูลใน 2 ลักษณะ คือ 
เพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภท และเพื่อใชจําแนกประเภทขอมูล โดยใชการเชื่อมตอ
ของโครงสราง 2 แบบ คือ แบบเชื่อมตอบางสวน และแบบเชื่อมตออยางสมบูรณ โดยการเรียนรู
ของนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อจําแนกประเภทขอมูลในกรณีหลัง จะใหผลลัพธเปนฉลากประเภท
ตามธรรมชาติของการเรียนรูของนิวรอลเน็ตเวิรก โดยไมสามารถระบุกฎที่ใชจําแนกประเภทขอมูล
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ไดโดยตรง ซึ่งแตกตางจากวิธีการเรียนรูของเครื่องแบบตนไมตัดสินใจ การจําแนกประเภทเชิง
ความสัมพันธ และนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภทในกรณีแรก ซึ่งให
ผลลัพธเปนเซตของกฎประพจนที่มนุษยสามารถทําความเขาใจได ทําใหสามารถระบุกฎที่ใช
จําแนกประเภทขอมูลไดโดยตรง 

เมื่อทําการกําหนดโครงสรางใหกับนิวรอลเน็ตเวิรกแลว ตอมาจะนําชุดขอมูลสอนและ   
ชุดขอมูลทดสอบที่แบงไว มาแปลงใหอยูในรูปแบบที่นิวรอลเน็ตเวิรกสามารถใชงานได โดยการ
สรางขอมูลที่ใชในการเรียนรูของนิวรอลเน็ตเวิรก จะพิจารณาจากการทดสอบคาความจริงระหวาง
ขอมูลที่ใชเรียนรูกับอินพุตโนดและเอาตพุตโนดของเน็ตเวิรก โดยจะแทนดวยคา “1” เมื่อมีคา
ความจริงเปน “จริง” และแทนดวยคา “0” เมื่อมีคาความจริงเปน “เท็จ” และในขั้นตอนสุดทาย คือ 
การเรียนรูเพื่อปรับคาน้ําหนักของเน็ตเวิรก นิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชการเชื่อมตอของโครงสรางแบบ
บางสวน จะใชการกําหนดคาน้ําหนักเริ่มตนแบบสุม เนื่องจากโครงสรางของนิวรอลเน็ตเวิรก      
ในลักษณะนี้ ไดมีการกําหนดความสําคัญใหกับแตละโนดในเน็ตเวิรกดวยการกําหนดเสนเชื่อม  
ในขั้นตอนกอนหนาแลว จากนั้นก็จะทําการปรับคาน้ําหนักตามขั้นตอนวิธีแบ็กพรอพาเกชัน     
สวนนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชการเชื่อมตอของโครงสรางแบบสมบูรณ จะมีการกําหนดคาน้ําหนักเริ่มตน
ตามกฎที่คนพบในขั้นตอนการคนหากฎความสัมพันธของประเภท ซึ่งนําแนวคิดของ KBANN    
มาประยุกตใช จากนั้นจึงจะทําการปรับคาน้ําหนักของเน็ตเวิรกดวยขั้นตอนวิธีแบ็กพรอพาเกชัน 
เชนเดียวกันกับนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชการเชื่อมตอของโครงสรางแบบบางสวน และเมื่อเสร็จส้ิน
กระบวนการเรียนรูแลว จะนํานิวรอลเน็ตเวิรกที่ไดมาทดสอบกับชุดขอมูลทดสอบ เพื่อประเมิน
ประสิทธิภาพของวิธีการที่นําเสนอ 

  จากผลการทดลองกับชุดขอมูลจํานวน 12 ชุด และการเปรียบเทียบผลลัพธความแมนยํา
ของการจําแนกประเภทขอมูลดวยคาระดับความเชื่อมั่น แสดงใหเห็นวาแบ็กพรอพาเกชันนิวรอล
เน็ตเวิรกที่กําหนดโครงสรางจากกฎความสัมพันธของประเภทที่นําเสนอในงานวิจัยนี้ทั้ง 4 กรณี   
มีประสิทธิภาพในการจําแนกประเภทขอมูลมากกวาวิธีการเรียนรูของเครื่องแบบ C4.5  ข้ันตอนวิธี 
CBA เดิม และ CPAR อยางมีนัยสําคัญทางสถิติ โดยนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อจําแนกประเภท
ขอมูล ซึ่งใชการเชื่อมตอของโครงสรางแบบสมบูรณระหวางชั้นอินพุตและชั้นฮิดเดน เปนวิธีการที่มี
ประสิทธิภาพในการจําแนกประเภทขอมูลมากที่สุด 
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งานวิจัยนี้แสดงใหเห็นวาการนําแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกมาประยุกตใชกับ     
การจําแนกประเภทเชิงความสัมพันธ สามารถสรางตัวจําแนกประเภทขอมูลจากกฎความสัมพันธ
ของประเภทที่มีความแมนยํามากกวาตัวจําแนกประเภทขอมูลที่สรางจากขั้นตอนวิธี CBA เดิมได 
โดยการนําสองเทคนิคที่สําคัญของการทําเหมืองขอมูล คือ การจําแนกประเภทขอมูล และการ
คนหากฎความสัมพันธ มารวมเขาดวยกัน 

5.2 ขอเสนอแนะ 

1. จากผลการทดลองในงานวิจัยนี้ แสดงใหเห็นวาความรูกอนหนาซึ่งอยูในรูปแบบ  
กฎความสัมพันธของประเภท มีผลตอความแมนยําของตัวจําแนกประเภทขอมูล   
ที่สรางขึ้น ดังนั้น การปรับปรุงการสรางกฎที่เปนไปไดในขั้นตอนการคนหา          
กฎความสัมพันธของประเภทใหมีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น นาจะทําใหไดตัวจําแนก
ประเภทขอมูลจากกฎความสัมพันธของประเภทที่ดีข้ึนได 

2. การสรางขอมูลที่ใชในการเรียนรูใหกับแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อ
คัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภท โดยพิจารณาจากความสอดคลองของฉลาก
ประเภท จํานวนคาของคุณลักษณะที่กฎแตละขอสอดคลองกับขอมูล และคา 
ความเชื่อมั่นของกฎขอนั้นๆ อาจทําใหเกิดการโอเวอรฟต (overfitting) กับชุดขอมูล
สอนได ถาหากมีวิธีการที่มีความยืดหยุนมากกวานี้ อาจจะทําใหผลลัพธความ
แมนยําของการจําแนกประเภทขอมูลมีคามากยิ่งขึ้นได 

3. นอกจาก KBANN แลว ยังมีข้ันตอนวิธีที่นาสนใจอีกมากมาย ที่นาจะสามารถ 
นํามาประยุกตใชกับการกําหนดคาน้ําหนักเริ่มตนใหกับโครงสรางของนิวรอล     
เน็ตเวิรกแบบที่มีการเชื่อมตออยางสมบูรณไดเชนกัน ยกตัวอยางเชน ข้ันตอนวิธี   
ที่นําเสนอในงานวิจัย [23, 24]  
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ภาคผนวก ก 
การคนหากฎความสัมพันธของประเภทตามขั้นตอนวิธี CBA 

 

ตารางที่ ก.1 ขอมูลที่ใชในการคนหากฎความสมัพนัธของประเภท 
ลําดับที่ A B C 

1 e p y 
2 e p y 
3 e q y 
4 g q y 
5 g q y 
6 g q n 
7 g w n 
8 g w n 
9 e p n 

10 f q n 

 

กําหนดให A และ B คือ คุณลักษณะ โดยที่ A มีคาที่เปนไปได คือ e, f, g 
 และ B มีคาที่เปนไปได คือ p, q, w 

 C คือ ประเภทของขอมูล มีคาที่เปนไปได คือ y, n 

 ruleitem มีรูปแบบ คือ <(condset, condsupCount),  
 (y, rulesupCount)> 

เมื่อนําขอมูลจากตารางที่ ก.1 มาทําการคนหากฎความสัมพันธของประเภทตามขั้นตอน
วิธี CBA โดยกําหนดใหคาสนับสนุนขั้นต่ํา = 15% และคาความเชื่อมั่นขั้นต่ํา = 60% สามารถ
แสดงขั้นตอนไดดังตารางที่ ก.2 
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ตารางที่ ก.2 การคนหากฎความสัมพันธของประเภทตามขั้นตอนวิธ ีCBA 
1st pass F1 <({(A, e)}, 4), ((C, y), 3)>,      <({(A, g)}, 5), ((C, y), 2)>, 

<({(A, g)}, 5), ((C, n), 3)>,      <({(B, p)}, 3), ((C, y), 2)>, 
<({(B, q)}, 5), ((C, y), 3)>,      <({(B, q)}, 5), ((C, n), 2)>, 
<({(B, w)}, 2), ((C, n), 2)> 

C2 <{(A, e), (B, p)}, (C, y)>,        <{(A, e), (B, q)}, (C, y)>, 
<{(A, g), (B, p)}, (C, y)>,        <{(A, g), (B, q)}, (C, y)>, 
<{(A, g), (B, q)}, (C, n)>,        <{(A, g), (B, w)}, (C, n)> 

2nd pass 

F2 <({(A, e) , (B, p)}, 3), ((C, y), 2)>, 
<({(A, g) , (B, q)}, 3), ((C, y), 2)>, 
<({(A, g) , (B, w)}, 2), ((C, n), 2)> 

CAR1 (A, e) → (C,y),          (A, g) → (C,n),          (B, p) → (C,y),       
(B, q) → (C,y),          (B, w) → (C,n) 

CAR 2 {(A, e), (B, p)} → (C, y),           {(A, g), (B, q)} → (C, y), 
{(A, g), (B, w)} → (C, n) 

CARs CAR1 ∪ CAR2

prCAR1 (A, e) → (C,y),          (A, g) → (C,n),          (B, p) → (C,y),       
(B, q) → (C,y),          (B, w) → (C,n) 

prCAR 2 {(A, g), (B, q)} → (C, y) 
prCARs prCAR1 ∪ prCAR 2

 

จากตารางที่ ก.2 กฎความสัมพันธของประเภทที่ผานการตัดเล็มแลวมีดังตอไปนี ้

(A, e)  →  (C, y) คาสนับสนุน = 3/10  คาความเชื่อมัน่ = 3/4 

(A, g)  →  (C, n)      คาสนับสนุน = 3/10 คาความเชื่อมัน่ = 3/5 

(B, p)  →  (C, y) คาสนับสนุน = 2/10 คาความเชื่อมัน่ = 2/3 

(B, q)   →  (C, y)      คาสนับสนุน = 3/10 คาความเชื่อมัน่ = 3/5 

(B, w) →  (C, n) คาสนับสนุน = 2/10 คาความเชื่อมัน่ = 2/2 

(A, g), (B, q)  →  (C, y) คาสนับสนุน = 2/10 คาความเชื่อมัน่ = 2/3
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ภาคผนวก ข 
ผลการทดลองการจําแนกประเภทขอมูลดวยแบ็กพรอพาเกชัน 

นิวรอลเน็ตเวิรกที่กําหนดโครงสรางจากชุดขอมูล 

สําหรับการประเมินประสิทธิภาพของวิธีการที่นําเสนอ ผูวิจัยไดมีการทดลองเพิ่มเติม   
เพื่อเปรียบเทียบผลลัพธความแมนยําของการจําแนกประเภทขอมูลดวยแบ็กพรอพาเกชัน    
นิวรอลเน็ตเวิรกที่กําหนดโครงสรางจากความรูกอนหนาในรูปแบบกฎความสัมพันธของประเภท             
ที่นําเสนอในงานวิจัยนี้ กับแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชในการจําแนกประเภทขอมูล
โดยทั่วไป ซึ่งมีการกําหนดโครงสรางจากชุดขอมูลที่นํามาใชในการเรียนรู  

ในการทดลอง กําหนดใหนิวรอลเน็ตเวิรกที่นํามาใชเปรียบเทียบใชการเชื่อมตอของ
โครงสรางแบบสมบูรณ ระหวางชั้นอินพุตกับชั้นฮิดเดนและระหวางชั้นฮิดเดนกับชั้นเอาตพุต โดยมี
จํานวนอินพุตโนดเทากับจํานวนคุณลักษณะของชุดขอมูล จํานวนฮิดเดนโนดเทากับจํานวน  
อินพุตโนด หรือใกลเคียงกับจํานวนอินพุตโนด (จากการทดลอง) กลาวคือ ใหฮิดเดนโนดแตละโนด
แทนคุณลักษณะแตละตัวของชุดขอมูล และจํานวนเอาตพุตโนดเทากับจํานวนประเภทของขอมูล
ที่ตองการใหเน็ตเวิรกทําการเรียนรู หลังจากทําการกําหนดโครงสรางใหกับนิวรอลเน็ตเวิรก          
ที่นํามาใชเปรียบเทียบแลว ก็จะนําเน็ตเวิรกนั้นๆ มาทําการปรับคาน้ําหนักดวยขั้นตอนวิธี        
แบ็กพรอพาเกชัน โดยกําหนดใหคาพารามิเตอรตางๆ มีคาเทากันกับคาที่ใชในการเรียนรูของ
นิวรอลเน็ตเวิรกที่นําเสนอในงานวิจัยนี้ 

ผลลัพธความแมนยําของการจําแนกประเภทขอมูลดวยแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรก
ที่ใชเพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภทและใชเพื่อจําแนกประเภทขอมูลโดยตรง ซึ่งกําหนด
โครงสรางจากกฎความสัมพันธของประเภท ที่นําเสนอในงานวิจัยนี้ เปรียบเทียบกับแบ็กพรอพา-
เกชันนิวรอลเน็ตเวิรกที่กําหนดโครงสรางจากชุดขอมูล สามารถแสดงไดดังตารางที่ ข.1 โดย
ตัวหนาแสดงคาความแมนยําสูงสุดในแตละชุดขอมูล และแถวสุดทายของตารางแสดงคาเฉลี่ย
ของผลลัพธที่ไดจากทั้ง 12 ชุดขอมูล จากนั้น เมื่อนําคาผลลัพธความแมนยําที่ไดจากการทดลอง
มาคํานวณคาระดับความเชื่อมั่นเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแตละขั้นตอนวิธี จะไดผลลัพธ
ดังแสดงในตารางที่ ข.2 

จากคาเฉลี่ยดังแสดงในแถวสุดทายของตารางที่ ข.1 จะเห็นวาคาเฉลี่ยของความแมนยํา
ของการจําแนกประเภทขอมูลดวยแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกที่นําเสนอในงานวิจัยนี้        
ทั้ง 4 กรณี มีคามากกวาคาเฉลี่ยของความแมนยําที่ไดจากแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใช
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ในการจําแนกประเภทขอมูลโดยทั่วไป และเมื่อทําการเปรียบเทียบผลลัพธความแมนยําของการ
จําแนกประเภทขอมูลดวยคาระดับความเชื่อมั่นดังแสดงในตารางที่ ข.2 จะไดวา 

จากผลการทดลองขางตน แสดงใหเห็นวาการนําความรูในรูปแบบกฎความสัมพันธ     
ของประเภทที่คนพบกอนหนาในขั้นตอนการคนหากฎความสัมพันธของประเภท มาชวยกําหนด
โครงสรางใหกับแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรก สามารถทําใหนิวรอลเน็ตเวิรกมีประสิทธิภาพ  
ในการจําแนกประเภทขอมูลที่มากยิ่งขึ้นได   

2. นิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อจําแนกประเภทขอมูลแบบเชื่อมตอบางสวน มีคาผลลัพธ
ความแมนยํามากกวานิวรอลเน็ตเวิรกที่นํามาใชเปรียบเทียบ เปนจํานวน 5 ชุดขอมูล 
มีคาผลลัพธที่ใกลเคียงกันเปนจํานวน 7 ชุดขอมูล และไมมีชุดขอมูลที่ดอยกวา 

1. นิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภท ทั้งแบบเชื่อมตอ
บางสวนและเชื่อมตอสมบูรณ มีคาผลลัพธความแมนยํามากกวานิวรอลเน็ตเวิรก      
ที่กําหนดโครงสรางจากชุดขอมูลที่นํามาใชเปรียบเทียบ เปนจํานวน 4 ชุดขอมูล มีคา
ผลลัพธที่ใกลเคียงกันเปนจํานวน 8 ชุดขอมูล และไมมีชุดขอมูลที่ดอยกวา 

3. นิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อจําแนกประเภทขอมูลแบบเชื่อมตอสมบูรณ มีคาผลลัพธ
ความแมนยํามากกวานิวรอลเน็ตเวิรกที่นํามาใชเปรียบเทียบ เปนจํานวน 6 ชุดขอมูล 
มีคาผลลัพธที่ใกลเคียงกันเปนจํานวน 6 ชุดขอมูล และไมมีชุดขอมูลที่ดอยกวา 

 



ตารางที่ ข.1 ผลลัพธความแมนยําของการจําแนกประเภทขอมูลที่ไดจากแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภท               
และใชเพื่อจําแนกประเภทขอมูล ซึ่งกําหนดโครงสรางจากกฎความสมัพันธของประเภท                                                                                  
เปรียบเทียบกบัแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเนต็เวิรกที่กาํหนดโครงสรางจากชุดขอมูล 

 

 
แบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลือก 

กฎความสัมพันธของประเภท 

 
แบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อจําแนก 

ประเภทขอมูล 

 
ชุดขอมูล 

 
แบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรก 
ที่กําหนดโครงสรางจากชุดขอมูล 

แบบเชื่อมตอบางสวน แบบเชื่อมตออยางสมบูรณ แบบเชื่อมตอบางสวน แบบเชื่อมตออยางสมบูรณ 
Breast-w 99.57 99.43 99.57   99.57 99.57

Cleve      93.05 95.36 96.69 97.68 97.68
Diabetes     80.70 80.05 81.10 80.31 81.49 

Glass      80.28 83.10 83.10 84.51 84.51
Heart      91.82 94.42 94.80 95.17 95.17

Hepatitis      97.40 98.70 98.70 100.00 100.00
Iris 96.64 95.97 96.64 95.97 96.64 

Lymph     97.30 98.65 98.65 99.32 100.00 
Pima      81.23 81.36 81.36 81.10 81.23

Tic-Tac-Toe 100.00     100.00 100.00 100.00 100.00
Wine      98.87 100.00 100.00 100.00 100.00
Zoo     93.07 97.03 99.01 99.01 100.00 

คาเฉลี่ย      92.49 93.67 94.14 94.39 94.69 61 



ตารางที่ ข.2 การเปรียบเทยีบผลลัพธความแมนยําดวยคาระดับความเชื่อมั่น ระหวางแบก็พรอพาเกชันนิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลือก 
กฎความสัมพนัธของประเภทและใชเพื่อจาํแนกประเภทขอมูล ซึ่งกาํหนดโครงสรางจากกฎความสัมพันธของประเภท                                                            

เปรียบเทียบกบัแบ็กพรอพาเกชันนิวรอลเนต็เวิรกที่กาํหนดโครงสรางจากชุดขอมูล 
 

นิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อคัดเลือกกฎความสัมพันธของประเภท นิวรอลเน็ตเวิรกที่ใชเพื่อจําแนกประเภทขอมูล  
 

ชุดขอมูล 
แบบเชื่อมตอบางสวน 

เปรียบเทียบกับนิวรอลเน็ตเวิรก 
ที่กําหนดโครงสรางจากชุดขอมูล 

แบบเชื่อมตอสมบูรณ 
เปรียบเทียบกับนิวรอลเน็ตเวิรก 
ที่กําหนดโครงสรางจากชุดขอมูล 

แบบเชื่อมตอบางสวน 
เปรียบเทียบกับนิวรอลเน็ตเวิรก 
ที่กําหนดโครงสรางจากชุดขอมูล 

แบบเชื่อมตอสมบูรณ 
เปรียบเทียบกับนิวรอลเน็ตเวิรก 
ที่กําหนดโครงสรางจากชุดขอมูล 

Breast-w =    = = =
Cleve + 85 + 85 + 90 + 90 

Diabetes      = = = + 85
Glass + 90 + 85 + 90 + 90 
Heart + 85 + 85 + 95 + 90 

Hepatitis     = = = =
Iris     = = = =

Lymph = = + 85 + 90 
Pima     = = = =

Tic-Tac-Toe     = = = =
Wine     = = = =
Zoo + 90 + 99 + 99 + 99 

ชนะ-แพ-เสมอ     4-0-8 4-0-8 5-0-7 6-0-6 62 
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ภาคผนวก ค 
รายละเอียดของชุดขอมูลที่ใชในการทดลอง 

 การทดสอบวิธีการที่นําเสนอในงานวิจัยนี้ จะนําชุดขอมูลจาก UCI Repository of 
Machine Learning Databases จํานวน 12 ชุดมาใชในการทดสอบ โดยรายละเอียดของแตละ 
ชุดขอมูล สามารถแสดงไดดังตอไปนี้ 
 

ชุดขอมูล Breast-w 

จํานวนประเภทขอมลู 2 ประเภท ประกอบดวย benign และ malignant 

จํานวนคุณลกัษณะ 10 ตัว ประกอบดวย 

 
คุณลักษณะ คาที่เปนไปได คุณลักษณะ คาที่เปนไปได 
Sample code number id number Single Epithelial Cell Size 1 - 10 
Clump Thickness 1 - 10 Bare Nuclei 1 - 10 
Uniformity of Cell Size 1 - 10 Bland Chromatin 1 - 10 
Uniformity of Cell Shape 1 - 10 Normal Nucleoli 1 - 10 
Marginal Adhesion 1 - 10 Mitoses 1 - 10 

 

ชุดขอมูล Cleve 

จํานวนประเภทขอมลู 2 ประเภท ประกอบดวย buff และ sick 

จํานวนคุณลกัษณะ 13 ตัว ประกอบดวย 

 
คุณลักษณะ คาที่เปนไปได คุณลักษณะ คาที่เปนไปได 
Age continuous Max heart rate continuous 
Sex male, fem Exercise induced angina true, fal 
Chest pain type angina, abnang, notang, asympt Oldpeak continuous 
Trestbps continuous Slope up, flat, down 
Cholesterol continuous Number of vessels colored continuous 
Fasting blood sugar < 120 true, fal Thal norm, fix, rev 
Resting ecg norm, abn, hyp   
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ชุดขอมูล Diabetes 

จํานวนประเภทขอมลู 2 ประเภท ประกอบดวย tested positive for diabetes และ 
tested negative for diabetes 

จํานวนคุณลกัษณะ 8 ตัว ประกอบดวย 

 
คุณลักษณะ คาที่เปนไปได คุณลักษณะ คาที่เปนไปได 
Number of times pregnant continuous 2-Hour serum insulin continuous 
Plasma glucose concentration  
a 2 hours in an oral glucose 
tolerance test 

continuous Body mass index continuous 

Diastolic blood pressure continuous Diabetes pedigree function continuous 
Triceps skin fold thickness continuous Age continuous 

 

ชุดขอมูล Glass 

จํานวนประเภทขอมลู 7 ประเภท ประกอบดวย building_windows_float_processed, 
building_windows_non_float_processed, 
vehicle_windows_float_processed, 
vehicle_windows_non_float_processed,                
containers, tableware และ headlamps 

จํานวนคุณลกัษณะ 10 ตัว ประกอบดวย 

 
คุณลักษณะ คาที่เปนไปได คุณลักษณะ คาที่เปนไปได 
Id number 1 - 214 Silicon continuous 
Refractive Index continuous Potassium continuous 
Sodium continuous Calcium continuous 
Magnesium continuous Barium continuous 
Aluminum continuous Iron continuous 
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ชุดขอมูล Heart 

จํานวนประเภทขอมลู 2 ประเภท ประกอบดวย absence of heart disease และ 
presence of heart disease  

จํานวนคุณลกัษณะ 13 ตัว ประกอบดวย 

 
คุณลักษณะ คาที่เปนไปได คุณลักษณะ คาที่เปนไปได 
Age continuous Maximum heart rate achieved continuous 
Sex continuous Exercise induced angina continuous 
Chest pain type continuous Oldpeak continuous 
Resting blood pressure continuous The slope of the peak exercise 

ST segment 
continuous 

Serum cholestoral in mg/dl continuous Number of major vessels 
colored by flourosopy 

continuous 

Fasting blood sugar  
> 120 mg/dl 

continuous Thal continuous 

Resting electrocardiographic 
results 

continuous  continuous 

 

ชุดขอมูล Iris 

จํานวนประเภทขอมลู 3 ประเภท ประกอบดวย Iris Setosa, Iris Versicolour และ Iris 
Virginica  

จํานวนคุณลกัษณะ 4 ตัว ประกอบดวย 

 
คุณลักษณะ คาที่เปนไปได คุณลักษณะ คาที่เปนไปได 
Sepal length continuous Petal length continuous 
Sepal width continuous Petal width continuous 
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ชุดขอมูล Hepatitis 

จํานวนประเภทขอมลู 2 ประเภท ประกอบดวย die และ live  

จํานวนคุณลกัษณะ 19 ตัว ประกอบดวย 

 
คุณลักษณะ คาที่เปนไปได คุณลักษณะ คาที่เปนไปได 
Age continuous Spiders no, yes 
Sex male, female Ascites no, yes 
Steroid no, yes Varices no, yes 
Antivirals no, yes Bilirubin continuous 
Fatigue no, yes Alk Phosphate continuous 
Malaise no, yes Sgot continuous 
Anorexia no, yes Albumin continuous 
Liver Big no, yes Protime continuous 
Liver Firm no, yes Histology no, yes 
Spleen Palpable no, yes   

 

ชุดขอมูล Pima 

จํานวนประเภทขอมลู 2 ประเภท ประกอบดวย tested positive for diabetes และ 
tested negative for diabetes  

จํานวนคุณลกัษณะ 8 ตัว ประกอบดวย 

 
คุณลักษณะ คาที่เปนไปได คุณลักษณะ คาที่เปนไปได 
Number of times pregnant continuous 2-Hour serum insulin continuous 
Plasma glucose concentration  
a 2 hours in an oral glucose 
tolerance test 

continuous Body mass index continuous 

Diastolic blood pressure continuous Diabetes pedigree function continuous 
Triceps skin fold thickness continuous Age continuous 
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ชุดขอมูล Lymph 

จํานวนประเภทขอมลู 4 ประเภท ประกอบดวย normal find, metastases, malign 
lymph และ fibrosis  

จํานวนคุณลกัษณะ 18 ตัว ประกอบดวย 

 
คุณลักษณะ คาที่เปนไปได คุณลักษณะ คาที่เปนไปได 
Lymphatics normal, arched, 

deformed, displaced 
Lym.nodes enlar 1 - 4 

Block of affere no, yes Changes in lym. bean, oval, round 
Bl. of lymph. c no, yes Defect in node no, lacunar, lac. marginal, lac. central 
Bl. of lymph. s no, yes Changes in node no, lacunar, lac. marginal, lac. central 
By pass no, yes Changes in stru no, grainy, drop-like, coarse, diluted, 

reticular, stripped, faint 
Extravasates no, yes Special forms no, chalices, vesicles 
Regeneration of no, yes Dislocation of no, yes 
Early uptake in no, yes Exclusion of no no, yes 
Lym.nodes dimin 0 - 3 No. of nodes in 0-9, 10-19, 20-29, 30-39, 40-49, 50-59, 

60-69, >=70 

 

ชุดขอมูล Tic-Tac-Toe 

จํานวนประเภทขอมลู 2 ประเภท ประกอบดวย positive และ negative  

จํานวนคุณลกัษณะ 9 ตัว ประกอบดวย 

 
คุณลักษณะ คาที่เปนไปได คุณลักษณะ คาที่เปนไปได 
top-left-square x, o, b middle-right-square x, o, b 
top-middle-square x, o, b bottom-left-square x, o, b 
top-right-square x, o, b bottom-middle-square x, o, b 
middle-left-square x, o, b bottom-right-square x, o, b 
middle-middle-square x, o, b   
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ชุดขอมูล Wine 

จํานวนประเภทขอมลู 3 ประเภท ประกอบดวย 1, 2 และ 3 

จํานวนคุณลกัษณะ 13 ตัว ประกอบดวย 

 
คุณลักษณะ คาที่เปนไปได คุณลักษณะ คาที่เปนไปได 
c1 continuous c8 continuous 
c2 continuous c9 continuous 
c3 continuous c10 continuous 
c4 continuous c11 continuous 
c5 continuous c12 continuous 
c6 continuous c13 continuous 
c7 continuous   

 

ชุดขอมูล Zoo 

จํานวนประเภทขอมลู 7 ประเภท ประกอบดวย 1, 2, 3, 4, 5, 6 และ 7 

จํานวนคุณลกัษณะ 17 ตัว ประกอบดวย 

 
คุณลักษณะ คาที่เปนไปได คุณลักษณะ คาที่เปนไปได 
Animal name Unique for each instance Backbone Boolean 
Hair Boolean Breathes Boolean 
Feathers Boolean Venomous Boolean 
Eggs Boolean Fins Boolean 
Milk Boolean Legs 0, 2, 4, 5, 6, 8 
Airborne Boolean Tail Boolean 
Aquatic Boolean Domestic Boolean 
Predator Boolean Catsize Boolean 
Toothed Boolean   
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ภาคผนวก ง 
ตารางแจกแจงคาทีแบบทางเดียว (one-tail Student's t-Distribution) 

ตารางแจกแจงคาทีแบบทางเดียวนี้ เปนตารางที่ใชในการคํานวณคาระดับความเชื่อมั่น 
ในหัวขอที่ 2.1.3 โดยในวิทยานิพนธฉบับนี้ ใชคาองศาเสรี (df) เทากับ 5 สําหรับการทํา 6-fold 
cross validation  
 

ระดับความเช่ือมั่นที่ N (%) df 
75 80 85 90 95 97.5 98 99 99.5 99.75 99.9 99.95 

1 1.000 1.376 1.963 3.078 6.314 12.71 15.89 31.82 63.66 127.3 318.3 636.6  
2 .816 1.061 1.386 1.886 2.920 4.303 4.849 6.965 9.925 14.09 22.33 31.60  
3 .765 .978 1.250 1.638 2.353 3.182 3.482 4.541 5.841 7.453 10.21 12.92  
4 .741 .941 1.190 1.533 2.132 2.776 2.999 3.747 4.604 5.598 7.173 8.610  
5 .727 .920 1.156 1.476 2.015 2.571 2.757 3.365 4.032 4.773 5.893 6.869  
6 .718 .906 1.134 1.440 1.943 2.447 2.612 3.143 3.707 4.317 5.208 5.959  
7 .711 .896 1.119 1.415 1.895 2.365 2.517 2.998 3.499 4.029 4.785 5.408  
8 .706 .889 1.108 1.397 1.860 2.306 2.449 2.896 3.355 3.833 4.501 5.041  
9 .703 .883 1.100 1.383 1.833 2.262 2.398 2.821 3.250 3.690 4.297 4.781  
10 .700 .879 1.093 1.372 1.812 2.228 2.359 2.764 3.169 3.581 4.144 4.587  
11 .697 .876 1.088 1.363 1.796 2.201 2.328 2.718 3.106 3.497 4.025 4.437  
12 .695 .873 1.083 1.356 1.782 2.179 2.303 2.681 3.055 3.428 3.930 4.318  
13 .694 .870 1.079 1.350 1.771 2.160 2.282 2.650 3.012 3.372 3.852 4.221  
14 .692 .868 1.076 1.345 1.761 2.145 2.264 2.624 2.977 3.326 3.787 4.140  
15 .691 .866 1.074 1.341 1.753 2.131 2.249 2.602 2.947 3.286 3.733 4.073  
16 .690 .865 1.071 1.337 1.746 2.120 2.235 2.583 2.921 3.252 3.686 4.015  
17 .689 .863 1.069 1.333 1.740 2.110 2.224 2.567 2.898 3.222 3.646 3.965  
18 .688 .862 1.067 1.330 1.734 2.101 2.214 2.552 2.878 3.197 3.611 3.922  
19 .688 .861 1.066 1.328 1.729 2.093 2.205 2.539 2.861 3.174 3.579 3.883  
20 .687 .860 1.064 1.325 1.725 2.086 2.197 2.528 2.845 3.153 3.552 3.850  
21 .663. .859 1.063 1.323 1.721 2.080 2.189 2.518 2.831 3.135 3.527 3.819  
22 .686 .858 1.061 1.321 1.717 2.074 2.183 2.508 2.819 3.119 3.505 3.792  
23 .685 .858 1.060 1.319 1.714 2.069 2.177 2.500 2.807 3.104 3.485 3.768  
24 .685 .857 1.059 1.318 1.711 2.064 2.172 2.492 2.797 3.091 3.467 3.745  
25 .684 .856 1.058 1.316 1.708 2.060 2.167 2.485 2.787 3.078 3.450 3.725  
26 .684 .856 1.058 1.315 1.706 2.056 2.162 2.479 2.779 3.067 3.435 3.707  
27 .684 .855 1.057 1.314 1.703 2.052 2.15 2.473 2.771 3.057 3.421 3.690  
28 .683 .855 1.056 1.313 1.701 2.048 2.154 2.467 2.763 3.047 3.408 3.674  
29 .683 .854 1.055 1.311 1.699 2.045 2.150 2.462 2.756 3.038 3.396 3.659  
30 .683 .854 1.055 1.310 1.697 2.042 2.147 2.457 2.750 3.030 3.385 3.646  
40 .681 .851 1.050 1.303 1.684 2.021 2.123 2.423 2.704 2.971 3.307 3.551  
60 .679 .848 1.045 1.296 1.671 2.000 2.099 2.390 2.660 2.915 3.232 3.460  
80 .678 .846 1.043 1.292 1.664 1.990 2.088 2.374 2.639 2.887 3.195 3.416  
100 .677 .845 1.042 1.290 1.660 1.984 2.081 2.364 2.626 2.871 3.174 3.390  
inf. .674 .841 1.036 1.282 1.64 1.960 2.054 2.326 2.576 2.807 3.091 3.291  
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ประวัติผูเขียนวิทยานิพนธ 

นางสาวนภาพรรณ  ยิ่งชาญกุล  เกิดเมื่อวันที่  16 ธันวาคม  พ .ศ.  2524 ที่จังหวัด
กรุงเทพมหานคร สําเร็จการศึกษาหลักสูตรวิทยาศาสตรบัณฑิต (วท.บ.) สาขาวิทยาการ
คอมพิวเตอร จากภาควิชาวิทยาการคอมพิวเตอร คณะวิทยาศาสตร มหาวิทยาลัยเชียงใหม       
ในปการศึกษา 2545 และเขาศึกษาตอในหลักสูตรวิทยาศาสตรมหาบัณฑิต สาขาวิทยาศาสตร
คอมพิวเตอร ที่ภาควิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร คณะวิศวกรรมศาสตร จุฬาลงกรณมหาวิทยาลัย 
ในปการศึกษา 2546 
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