
การพฒันาขั้นตอนวธีิเพือ่จําแนกประเภทข้อมูลด้วยกฎความสัมพนัธ์ 
แบบคลุมเครือทีก่ะทดัรัด 

 

 

 

 

 

 
นายไพชยนต์  คงไชย 

 

 

 

 
 

 

 
 

 
วทิยานิพนธ์นีเ้ป็นส่วนหน่ึงของการศึกษาตามหลกัสูตรปริญญาวศิวกรรมศาสตรดุษฎบีัณฑิต

สาขาวชิาวศิวกรรมคอมพวิเตอร์ 
มหาวทิยาลยัเทคโนโลยสุีรนารี 

ปีการศึกษา 2557 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

THE DEVELOPMENT OF DATA 

CLASSIFICATIONALGORITHM WITH COMPACT 

FUZZY 

ASSOCIATION RULES 

 

 

 

 
PhaichayonKongchai 

 

 

 
 

 

 

A Thesis Submitted in Partial Fulfillment of the Requirements for 

theDegree of Doctor of Philosophyin Computer Engineering 

 

 

 

 

 

 

 

 



Suranaree University of Technology 

Academic Year 2014 

 

 

 

 

 

 

 

 



การพฒันาขั้นตอนวธีิเพือ่จาํแนกประเภทข้อมูลด้วยกฎความสัมพนัธ์ 
แบบคลุมเครือทีก่ะทดัรัด 

 

มหาวิทยาลยัเทคโนโลยสุีรนารี อนุมติัใหน้บัวิทยานิพนธ์ฉบบัน้ีเป็นส่วนหน่ึงของการศึกษาตาม
หลกัสูตรปริญญาวิศวกรรมศาสตรดุษฎีบณัฑิต 
 

คณะกรรมการสอบวิทยานิพนธ์ 
 
_________________________ 
(รศ. ดร.นิตยา เกิดประสพ) 
ประธานกรรมการ 
 
_________________________ 
(รศ. ดร.กิตติศกัด์ิ เกิดประสพ) 
กรรมการ (อาจารยท่ี์ปรึกษาวิทยานิพนธ)์ 
 
_________________________ 
(ผศ. ดร.ศุภกฤษฏ์ินิวฒันากลู) 
กรรมการ 

 
_________________________ 
(ผศ. ดร.สายสุนียจ์บัโจร) 
กรรมการ 
 
_________________________ 
(ดร.ขนุเสก เสกขนุทด) 
กรรมการ 

 
 
 

 
 
 

_________________________________________________ 
(ศ.ดร.ชูกิจ ลิมปิจาํนงค)์(รศ.ร.อ.ดร.กนตธ์ร ชาํนิประศาสน์) 
รองอธิการบดีฝ่ายวิชาการและนวตักรรม คณบดีสาํนกัวชิาวิศวกรรมศาสตร์ 

 

 

 

 

 

 

 

 



ก 
 

 

ไพชยนต ์ คงไชย : การพฒันาขั้นตอนวิธีเพือ่จาํแนกประเภทขอ้มูลดว้ยกฎความสมัพนัธ์
แบบคลุมเครือท่ีกะทดัรัด(THE DEVELOPMENT OF DATACLASSIFICATION 
ALGORITHM WITH COMPACT FUZZYASSOCIATION RULES) 
อาจารยท่ี์ปรึกษา: รองศาสตราจารย ์ดร.กิตติศกัด์ิเกิดประสพ, 118หนา้ 
 
การทาํเหมืองขอ้มูลดว้ยวิธีการจาํแนกประเภทขอ้มูล มีจุดประสงคเ์พื่อนาํโมเดลท่ีไดจ้าก

กระบวนการเรียนรู้มาใชใ้นการทาํนายขอ้มูลในอนาคต ซ่ึงในปัจจุบนัมีผูว้ิจยัจาํนวนมากให้ความ
สนใจท่ีจะพฒันาประสิทธิภาพขั้นตอนวิธีการจาํแนกประเภทขอ้มูล เพื่อให้มีความแม่นยาํในการ
จาํแนกมากขึ้น และโมเดลท่ีไดส้ามารถตีความหมายไดง่้าย แต่การท่ีจะเพิ่มประสิทธิภาพทั้งสอง
อย่างควบคู่กนัไปนั้นยงัไม่สามารถพฒันาไดอ้ย่างสมบูรณ์ ดงันั้นงานวิจยัน้ีจึงไดเ้สนอการพฒันา
ขั้นตอนวิธีเพื่อจาํแนกประเภทขอ้มูลด้วยกฎความสัมพนัธ์แบบคลุมเครือท่ีกะทัดรัดเพื่อเพิ่ม
ประสิทธิภาพการจาํแนกประเภทขอ้มูลในสองดา้นคือ เพื่อให้โมเดลท่ีไดรั้บมีความแม่นยาํอยู่ใน
เกณฑ์ดีและสามารถตีความหมายได้ดีด้วย โดยได้นําเทคนิคการทําเหมืองข้อมูลเพื่อหากฎ
ความสัมพนัธ์มาผสมสานกบัเทคนิคการจาํแนกประเภทขอ้มูลซ่ึงเทคนิคการทาํเหมืองขอ้มูลดว้ย
การหากฎความสัมพนัธ์นั้น มีจุดเด่นอยู่ท่ีจะคน้หาความสัมพนัธ์จากขอ้มูลทั้งหมดแลว้นาํมาสร้าง
เป็นกฎความสัมพนัธ์ จากนั้นงานวิจยัน้ีจะใชเ้ทคนิคการจาํแนกประเภทขอ้มูลเพื่อมาคดัเลือกกฎ
ความสัมพนัธ์ เพื่อนาํไปสร้างเป็นโมเดลท่ีใชใ้นการทาํนายขอ้มูลในอนาคตนอกจากน้ีงานวิจยัน้ียงั
ใชเ้ทคนิคฟัซซีเซตมาควบคุมขอ้มูลตวัเลขท่ีมีลกัษณะเป็นค่าต่อเน่ือง เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการ
จาํแนกขอ้มูลไดดี้ยิ่งข้ึน ในส่วนของผลการทดลองประสิทธิภาพไดท้าํการทดลองกบัอลักอริทึม 3 
ประเภท คือ อลักอริทึมประเภทการจาํแนกประเภทขอ้มูล อลักอริทึมประเภทการจาํแนกขอ้มูลดว้ย
กฎความสัมพันธ์ และอัลกอริทึมท่ีจําแนกข้อมูลด้วยกฎความสัมพันธ์แบบคลุมเครือ เพื่อ
เปรียบเทียบค่าความถูกตอ้งในการจาํแนกประเภทขอ้มูลและจาํนวนกฎท่ีไดรั้บ 

 
 
 

 

สาขาวิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร์  ลายมือช่ือนกัศึกษา_______________________ 
ปีการศึกษา 2557   ลายมือช่ืออาจารยท่ี์ปรึกษา_________________ 

 

 

 

 

 

 

 

 



ข 
 

 

PHAICHAYON  KONGCHAI: THE DEVELOPMENT OF 

DATACLASSIFICATION 

ALGORITHMWITHCOMPACTFUZZYASSOCIATIONRULES. THESIS 

ADVISOR : ASSOC. PROF. KITTISAK  KERDPRASOP, Ph.D., 118 PP. 

 

DATA MINING/FUZZY ASSOCIATION RULE-BASEDCLASSIFIER 

The objective of data classification is to find data model from the learning 

process to predict the future data. Currently, many researchers are interested 

inimproving the efficiency of data classification algorithm to obtain high accuracy 

and good interpretability of the model. But to obtain both criteria simultaneously is 

still unaccomplished bythe current methods.Therefore, this research proposes a 

method of data classification to obtain bothhighaccuracy and good interpretability of 

the model by the combination of association rule mining and data classification rule 

induction techniques.Association rule mining is good at finding relationshipsamong 

the whole data set and represents them as association rules. This research applies 

association rule mining for building a model to predict future data.This research also 

uses fuzzy set technique to control a continuous data to enhance efficiency of the data 

classification.To evaluate the performance of the proposed method, this 

researchcompares accuracy of the classification rules and the number of rules 

obtained from different kinds of data classification algorithms.These algorithms 

include the traditional data classification algorithms, the associative classification 

algorithms, and the fuzzy association rule-based classifier algorithms. 
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บทที ่1 
บทนํา 

 
1.1ความสําคญัและทีม่าของปัญหาการวจิยั 

การจาํแนกประเภทขอ้มูล(Data Classification) เป็นการทาํเหมืองขอ้มูลประเภทหน่ึงท่ี
ไดรั้บความนิยมเป็นอยา่งมากในการนาํไปแกปั้ญหาทางวิทยาศาสตร์และอุตสาหกรรมโดยการใช้
โมเดล (Model) หรือกฎการจาํแนกประเภท(Classification Rule) ในการทาํนายขอ้มูลในอนาคต ซ่ึง
อลักอริทึมส่วนใหญ่จะใชห้ลกัการคน้หาแบบฮิวริสติก (Heuristic Search)อย่างเช่น อลักอริทึม 
C4.5 (Quinlan, 1993)อลักอริทึม FOIL(Quinlan et al., 1993)และอลักอริทึม RIPPER (Cohen, 
1995)เพราะสามารถสร้างโมเดลท่ีผูใ้ช้เขา้ใจไดง่้ายและมีประสิทธิภาพในการประมวลผลอย่าง
รวดเร็วแต่ความแม่นยาํในการจาํแนกมีไม่มากและยงัมีอลักอริทึมอีกประเภทหน่ึงท่ีใชห้ลกัการของ
กล่องดาํในการทาํนายประเภทขอ้มูลโดยท่ีผูใ้ชเ้พียงแค่นาํขอ้มูลเขา้ ซ่ึงผลลพัธ์ท่ีไดรั้บคือโมเดลท่ีมี
ค่าความถูกตอ้งท่ีสูง แต่ผูใ้ชอ้าจจะไม่สามารถตีความกฎท่ีเป็นผลลพัธ์นั้นได ้

ต่อมาไดมี้ผูคิ้ดคน้อลักอริทึมท่ีผสมผสานระหว่างเทคนิคการทาํเหมืองขอ้มูลเพื่อหากฎ
ความสมัพนัธ์ (Association Rule Mining) และเทคนิคการสร้างกฎการจาํแนกประเภท โดยการนาํ
หลกัการสร้างกฎความสัมพนัธ์จากทุกขอ้มูลมาสร้างเป็นกฎความสัมพนัธ์แลว้ใช้หลกัการเลือก
เฉพาะขอ้มูลบางส่วนมาสร้างเป็นกฎความสัมพนัธ์แบบจาํแนกดว้ยเทคนิคการจาํแนกประเภท แลว้
เรียกเทคนิคน้ีว่า การจาํแนกประเภทขอ้มูลดว้ยกฎความสัมพนัธ์ (Associative Classification)ซ่ึง
อลักอริทึมแรกท่ีใชเ้ทคนิคดงักล่าวมีช่ือวา่ CBA (Ma, 1998)ท่ีมีความสามารถในการจาํแนกประเภท
ขอ้มูลไดดี้กวา่อลักอริทึม C4.5 และต่อมามีผูว้ิจยัสนใจพฒันาเก่ียวกบัแนวคิดน้ีมากข้ึน แต่เน่ืองจาก
การสร้างกฎความสมัพนัธ์มีขอ้จาํกดัท่ีขอ้มูลจะตอ้งเป็นค่าแบบกลุ่ม (Categorical Data) ทาํใหมี้การ
นําแนวคิดของฟัซซีมาใช้ในการควบคุมปัญหาการจัดการกับขอ้มูลท่ีมีลักษณะเป็นตัวเลขค่า
ต่อเน่ือง (Continuous Data) ดว้ยการแปลงขอ้มูลดงักล่าวใหอ้ยูใ่นรูปแบบของฟัซซีเซต แต่ปัญหา
ในการใช้เทคนิคดังกล่าวคือได้รับกฎท่ีมีปริมาณมากเกินไปและตีความหมายได้ยากทาํให้ใน
ปัจจุบนัยงัคงเป็นปัญหาท่ีนกัวิจยัใหค้วามสนใจ 
  ทาํให้มีผูว้ิจัยได้สรุปเป้าหมายของการวิจัยในการจาํแนกประเภทข้อมูลมักจะเน้นท่ี
ประสิทธิภาพ โดยประสิทธิภาพในการจาํแนกประเภทขอ้มูลจะข้ึนอยูก่บั 2 ตวัแปรคือ ค่าความถูก
ตอ้ง (Accuracy) และการตีความจากโมเดล (Interpretability of the Model) ซ่ึงงานวิจยัส่วนใหญ่มุ่ง 
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เนน้เพื่อพฒันาอลักอริทึมเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพดงักล่าว โดยสามารถแบ่งจุดประสงคข์องการพฒันา
อลักอริทึมออกเป็น 4 รูปแบบ (Pach et al., 2008) คือ 

- รูปแบบท่ี 1 การพฒันาอลักอริทึมใหมี้ความสามารถในการจาํแนกประเภทขอ้มูลให้
อยูใ่นเกณฑท่ี์สามารถยอมรับไดแ้ละโมเดลสามารถตีความหมายไดดี้มาก   

- รูปแบบท่ี 2 การพฒันาอลักอริทึมให้มีความสามารถในการจาํแนกประเภทขอ้มูลอยู่
ในเกณฑท่ี์ดีและโมเดลสามารถตีความหมายไดดี้ 

- รูปแบบท่ี 3 การพฒันาอลักอริทึมให้มีความสามารถในการจาํแนกประเภทขอ้มูลอยู่
ในเกณฑท่ี์ดีมากและโมเดลสามารถตีความหมายได ้และ  

- รูปแบบท่ี 4 การพฒันาอลักอริทึมให้มีความสามารถในการจาํแนกประเภทขอ้มูลอยู่
ในเกณฑท่ี์ดีมากท่ีสุดแต่โมเดลไม่สามารถตีความหมายได ้

ดังนั้ นงานวิจัยน้ีจึงได้เสนอการพัฒนาขั้นตอนวิธีเพื่อจําแนกประเภทข้อมูลด้วยกฎ
ความสัมพนัธ์แบบคลุมเครือท่ีกะทดัรัด(Classification with Compact Fuzzy Association Rules: 
CCFAR)เพื่อให้ไดเ้ป้าหมายตามรูปแบบท่ี 2 คือการพฒันาอลักอริทึมให้มีความสามารถในการ
จาํแนกประเภทขอ้มูลอยูใ่นเกณฑท่ี์ดีและโมเดลสามารถตีความหมายไดดี้หรือมีขนาดและจาํนวนท่ี
กะทดัรัด(กฎท่ีไดมี้จาํนวนนอ้ยและขนาดเลก็) โดยการนาํเทคนิคการจาํแนกประเภทขอ้มูลดว้ยกฎ
ความสมัพนัธ์ผสมผสานกบัเทคนิคฟัซซีเซต และทาํการเลือกกฎความสัมพนัธ์เพื่อใชใ้นการทาํนาย
ขอ้มูลดว้ยวธีิการใหม่ดงัน้ี 

- วิธีการเลือกค่าเกณฑท่ี์เหมาะสมในการสร้างกฎความสัมพนัธ์แบบคลุมเครือเพื่อใช้
ในการจาํแนกประเภทขอ้มูล 

- วิธีการเลือกกฎความสัมพนัธ์แบบคลุมเครือเพื่อใชใ้นการจาํแนกประเภทขอ้มูลให้มี
ขนาดเลก็ จาํนวนไม่มาก และสามารถทาํนายค่าท่ีเป็นไปไดท้ั้งหมดของขอ้มูล 

- วิธีการเลือกกฎความสัมพนัธ์แบบคลุมเครือเพื่อใชใ้นการจาํแนกประเภทขอ้มูลโดย
ท่ีผูใ้ชไ้ม่ตอ้งกาํหนดพารามิเตอร์ของเกณฑต่์าง ๆ 

นอกจากวิธีต่าง ๆ ดังกล่าวแลว้ งานวิทยานิพนธ์น้ียงัมีการทดสอบประสิทธิภาพของ
อลักอริทึมท่ีพฒันาขึ้นดว้ยการทดสอบ 3 แบบ คือ การทดสอบหาเกณฑ์ท่ีเหมาะสมสําหรับการ
สร้างกฎ FCARs ของอลักอริทึม CCFAR การทดสอบลกัษณะการกระจายตวัของขอ้มูลท่ีเหมาะสม
สาํหรับอลักอริทึม CCFAR และการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจาํแนกขอ้มูลและจาํนวนกฎท่ี
ไดรั้บของอลักอริทึม CCFAR กบัอีก 9 อลักอริทึม ซ่ึงเกณฑท่ี์ใชใ้นการทดสอบประสิทธิภาพ คือ 
ค่าความถูกตอ้งในการจาํแนกขอ้มูล จาํนวนกฎท่ีไดรั้บและค่าความเหมาะสมของกฎ 
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1.2 วตัถุประสงค์ของการวจิยั 

1. เพื่อศึกษาและพฒันาขั้นตอนวิธีการการจาํแนกประเภทขอ้มูลดว้ยกฎความสัมพนัธ์
แบบคลุมเครือใหมี้ความแม่นยาํในการจาํแนกอยูใ่นเกณฑดี์ 

2. เพื่อศึกษาและพฒันาอลักอริทึมการจาํแนกประเภทขอ้มูลดว้ยกฎความสัมพนัธ์แบบ
คลุมเครือ ทาํใหก้ฎท่ีไดรั้บนั้นสามารถตีความไดง่้ายและมีจาํนวนนอ้ยแต่ยงัครอบคลุม
ค่าท่ีเป็นไปไดท้ั้งหมดของขอ้มูล 

3. เพื่อลดปัญหาการกาํหนดค่าสนบัสนุนขั้นตํ่าและค่าความเช่ือมัน่ขั้นตํ่า 
4. เพื่อเปรียบเทียบหาเกณฑท่ี์เหมาะสมในการสร้างกฎการจาํแนกประเภทขอ้มูลดว้ยกฎ

ความสมัพนัธ์แบบคลุมเครือ 

 
1.3 ข้อตกลงเบือ้งต้น 

1. ขอ้มูลท่ีนาํมาใชจ้ะตอ้งเป็นขอ้มูลตวัเลขและไม่มีค่าท่ีสูญหาย 
2. ขอ้มูลท่ีนาํมาประมวลผลจะตอ้งมีคลาสเป้าหมาย 
3. กฎการจาํแนกประเภทขอ้มูลด้วยกฎความสัมพนัธ์แบบคลุมเครือท่ีได้รับจะอยู่ใน

รูปแบบ ถา้...แลว้... (If… Then…) 
4. ปัจจยัท่ีได ้(เง่ือนไขท่ีอยูท่างซา้ยมือของกฎ) จะอยูใ่นรูปแบบของฟัซซีเซต 
5. ในการกาํหนดค่าของตวัแปรเชิงภาษา(หรือการกาํหนดการแบ่งกลุ่มแบบฟัซซี) จะ

กาํหนดใหมี้ค่าเป็น 3 ระดบั ไดแ้ก่ระดบั Low ระดบั Medium และระดบั High 
 

1.4 ขอบเขตของการวจิยั 
1. การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอลักอริทึมจะทาํการเปรียบเทียบกบัอลักอริทึมท่ีมี

ความสามารถในการจาํแนกประเภทขอ้มูล 3 ประเภท คือ อลักอริทึมประเภทการ
จาํแนกประเภทขอ้มูล(Data Classification) อลักอริทึมประเภทการจาํแนกขอ้มูลดว้ย
กฎความสัมพนัธ์(Associative Classification) และอลักอริทึมท่ีจาํแนกขอ้มูลดว้ยกฎ
ความสมัพนัธ์แบบคลุมเครือ (Fuzzy Associative Classification) 

2. การเปรียบเทียบประสิทธิภาพจะใชเ้กณฑค์่าความถูกตอ้งและจาํนวนของกฎที่ไดรั้บ 
3. ขอ้มูลท่ีนํามาใช้จะต้องมีขนาดไม่ใหญ่เกินความจุหน่วยความจาํหลักของเคร่ือง

คอมพิวเตอร์เพราะถ้าขอ้มูลขนาดใหญ่เกินกว่านั้ นอัลกอริทึมอาจจะไม่สามารถ
ประมวลผลได ้
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4. การทดสอบใชข้อ้มูลสงัเคราะห์และขอ้มูลจริงจาก UCI Machine Learning Repository 
(http://archive.ics.uci.edu/ml/) 

5. ลกัษณะของขอ้มูลท่ีนาํมาใชจ้ะตอ้งเป็นขอ้มูลตวัเลข ไม่มีค่าสูญหาย และจะตอ้งเป็น
ขอ้มูลท่ีมีคลาสเป้าหมาย  
 

1.5  ประโยชน์ทีจ่ะได้รับ 
จากการศึกษาและพฒันางานวิจยัน้ีผูว้ิจยัคาดว่าอลักอริทึมท่ีพฒันาข้ึนจะเกิดประโยชน์ต่อ

ผูใ้ชใ้นการสงัเคราะห์กฎจาํแนกประเภทขอ้มูลในประเดน็ต่าง ๆ ดงัน้ี 
1. กฎท่ีไดมี้ขนาดเลก็และมีจาํนวนไม่มากทาํใหผู้ใ้ชส้ามารถเขา้ใจไดง่้าย 
2. ค่าความถูกตอ้งในการจาํแนกขอ้มูลสูงข้ึน 
3. ลดปัญหาการใชข้อ้มูลตวัเลขต่อเน่ืองในการประมวลผลแบบกฎความสมัพนัธ์ 
4. สามารถใช้เกณฑ์ท่ีเหมาะสมในการสร้างกฎการจําแนกประเภทข้อมูลด้วยกฎ

ความสมัพนัธ์แบบคลุมเครือ 

 

 

 

 

 

 

 

 



1 
 

บททีÉ 2 

ปริทัศน์วรรณกรรม 

 

เนืÊ อหาในบทนีÊ ประกอบด้วยการทบทวนวรรณกรรมและงานวิจัยทีÉ เกีÉยวข้อง โดยมี
รายละเอียดทฤษฎีของฟัซซี (Fuzzy Theory)การประยุกต์ใช้ฟัซซีในการทําเหมืองข้อมูล
(Applications of Fuzzy in Data Mining) การจาํแนกประเภทข้อมูลด้วยกฎความสัมพนัธ์  
(Classification Based on Associations)การจาํแนกประเภทข้อมูลด้วยกฎความสัมพนัธ์แบบ
คลุมเครือ (Fuzzy Classification with Association Rules)และงานวิจยัทีÉเกีÉยวขอ้ง 

 

2.1 ทฤษฎขีองฟัซซี 
ฟัซซีคือความคลุมเครือหรือความไม่แน่นอนทีÉไม่สามารถบอกบางสิÉงไดอ้ยา่งชดัเจนว่าจริง

หรือไม่จริง ใช่หรือไม่ อยา่งเช่นประโยคทีÉว่า คนทีÉมีอาย ุ59 ปีเป็นผูสู้งอายุ แลว้คนทีÉมีอายุ 58 ปี 11 
เดือน 30 วนัจะเป็นผูสู้งอายหุรือไม่ ซึÉงเราไม่สามารถบอกไดช้ดัเจนว่าอายุเท่าไรจึงจดัเป็นผูสู้งอาย ุ
คาํว่าสูงอายมุาจากความรู้สึกของคนเราซึÉงมีไม่เท่ากนั แต่ว่าคาํว่าสูงอายนีุÊ ในระบบฟัซซีสามารถบ่ง
บอกไดว้่าเป็นคนสูงอายอุยูที่Éระดบัใด เช่น คนสูงอายุมาก คนสูงอายุน้อย เป็นตน้ ระบบของฟัซซี
นัÊนจะประกอบไปดว้ยเซตของสิÉงทีÉคลุมเครือซึÉงเราเรียกว่าฟัซซีเซต (Fuzzy Set)ทฤษฎีฟัซซีเซตนัÊน
ถูกคิดคน้เมืÉอปี ค.ศ. 1965 โดย L. A. ZadehซึÉงเป็นผลงานวิทยานิพนธ์ระดบัปริญญาเอก ทีÉไดใ้ห้
แนวคิดเกีÉยวกบัฟัซซีเซตว่าเป็นเซตทีÉมีขอบเขตทีÉไม่ชดัเจน ซึÉงจะแตกต่างจากเซตทวินัย(Crisp Set) 
หรือเซตปกติ ตรงทีÉจะมีระบุระดบัทีÉแตกต่างกนัในความเป็นไปไดข้องการเป็นสมาชิกในแต่ละเซต 
ระดบัความเป็นสมาชิกนีÊสามารถหาไดจ้ากฟังกช์นัสมาชิก (Membership Function) ซึÉงเป็นฟังก์ชนั
ทีÉมีไวเ้พืÉอบอกระดบัความเป็นสมาชิกของฟัซซีเซตนัÊน ๆ เช่น คนทีÉอายุ 59 ปีจะเป็นคนสูงอายุทีÉ
ระดบั 0.4 และเป็นวยักลางคนทีÉระดบั 0.8 จะเห็นไดว้่าคนทีÉมีอายุ 59 ปีสามารถเป็นทัÊ งคนสูงอายุ
และวยักลางคนไดโ้ดยงานวิทยานิพนธ์นีÊ ได้นาํการจดักลุ่มแบบฟัซซีซีมีนมาช่วยในการบ่งบอก
ระดบัความเป็นสมาชิกของเซตใด ๆ และไดอ้ธิบายรายละเอียดในหวัขอ้ทีÉ 2.1.3 

2.1.1ฟัซซีเซต 
ฟัซซีเซตเป็นคาํสองคาํทีÉมาประกอบกนัระหว่างคาํว่า “ฟัซซี” ทีÉมีความหมายว่า

คลุมเครือไม่แน่นอนอยา่งเช่น ความรู้สึกของคนเราทีÉมีเกณฑก์ารแยกแยะความรู้สึกทีÉไม่เท่ากนั บาง
คนเปิดแอร์ทีÉอุณหภูมิ 15 องศาเซลเซียส บอกว่าเยน็สบายแต่อีกคนกลบับอกว่าหนาวมาก ความไม่
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แน่นอนนีÊ เราบอกไม่ไดว้่ามนัเป็นจริงหรือไม่จริงแต่เราสามารถบอกระดบัความเป็นจริงนัÊน ๆ ได ้
ซึÉงจะแตกต่างจากความน่าจะเป็นทีÉสามารถบอกไดว้่าเป็นจริงหรือไม่จริงอย่างเช่น การโยนเหรียญ 
1 ครัÊ ง สามารถบอกไดว้่าไม่เป็น หัว ก็เป็น กอ้ย และอีกคาํคือ “เซต” เซตในทีÉนีÊ หมายถึงเซตทาง
คณิตศาสตร์ทีÉจะประกอบไปดว้ยสมาชิกทีÉมีความแตกต่างกนั ดงันัÊนคาํว่าฟัซซีเซต จึงหมายความว่า 
เซตทีÉประกอบไปดว้ยสมาชิกทีÉมีความคลุมเครือในระดบัของความเป็นสมาชิกในเซต 

ฟัซซีเซตอาจจะเรียกไดว้่าเป็นส่วนเติมเต็มของ เซตทวินยั (Crisp set) ซึÉงเป็นเซตทีÉมี
ค่าความเป็นสมาชิกของตวัแปรทีÉแน่นอน คือ 0 กบั 1 อย่างเช่นเซตของคนทีÉจะถูกเรียกว่าสูง ดัง
ตารางทีÉ 1 จะเห็นไดว้่าคนทีÉจะถกูเรียกว่าสูงนัÊนจะมีค่า Crisp เท่ากบั 1 หรือสูงมากกว่า 180 cm ขึÊน
ไป ส่วนคนทีÉมีค่า Crisp เท่ากบั 0 คือคนทีÉไม่สูง ซึÉงค่า 180 นีÊ เองทีÉเป็นเส้นแบ่งระหว่างคาํว่าสูงกบั
ไม่สูง ในความเป็นจริงนัÊนเราไม่สามารถบอกไดว้่าคนทีÉมีความสูงมากกว่า 180 cm จะตอ้งเป็นคนทีÉ
สูงเพราะว่าความรู้สึกของคนเราไม่เท่ากนั บางคนอาจจะมองว่าคนทีÉสูง 170 cm เป็นคนทีÉสูง ดงันัÊน
การใชฟั้ซซีเซตเขา้มาช่วยทาํให้สามารถแยกแยะไดว้่าแต่ละคนมีความสูงทีÉระดบัใดดว้ยค่าความ
เป็นสมาชิก ทีÉมีค่าอยูใ่นช่วง [0 – 1]  จากตารางทีÉ 2.1 สามารถวิเคราะห์ไดว้่าแต่ละคนมีระดบัความ
เป็นสมาชิกในเซตคนสูงทีÉระดบัใด เช่น  David ทีÉมีระดบัความเป็นสมาชิกอยู่ทีÉ 0.78 หรือ Chris 
และ Mark ทีÉมีความสูงแตกต่างกนัคือ 208 และ 205 ตามลาํดบั แต่มีระดบัระดบัความเป็นสมาชิกใน
เซตคนสูงทีÉระดบัเดียวกนัคือ 1 ส่วน Peter มีค่าระดบัระดบัความเป็นสมาชิกในเซตคนสูงเท่ากบั 0 
หรืออาจจะเรียกไดว้่าไม่สูง ขอ้มลูจากตารางทีÉ 2.1 ส่วนของ Fuzzy แสดงเป็นกราฟไดด้งัรูปทีÉ 2.1  

 

ตารางทีÉ 2.1ตวัอยา่งระดบัความสูงของเซตทวินยัและฟัซซีเซต(He, 2014) 

Name Height, cm 
Degree of Membership 

Crisp Fuzzy 
Chris 
Mark 
John 
Tom 

David 
Mike 
Bob 

Steven 
Bill 

Peter 

208 
205 
198 
181 
179 
172 
167 
158 
155 
152 

1 
1 
1 
1 
0 
0 
0 
0 
0 
0 

1 
1 

0.98 
0.82 
0.78 
0.24 
0.15 
0.06 
0.01 

0 
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รูปทีÉ 2.1 ฟังกช์นัสมาชิกของเซตทวินยัและฟัซซีเซต(He, 2014) 

 จากรูปทีÉ 2.1 นัÊนแกน x หมายถึงค่าความสูง ส่วนแกน y หมายถึงค่าความเป็น

สมาชิก และเราสามารถแสดงฟัซซีของคนทีÉสูงได้หลายรูปแบบ เช่น Tall-men = {(Chris,1), 

(Mark,1), (John,0.98), (Tom,0.82), (David,0.78), (Mike,0.24), (Bob,0.15), (Steven,0.06), 

(Bill,0.01), (Peter,0)} หรืออาจจะแทนดว้ยรูปแบบของสมการทีÉ 2.1 (เครืÉองหมายทางคณิตศาสตร์

มิไดห้มายถึงการหารหรือการบวก แต่เป็นการแสดงระดบัความเป็นสมาชิกของแต่ละบุคคลในเซต) 

                Tall-men		= ଵ
େ୦୰୧ୱ

+ ଵ
୑ୟ୰୩

+ ଴.ଽ଼
୎୭୦୬

+ ଴.଼ଶ
୘୭୫

+ ଴.଻଼
ୈୟ୴୧ୢ

 

																																							+ ଴.ଶସ
୑୧୩ୣ

+ ଴.ଵହ
୆୭ୠ

+ ଴.଴଺
ୗ୲ୣ୴ୣ୬

+ ଴.଴ଵ
୆୧୪୪

+ ଴
୔ୣ୲ୣ୰

  (2.1) 

จากสมการทีÉ 2.1 แสดงถึงค่าความเป็นสมาชิกของแต่ละบุคคลในฟัซซีTall-men ซึÉง

สามารถตีความไดว้่า Chris มีระดบัความเป็นสมาชิกของเซต Tall-men ทีÉระดบั 1 และ Mark, John, 

Tom, …, Peter มีระดบัความเป็นสมาชิกของเซต Tall-men เป็น 1, 0.98, 0.82, …, 0 ตามลาํดบั 

150 210170 180 190 200160
Height, cm

Degree of
Membership

150 210180 190 200
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2.1.2 ตวัแปรเชิงภาษา(Linguistic Variable) 

การทาํฟัซซีสิÉงทีÉตอ้งพบบ่อย ๆ คือการกาํหนดตวัแปรเชิงภาษาทีÉจะบอกถึงลกัษณะ

หรือระดบัตามความรู้สึกของสิÉงต่าง ๆ เช่น ความสูง ความอว้น อุณหภูมิ เป็นตน้ ตวัแปรเชิงภาษา

จะประกอบไปดว้ยคาํบ่งบอกปริมาณหรือความรู้สึกเช่น ความสูงมาก ความอว้นน้อย อุณหภูมิ

หนาวทีÉสุด โดยทีÉคาํว่า มาก (Very) ค่อนขา้ง(Slightly) ทีÉสุด (Extremely) เป็นค่าตวัแปรทางภาษาทีÉ

ประกอบดว้ย คาํคุณศพัท ์(Adjective) หรือคาํกริยาวิเศษณ์ (Adverb) ซึÉงในขัÊนตอนการประมวลผล

ของฟังชนักส์มาชิก ค่าเหล่านีÊ จะถกูแปลงใหอ้ยูใ่นรูปแบบของตวัเลข และค่าตวัแปรเชิงภาษาแต่ละ

ค่าเหล่านีÊ จะส่งผลต่อรูปร่างฟังชนักส์มาชิก ดงัรูปทีÉ 2.2 

 

 

 

 

 

รูปทีÉ 2.2 ค่าของตวัแปรเชิงภาษาในแต่ละช่วงของความสูง(He, 2014) 

จากรูปทีÉ 2.2 ผูช้ายทีÉสูง 185 cm เป็นสมาชิกของเซต Tall ดว้ยค่าความเป็นสมาชิก
เท่ากบั 0.5 และยงัเป็นสมาชิกของเซต Very tall ดว้ยค่าความเป็นสมาชิกเท่ากบั 0.15 ซึÉงจะเห็นไดว้่า
ผูช้ายคนดงักล่าวไม่เพียงแค่สูง (Tall) อยา่งเดียวแต่ยงัสูงมาก (Very tall) ดว้ย ดงันัÊนคาํทีÉใชเ้ป็นตวั
แปรเชิงภาษาจึงจาํเป็นตอ้งแตกต่างกนัเพืÉอใหส้ามารถบอกถึงระดบัความแตกต่างของเซตต่าง ๆ ได ้ 

2.1.3การบ่งบอกระดบัความเป็นสมาชิกดว้ยอลักอริทึมฟัซซีซีมีน(FuzzyC-means:FCM) 
ในงานวิทยานิพนธนี์Ê ไดน้าํอลักอริทึมฟัซซีซีมีนมาใชใ้นการบ่งบอกระดบัความเป็น

สมาชิกของเซตทีÉมีค่า [0-1]ซึÉงจะแตกต่างจากอลักอริทึม K-Means ทีÉบ่งบอกระดบัความเป็นสมาชิก

ทีÉมีค่า 0 และ 1 เท่านัÊน ดงัรูปตวัอยา่งทีÉ 2.3 แสดงการจดักลุ่มขอ้มูล 1 มิติ ของอลักอริทึม K-Means 

และอลักอริทึม FCMโดยทีÉ (ก) คือขอ้มลูขนาด 1 มิติทีÉยงัไม่ไดจ้ดักลุ่ม (ข) การจดักลุ่มเป็นกลุ่ม A 

และกลุ่ม B ดว้ยอลักอริทึมK-Means และ (ค) การจดักลุ่มดว้ยค่าความเป็นสมาชิกของอลักอริทึม
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FCM จะเห็นไดว้่าการจดักลุ่มดว้ย FCM ขอ้มูลหนึÉ งตวัสามารถอยูไ่ดห้ลายกลุ่ม และขัÊนตอนการ

ประมวลผลของอลักอริทึม FCM มีรายละเอียดดงันีÊ (Bezdeket al., 1984) 

 

 

 
รูปทีÉ 2.3 การจดักลุ่มขอ้มลู 1 มิติ (ก) ของอลักอริทึม K-Means (ข) และอลักอริทึม FCM (ค) 
 (อาทิตย ์ศรีแกว้, 2552) 
 
 1.กาํหนดจาํนวนกลุ่มและค่าเริÉมตน้ความเป็นสมาชิก 

 2.คาํนวณหาค่าจุดศนูยก์ลางของกลุ่มดว้ยสมการทีÉ2.2 

									c୨(୲) = 	∑ μ୧୨(୲)୫x୧୒
୧ୀଵ /∑ μ୧୨(୲)୫୒

୧୨  (2.2) 

 3.ทาํการคาํนวณและปรับค่าความเป็นสมาชิกของขอ้มลูดว้ยสมการทีÉ 2.3 
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μ୧୨(୲ାଵ)୫ = 1/∑ ( ||୶౟ିୡౠ||
||୶౟ିୡౡ||

)
మ

(ౣషభ)େ
୩ୀଵ (2.3) 

 4.แต่ถา้||μ୧୨(୲ାଵ)୫ − μ୧୨(୲)୫|| มีค่านอ้ยกว่า β ซึÉงเป็นเกณฑที์ÉตัÊงไวล่้วงหนา้ใหห้ยดุทาํงาน 

แต่ถา้มากกว่าใหก้ลบัไปทีÉขัÊนตอนทีÉสองและเพิÉมค่า t ดว้ย 1 

โดยทีÉสญัลกัษณ์ต่าง ๆ มีความหมายดงันีÊ  

x୧ คือขอ้มลูลาํดบัทีÉ iโดยขอ้มลูจะอยูใ่นรูปแบบของเวกเตอร์ 

mคือ สมัประสิทธิÍ ความเป็นฟัซซี ซึÉงมีค่ามากกว่าหรือเท่ากบั 1 แต่นอ้ยกว่า อนนัต ์

μ୧୨ คือ ค่าความเป็นสมาชิกของ x୧ทีÉกลุ่ม j 

N คือ ขอ้มลูทัÊงหมดทีÉใชใ้นการจดักลุ่ม 

C คือ จาํนวนกลุ่มทัÊงหมดและ 	c୨คือ จุดศนูยก์ลางกลุ่ม 

tคือ จาํนวนรอบ โดยจะมีค่าเริÉมตน้เท่ากบั 0  

 

2.2  การประยุกต์ใช้ฟัซซีในการทําเหมืองข้อมูล 

การทาํเหมืองขอ้มลูคือ การหารูปแบบ (Pattern) หรือโมเดล (Model) ของขอ้มูล หรือเป็น
การหาความสมัพนัธ(์Association/Relation) ของขอ้มลู เพืÉอมาใชใ้นการจาํแนกประเภทขอ้มลู (Data 
Classification) ใช้เพืÉอการแบ่งกลุ่มข้อมูล  (Clustering) และการหากฎความสัมพันธ์ของ
ขอ้มลู (Association Rule) โดยใชห้ลกัการของสถิติ และการเรียนรู้ของเครืÉอง (Machine Learning) 
(Fayyad et al., 1996; Seifert, 2004) ซึÉงมีแนวคิดการทาํเหมืองขอ้มูลอย่างง่ายคือการนาํขอ้มูลใน
อดีตทีÉมีความสมัพนัธก์บัขอ้มลูปัจจุบนั มาสร้างโมเดลหรือรูปแบบทีÉมีประโยชน์ต่อการทาํเหมือง
ขอ้มูล (Data Archeology)เช่น การนาํขอ้มูลสภาพอากาศของอดีตมาวิเคราะห์เพืÉอหารูปแบบของ
สภาพอากาศ เพืÉอทาํนายว่าพรุ่งนีÊสภาพอากาศจะเป็นอยา่งไรหรือการนาํเอาขอ้มลูการซืÊอสินคา้ของ
ลกูคา้มาวิเคราะห์หารูปแบบของขอ้มลูเพืÉอจดัการชัÊนวางสินคา้หรือจดัรายการแนะนาํสินคา้ เป็นตน้ 

 การนาํเทคนิคของฟัซซีมาใชใ้นการทาํเหมืองขอ้มลูในแต่ละขัÊนตอนมีประโยชน์ดงันีÊ  
1. ขัÊนตอนการเตรียมขอ้มูล (Data Preparation) จะช่วยในการทาํความสะอาดขอ้มูลเช่น 

การกาํจดัขอ้มูลทีÉมีลกัษณะผิดปกติ (Outliers) ดว้ยการใชก้ารจดักลุ่มแบบคลุมเครือ 
(Fuzzy Clustering) (Keller et al., 2005; Naucket al., 1997)หรือทาํการแปลงขอ้มูล
(Transform) ใหอ้ยูใ่นรูปแบบของระดบัความเป็นสมาชิกของเซต 

2. ขัÊนตอนการประมวลผล (Processing) ช่วยในการแก้ปัญหาการคาํนวณข้อมูลทีÉ มี
ลกัษณะเชิงปริมาณ (Quantitative) ในการทาํเหมืองขอ้มลูแบบหากฎความสมัพนัธข์อง
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ขอ้มูล (Hong et al., 2003)หรือขอ้มูลทีÉมีลกัษณะเป็นค่าต่อเนืÉอง ยกตวัอย่างเช่น งาน
วิทยานิพนธเ์ล่มนีÊ ไดใ้ชเ้ทคนิคฟัซซีมาใชใ้นการแบ่งแยกขอ้มลูเพืÉอบ่งบอกระดบัความ
เป็นสมาชิก และมีการคาํนวณเกณฑ(์Measurement) ต่าง ๆ เป็นแบบฟัซซี 

3. ขัÊนตอนการประเมินผล (Evaluation)ในการประเมินผลของโมเดลสามารถทาํไดง่้าย 
เพราะการทาํฟัซซีมีระบบอนุมานผล(Interpretable Systems) ในการตรวจคําตอบ 
(Kruse et al., 1999) 

จากประโยชน์ดงักล่าวงานวิทยานิพนธเ์ล่มนีÊ จึงไดน้าํเทคนิคฟัซซีมาใชใ้นการสร้างกฎการ
จาํแนกประเภทขอ้มูลดว้ยกฎความสัมพนัธ์แบบคลุมเครือเพืÉอลดปัญหาขอ้มูลทีÉมีลกัษณะเป็นค่า
ต่อเนืÉองเพืÉอเพิÉมประสิทธิภาพในการจาํแนกขอ้มูลและผลทีÉไดส้ามารถทาํความเขา้ใจไดง่้ายและ
สะดวกต่อการนาํไปประยกุตใ์ช ้

2.3 การจาํแนกประเภทข้อมูลด้วยกฎความสัมพนัธ์ 

การจาํแนกประเภทขอ้มูลด้วยกฎความสัมพนัธ์เป็นวิธีการสร้างกฎเพืÉอนาํมาใชใ้นการ
ทาํนายขอ้มูล ซึÉงกฎทีÉนาํมาสร้างนัÊนคือ กฎความสัมพนัธ์ทีÉไดม้าจากการประมวลผลของการทาํ
เหมืองขอ้มลูเพืÉอคน้หากฎความสัมพนัธ์ (Association Rule Mining) หรืออธิบายการจาํแนกขอ้มูล
ดว้ยกฎความสัมพนัธ์อีกความหมายหนึÉ งคือ การนาํขอ้ดีของสองเทคนิคทางดา้นเหมืองขอ้มูลมา
รวมกนัระหว่างเทคนิคการทาํเหมืองขอ้มลูเพืÉอคน้หาความสัมพนัธ์และเทคนิคการจาํแนกประเภท
ขอ้มลูโดยการนาํเทคนิคการทาํเหมืองขอ้มลูเพืÉอคน้หากฎความสมัพนัธ ์มาช่วยในการสร้างกฎดว้ย
วิธีการหาความสมัพนัธข์องขอ้มลูทัÊงหมดจากฐานขอ้มลู(Hanet al., 2006; Zhanget al., 2002) แต่กฎ
ทีÉได้เป็นผลลพัธ์มีจาํนวนมากและยากต่อการนําไปใช้ในการจาํแนกข้อมูล จึงต้องนําข้อดีของ
เทคนิคการจาํแนกประเภทขอ้มลูเขา้มาช่วยลดจาํนวนกฎความสัมพนัธ์และสร้างกฎความสัมพนัธ์
ใหส้ามารถใชใ้นการจาํแนกประเภทขอ้มลูได ้ดงัตวัอยา่งขอ้แตกต่างระหว่างกฎความสัมพนัธ์และ
กฎจาํแนกประเภทขอ้มลูดงันีÊ  

กฎทีÉ(1) IF B then D and E 
กฎทีÉ(2) IF B then Class=Yes 

 จากตวัอยา่ง กฎทีÉ(1) คือกฎความสัมพนัธ์ทีÉอ่านว่า ถา้ B เกิดขึÊน แลว้ D และ E จะเกิดขึÊน

ดว้ย แต่ถา้เป็นกฎทีÉ(2) ซึÉงเป็นกฎการจาํแนกประเภทขอ้มลู อ่านว่า ถา้ B เกิดขึÊนแลว้ จะทาํนายไดว้่า

จะเป็นจริง (Yes) ซึÉ งจะเห็นข้อแตกต่างของทัÊ งสองกฎนีÊ คือ กฎทีÉ(1) สามารถมีแอททริบิวต์

(Attribute) ขา้งหลงั then (Consequent)ไดม้ากกว่า 1 แอททริบิวต์คือ D และ E แต่กฎทีÉ(2) สามารถ
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มีแอททริบิวต์ขา้งหลงั then ไดเ้พียงหนึÉ งแอททริบิวต์ซึÉงแอททริบิวต์ดงักล่าวจะเป็นแอททริบิวต์

คลาสเป้าหมาย (Class Target) 

แนวคิดการจาํแนกประเภทขอ้มลูดว้ยกฎความสมัพนัธนี์Ê ไดถู้กนาํเสนอครัÊ งแรกโดย Liuet 

al. (1998)และไดเ้สนออลักอริทึมทีÉมีชืÉอว่าClassification Based on Association Rules (CBA)ซึÉงกฎ

ทีÉได้จากการประมวลผลของการจาํแนกประเภทข้อมูลด้วยกฎความสัมพนัธ์ นีÊ เรียกว่า Class 

Association Rules (CARs)และในการสร้างกฎ CARsของงานวิจยันีÊ  ไดใ้ชค่้าสนับสนุน(Support) 

และค่าความเชืÉอมั Éน(Confidence) เป็นเกณฑใ์นการสร้างกฎ และในการทดสอบประสิทธิภาพของ

อลักอริทึม CBA พบว่ามีความแม่นยาํมากกว่าอลักอริทึม C4.5 (Quinlan, 1993)ซึÉงเป็นอลักอริทึมทีÉ

ไดรั้บความนิยมใชก้นัอยา่งแพร่หลายในปัจจุบนั ต่อมามีผูว้ิจยัอีกจาํนวนมากไดเ้สนอแนวคิดในการ

สร้างกฎ CARs ซึÉงในงานวิทยานิพนธ์เล่มนีÊ ไดน้ําเสนอแนวคิดการสร้างกฎ CARsของงานวิจยัทีÉ

เกีÉยวขอ้งไวที้Éหวัขอ้ 2.6 และอธิบายทฤษฎีพืÊนฐานของการทาํเหมืองขอ้มูลเพืÉอคน้หาความสัมพนัธ์

และการทาํเหมืองขอ้มลูแบบจาํแนกประเภทไวใ้นหวัขอ้ 2.3.1 และ 2.3.2 ตามลาํดบั 

2.3.1การทาํเหมืองขอ้มลูเพืÉอคน้หาความสมัพนัธ(์Association Mining) 
การทําเหมืองข้อมูลเพืÉอค้นหาความสัมพันธ์ถูกนําเสนอขึÊ นเ มืÉอปี 1993โดย 

RakeshAgrawal และคณะเพืÉอนาํไปใชใ้นการวิเคราะห์รูปแบบความสัมพนัธ์ของขอ้มูลหรือ การ
วิเคราะห์การซืÊอสินคา้ของลกูคา้(Market Basket Analysis) ซึÉงขอ้มลูรายการซืÊอของลูกคา้จะถูกเก็บ
ไวใ้นรูปแบบของทรานแซคชนั (Transactions) โดยทีÉทรานแซคชนันีÊ เหมือนกบัตะกร้าซืÊอของทีÉ
ประกอบดว้ยสินคา้หลาย ๆ ชิÊน เมืÉอเก็บทรานแซคชนัไดจ้าํนวนมาก ก็สามารถนาํทรานแซคชัน
เหล่านีÊ ไปประมวลผลเพืÉอหากฎความสมัพนัธแ์ละนาํกฎความสมัพนัธที์Éไดม้าใชใ้นการวางแผนการ
จดัวางชัÊนสินคา้การแนะนาํสินคา้หรือแผนจดัรายการกระตุน้ยอดขายสินคา้ 

ในการสร้างกฎความสมัพนัธมี์ผูเ้สนอวิธีการสร้างไวห้ลายอลักอริทึม แต่อลักอริทึมทีÉ
เป็นทีÉนิยมมี 2 อลักอริทึมคือ Apriori(Agrawalet al., 1994) และ FP-growth (Hanet al., 2000)โดยทีÉ 
Aprioriได้ใช้เทคนิค Support-based Pruning เพืÉอช่วยตัดหรือลดจาํนวนเซตคู่แข่ง(Candidate 
Itemsets) แทนทีÉจะแจกแจงทัÊ งหมดและใชก้ารคน้หาคาํตอบแบบ Breadth-First-Search ส่วน FP-
growth จะทาํงานตดัหรือลดจาํนวนเซตคู่แข่งดว้ยวิธีการ Depth-First Search(Palanisamy, 2006) 
โดยงานวิทยานิพนธนี์Ê ไดใ้ชอ้ลักอริทึม Apriori ในการสร้างกฎความสัมพนัธ์ เนืÉองจากมีขัÊนตอนทีÉ
ไม่ซบัซอ้นและเขา้ใจไดง่้ายกว่าอลักอริทึม FP-growth ซึÉงมีรายละเอียดการคน้หากฎความสัมพนัธ ์
2 ขัÊนตอนดงันีÊ  
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- ขัÊนตอนทีÉ 1 การสร้างไอเท็มเซตปรากฏบ่อย (Frequent Itemset)โดยไอเท็มเซตใด ๆ 
จะเป็นไอเท็มเซตปรากฏบ่อยจะตอ้งมีค่าสนับสนุนมากกว่าหรือเท่ากบัค่าสนับสนุน
ขัÊนตํÉา(Minimum Support)  ซึÉงค่าสนับสนุนขัÊนตํÉาจะถูกกาํหนดมาจากผูใ้ช้ ส่วนค่า
สนบัสนุนของแต่ละไอเท็มเซตสามารถคาํนวณไดจ้ากสมการทีÉ 2.4และแสดงขัÊนตอน
วิธีการสร้างไอเท็มเซตปรากฏบ่อย ดงัรูปทีÉ 2.4 

การหาค่าสนบัสนุนของไอเท็มA หาไดจ้าก 

Support (A) =௡௨௠௕௘௥௢௙௧௥௔௡௦௔௖௧௜௢௡௦௧௛௔௧௖௢௡௧௔௜௡஺
௡௨௠௕௘௥௢௙௔௟௟௧௥௔௡௦௔௖௧௜௢௡௦

(2.4) 

 

- ขัÊนตอนทีÉ 2 การสร้างกฎความสัมพนัธ์จากไอเท็มเซตปรากฏบ่อยโดยทีÉไอเท็มเซต
ปรากฏบ่อยใด ๆ ทีÉนาํมาสร้างนัÊนจะตอ้งมีขนาดของเซตมากกว่า 1ไอเท็ม เช่น เซตของ 
{A, B}มีขนาด 2 ไอเท็ม เซตของ {A, B, C}มีขนาด 3 ไอเท็มเป็นตน้ จากนัÊนไอเท็ม
เซตปรากฏบ่อยทีÉผ่านเงืÉอนไขจะถูกนาํมาสร้างกฎความสัมพนัธ์ดว้ยเกณฑ์ค่าความ
เชืÉอมั Éน โดยทีÉกฎความสมัพนัธ์จะตอ้งมีค่าความเชืÉอมั Éนมากกว่าค่าความเชืÉอมั ÉนขัÊนตํÉา 
(Minimum Confidence) ซึÉงค่าความเชืÉอมั ÉนขัÊนตํÉาจะถกูกาํหนดมาจากผูใ้ช ้และสมการ
ทีÉใชห้าค่าความเชืÉอมั Éนของกฎความสัมพนัธแ์สดงดงัสมการทีÉ 2.5และแสดงขัÊนตอน
การสร้างกฎความสมัพนัธ ์ดงัรูปทีÉ 2.5 

การหาค่าความเชืÉอมั Éนของกฎ A→Bหาไดจ้าก 

Confidence(A→B)= ௦௨௣௣௢௥௧	(஺	௔௡ௗ	஻)
௦௨௣௣௢௥௧(஺)

(2.5) 
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AlgorithmApriori	

//Input	:	Database	D	,	Minimum_support.	

//Output	:		L	frequent	itemsets	in	D.	

(1)	 Lଵ	=	find_	frequent_1itemset(D)	

(2)	 for(k = 2; L୩ିଵ ≠ ∅;k++){	

(3)	 	 C୩		=	apriori_gen(L୩ିଵ,	Minimum_support);}	

(4)	 for	each	transaction	t	∈	D	{	//	scan	D	for	counts	

(5)	 	 Cଵ		=	subset(C୩,	t)		

(6)	 	 for	each	cadidate	c	∈Cଵ	{	

(7)	 	 	 c.count++	}	

(8)	 	 }	

(9)	 L୩ = {c	 ∈ 	 Cଵ|	c. count	 ≥ Minimum_support}	

(10)	 }	

(11)	 return୩L୩	

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปทีÉ 2.4 การสร้างไอเท็มเซตปรากฏบ่อยของอลักอริทึม Apriori(Agrawalet al., 1994) 
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Procedure	 generate_rule(L୩	:		frequent-items,	Min_conf	:	Minimum	
confident,	RHS	:	right	hand	side	Items);	

	

(1)	 For	each	l	∈L୩//		l	is	frequent-itemset.	

(2)	 	 k	=	|	l	|	 //	 size	offrequent	itemset	

(3)	 	 m	=	|Hm|	 //	 size	of	right	hand	side	Items		

(4)	 	 For	each	hm+1∈	Hm+1	{	

(5)	 	 				If	hm+1	=	RHS		{	

(6)	 	 	 conf	=	(fk)	/		(fk	–	hm+1)	;	

(7)	 	 	 If	conf>=		Min_conf	{	

(8)	 	 	 	 Rule	=	rule(fk	–	hm+1)		hm+1	

(9)	 	 	 }	Else		

(10)	 	 	 	 delete	hm+1	from	Hm+1	

(11)	 	 				}	

(12)	 	 }	

(13)	 return	Rule	

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปทีÉ 2.5 การสร้างกฎความสมัพนัธ ์(Agrawalet al., 1994) 

ตวัอยา่งการหากฎความสมัพนัธด์ว้ยอลักอริทึมApriori สามารถแสดงไดด้งันีÊ สมมติว่า
มีลกูคา้มาซืÊอของทีÉร้านสะดวกซืÊอจาํนวน 5 คน (ตารางทีÉ 2.2)เจา้ของร้านสะดวกซืÊอตอ้งการจดัชัÊน
วางสินคา้ โดยใชข้อ้มูลลูกคา้ทัÊ ง 5 คน มาวิเคราะห์เพืÉอหารูปแบบการซืÊอสินคา้ โดยมีเงืÉอนไขว่า
สินค้าทีÉนํามาวางบนชัÊนวางนัÊ นจะตอ้งมีลูกคา้ซืÊอไปแลว้อย่างน้อย 3 ชิÊน จากโจทยจ์ะเห็นไดว้่า
เจา้ของร้านสะดวกซืÊอตอ้งการหากฎความสมัพนัธข์องขอ้มลูจากลกูคา้ 5 คน แต่กฎความสัมพนัธ์ทีÉ
เจ้าของร้านต้องการนัÊ น จะต้องมีค่าสนับสนุนขัÊ นตํÉ ามากกว่า 3 ซึÉ งสามารถวิเคราะห์หากฎ
ความสมัพนัธไ์ดด้งันีÊ   
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ตารางทีÉ 2.2 รายการซืÊอสินคา้ของลกูคา้ 5คน 

 

จากรายการซืÊอของของลูกคา้ 5คนหรือเรียกว่า 5ทรานแซคชนั มีการซืÊอสินคา้อยู่ 5 
ชนิดหรือเรียกว่า 5 ไอเท็มคือ Eggs,Sushi, Pepsi, NoodleและToy จากขอ้มลูตารางทีÉ 2.2 ทาํการนับ
ค่าสนับสนุนของแต่ละไอเท็มจะไดด้ังรูปทีÉ 2.6(ก) และทาํการคัดเลือกไอเท็มทีÉมีค่าสนับสนุน
มากกว่าหรือเท่ากบัค่าสนบัสนุนขัÊนตํÉา คือ 3 ไอเท็ม จะไดผ้ลลพัธ์ดงัรูปทีÉ 2.6(ข) ซึÉงเรียกว่าไอเท็ม
เซตปรากฏบ่อยขนาด 1 ไอเท็ม 

 

 
 
 

 
 

 
           (ก) ไอเท็มเซตคู่แข่งขนาด 1 ไอเท็ม          (ข) ไอเท็มเซตปรากฏบ่อยขนาด 1 ไอเท็ม 

 

รูปทีÉ 2.6การสร้างไอเท็มเซตคู่แข่งและไอเท็มเซตปรากฏบ่อยขนาด 1 ไอเท็ม 

 

ต่อจากนัÊนทาํการสร้างเซตคู่แข่งขนาด 2 ไอเท็ม โดยการนาํไอเท็มเซตปรากฏบ่อย
ขนาด 1 ไอเท็มไปจบัคู่จะไดด้งัรูปทีÉ 2.7 (ก) และทาํการคดัเลือกไอเท็มเซตทีÉมีค่าสนบัสนุนมากกว่า
หรือเท่ากบัค่าสนบัสนุนขัÊนตํÉา คือ 3 ไอเท็ม เช่นเดียวกนักบัตอนสร้างไอเท็มเซตปรากฏบ่อยขนาด 
1 ไอเท็ม ซึÉงจะไดผ้ลลพัธด์งัรูปทีÉ 2.7(ข) คือ ไอเท็มเซตปรากฏบ่อยขนาด 2 ไอเท็ม 

 

TID Items 

001 Eggs, Pepsi, Noodle 
002 Sushi ,  Pepsi, Toy 
003 Eggs, Sushi ,  Pepsi,  Toy 

004 Sushi ,  Pepsi , Toy 
005 Eggs, Noodle 

Item Support 

Eggs 3 
Sushi 3 
Pepsi 4 

Noodle 2 
Toy 3 

Item Support 

Eggs 3 

Sushi 3 
Pepsi 4 

Toy 3 
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Item Support 

Eggs, Sushi 1 

Eggs, Pepsi 2 

Eggs, Toy 1 

Sushi, Pepsi 3 

Sushi, Toy 3 

Pepsi, Toy 3 

(ก)ไอเท็มเซตคู่แข่งขนาด 2 ไอเท็ม          (ข) ไอเท็มเซตปรากฏบ่อยขนาด 2 ไอเท็ม 

 
รูปทีÉ 2.7การสร้างไอเท็มเซตคู่แข่งและไอเท็มเซตปรากฏบ่อยขนาด 2 ไอเท็ม 

 
หลงัจากไดไ้อเท็มเซตปรากฏบ่อยขนาด 2 ไอเท็มแลว้ขัÊนตอนต่อไปก็จะเหมือนกนักบั

ขัÊนตอนการสร้างไอเท็มเซตปรากฏบ่อยขนาด 2 ไอเท็ม คือ การสร้างไอเท็มเซตปรากฏบ่อยขนาด 3 
ไอเท็ม โดยการนาํไอเท็มเซตปรากฏบ่อยขนาด 2 ไอเท็มไปจบัคู่ ซึÉงจะไดเ้ซตคู่แข่งขนาด 3 ไอเท็ม
คือ {Sushi, Pepsi,  Toy} เพียงไอเท็มเซตเดียวและมีค่าสนับสนุนเท่ากบั 3 ทีÉมีค่าเท่ากนักบัค่า
สนบัสนุนขัÊนตํÉา ทาํใหไ้อเท็มเซตดงักล่าวเป็นไอเท็มเซตปรากฏบ่อยขนาด 3 ไอเท็มดว้ย ซึÉงต่อจาก
นีÊ เป็นการสร้างไอเท็มเซตคู่แข่งขนาด 4 ไอเท็ม แต่ไอเท็มเซตปรากฏบ่อยขนาด 3 ไอเท็ม มีเพียงไอ
เท็มเซตเดียวจึงไม่สามารถจบัคู่ได ้ทาํใหสิ้Êนสุดการสร้างไอเท็มเซตปรากฏบ่อยทีÉขนาด 3 ไอเท็ม 

วิธีการต่อไปคือการสร้างกฎความสมัพนัธ์จากไอเท็มเซตปรากฏบ่อยขนาด 1 ไอเท็ม
เซตขึÊนไป ซึÉงมีอยู่ 4 ไอเท็มเซต คือ {Sushi,  Toy}, {Sushi, Pepsi}, {Pepsi,  Toy} และ{Sushi, 
Pepsi,  Toy}โดยสามารถสร้างได ้12 กฎความสมัพนัธด์งันีÊ  

  1. Sushi ==> Pepsi  (confidence = 100%) 
  2. Sushi ==> Toy  (confidence = 100%) 
3. Pepsi, Toy ==> Sushi  (confidence = 100%) 
  4. Sushi, Toy ==> Pepsi (confidence = 100%) 
  5. Sushi, Pepsi ==> Toy   (confidence = 100%) 
  6. Sushi ==> Pepsi, Toy (confidence = 100%) 

Item Support 

Sushi, Pepsi 3 

Sushi, Toy 3 

Pepsi, Toy 3 
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  7. Pepsi ==> Sushi    (confidence = 75%) 
  8. Toy ==> Sushi  (confidence = 75%) 
  9. Toy ==> Pepsi   (confidence = 75%) 
 10. Pepsi ==> Toy  (confidence = 75%) 
 11. Toy ==> Sushi, Pepsi  (confidence = 75%) 
 12. Pepsi ==> Sushi, Toy (confidence = 75%) 
 

จาก 4 ไอเท็มเซตปรากฏบ่อย สามารถสร้างกฎความสัมพนัธ์ได้มากถึง 12 กฎ 
เพราะว่าในการสร้างกฎความสมัพนัธน์ัÊน หนึÉงไอเท็มเซตปรากฏบ่อยสามารถนาํไอเท็มทัÊ งหมดใน
เซตมาเรียงสบัเปลีÉยนเพืÉอสร้างกฎความสมัพนัธ์ไดม้ากกว่า 1 กฎความสัมพนัธ์ ซึÉงคาํนวณจาํนวน
กฎความสมัพนัธไ์ดจ้าก (2୒ − 2 =จาํนวนกฎความสัมพนัธ์โดยทีÉ N คือจาํนวนไอเท็ม) เช่น เซต
ปรากฏบ่อย {A, B, C}สามารถสร้างกฎความสมัพนัธไ์ดม้ากถึง 6 กฎความสมัพนัธ ์คือ2ଷ − 2 = 6

และแสดงรายละเอียดของแต่ละกฎความสมัพนัธด์งัรูปทีÉ 2.8 
 

 

 

-  
 

 

รูปทีÉ 2.8ตวัอยา่ง กฎความสมัพนัธ ์

จากสาเหตุดงักล่าวทาํใหก้ฎความสมัพนัธที์Éไดรั้บนัÊนมีจาํนวนมากจึงทาํใหก้ารเลือก
กฎความสมัพนัธม์าใชง้านค่อนขา้งลาํบาก ดงันัÊนจากผลลพัธ์ทัÊ ง 12 กฎความสัมพนัธ์ เจา้ของร้าน
สะดวกซืÊอจะตอ้งทาํการคดัเลือกกฎทัÊง 12 มาใชใ้นการจดัวางชัÊนสินคา้เองอีกทีดว้ยประสบการณ์
จดัวางสินคา้เจา้ของร้าน จากปัญหาดังกล่าวทาํให้งานวิจัยนีÊ ไดเ้สนอวิธีการทาํเหมืองขอ้มูลแบบ
จาํแนกประเภทขอ้มลูจะสามารถลดจาํนวนของกฎความสมัพนัธใ์หมี้ขนาดลดลงได ้

2.3.2การจาํแนกประเภทขอ้มลู 

  จากหัวขอ้ 2.3.1 ไดเ้สนอวิธีการสร้างกฎความสัมพนัธ์ไวซึ้Éงจาํนวนกฎความสัมพนัธ์ทีÉ
ไดรั้บมีจาํนวนมาก แต่ในหวัขอ้นีÊ จะเสนอวิธีการทาํเหมืองขอ้มลูแบบจาํแนกประเภทขอ้มลูแบบง่าย 

IF   A      then      B, C 

IF   B      then      A, C 

IF   C      then      A, B 

IF   A, B  then      C 

IF   A, C  then      B 

IF   B, C   then      A 
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ๆ เพืÉอนาํมาสร้างกฎCARsโดยการใชว้ิธีการคดัเลือกกฎความสัมพนัธ์ดว้ยการเลือกกฎทีÉมีแอททริ
บิวต์ทีÉอยู่หลัง then ทีÉ เพียง 1 แอททริบิวต์มาเป็นกฎ CARs(Palanisamy, 2006)ซึÉ งจากกฎ
ความสมัพนัธท์ัÊงหมด ดงัรูปทีÉ 2.9 (ก)สามารถตดักฎทีÉมีจาํนวนแอททริบิวตข์า้งหลงั then มากกว่า 1 
แอททริบิวตไ์ด ้3 กฎและกฎทีÉเป็นCARsคือกฎทีÉอยูใ่นรูปทีÉ 2.9(ข) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปทีÉ 2.9 ตวัอยา่งการสร้างกฎจาํแนกประเภทขอ้มลูอยา่งง่าย 

จะเห็นไดว้่าวิธีการนีÊ เป็นวิธีการทีÉง่ายทีÉสามารถสร้างกฎ CARs ไดอ้ย่างรวดเร็ว แต่
ยงัมีวิธีการอีกมากทีÉใชใ้นการสร้างกฎ CARsซึÉงงานวิทยานิพนธ์เล่มนีÊ ไดน้าํแนวคิดของอลักอริทึม 
OneR(Holte, 1993) มาประยกุตใ์ชใ้นขัÊนตอนการเลือกกฎความสมัพนัธแ์บบคลุมเครือ  

โดยแนวคิดและหลกัการพืÊนฐานของอลักอริทึม OneRคือ การเลือกแอททริบิวต์ทีÉมี
ค่าความผดิพลาดในการทาํนายขอ้มลูนอ้ยทีÉสุดหนึÉงแอททริบิวต(์One-Attribute-Rule)เพืÉอมาใชเ้ป็น
โมเดลในการทาํนายผล ยกตวัอยา่งเช่น ตารางทีÉ 2.3ขอ้มูลสภาพอากาศ ซึÉงเป็นขอ้มูลทีÉนาํไปใชใ้น
การแนะนาํผูเ้ล่นกอลฟ์ในการไปตีกอลฟ์ว่าควรไปตีกอลฟ์หรือไม่โดยใชส้ภาพอากาศเป็นปัจจยั 
จากขอ้มลูจะเห็นไดว้่ามี 5 แอททริบิวตคื์อ Outlook, Temperature, Humidity, Windy และ Play โดย
ทีÉแอททริบิวตP์lay เป็นคลาสเป้าหมาย ในส่วนวิธีการของอลักอริทึม OneRจะทาํการนับค่าความ
ผดิพลาดของแต่ละแอททริบิวตด์งัตารางทีÉ 2.4 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(ก) กฎความสมัพนัธท์ัÊงหมด                         (ข) กฎความสมัพนัธที์Éใชเ้พืÉอการจาํแนก  
ประเภทขอ้มลู 

IF     A      then      B, C 

IF     B      then      A, C 

IF     C      then      A, B 

IF     A, B      then      C 

IF     A, C      then      B 

IF     B, C      then      A 

IF   A, B  then      C 

IF   A, C  then      B 

IF   B, C   then      A 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



20 
 

ตารางทีÉ 2.3ขอ้มลูสภาพอากาศ  
Outlook Temperature Humidity Windy Play 
Sunny Hot High False No 
Sunny Hot High True No 

Overcast Hot High False Yes 
Rainy Mild High False Yes 
Rainy Cool Normal False Yes 
Rainy Cool Normal True No 

Overcast Cool Normal True Yes 
Sunny Mild High False No 
Sunny Cool Normal False Yes 
Rainy Mild Normal False Yes 
Sunny Mild Normal True Yes 

Overcast Mild High True Yes 
Overcast Hot Normal False Yes 

Rainy Mild High True No 
 
ตารางทีÉ 2.4การนบัค่าความผดิพลาดดว้ยอลักอริทึม OneR 

Attribute Rule Error Total Error 

Outlook Sunny → No  2/5 4/14 
 Overcast → Yes 0/4  
 Rainy → Yes 2/5  

Temperature Hot → No 2/4 5/14 
 Mild → Yes 2/6  
 Cool → Yes 1/4  

Humidity High → No 3/7 4/14 

 Normal → Yes 1/7  
Windy False → Yes 2/8 5/14 

 True →No 3/6  
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จากตารางทีÉ 2.4 จะเห็นไดว้่าแอททริบิวตO์utlook และ Humidity มีค่าความผดิพลาด
รวมเท่ากนัคือ 4/14 ซึÉงเป็นค่าความผดิพลาดนอ้ยทีÉสุด จากหลกัการของ OneRสามารถเลือกแอททริ
บิวตใ์ดก็ไดจ้าก 2 แอททริบิวตด์งักล่าวมาเป็นโมเดล ซึÉงวิทยานิพนธนี์Ê ไดเ้ลือกแอททริบิวต์Outlook
เพืÉอใชแ้สดงเป็นโมเดลตวัอยา่งโดยจะได ้3 กฎ ดงันีÊ  

IF Outlook = Sunny then No 
IF Outlook = Overcastthen Yes 
IF Outlook = Rainythen Yes 

 

2.4 การจาํแนกประเภทข้อมูลด้วยกฎความสัมพนัธ์แบบคลุมเครือ 

การสร้างกฎการจาํแนกประเภทขอ้มูลด้วยกฎความสัมพนัธ์แบบคลุมเครือหรือ FCARs 
(Fuzzy Classification with Association Rules)โดยทั Éวไปแลว้จะประกอบไปดว้ย 3 ขัÊนตอนหลกั
(Pachet al.,2008; Alcala-Fdezet al., 2011; Fazzolariet al., 2013) (รูปทีÉ 2.10) คือ 1.การแบ่งแยกตาม
ระดบัความเป็นสมาชิกขอ้มลูหรือการจดักลุ่ม 2. การสร้างไอเท็มเซตปรากฏบ่อยแบบคลุมเครือ 3. 
การสร้างกฎการจาํแนกประเภทขอ้มลูดว้ยกฎความสมัพนัธแ์บบคลุมเครือซึÉงรายละเอียดของแต่ละ
ขัÊนตอนอธิบายไดด้งันีÊ  

2.4.1 การแบ่งแยกขอ้มลูตามระดบัความเป็นสมาชิก 
แนวคิดพืÊนฐานของขัÊนตอนนีÊ  คือ การนาํทฤษฎีของฟัซซีเขา้มาใชใ้นการประมวลผล

ในกรณีของการทาํเหมืองขอ้มูลแบบกฎความสัมพนัธ์ทีÉ เป็นขอ้มูลตวัเลขต่อเนืÉอง(Ishibuchiet al., 
2001)โดยเทคนิคของฟัซซีจะทาํการแปลงแอททริบิวต์ทีÉเป็นตวัเลขให้อยู่ในรูปแบบของค่าของตวั
แปรเชิงภาษาเช่น แอททริบิวตอ์าย ุแปลงใหอ้ยูใ่นรูปแบบค่าของตวัแปรเชิงภาษาเป็นอายุน้อย อายุ
ปานกลาง และอายมุากเป็นตน้ และขอ้มูลแต่ละแถวก็จะถูกแปลงให้อยู่ในระดบัความเป็นสมาชิก
ของเซตนัÊน ๆ ดว้ยตวัอยา่งเช่น ตารางทีÉ 2.5ทาํการแปลงแอททริบิวตA์ge ใหอ้ยูใ่นรูปแบบค่าของตวั
แปรเชิงภาษาAge = Low, Age = Medium และ Age = High ดงัตารางทีÉ 2.6 (การกาํหนดจาํนวนของ
ระดบัของฟัซซีขึÊนอยูก่บัผูใ้ช ้ซึÉงจากตวัอยา่งนีÊ ไดก้าํหนดค่าของตวัแปรเชิงภาษาเป็น 3 ระดบั)และ
ขอ้มลูแต่ละแถวหมายถึงค่าความเป็นสมาชิกของค่าตวัแปรเชิงภาษานัÊน ๆ เช่น คอลมัน์ Age = Low 
ของขอ้มลูแถวแรกคือ 0.9863 ตวัเลขนีÊหมายถึงระดบัความเป็นสมาชิกของค่าตวัแปรเชิงภาษาAge 
= Low ซึÉงมีค่าความเป็นสมาชิกสูงกว่า Age = Medium และ Age = High ซึÉงมีค่าสมาชิกเป็น 0.0127 
และ 0.001 ตามลาํดบั 
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ตารางทีÉ 2.5ขอ้มลูตวัอยา่งก่อนทาํการแบ่งแยกระดบัความเป็นสมาชิกดว้ย FCM 
Id Age 

1 18 
2 20 
3 19 
4 24 
5 25 

 
ตารางทีÉ 2.6ขอ้มลูตวัอยา่งหลงัทาํการแบ่งแยกระดบัความเป็นสมาชิกดว้ย FCM 

Id 
Age 

Age = Low Age = Medium Age = High 

1 0.9863 0.0127 0.001 
2 0.0119 0.9862 0.0019 
3 0.4996 0.49 0.0104 
4 0.0074 0.0141 0.9785 
5 0.0053 0.009 0.9857 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

รูปทีÉ 2.10ขัÊนตอนการสร้างกฎการจาํแนกประเภทขอ้มลูดว้ยกฎความสมัพนัธแ์บบคลุมเครือ 

Data 

การแบ่งขอ้มลูตาม
ระดบัความเป็นสมาชิก 

สร้างกฎความสมัพนัธแ์บบคลุมเครือ 

สร้างไอเท็มเซตปรากฏ
บ่อยแบบคลุมเครือ 
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2.4.2 การสร้างไอเท็มเซตปรากฏบ่อยแบบคลุมเครือ 
วิธีการสร้างไอเท็มเซตปรากฏบ่อยแบบคลุมเครือและกฎการจาํแนกประเภทข้อมูลด้วยกฎ
ความสัมพนัธ์แบบคลุมเครือ ในงานวิทยานิพนธ์นีÊ ไดใ้ชว้ิธีการสร้างแบบเดียวกนักบัอลักอริทึม 
CFARC (Pachet al., 2008)ซึÉงมีพืÊนฐานมาจากอลักอริทึม AprioriโดยแสดงขัÊนตอนการสร้างดงัรูปทีÉ 
2.11ซึÉงสามารถอธิบายได้ ดังนีÊ  บรรทัดทีÉ 1-2คือการกาํหนดค่าสนับสนุนแบบคลุมเครือขัÊนตํÉา 
(Minimum Fuzzy Support: γ)คาํนวณไดจ้ากการกระจายของคลาสเป้าหมายทีÉมีค่าน้อยทีÉสุด จะได้
ดงัสมการทีÉ 2.7โดยทีÉ min(Class) คือ แอททริบิวตค์ลาสทีÉมีค่าจาํนวนแถวนอ้ยทีÉสุด ส่วน N คือ แถว
ทัÊ งหมด บรรทัดทีÉ 3 ทาํการสร้างไอเท็มเซตคู่แข่งแบบคลุมเครือ(Fuzzy Candidate Itemsets)ทีÉมี
ขนาด 1 ไอเท็มเซตบรรทดัทีÉ 4 ทาํการนับค่าสนับสนุนแบบคลุมเครือ (Fuzzy Support: FS)ดว้ย
สมการทีÉ 2.6และทาํการเลือกไอเท็มเซตปรากฏบ่อยแบบคลุมเครือ โดยทีÉไอเท็มเซตคู่แข่งแบบ
คลุมเครือใด ๆ ทีÉจะเป็นไอเท็มเซตปรากฏบ่อยแบบคลุมเครือ จะตอ้งมีค่าสนับสนุนแบบคลุมเครือ
มากกว่าค่าสนับสนุนแบบคลุมเครือขัÊ นตํÉา(สมการทีÉ 2.7)บรรทดัทีÉ 5 สร้างไอเท็มเซตคู่แข่งแบบ
คลุมเครือทีÉมีขนาด n-1 ไอเท็ม(โดยใชห้ลกัการจบัคู่ ดงัสมการทีÉ 2.8) ต่อจากนัÊนทาํการเลือกไอเท็ม
เซตแบบคลุมเครือทีÉมีค่าสนบัสนุนแบบคลุมเครือมากกว่าค่าสนบัสนุนแบบคลุมเครือขัÊนตํÉา 
 

FS(<Z: A>)=
∑ ∏ ௧ೖ(௭೔)ಬ೥೔:ಲ೔,ೕಭ∈ಬೋ:ಲಭ
ಿ
ೖసభ

୒
(2.6) 

 

γ = (௠௜௡(஼௟௔௦௦)/ே)
ଶ

 (2.7) 

n-CandidateFuzzy Itemsets = 	ܰܣ)݂݋_ݎܾ݁݉ݑ ∩ (ܤ = ݊ − 2	เมืÉอ n>2(2.8) 
 

เ มืÉ อ <Z: A>คื อ  ฟั ซ ซี ไ อ เ ท็ ม เ ซ ต  (Fuzzy Item-Set) โ ด ย ทีÉ  <Z: 
A>=[<ݖ௜ଵ: :௜ଶݖ>∪<௜,௝ܣ ௜௤ݖ>∪…∪<௜,௝ܣ : ௜೜ܣ ,௝>] เมืÉอ q ≤ ݊ + 1 

 ௜คือตวัแปรเชิงภาษาเช่น Age, Income และ Balance เป็นตน้ݖ
 ௜,௝คือค่าของตวัแปรเชิงภาษาเช่น Low, Medium และ High เป็นตน้ܣ

௞ݐ   คือ ทรานแซคชนัทีÉ k 
ܰ  คือ จาํนวนทรานแซคชนัทัÊงหมด 

nคือ ขนาดของเซต  
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 แสดงตวัอยา่งการคาํนวณค่าสนบัสนุนของไอเท็มเซตแบบคุลมเครือไดด้งันีÊ  สมมติว่า
ตอ้งการหาค่าสนับสนุนของไอเท็มเซตแบบคลุมเครือ{Age  = Medium, Income = Medium} โดย
ใชข้อ้มลูจากตารางทีÉ 2.7 จะไดว้่า 

FS({Age  = Medium, Income = 
Medium})=((0.0127*0)+(0.9862*0.9769)+(0.49*0.9773)+(0.0141*0.1849)+(0.009*0.0329))/5 

FS({Age  = Medium, Income = Medium})= 0.29  

ตารางทีÉ 2.7 ขอ้มลูตวัอยา่งระดบัความเป็นสมาชิกของ Age  = Mediumและ Income = Medium 
 class 

Age  = Medium Income = Medium yes no 

0.0127 0 0 1 
0.9862 0.9769 1 0 
0.4900 0.9773 0 1 
0.0141 0.1849 1 0 
0.009 0.0329 1 0 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปทีÉ 2.11การสร้างไอเท็มเซตปรากฏบ่อยแบบคลุมเครือ(Pachet al., 2008) 

Frequent fuzzy item set searching (an Apriori fuzzy implementation) 
Input: DF fuzzy data 
Output: the set of frequent fuzzy item set 
Method: 

1. Determine the supports of the classes by the distribution of classes; 
2. Set the minimal fuzzy support (γ) to the half of the minimum frequency of 
classes; 
3. Generate the 1- candidate fuzzy items; 
4. Calculate FS values then select the frequent fuzzy items from the 1- candidate 
which has FS >γ, and n = 2; 
5. While there existsome n-1 size frequent item sets: 

Generate the n–size candidate sets from n-1size frequents (and 1-size frequents); 
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2.4.3 การสร้างกฎความสมัพนัธแ์บบคลุมเครือ 

วิธีการสร้างกฎความสัมพนัธ์แบบคลุมเครือหรือFCARsจะคลา้ยกันกับหัวข้อทีÉ  2.3.1 
แตกต่างกนัทีÉทรานแซคชนัทีÉนาํมาประมวลผลจะตอ้งมีคลาสเป้าหมายเดียวกนั โดยวิธีการส่วน
ใหญ่จะเลือกกฎFCARs ทีÉมีค่าความเชืÉอมั Éนแบบคุมเครือ(Fuzzy Confidence: FC) มากกว่าค่าความ
เชืÉอมั ÉนแบบคุมเครือขัÊนตํÉาเป็นเกณฑ์ในการสร้างกฎ FCARs (Bayardo et al., 1999; Hühn et al, 
2009)ซึÉงสามารถคาํนวณค่าความเชืÉอมั Éนไดจ้ากสมการทีÉ 2.9(Pachet al., 2008) 

FC(<X:A>→<Y:B>)= ୊ୗ(ழ௑:஺வ∪ழ௒:஻வ)
୊ୗ(ழ௑:஺வ)

(2.9) 

 
 เมืÉอ <X:A> คือ ไอเท็มเซตแบบคลุมเครือทีÉอยู่ทางซา้ยมือของกฎ และ <Y:B> ไอเท็ม
เซตแบบคลุมเครือทีÉอยูท่างขวามือของกฎซึÉงจากนิยามขา้งตน้สามารถแสดงตวัอย่างการคาํนวณได้
ดงันีÊ  สมมติว่าตอ้งการหาค่า Fuzzy Confidence ของกฎ ( Age=me, Inc=me ) =>(Class = yes)โดยทีÉ
ใชข้อ้มลูจากตารางทีÉ 2.7 

FC((Age=me, Inc=me ) => Class = yes) = 

FS( (0.9862*0.9769*1 + 0.0141*0.1849*1 + 0.009*0.0329*1)/5 ) 

( (0.0127*0) + (0.9862*0.9769) + (0.49*0.9773) + (0.0141*0.1849) + (0.009*0.0329) )/5 

 = 0.66 

 เกณฑ์อืÉน ๆ ทีÉนิยมใช้ในการสร้างกฎ FCARs(Pachet al., 2008) คือ FCORR หรือ 
Fuzzy Correlation(สมการทีÉ2.10) เป็นเกณฑที์Éใชบ้อกถึงระดบัความสมัพนัธร์ะหว่างแอททริบิวต์ทีÉ
อยู่ขา้งหน้า then และแอททริบิวต์ทีÉอยู่ขา้งหลงั then ของกฎ มีค่าอยู่ในช่วง [-1, 1] ซึÉงค่าบวก
หมายถึงมีความสมัพนัธไ์ปในทิศทางเดียวกนั ส่วนค่าลบหมายถึงมีความสัมพนัธ์ตรงกนัขา้มและ
ศูนยห์มายถึงไม่มีความสัมพนัธ์กนัและ	ߚหรือFiring Strength(สมการทีÉ2.11) เป็นเกณฑ์ทีÉใชบ่้ง
บอกถึงกาํลงัของกฎหรืออาจจะเรียกว่าค่าสนบัสนุนของกฎ ซึÉงจะคลา้ยกนักบัเกณฑ ์Support 

FCORR(<X:A>→<Y:B>) 

= ிௌ(ழ௑:஺வ∪ழ௒:஻வ)ିிௌ(ழ௑:஺வ)×ிௌ(ழ௒:஻வ)
ඥிௌ(ழ௑:஺வ)×(ଵିிௌ(ழ௑:஺வ))×ிௌ(ழ௒:஻வ)×(ଵିிௌ(ழ௒:஻வ))

(2.10) 

 
=(<X:A>→<Y:B>)ߚ ∑ ∏ ழ௭೔:஺೔,ೕவ∈ழ௓:஺வ(௜ݖ)௞ݐ

ே
௞ୀଵ (2.11) 

เมืÉอ X คือ แอททริบิวตที์Éมีค่าเป็น A 
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Y คือ แอททริบิวตค์ลาสเป้าหมายทีÉมีค่าเป็น B 

  ௞คือ ทรานแซคชนัทีÉ kݐ

 โดยแสดงรายละเอียดขัÊนตอนการสร้างดังรูปทีÉ 2.12ซึÉ งบรรทัดทีÉ 1 ทาํการสร้างกฎ
ความสัมพนัธ์แบบคลุมเครือด้วยไอเท็มเซตปรากฏบ่อยแบบคลุมเครือทีÉมีคลาสเป้าหมายอยู่ทาง
ขวามือของกฎ บรรทดัทีÉ 2 คาํนวณค่าคะแนน (Score) ซึÉงหมายถึงค่าทีÉไดจ้ากสมการทีÉ 2.9หรือ2.10
หรือ2.11ส่วนบรรทดัทีÉ 3 ทาํการเลือกกฎความสมัพนัธแ์บบคลุมเครือทีÉมีค่าคะแนนเป็นค่าบวกเพืÉอ
สร้างเป็นกฎ FCARs(เงืÉอนไขบรรทดันีÊ เหมาะกบัการใชส้มการทีÉ 2.10) 

 
 
 

 

 

 

 

 

 

รูปทีÉ 2.12การสร้างกฎความสมัพนัธแ์บบคลุมเครือ (Pachet al., 2008) 

 

2.5.1 เกณฑ์ทีÉใช้ในการวดัประสิทธิภาพของโมเดล 

 เกณฑ์ทีÉ ใช้ประเมินผลในงานวิจัย นีÊ มีทัÊ งหมด 3 เกณฑ์  คือเกณฑ์ความถูกต้อง
(Accuracy)เกณฑค์วามกะทดัรัดของกฎแบบปกติ(Normalized of Compact Value) และ เกณฑค์วาม
เหมาะสมของกฎ(Suitability of Rules)เกณฑค์วามถกูตอ้งเป็นเกณฑพื์Êนฐานทั ÉวไปทีÉนิยมใชใ้นงาน
ทาํเหมืองขอ้มลู ในงานวิทยานิพนธ์นีÊ ตอ้งการมาตรวดัทีÉมีความเจาะจงมากขึÊน เพืÉอให้สามารถวดั
ความกะทดัรัดและความเหมาะสมต่อการนาํไปใชง้านของโมเดล จึงไดเ้สนอเกณฑ์เพิÉมเติมอีก 2 
เกณฑ ์คือ เกณฑค์วามกะทดัรัดของกฎแบบปกติ และเกณฑค์วามเหมาะสมของกฎ ซึÉงแต่ละเกณฑ์
มีความหมายและความสาํคญัดงัต่อไปนีÊ  

 
 

Fuzzy classification association rule (FCAR) generation 

Input: a set of frequent fuzzy item sets 
Output: positive correlated FCARs separated by size 
Method: 

1. Generate association rules with class label consequent from all 
the frequent item sets to consider the size of item sets 
2. Calculate the Score values of all the rules; 
3. Select rules with positive Score value for all size; 
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2.5.1 เกณฑค์วามถกูตอ้ง (Accuracy: Acc)  
 เกณฑ์ความถูกตอ้งเป็นเกณฑ์ทีÉใชบ่้งบอกถึงระดบัความความถูกตอ้งในการจาํแนก

ประเภทขอ้มลูของโมเดลทีÉไดจ้ากการประมวลผล ซึÉงคาํนวณไดจ้ากสมการทีÉ (2.12) 

Acc= TP+TN	

TP	+	TN	+	FP	+	FN
(2.12) 

 เมืÉอ True Positive: TP คือ จาํนวนขอ้มูลทีÉทาํนายถูกในเชิงบวกยกตวัอย่างเช่น การ

ทาํนายผูป่้วยคนหนึÉงว่าเป็นโรคมะเร็งแลว้ผลการตรวจสอบบอกว่าเป็นโรคมะเร็งจริง 

 True Negative: TN คือ จาํนวนขอ้มลูทีÉทาํนายถกูในเชิงลบยกตวัอย่างเช่น การทาํนาย

ผูป่้วยคนหนึÉงว่าไม่เป็นโรคมะเร็งแลว้ผลการตรวจสอบบอกว่าไม่เป็นโรคมะเร็งจริง 

 False Positive: FPคือ จาํนวนขอ้มลูทีÉทาํนายผดิในเชิงบวก ยกตวัอย่างเช่น การทาํนาย

ผูป่้วยคนหนึÉงว่าเป็นโรคมะเร็งแลว้ผลการตรวจสอบบอกว่าไม่เป็นโรคมะเร็ง 

 False Negative: FNคือ จาํนวนขอ้มลูทีÉทาํนายผดิในเชิงลบยกตวัอย่างเช่น การทาํนาย

ผูป่้วยคนหนึÉงว่าไม่เป็นโรคมะเร็งแลว้ผลการตรวจสอบบอกว่าเป็นโรคมะเร็ง 

2.5.2 เกณฑค์วามกะทดัรัดของกฎแบบปกติ (Normalized of Compact Value: NCV) 
 เกณฑค์วามกะทดัรัดของกฎแบบปกติเป็นเกณฑ์ทีÉใชบ่้งบอกความสัมพนัธ์ของระดบั

ความกะทดัรัดของกฎกบัวิธีการอืÉนว่าอยูร่ะดบัใด ซึÉงหาไดจ้ากค่า Compact Value: CV เป็นค่าทีÉได้

จากการนบัจาํนวนกฎทีÉไดจ้ากการประมวลผล โดยเกณฑค์วามกะทดัรัดของกฎแบบปกติคาํนวณได้

จากสมการทีÉ (2.13) 

				NCV	୅୐ =
Avg(CV)max−Avg(CV)AL
Avg(CV)max−Avg(CV)min

(2.13)	

 โดยทีÉ  NCV୅୐คือ ความกะทัดรัดของกฎแบบปกติของอัลกอริทึม AL ทีÉสนใจ 

Avg(CV)୫ୟ୶ คือ ค่าเฉลีÉยของ CV ทีÉมีค่ามากทีÉสุด 

Avg(CV)୫୧୬ คือ ค่าเฉลีÉยของ CV ทีÉมีค่านอ้ยทีÉสุด 

Avg(CV)୅୐ คือ ค่าเฉลีÉยของ CV ของอลักอริทึมทีÉสนใจ 
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2.5.3 เกณฑค์วามเหมาะสมของกฎ (Suitability of Rules: SR) 
 เกณฑค์วามเหมาะสมของกฎเป็นเกณฑที์Éใชบ่้งบอกระดบัความเหมาะสมของโมเดลทีÉ

ไดว้่ามีความถกูตอ้งและจาํนวนกฎทีÉไดมี้ความเหมาะสมเพียงใด โดยทีÉมีค่าอยู่ในช่วง[0, 1] ถา้เป็น

ค่า 0 แสดงว่าโมเดลทีÉไดไ้ม่เหมาะสมซึÉงมีค่าความถกูตอ้งนอ้ยและมีจาํนวนกฎทีÉมาก แต่ถา้มีค่าเป็น 

1 แสดงว่าโมเดลทีÉไดเ้หมาะสมมากซึÉงมีความหมายว่ามีค่าความถูกตอ้งมากและมีจาํนวนกฎทีÉน้อย

มาก การคาํนวณค่าความเหมาะสมของกฎสามารถคาํนวณไดจ้ากสมการทีÉ (2.14) 

SR୅୐ =
Avg(Acc)AL+NCV	AL

2 (2.14) 

เมืÉอ SR୅୐คือ ค่าความเหมาะสมของกฎของอลักอริทึม AL 
Avg(Acc)୅୐ คือ ค่าเฉลีÉย Accของอลักอริทึม (AL) ทีÉสนใจ 

 

2.6 งานวจิยัทีÉเกีÉยวข้อง 

ในหวัขอ้นีÊ จะประกอบดว้ยงานวิจยัทีÉเกีÉยวขอ้ง 3 ประเภท คือ งานวิจยัทีÉเกีÉยวขอ้งกบัการ
จาํแนกประเภทขอ้มูล งานวิจยัทีÉเกีÉยวขอ้งกบัการจาํแนกประเภทขอ้มูลดว้ยกฎความสัมพนัธ์และ  
งานวิจยัทีÉเกีÉยวขอ้งกบัการจาํแนกประเภทขอ้มลูดว้ยกฎความสัมพนัธ์แบบคลุมเครือ ซึÉงสรุปไดด้งั
ตารางทีÉ 2.8โดยมีรายละเอียดของงานวิจยัทีÉเกีÉยวขอ้งดงันีÊ  

2.6.1 งานวิจยัทีÉเกีÉยวขอ้งกบัการจาํแนกประเภทขอ้มลูโดยใชว้ิธีแบบดัÊงเดิม 

Quinlan (1992)เสนออลักอริทึม C4.5ซึÉงเป็นอลักอริทึมทีÉรู้จกักนัดีในการจาํแนกประเภท
ขอ้มูล เพราะเป็นอลักอริทึมทีÉพฒันามาจากอลักอริทึม Id3 (Quinlan, 1986)ทีÉสามารถจดัการกับ
ขอ้มูลทีÉเป็นค่าต่อเนืÉองได้ โดยใชห้ลกัการคน้หาแบบฮิวริสติกเพืÉอสร้างตน้ไมต้ัดสินใจ และใช้
เทคนิคในการตดักิÉงตน้ไม ้ซึÉงทาํใหอ้ลักอริทึมนีÊ สามารถประมวลผลไดร้วดเร็วและกฎทีÉไดรั้บนัÊน 
ผูใ้ชส้ามารถทาํความเขา้ใจไดง่้าย 

Cohen (1995)เสนออลักอริทึมทีÉมีชืÉอว่า RIPPER (Repeated Incremental Pruning to 
Produce Error Reduction)ทีÉพัฒนามาจากอลักอริทึม IREP* โดยใช้หลักการ (Growing and 
Pruning) คือ การแบ่งกฎการจาํแนกประเภทขอ้มลูเป็นกลุ่มตามคลาสเป้าหมาย แลว้ใชห้ลกัการตดั
กิÉงเพืÉอเลือกกฎทีÉมีประสิทธิภาพมากกว่าอตัราความผิดพลาด (Error Rate)ทีÉกาํหนดมาใชใ้นการ
ทาํนายขอ้มลู 

Holte (1993) เสนออลักอริทึม OneRหรือ One-Rule เป็นอลักอริทึมทีÉทาํความเขา้ใจ
วิธีการสร้างกฎไดง่้ายและใชง้านง่าย โดยใชห้ลกัการสร้างกฎการจาํแนกประเภทดว้ยการเลือกแอ
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ททริบิวตที์Éมีค่าความผดิพลาดนอ้ยทีÉสุดเพียงแอททริบิวตเ์ดียวมาเป็นตวัทาํนายคลาสของขอ้มูล ซึÉง
ทาํใหไ้ดรั้บกฎการจาํแนกประเภทขอ้มลูทีÉมีจาํนวนนอ้ยมาก  

2.6.2 งานวิจยัทีÉเกีÉยวขอ้งกบัการจาํแนกประเภทขอ้มลูดว้ยกฎความสมัพนัธ ์

Liu and Ma (1998)เสนออลักอริทึมทีÉมีชืÉอว่า CBA คืออลักอริทึมทีÉใชใ้นการจาํแนก
ข้อมูลและได้รับการทดสอบว่ามีความแม่นยาํในการจาํแนกทีÉสูงกว่าอลักอริทึม C4.5 โดย
อลักอริทึม CBA เป็นอลักอริทึมแรกทีÉนาํแนวคิดของการทาํเหมืองขอ้มลูแบบกฎความสัมพนัธ์และ
การทาํเหมืองข้อมูลแบบจาํแนกประเภทมาทาํงานร่วมกนัโดยขัÊนตอนการทาํงานของ CBA จะ
ประกอบดว้ย 2 ส่วน คือ ส่วนทีÉสร้างกฎความสมัพนัธซึ์Éงเรียกว่า CBA-RG และส่วนทีÉสร้างกฎการ
จาํแนกจากกฎความสมัพนัธเ์รียกว่า CBA-CBซึÉงแนวคิดหลกัของส่วนสร้างกฎความสัมพนัธ์CBA-
RG คือ สร้างกฎความสมัพนัธที์Éมีค่าสนบัสนุนมากกว่าค่าสนับสนุนขัÊนตํÉา และกฎความสัมพนัธ์ทีÉ
ไดจ้ะอยู่ในรูปแบบดงันีÊ <condset, y>ซึÉ ง condset หมายถึง เซตของไอเท็ม และ y หมายถึงคลาส
เป้าหมาย ส่วนแนวคิดของส่วนCBA-CB คือ ทาํการคดัเลือกกฎความสัมพนัธ์ทีÉมีค่าความผิดพลาด
นอ้ยทีÉสุด 

Chen and Zhang (2006)เสนออลักอริทึมทีÉมีชืÉอว่า GARC (Gain Based Association 
Rule Classification) เป็นอลักอริทึมทีÉมีประสิทธิภาพในการจาํแนกประเภทขอ้มูลค่อนขา้งสูง และ
กฎการจาํแนกประเภทข้อมูลทีÉไดรั้บจากการประมวลผลมีจาํนวนน้อย เพราะว่าใช้เกณฑ์การได้
ประโยชน์จากสารสนเทศ(Information Gain) ในการสร้างไอเท็มปรากกฎบ่อยและใชว้ิธีการตดักฎ
ทีÉมีลกัษณะซํÊ าซอ้น (Redundancy) และขดัแยง้กนั (Conflict) 

Hu and Li (2006)เสนออลักอริทึมทีÉมีชืÉอว่าOAC(Optimal Association Classifier)ทีÉ
มีประสิทธิภาพในการจาํแนกขอ้มูลทีÉดี โดยใช้หลกัการสร้างกฎความสัมพนัธ์โดยอลักอริทึม 
Aprioriและคดัเลือกกฎความสัมพนัธ์ดว้ยการใชเ้งืÉอนไขบงัคบั (Bayardoet al., 1999)เพืÉอทาํการ
เลือกกฎความสมัพนัธที์Éมีคลาสเป้าหมายตามตอ้งการ จากนัÊนทาํการเลือกกฎทีÉเหมาะสมสาํหรับการ
จาํแนกประเภทขอ้มลูดว้ยกฎความสมัพนัธด์ว้ยวิธีการคดัเลือกกฎความสมัพนัธที์Éใหค้วามแม่นยาํสูง
ทีÉสุด(Optimal Class Association Rule Mining)(Li et al., 2002) 

2.6.3งานวิจยัทีÉเกีÉยวขอ้งกบัการจาํแนกประเภทขอ้มลูดว้ยกฎความสมัพนัธแ์บบคลุมเครือ 

Pachet al. (2008) เสนออลักอริทึม CFARC (Compact Fuzzy Association Rule-
Based Classifier) เพืÉอจดัการกบัปัญหา กฎการจาํแนกประเภทขอ้มูลทีÉมีจาํนวนมากเกินไป ปัญหา
การกาํหนดค่าสนบัสนุนขัÊนตํÉาและค่าความเชืÉอมั ÉนขัÊนตํÉาทีÉเหมาะสมในการสร้างกฎความสัมพนัธ์
และปัญหาการจดัการกบัขอ้มูลตวัเลขต่อเนืÉอง ซึÉงวิธีการทีÉใชใ้นการแกปั้ญหาลดจาํนวนกฎการ
จาํแนกประเภทขอ้มลูคือการทาํการตดักิÉงกฎทีÉมีค่า FCORR ทีÉมีค่าลบทิÊง แลว้ทาํการเลือกกฎทีÉมีค่า
คะแนนสูงมาใชใ้นการทาํนายขอ้มลูในส่วนของการทดลองนัÊนไดแ้สดงให้เห็นถึงผลลพัธ์ทีÉไดเ้ป็น
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จาํนวนกฎ FCARs ทีÉมีขนาดเล็กและจาํนวนไม่มาก และยงัมีความแม่นยาํในการจาํแนกประเภท
ขอ้มลูอยูใ่นเกณฑที์Éดี 

Chen (2008) เสนออลักอริทึม CFAR (Classification with Fuzzy Association Rules) 
อลักอริทึมนีÊ สร้างกฎดว้ยอลักอริทึมAprioriแลว้ทาํการลบกฎ FCARs ทีÉมีลกัษณะทีÉซํÊ าซ้อนและ
ขดัแยง้กนั ดว้ย 2 วิธีการคือ การเลือกกฎทีÉมีค่าความเชืÉอมั ÉนสูงทีÉสุดไปใชใ้นการจาํแนกและเก็บกฎ
ทีÉเหลือไว้ และการลบกฎทีÉ เหลือทีÉ มีค่าความเชืÉอมั Éนน้อยทีÉ สุดแล้วกลับไปทําวิธีทีÉหนึÉ งใหม่
จนกระทั Éงค่าความผดิพลาดมีค่าเพิÉมขึÊน 

Hühn and Hüllermeier(2009)เสนออัลกอริทึม FURIA: An Algorithm For 
Unordered Fuzzy Ruleเป็นอลักอริทึมทีÉมีพืÊนฐานมาจากอลักอริทึม RIPPERแต่ในอลักอริทึมนีÊ จะใช้
วิธีการไม่เรียงลาํดบักฎ(Unordered Rule Set)เพืÉอลดการลาํเอียงของคลาสเป้าหมายหลกั แทนการ
เรียงลาํดับกฎแบบเดิม ทาํให้เกิดปัญหาขึÊน 2 ปัญหาคือกฎมีความขัดแยง้กัน และกฎทีÉได้รับมี
ลกัษณะไม่ครอบคลุม ซึÉงแกปั้ญหาดว้ยวิธีการ Stretching เป็นวิธีการเลือกกฎทีÉมีค่าการครอบคลุม
มากทีÉสุดและกฎทีÉไดน้ัÊนเรียกว่า Generalized Rules 

จากการศึกษางานวิจยัทีÉเกีÉยวขอ้งพบว่ามีงานวิจยัจาํนวนมากทีÉมุ่งเน้นในการพฒันา
ขัÊนตอนวิธีการ เพืÉอใหโ้มเดลทีÉไดรั้บจากการประมวลผลมีความแม่นยาํในการจาํแนกประเภทขอ้มลู
สูงและสามารถตีความหมายไดดี้ ดงันัÊนวิทยานิพนธนี์Ê จึงไดเ้สนอการพฒันาขัÊนตอนวิธีเพืÉอจาํแนก
ประเภทขอ้มลูดว้ยกฎความสมัพนัธแ์บบคลุมเครือทีÉกะทดัรัด เพืÉอใหไ้ดผ้ลลพัธ์ดงักล่าวโดยการนาํ
เทคนิคการจาํแนกประเภทขอ้มูลดว้ยกฎความสัมพนัธ์ผสมผสานกบัเทคนิคฟัซซีเซต และทาํการ
เลือกกฎความสัมพนัธ์ทีÉมาใชใ้นการทาํนายดว้ยเทคนิคของ OneR(Holte, 1993)  เพืÉอทาํให้กฎทีÉ
ไดรั้บมีจาํนวนนอ้ยและครอบคลุมค่าทีÉเป็นไปไดท้ัÊงหมด 
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ตารางทีÉ 2.8สรุปเปรียบเทียบงานวิจยัทีÉเกีÉยวขอ้งกบัการจาํแนกประเภทขอ้มูลดว้ยกฎความสัมพนัธ ์
ทีÉมีขนาดกะทดัรัด 

กระบวนการทํางาน 

งานวจิยัทีÉเกีÉยวข้อง*  

CLASS CAR FCAR  

ก ข ค ง จ ฉ ช ซ ฌ ญ* 

จดุประสงค์ของการวจิยั           

พฒันาความแม่นยาํในการจาํแนกประเภท
ขอ้มลู 

          

ลดจาํนวนกฎการจาํแนกประเภท           
ลดปัญหาการกาํหนดค่าพารามิเตอร์ของเกณฑ์
ต่าง ๆ 

          

วธีิการจาํแนกประเภทข้อมลูและเทคนิคทีÉใช้           

จาํแนกดว้ยเกณฑ ์Information Gain           
จาํแนกดว้ยเกณฑ ์Correlation           
จาํแนกดว้ยเกณฑ ์Confidence           
จาํแนกประเภทขอ้มลู 
ดว้ยการไม่กาํหนดค่าพารามิเตอร์ใด ๆ 

          

ใชอ้ลักอริทึม Apriori เป็นพืÊนฐานในการสร้าง
กฎความสมัพนัธ ์

          

ใชเ้ทคนิค Growing and Pruning เพืÉอสร้างกฎ
การจาํแนกประเภทขอ้มลู 

          

ข้อมลูทีÉใช้ในการทดสอบ           
ขอ้มลูสงัเคราะห์           
ขอ้มลูจริง           

 
*งานวิจยัทีÉเกีÉยวขอ้งประกอบดว้ย  
CLASSแทนกลุ่มงานวจิยัทีÉเกีÉยวขอ้งกบัการจาํแนกประเภทขอ้มลูประกอบดว้ย 
ก แทนงานวิจยัของQuinlan (1992) (อลักอริทึม C4.5) 
ข แทนงานวิจยัของ Cohen (1995) (อลักอริทึม RIPPER) 

ค แทนงานวิจยัของHolte (1993) (อลักอริทึม OneR) 
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CAR แทนกลุ่มงานวิจยัทีÉเกีÉยวขอ้งกบัการจาํแนกประเภทขอ้มลูดว้ยกฎความสมัพนัธป์ระกอบดว้ย 
ง แทนงานวิจยัของ Liuet al. (1998)(อลักอริทึม CBA) 

จ แทนงานวิจยัของ Chen et al. (2006)(อลักอริทึม GARC) 

ฉ แทนงานวิจยัของ Hu and Li (2006)(อลักอริทึม OAC) 

FCAR แทนกลุ่มงานวิจยัทีÉเกีÉยวขอ้งกบัการจาํแนกประเภทขอ้มลูดว้ยกฎความสมัพนัธแ์บบ
คลุมเครือประกอบดว้ย 
ช แทนงานวิจยัของPachet al. (2008) (อลักอริทึม CFARC) 

ซ แทนงานวิจยัของChen et al. (2008) (อลักอริทึม CFAR) 

ฌ แทนงานวจิยัของHühnandHüllermeier.(2009) (อลักอริทึม FURIA) 

ญ*แทนงานวจิยัของวิทยานิพนธฉ์บบันีÊ  

 

 

 

 

 

 

 

 



33 
 

บททีÉ 3 

วิธีดําเนินการวิจัย 
 

งานวิจยันีÊ มีวตัถุประสงค์เพืÉอพฒันาอลักอริทึมทีÉใชใ้นการจาํแนกประเภทข้อมูลด้วยกฎ
ความสัมพนัธ์แบบคลุมเครือให้มีความถูกตอ้งในการจาํแนกอยู่ในเกณฑ์ดีและจาํนวนกฎทีÉใชใ้น
การทาํนายขอ้มลูมีขนาดเลก็แต่ครอบคลุมทุกค่าของแอททริบิวตใ์นบทนีÊจะกล่าวถึง วิธีการวิจยัและ
กระบวนการต่าง ๆ ของการวิจยั โดยมีรายละเอียดดงันีÊ  

 

3.1 กรอบแนวคิดของอัลกอริทึม Classification with Compact Fuzzy Association  

Rules (CCFAR) 

 แนวคิดหลกัของงานวิจยันีÊ คือ การสร้างกฎการจาํแนกประเภทขอ้มูลดว้ยกฎความสัมพนัธ์
แบบคลุมเครือทีÉมีจาํนวนไม่มาก สามารถตีความไดง่้ายและมีประสิทธิภาพในการจาํแนกประเภท
ข้อมูลสูง ซึÉ งกรอบแนวคิดของงานวิจัยนีÊ ประกอบด้วยขัÊ นตอนการทํางาน 5 ส่วนคือ1. การ
ตรวจสอบขอ้มลูก่อนการประมวลผล2. การแบ่งแยกขอ้มลู 3. การสร้างไอเท็มเซตปรากฏบ่อยแบบ
คลุมเครือ 4. การสร้างกฎ FCARs และ 5. การเลือกกฎ FCARs เพืÉอนาํไปใชท้าํนายขอ้มลูโดยทีÉส่วน
ทีÉ 2. ถึงส่วนทีÉ 4. ไดใ้ชอ้ลักอริทึม CFARC (Pach et al., 2008) เป็นพืÊนฐานในการพฒันา ซึÉงแสดง
ขัÊนตอนทัÊงหมดนีÊดงัรูปทีÉ 3.1 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

รูปทีÉ 3.1กรอบแนวคิดอลักอริทึม CCFAR

Frequent Fuzzy 
ItemSet Creation 

FCARsGeneration 

FCARs Selection 

Data Screening DataPartitioning 

FCARs 

Results 
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3.1.1 การตรวจสอบขอ้มลูก่อนการประมวลผล(DataScreening)  

ขอ้มลูทีÉนาํเขา้มาประมวลผลจะตอ้งเป็นขอ้มูลตวัเลข เนืÉองจากว่าในการแปลงขอ้มูล

ให้อยู่ในรูปแบบของฟัซซีเซตนัÊ น ฟัซซีจะทาํการแปลงขอ้มูลตัวเลขให้เป็นระดบัของความเป็น

สมาชิกของเซตนัÊน ๆส่วนขอ้มูลสูญหายหรือ Missing Value  ขอ้มูลลกัษณะดงักล่าวระบบจะไม่

สามารถประมวลผลไดจ้าํเป็นจะตอ้งเขา้สู่กระบวนการเตรียมขอ้มลูก่อน (Pre-Processing) ซึÉงขอ้มลูทีÉ

จะสามารถนาํไปประมวลผลไดน้ัÊน จะตอ้งประกอบดว้ยแอททริบิวตเ์ป้าหมาย (Class Target) โดยจะ

อยูค่อลมัน์สุดทา้ยของตาราง แสดงตวัอยา่งดงัตารางทีÉ 3.1 จากตารางจะประกอบดว้ยขอ้มลู 5 แอททริ

บิวต์และ 5 แถว ในการประมวลผลจะใชข้อ้มูลเพียง 4 แอททริบิวต์ คือ Age, Income, Balanceและ 

ClassซึÉงเป็นแอททริบิวตเ์ป้าหมาย แต่จะไม่ใชแ้อททริบิวตI์d เพราะว่าแอททริบิวตด์งักล่าวเป็นขอ้มูล

ทีÉบ่งบอกถึงหมายเลขแถวเท่านัÊน 

ตารางทีÉ 3.1 ขอ้มลูตวัอยา่ง 

Id Age Income Balance Class 

1 18 10000 4000 2 
2 20 18000 20000 1 
3 19 17000 5000 2 
4 24 20000 10000 1 
5 25 22000 9000 1 
 

3.1.2 การแบ่งแยกขอ้มลู (Input Data Partitioning) 

การแบ่งแยกขอ้มลูเป็นการทาํใหข้อ้มลูทีÉนาํเขา้มาประมวลผลนัÊนมีลกัษณะเป็นขอ้มูล

แบบฟัซซีเซต โดยงานวิจยันีÊ ไดเ้ลือกอลักอริทึม FCM มาใชเ้พืÉอการแบ่งกลุ่มหรือแบ่งแยกขอ้มูลให้มี

ลกัษณะเป็นระดบัของความเป็นสมาชิกในเซตต่าง ๆ  ซึÉงจะช่วยแกปั้ญหาขอ้มลูทีÉมีลกัษณะเป็นตวัเลข

ค่าต่อเนืÉองได ้โดยแสดงตวัอยา่งการแบ่งแยกขอ้มูลดงัตารางทีÉ 3.2– 3.4ซึÉงใชข้อ้มูลจากตารางทีÉ 3.1 

และไดก้าํหนดค่า k เท่ากบั 3 หรือ 3 ระดบัคือ Low, Medium และ High 
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ตารางทีÉ 3.2 การแบ่งแยกขอ้มลู Age ใหเ้ป็น 3 ระดบั คือ Low, Medium และ High 

Age  

Low  Medium  High  

0.9863 0.0127 0.001 
0.0119 0.9862 0.0019 
0.4996 0.49 0.0104 
0.0074 0.0141 0.9785 
0.0053 0.009 0.9857 

 

ตารางทีÉ 3.3การแบ่งแยกขอ้มลู Income ใหเ้ป็น 3 ระดบั คือ Low, Medium และ High 

Income 

Low Medium High 

1 0 0 
0.0031 0.9769 0.0199 
0.006 0.9773 0.0167 
0.0111 0.1849 0.804 
0.0045 0.0329 0.9626 

 

ตารางทีÉ 3.4การแบ่งแยกขอ้มลู Balance ใหเ้ป็น 3 ระดบั คือ Low, Medium และ High 

Balance  

Low Medium High 

0.9909 0.0081 0.001 
0 0 1 

0.9866 0.0123 0.0011 
0.0081 0.9894 0.0025 
0.0122 0.9857 0.002 
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3.1.3 การสร้างไอเท็มเซตปรากฏบ่อยแบบคลุมเครือ (Frequent Fuzzy ItemSetCreation) 

ขัÊนตอนนีÊจะใชว้ิธีการสร้างแบบเดียวกนักบัอลักอริทึม CFARC (Pachet al., 2008) ซึÉง

แสดงรายละเอียดในหวัขอ้ทีÉ 2.4.2 ประกอบดว้ย 2 ขัÊนตอน คือ การหาค่าสนบัสนุนแบบคลุมเครือขัÊน

ตํÉา และการคน้หาไอเท็มเซตปรากฏบ่อยแบบคลุมเครือทีÉมีค่าสนับสนุนแบบคลุมเครือมากกว่าค่า

สนับสนุนแบบคลุมเครือขัÊนตํÉา จาก 2 ขัÊนตอนดังกล่าวนัÊนสามารถแสดงตัวอย่างไดด้ังนีÊ  โดยใช้

ตวัอยา่งจากตารางทีÉ 3.1 ทาํการหาค่าสนบัสนุนแบบคลุมเครือขัÊนตํÉาดว้ยการแทนค่าในสมการทีÉ 2.7 

จะไดค่้าสนบัสนุนแบบคลุมเครือขัÊนตํÉา คือ 0.2 

γ = (ଶ/ହ)
ଶ

= 0.2 

จากนัÊนทาํการสร้างไอเท็มเซตคู่แข่งแบบคลุมเครือทีÉมีขนาด 1 ไอเท็มและทาํการนับ

ค่าสนบัสนุนแบบคลุมเครือดว้ยสมการทีÉ 2.6แสดงตวัอย่างการสร้างเซตปรากฏบ่อยแบบคลุมเครือ

โดยใชข้อ้มลูจากตารางทีÉ 3.2 -3.4 จะไดด้งัตารางทีÉ 3.5 

ตารางทีÉ 3.5ไอเท็มเซตคู่แข่งแบบคลุมเครือทีÉมีขนาด 1 ไอเท็ม 

1-CandidateFuzzy Items Fuzzy Support 

Age=low 0.3021 
Age=me 0.3024 
Age=hi 0.3955 
Inc=low 0.2050 
Inc=me 0.4344 
Inc=hi 0.3606 

Bal=low 0.3996 
Bal=me 0.3991 
Bal=hi 0.2013 

 

หลงัจากนัÊ นทาํการเลือกไอเท็มเซตแบบคลุมเครือทีÉมีค่าสนับสนุนแบบคลุมเครือ

มากกว่า 0.2ซึÉ งจากตารางทีÉ 3.5 จะเห็นไดว้่าไอเท็มเซตแบบคลุมเครือทุกเซตมีค่าสนับสนุนแบบ

คลุมเครือมากกว่า 0.2 ดงันัÊนไอเท็มเซตเหล่านีÊ จะเรียกว่า ไอเท็มเซตปรากฏบ่อยแบบคลุมเครือ ซึÉงจะ
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นาํไปสร้างไอเท็มเซตคู่แข่งแบบคลุมเครือทีÉมีขนาด 2 ไอเท็ม(โดยใชห้ลกัการจบัคู่) จะไดด้งัตารางทีÉ 

3.6ต่อจากนัÊนทาํการเลือกไอเท็มเซตแบบคลุมเครือทีÉมีค่าสนบัสนุนแบบคลุมเครือมากกว่า 0.2 ซึÉงจะ

ไดท้ัÊงหมด 5 เซตดงัตารางทีÉ 3.7แลว้ทาํการสร้างไอเท็มเซตแบบคลุมเครือขนาด 3 ไอเท็มโดยทีÉไอ

เท็มเซตสองเซตจะทาํการรวมกนัไดจ้ะตอ้งมีไอเท็มทีÉเหมือนกนั 1 ไอเท็มและใชข้อ้มูลจากตารางทีÉ 

3.7 ผลทีÉไดแ้สดงดงัตารางทีÉ 3.8 

ขัÊนต่อไปทาํการเลือกไอเท็มเซตแบบคลุมเครือทีÉมีค่าสนบัสนุนแบบคลุมเครือมากกว่า 

0.2 จะไดด้งัตารางทีÉ 3.8 เช่นเดิม ทาํใหใ้นการสร้างไอเท็มเซตแบบคลุมเครือทีÉมีขนาด 4 ไอเท็มเซต

ไม่สามารถสร้างไดเ้พราะเหลือไอเท็มเซตปรากฏบ่อยแบบคลุมเครือขนาด 3 ไอเท็มเพียงเซตเดียว 
 

ตารางทีÉ 3.6ไอเท็มเซตคู่แข่งแบบคลุมเครือทีÉมีขนาด 2 ไอเท็ม 

2-CandidateFuzzy Items Fuzzy Support 

Age=low, Inc=low 0.1979 
Age=low, Inc=me 0.1003 
Age=low, Inc=hi 0.0039 
Age=me, Inc=low 0.0038 
Age=me, Inc=me 0.2891 
Age=me, Inc=hi 0.0096 
Age=hi, Inc=low 0.0033 
Age=hi, Inc=me 0.0451 
Age=hi, Inc=hi 0.3472 

Age=low, Bal=low 0.2941 
Age=low, Bal=me 0.0053 
Age=low, Bal=hi 0.0027 
Age=me, Bal=low 0.0993 
Age=me, Bal=me 0.0058 
Age=me, Bal=hi 0.1974 
Age=hi, Bal=low 0.0063 
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ตารางทีÉ 3.6ไอเท็มเซตคู่แข่งแบบคลุมเครือทีÉมีขนาด 2 ไอเท็ม (ต่อ) 
2-CandidateFuzzy Items Fuzzy Support 

Age=hi, Bal=me 0.3880 
Age=hi, Bal=hi 0.0013 

Inc=low, Bal=low 0.1994 
Inc=low, Bal=me 0.0047 
Inc=low, Bal=hi 0.0008 
Inc=me, Bal=low 0.1932 
Inc=me, Bal=me 0.0455 
Inc=me, Bal=hi 0.1957 
Inc=hi, Bal=low 0.0070 
Inc=hi, Bal=me 0.3489 
Inc=hi, Bal=hi 0.0048 

 

ตารางทีÉ 3.7ไอเท็มเซตปรากฏบ่อยแบบคลุมเครือทีÉมีขนาด 2 ไอเท็ม 

2- Frequent Fuzzy Items Fuzzy Support 

Age=me, Inc=me 0.2891 
Age=hi, Inc=hi 0.3472 

Age=low, Bal=low 0.2941 
Age=hi, Bal=me 0.3880 
Inc=hi, Bal=me 0.3489 

 

ตารางทีÉ 3.8ไอเท็มเซตคู่แข่งแบบคลุมเครือทีÉมีขนาด 3 ไอเท็ม 

3-CandidateFuzzy Items Fuzzy Support 

Age=hi, Inc=hi, Bal=me 0.3427 
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ตารางทีÉ 3.9ไอเท็มเซตปรากฏบ่อยแบบคลุมเครือทัÊงหมด 

Frequent Fuzzy Items Fuzzy Support 

Age=low 0.3021 
Age=me 0.3024 
Age=hi 0.3955 
Inc=low 0.2050 
Inc=me 0.4344 
Inc=hi 0.3606 

Bal=low 0.3996 
Bal=me 0.3991 
Bal=hi 0.2013 

Age=me, Inc=me 0.2891 
Age=hi, Inc=hi 0.3472 

Age=low, Bal=low 0.2941 
Age=hi, Bal=me 0.3880 
Inc=hi, Bal=me 0.3489 

Age=hi, Inc=hi, Bal=me 0.3427 
 

3.1.4 การสร้างกฎการจาํแนกด้วยกฎความสัมพนัธ์แบบคลุมเครือ(FCARs Generation:  

Fuzzy Classification Association Rule Generation) 

จาก 3 ขัÊนตอนทีÉผา่นมา คือ การนาํขอ้มลูเขา้ การแบ่งแยกขอ้มูล และการสร้างไอเท็ม

เซตปรากฏบ่อยแบบคลุมเครือ ขัÊ นตอนทีÉ 4 นีÊ เป็นขัÊ นตอนทีÉนําเอาไอเท็มเซตปรากฏบ่อยแบบ

คลุมเครือทัÊงหมดมาสร้างเป็นกฎความสมัพนัธแ์บบคลุมเครือหรือFCARs มีขัÊนตอนการสร้างดงัรูปทีÉ 

2.10โดยขัÊนตอนนีÊจะใชว้ิธีการสร้างคลา้ยกนักบัอลักอริทึม CFARC (Pachet al., 2008) ซึÉงจะสร้างกฎ 

FCARs จากไอเท็มเซตปรากฏบ่อยแบบคลุมเครือทัÊงหมด (ตารางทีÉ 3.9) ดว้ยคลาสเป้าหมาย (คลาส 1 

และ 2)โดยทีÉกฎ FCARs จะตอ้งมีค่าคะแนน (Score) มากกว่า 0 และงานวิจยันีÊ ไดใ้ชส้มการทีÉ 3.1 ใน

การคาํนวณค่าคะแนนซึÉงจะแตกต่างจากวิธีของอลักอริทึม CFARC (สมการคาํนวณ FCORR, FC 

และFiring-strengthแสดงในบททีÉ 2 สมการทีÉ 2.9 ถึง 2.11) 
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Score = FCORR × FC × Firing_strength(3.1) 

จากตารางทีÉ 3.9 นาํไปสร้างกฎ FCARs ดว้ยการคาํนวณคะแนนจะไดด้งัตารางทีÉ 3.10 

และทาํการคดัเลือกกฎ FCARs ทีÉมีคะแนนมากกว่า 0 โดยกฎ FCARs ทีÉถูกคดัเลือกทัÊ งหมดแสดงดงั

ตารางทีÉ 3.11 

ตารางทีÉ 3.10กฎ FCARs ทัÊงหมดและคะแนน 

FCARs Score 

Age=low                  ->                             1 -3.1260e-04 
Age=low                  ->                             2 1.1459 
Age=me                   ->                             1 0.0611 
Age=me                   ->                             2 -0.0152 
Age=hi                     ->                             1 1.2725 
Age=hi                     ->                             2 -4.2833e-05 
Inc=low                   ->                             1 -2.0817e-04 
Inc=low                   ->                             2 0.5953 
Inc=me                   ->                              1 -0.0587 
Inc=me                    ->                             2 0.0393 
Inc=hi                      ->                             1 1.0602 
Inc=hi                      ->                             2 -9.2857e-05 
Bal=low                  ->                             1 -2.0367e-04 
Bal=low                  ->                             2 1.9225 
Bal=me                   ->                            1 1.2677 
Bal=me                   ->                            2 -1.3503e-04 
Bal=hi                     ->                            1 0.4088 
Bal=hi                    ->                             2 -1.7274e-06 

Age=me, Inc=me ->             1 0.0577 
Age=me, Inc=me ->2 -0.0142 

Age=hi, Inc=hi     ->                     1 1.0330 
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ตารางทีÉ 3.10กฎ FCARs ทัÊงหมดและคะแนน (ต่อ) 
FCARs Score 

Age=hi, Inc=hi               ->                      2 -1.0426e-08 
Age=low, Bal=low         ->1 -8.3168e-09 

Age=low, Bal=low         ->                      2 1.1619 
Age=hi, Bal=me  ->1 1.2608 

Age=hi, Bal=me   ->                      2 -6.1730e-09 
Inc=hi, Bal=me ->                       1 1.0421 

Inc=hi, Bal=me  ->2 -1.4372e-08 
Age=hi, Inc=hi, Bal=me         ->1 1.0104 

Age=hi, Inc=hi, Bal=me        ->           2 -1.5702e-12 
 

ตารางทีÉ 3.11กฎ FCARs ทีÉมีคะแนนมากกว่า 0 

FCARs Score 

Age=low                  ->                             2 1.1459 
Age=me                   ->                             1 0.0611 
Age=hi                     ->                             1 1.2725 
Inc=low                   ->                             2 0.5953 
Inc=me                    ->                             2 0.0393 
Inc=hi                      ->                             1 1.0602 
Bal=low                  ->                             2 1.9225 
Bal=me                   ->                            1 1.2677 
Bal=hi                     ->                            1 0.4088 
Age=me, Inc=me           ->                     1 0.0577 
Age=hi, Inc=hi                ->                     1 1.0330 
Age=low, Bal=low         ->                      2 1.1619 
Age=hi, Bal=me             ->                      1 1.2608 
Inc=hi, Bal=me              ->                       1 1.0421 
Age=hi, Inc=hi, Bal=me         ->              1 1.0104 
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3.1.5 การเลือกกฎการจาํแนกด้วยกฎความสัมพันธ์แบบคลุมเครือ (FCARs Selection:  

Fuzzy Classification Association Rule Selection)  

ขัÊนตอนทีÉ 5 นีÊ เป็นขัÊนตอนการเลือกกฎ FCARs ไปใชง้านโดยมีวิธีการคดัเลือก 4 

ขัÊนตอนยอ่ยดงัรูปทีÉ 3.2ซึÉงสามารถอธิบายไดด้งันีÊ   

ขัÊนตอนย่อยแรก บรรทดัทีÉ 1 เป็นการกาํหนดค่าเริÉ มตน้ของตวัแปร k เพืÉอใชใ้นการ

เก็บจาํนวนกฎทีÉอยูใ่นบรรทดัทีÉ 5 ส่วนบรรทดัทีÉ 2 ทาํการคดัเลือกกฎFCARs ทีÉมีค่าคะแนนมากทีÉสุด

ของแต่ละคลาสและแต่ละขนาดดว้ยฟังก์ชนั find_top_rulesโดยจะใชต้วัอย่างจากตารางทีÉ 3.11 ซึÉง

จากวิธีการดงักล่าวจะทาํใหไ้ดผ้ลลพัธด์งัตารางทีÉ 3.12 

ตารางทีÉ 3.12กฎFCARs ทีÉมีค่าคะแนนมากทีÉสุดของแต่ละคลาสและแต่ละขนาด 

FCARs Score 

Age=hi                     ->                             1 1.2725 
Bal=low                  ->                             2 1.9225 
Age=low, Bal=low         ->                      2 1.1619 
Age=hi, Bal=me             ->                      1 1.2608 
Age=hi, Inc=hi, Bal=me         ->              1 1.0104 

 

ขัÊนตอนยอ่ยทีÉสอง บรรทดัทีÉ 3 คือ การนับความถีÉของแต่ละแอททริบิวต์และทาํการ

เลือกแอททริบิวต์ทีÉมีความถีÉมากทีÉสุดดว้ยฟังก์ชนั find_max_frequentแสดงตวัอย่างไดจ้ากตารางทีÉ 

3.12 ด้วยการนับความถีÉของแต่ละแอททริบิวต์จะได้ดังตารางทีÉ  3.13 จะเห็นได้ว่าในกรณีนีÊ มี

ค่าความถีÉสูงสุด 2 แอททริบิวตที์ÉมีความถีÉเป็น 4 โปรแกรมจะทาํการสุ่มเลือกมา 1 แอททริบิวต ์สมมติ

ว่าตวัอยา่งนีÊ สุ่มได ้แอททริบิวตB์alance ก็จะนาํแอททริบิวตด์งักล่าวนีÊ ไปใชเ้ป็นเกณฑ์คดัเลือกกฎใน

ขัÊนตอนยอ่ยถดัไป 
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รูปทีÉ 3.2 ขัÊนตอนการเลือกกฎ FCARsเพืÉอนาํไปใชใ้นการทาํนายขอ้มลูดว้ยอลักอริทึม CCFAR 

 

 

 

 

AlgorithmFuzzy_Classification_Association_Rule_Selection 

Input:  
F: a set of FCARs. 
FS: a set of size of FCARs. 
FC: a set of class of FCARs. 

FScore: a set of score of FCARs. 
Attributes: a set of all attributes. 

Output:  

CF: the Compact FCARs 
 

(1) k = 0 

(2) TopF= find_top_rules(F, FS, FC, FScore) 

(3) Attr = find_max_frequent(TopF) // Attr is the best attribute 

(4) for each items ∈Attr { // Structure of Attr {attribute-

low,//attribute-medium,attribute-high} 

(5)         BF୩ = find_best_rules(items, F,FC, FScore, Attributes);   

(6)          k = k+1;  //BF is an array} 

(7) CF = remove_redundant_rules(BF) // remove rules that are 
superset in antecedent part (left-hand-side) with the same 
class as other rules 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



44 
 

ตารางทีÉ 3.13 จาํนวนความถีÉของแต่ละแอททริบิวต ์

Attribute Item Frequency 

Age Age=hi, Age=low, Age=hi, 
Age=hi 

4 

Income Inc=hi 1 
 

Balance Bal=low, Bal=low, Bal=me, 
Bal=me 

4 

 

ส่วนขัÊนตอนยอ่ยทีÉสาม บรรทดัทีÉ 4-6 คือ การคดัเลือกกฎ FCARsทีÉดีทีÉสุดดว้ยการส่ง

แต่ละไอเท็ม(ตัวแปร items) ของตัวแปร Attr ทีÉได้จากประมวลผลในขัÊนตอนย่อยทีÉสอง ซึÉ งจาก

ตัวอย่างทีÉ ได้ คือ แอททริบิวต์Balance ดังนัÊ นแต่ละไอเท็มของแอททริบิวต์Balance คือ 

Bal=lowBal=me และ Bal=hi จะถกูส่งผา่นฟังกช์นั find_best_rulesเพืÉอทาํการคดัเลือกกฎ FCARsทีÉ

ดีทีÉสุด โดยมีขัÊนตอนดงัรูปทีÉ 3.5 และแสดงตวัอยา่งไดจ้ากตารางทีÉ 3.13ซึÉงแอททริบิวตที์ÉมีความถีÉมาก

ทีÉสุดทีÉไดจ้ากแอททริบิวต์ในฟังก์ชนั find_max_frequent คือ แอททริบิวต์Balance โปรแกรมจะทาํ

การจดักลุ่มกฎ FCARs ทีÉประกอบดว้ย Bal=lowBal=me และ Bal=hi โดยจะได ้3 กลุ่ม ดงัตารางทีÉ 

3.14-3.16 แต่ในกรณีทีÉไม่มีกฎ FCARs ทีÉประกอบด้วย Bal=low หรือ Bal=me หรือ Bal=hi 

อลักอริทึมนีÊ จะทาํการสร้างกฎดังกล่าวขึÊ นมาใหม่ เช่น ไม่มีกฎ FCARs ทีÉประกอบด้วยBal=hi  

อลักอริทึมนีÊ จะสร้างกฎ 2 กฎ คือ กฎ Bal=hi  ->  1 และ กฎ Bal=hi ->2 แต่จะทาํการเลือกกฎทีÉมีค่า

คะแนนสูงสุด และขนาดสัÊนทีÉสุดของแต่ละกลุ่มจากตารางทีÉ 3.14 ถึง 3.15  แสดงตวัอยา่งการเลือกกฎ

ได้ดงัตารางทีÉ 3.17 ซึÉ งเป็นกฎผลลพัธ์ของอลักอริทึมนีÊ  แต่ถา้มีกฎ FCARs ทีÉมีปัจจัยเดียวกันเป็น

สมาชิกของกฎ  FCARs อืÉน (ไอเท็มทางดา้นซา้ยมือของกฎ) และมีคลาสเดียวกนั อลักอริทึมนีÊ จะทาํ

การเลือกกฎ FCARs ทีÉมีขนาดสัÊนทีÉสุด ยกตวัอย่างเช่น มีกฎ Age=hi, Bal=me ->1 กบั กฎ Bal=me -

>1 อลักอริทึมนีÊ จะทาํการเลือกกฎ Bal=me ->1 มาใชท้าํนายเพียงกฎเดียว 
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ตารางทีÉ 3.14กฎ FCARs ทีÉประกอบดว้ย Bal=low 

FCARs Score 

Bal=low                  ->                             2 1.9225 
Age=low, Bal=low         ->                      2 1.1619 

 

ตารางทีÉ 3.15กฎ FCARs ทีÉประกอบดว้ย Bal=me 

FCARs Score 

Bal=me                   ->                            1 1.2677 
Age=hi, Bal=me             ->                      1 1.2608 
Inc=hi, Bal=me              ->                       1 1.0421 
Age=hi, Inc=hi, Bal=me         ->              1 1.0104 

 

ตารางทีÉ 3.16กฎ FCARs ทีÉประกอบดว้ย Bal=hi 

FCARs Score 

Bal=hi                     ->                            1 0.4088 
 

ตารางทีÉ 3.17 กฎ FCARs ทีÉใชใ้นการทาํนาย 

FCARs Score 

Bal=low                  ->                             2 1.9225 
Bal=me                   ->1 1.2677 

Bal=hi                     ->                            1 0.4088 
 

ส่วนสุดทา้ยขัÊนตอนยอ่ยทีÉ 4 บรรทดัทีÉ 7 เป็นการลบกฎทีÉมีลกัษณะซํÊ าซอ้น (Remove 

Redundant Rules)  โดยกฎทีÉจะทาํการลบไปนัÊนจะตอ้งเป็นกฎทีÉมีปัจจยัซํÊ ากนักบักฎอืÉน (หรือเรียกว่า

กฎทีÉเป็น Superset ของกฎอืÉน) และกฎดงักล่าวมีคลาสเป้าหมายทีÉเหมือนกนั ยกตวัอยา่งเช่น  

กฎทีÉ 1: Age = low -> yes, 

กฎทีÉ 2: Age = low and Bal = high -> yes 
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จากตวัอย่างประกอบไปดว้ย 2 กฎ ซึÉงจะเห็นไดว้่าทัÊ ง 2 กฎจะมีปัจจยั  Age = low

และคลาสเป้าหมายเดียวกนั คือ yesซึÉงจากตวัอยา่งใชเ้พียงกฎทีÉ 1 ก็สามารถพยากรณ์ขอ้มลูในอนาคต

ไดแ้ลว้ว่าถา้ขอ้มลูในอนาคตเป็น Age = low ขอ้มลูดงักล่าวจะตอ้งเป็นคลาส yes จากเหตุผลดงักล่าว

ทาํใหง้านวิจยันีÊทาํการคดัเลือกกฎทีÉ 1 ไวแ้ละลบกฎทีÉ 2 ทิÊง 

หลงัจากไดอ้ธิบายกลไกหลกัของการเลือกกฎการจาํแนกดว้ยกฎความสัมพนัธ์แบบ

คลุมเครือทัÊ ง 4 ขัÊนตอนย่อยแลว้ ต่อไปจะเป็นการอธิบายฟังก์ชนัการทาํงานทีÉมีการเรียกใชง้านใน

ขัÊนตอนยอ่ยทัÊง 3 ดงันีÊ  

ฟังก์ชันfind_top_rulesดังรูปทีÉ  3.3 เป็นฟังก์ชันทีÉทําการเลือกกฎFCARs ทีÉ มีค่า

คะแนนมากทีÉสุดของแต่ละคลาสและแต่ละขนาด โดยทีÉบรรทดัทีÉ 1-4 เป็นการกาํหนดค่าต่าง ๆ ดงันีÊ  

บรรทดัทีÉ 1 กาํหนดให้ตวัแปรSF มีค่าเท่ากบัจาํนวนกฎ FCARs ทัÊ งหมด บรรทดัทีÉ 2 กาํหนดให้ตวั

แปรSR มีค่าเท่ากบัขนาดของกฎทีÉมีค่ามากทีÉสุด บรรทดัทีÉ 3 กาํหนดใหต้วัแปรMC มีค่าเท่ากบัจาํนวน

คลาสทีÉเป็นเอกลกัษณ์ และบรรทดัทีÉ 4 เป็นการกาํหนดค่า k เพืÉอใช้เป็นดรรชนีชีÊตาํแหน่งของกฎ 

ส่วนบรรทดัทีÉ 5-7 เป็นการวนเพืÉอดึงค่า คลาส ขนาดของกฎ และกฎ เพืÉอนาํมาตรวจสอบในบรรทดัทีÉ 

8 ว่าถา้กฎใด ๆ มีคลาสเดียวกนั ขนาดเท่ากนั และมีค่าคะแนนมากทีÉสุด กฎนัÊนจะถกูเก็บไวใ้นตวัแปร 

TopF 
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รูปทีÉ 3.3 ฟังกช์นั find_top_rules 

 

 

Procedurefind_top_rules 

Input:  
F: a set of FCARs. 
FS: a set of size of FCARs. 
FC: a set of class of FCARs. 

FScore: a set of score of FCARs. 
Output:  

TopF: a set of FCARs that max score. 

 
 

(1) SF = |F|       //number of rules 

(2) SR = max (FS)       //max size rule 

(3) MC = |unique(FC)|       //number of class 

(4) k = 0 

(5) for(c = 1; c <= MC; c ++){ 

(6)        for(s = 1; s <= SR; s ++){ 

(7)  for(i = 1; i<= SF; i ++){ 

(8)                      If FC୧ == ܿ&&FS୧ ==  }F୧ == max(FScoreୡ,ୱ)&&ݏ

(9)                                   TopF௞ = F୧;   k = k+1;  

(10) } } } } 

(11) return TopF 
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ฟังกช์นัfind_max_frequent ดงัรูปทีÉ 3.4 เป็นฟังก์ชนัทีÉทาํการนับความถีÉของแต่ละ

แอททริบิวต์และทาํการเลือกแอททริบิวต์ทีÉมีความถีÉมากทีÉสุด โดยบรรทดัทีÉ 2-4 เป็นการดึงไอเท็ม

แบบคลุมเครือทีÉอยู่ทางซา้ยมือของกฎมาตรวจสอบในบรรทดัทีÉ  5 ว่าถา้ไอเท็มแบบคลุมเครือใด ๆ 

เป็นสมาชิกของแอททริบิวตใ์ด ๆ จริง ใหท้าํการเพิÉมค่าบวกหนึÉงแก่แอททริบิวต์นัÊน เพืÉอทาํการหาค่า

แอททริบิวตที์ÉมีความถีÉมากทีÉสุดและทาํการส่งค่ากลบัในบรรทดัทีÉ 10 

 

 
รูปทีÉ 3.4 ฟังกช์นั find_max_frequent 

Procedurefind_max_frequent 
Input:  

TopF: a set of FCARs that max score. 
Attributes: a set of all attributes. 

Output:  
Attr: the best attribute 

 
 

(1) count = 0 

(2) for each rule R ∈ TopF { // R is rule 

(3)      for each LHS ∈ R { // LHS: left hand side Items of rules 

(4)            for each item ∈ LHS {              

(5)                If item  ∈  ܽ௞  { //  ܽଵ, ܽଶ, … , ܽ௞ ∈ Atrributes  

(6) ܽ௞.  1+ ݐ݊ݑ݋ܿ

(7)                }    

(8)   }  }  } 

(9) Attr = max (ܽ௞.  (ݐ݊ݑ݋ܿ

(10) return Attr 
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ฟังก์ชนัfind_best_rules ดงัรูปทีÉ 3.5 เป็นฟังก์ชนัทีÉทาํการคัดเลือกกฎ FCARsทีÉดี

ทีÉสุดโดยบรรทดัทีÉ 2-3 ทาํการดึงไอเท็มเซตแบบคลุมเครือทีÉอยู่ทางดา้นซา้ยมือของกฎ มาตรวจสอบ 

(บรรทัดทีÉ  4) กับไอเท็มแบบคลุมเครือทีÉได้จากฟังก์ชัน find_max_frequent ว่าถ้าไอเท็มแบบ

คลุมเครือ item เป็นสมาชิกของไอเท็มเซตแบบคลุมเครือทีÉอยูท่างดา้นซา้ยมือของกฎ LHS จริง ให้ทาํ

การเพิÉมกฎเขา้ไปในตวัแปร RGroupและเพิÉมค่าคะแนนเขา้ไปในตวัแปรSGroup(บรรทดัทีÉ 5 และ 6) 

ในบรรทดัทีÉ 8-9 ทาํการเลือกกฎทีÉมีค่าคะแนนสูงทีÉสุดในตวัแปรRGroup แต่ในกรณีทีÉไม่มีกฎใดเลย

ในตวัแปร RGroup(บรรทดัทีÉ 10) ใหท้าํการสร้างกฎทีÉประกอบดว้ยค่าของตวัแปร item เป็นสมาชิก

ใหม่ (บรรทดัทีÉ 11) โดยกาํหนดค่าสนบัสนุนขัÊนตํÉาเท่ากบั 0 ซึÉงกฎทีÉสร้างมาใหม่นัÊนจะมีคุณสมบติั

เป็นกฎทีÉดีทีÉสุดหรือ BF ทนัที 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



50 
 

 
รูปทีÉ 3.5ฟังกช์นั find_best_rules 

 

Functionfind_best_rules 

Input:  
items: attribute-partition (partition: low, medium, high) 
F: a set of FCARs. 

FScore: a set of score of FCARs. 
Output:  

BF is the best FCARs 

 
 

(1) k = 0 

(2) for each rule R௜   ∈F {  // R is rule : LHS -> RHS 

(3) for each LHS∈R௜  { // LHS:left hand side Items of rules 

(4)                If subset(LHS, item) {    

(5) RGroup௞  = R௜  

(6) SGroup௞ = FScore௜ ; k = k+1; 

(7) }}        }    

(8) Index =max (SGroup)// find index of max score 

(9) BF = RGroup(୍୬ୢୣ୶) 

(10) If BF = ⦰ { 

(11)     BF = create_rule(item) \\ create new rule that has the item 

\\ as subset and does not care minimum support. 

(12) } 

(13) return BF 
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บททีÉ 4 

การทดสอบและอภิปรายผล 

 

 ในบททีÉ 4 นีÊ ผูว้ิจยัไดน้าํเสนอการทดสอบประสิทธิภาพของอลักอริทึม CCFAR ทีÉผูว้ิจยัได้

ทาํการพฒันา ซึÉงมีวิธีการทดสอบประสิทธิภาพของอลักอริทึมไว ้3 แบบ คือ การทดสอบหาเกณฑที์É

เหมาะสมสาํหรับการสร้างกฎ FCARs ของอลักอริทึม CCFAR การทดสอบลกัษณะการกระจายตวั

ของขอ้มูลทีÉเหมาะสมสาํหรับอลักอริทึม CCFAR และการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจาํแนก

ขอ้มูลและจาํนวนกฎทีÉได้รับของอลักอริทึม CCFAR กบัอีก 9 อลักอริทึมโดยมีรายละเอียดการ

ทดสอบประสิทธิภาพของอลักอริทึม CCFAR ของแต่ละแบบดงัต่อไปนีÊ  

4.1 การทดสอบหาเกณฑ์ทีÉเหมาะสมสําหรับการสร้างกฎ FCARs ของอัลกอริทึม  

CCFAR 

 การทดสอบหาเกณฑ์ทีÉ เหมาะสมสําหรับการสร้างกฎ FCARs เพืÉอคัดเลือกกฎทีÉ มี

ประสิทธิภาพทีÉส่งผลให้ไดรั้บค่าความถูกตอ้งในการจาํแนกขอ้มูลทีÉดีทีÉสุด โดยเกณฑ์ดงักล่าวจะ

เรียกว่าคะแนน (Score) ซึÉงอยู่ในกระบวนการสร้างกฎความสัมพนัธ์แบบคลุมเครือ FCARs ดว้ย

อลักอริทึม CCFAR(รูปทีÉ 2.12)  

 วิธีการทดสอบจะทาํการนาํเกณฑที์Éใชใ้นการสร้างกฎ FCARs แบบดัÊงเดิม คือ เกณฑF์uzzy 

Confidence: FC(สมการทีÉ 2.9) เกณฑ์Fuzzy Correlation: FCORR(สมการทีÉ2.10) และFiring 

Strength: ߚ(สมการทีÉ2.11) ซึÉงแต่ละเกณฑ์มีคุณสมบติัตามลาํดบัดงันีÊ  FC เป็นเกณฑ์ทีÉใชอ้ธิบาย

ความถกูตอ้งของกฎ FCORR เป็นเกณฑที์Éใชอ้ธิบายความสมัพนัธร์ะหว่างไอเท็มเซตหลงั if และไอ

เท็มเป้าหมายหลงั then ของกฎและߚเป็นเกณฑ์ทีÉใชอ้ธิบายกาํลงัหรือค่าสนับสนุนของกฎ ซึÉงการ

ทดลองจะนาํเกณฑ์ทัÊ งสามมาหาสับเซตจะไดท้ัÊ งหมด 7 เซตดงัต่อไปนีÊ  (เกณฑ์ 4.7 เป็นเกณฑ์ทีÉ

งานวิจยันีÊสร้างขึÊนมาใหม่โดยใชว้ิธีแบบ Heuristic) 

1. {FCORR} หมายถึง ใชเ้กณฑF์uzzy Correlationในการสร้างกฎ FCARs 

2.{FC} ห ม า ย ถึ ง  ใ ช้ เ ก ณ ฑ์ Fuzzy Confidence ใ น ก า ร ส ร้ า ง ก ฎ  FCARs
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 หมายถึง ใชเ้กณฑF์iring Strengthในการสร้างกฎFCARs{ߚ}.3

4.{FCORR, FC}หมายถึง ใชเ้กณฑ์Fuzzy Correlation คูณกบัFuzzy Confidence ในการ

สร้างกฎ FCARs 

5.{FC,ߚ}หมายถึงใช้เกณฑ์Fuzzy Confidence คูณกับ Firing Strengthในการสร้างกฎ

FCARs 

6. {FCORR,	ߚ}หมายถึงใชเ้กณฑF์uzzy Correlationคูณกบั Firing Strengthในการสร้างกฎ 

FCARs 

7.{FCORR, FC,ߚ} หมายถึงใชเ้กณฑ์Fuzzy Correlation คูณกบัFuzzy Confidence คูณกบั 

Firing Strengthในการสร้างกฎ FCARs 

 ขอ้มลูทีÉใชใ้นการทดสอบเป็นขอ้มูลตวัเลขทีÉไดจ้าก UCI Machine Learning Repositoryมี

ทัÊงหมด 5 ชุดขอ้มลูซึÉงมีรายละเอียดดงัตารางทีÉ 4.1 และผลทีÉไดจ้ากการทดสอบแสดงดงัตารางทีÉ 4.2 

และ 4.3 ส่วนการวดัประสิทธิภาพใช ้10 Fold Cross-Validation 

ตารางทีÉ 4.1 ขอ้มลูทีÉใชใ้นการทดสอบประสิทธิภาพของอลักอริทึม CCFAR 

ชืÉอชุดขอ้มลู จาํนวนแถว จาํนวนคอลมัน ์ จาํนวนคลาส 

Iris 150 4 3 

Heart 270 13 2 

Pima 768 8 2 

Pupa 345 6 2 

Transfusion 748 4 2 
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ตารางทีÉ 4.2 ผลการทดสอบประสิทธิภาพค่าความถูกตอ้งในการจาํแนกข้อมูล เพืÉอหาเกณฑ์ทีÉ 

เหมาะสมสาํหรับการสร้างกฎ FCARs ของอลักอริทึม CCFAR 

เกณฑที์Éใชใ้นการ

ทดสอบ 

ชืÉอชุดขอ้มลู 

Iris Heart Pima Pupa Transfusion เฉลีÉย 

{FCORR} 0.96 0.78182 0.7331 0.52479 0.62427 0.72479 

{FC} 0.96 0.78182 0.69653 0.55437 0.61493 0.72153 

 0.7286 0.73872 0.57983 0.63546 0.71899 0.94 {ߚ}

{FCORR, FC} 0.96 0.78182 0.74609 0.50193 0.62427 0.72282 

{FCORR, ߚ} 0.72911 0.70049 0.53924 0.66403 0.78182 0.96 

{FC,	ߚ} 0.73733 0.73872 0.57983 0.62632 0.78182 0.96 

{FCORR, FC,ߚ} 0.74435 0.70049 0.53336 0.74609 0.78182 0.96 

(หมายเหตุ ขอ้มลูทีÉขีดเสน้ใต ้หมายถึงขอ้มลูทีÉมีค่ามากทีÉสุดสาํหรับชุดขอ้มลูนัÊน ๆ) 

 

ตารางทีÉ 4.3 ผลการทดสอบประสิทธิภาพทางดา้นจาํนวนกฎทีÉไดรั้บ เพืÉอหาเกณฑ์ทีÉเหมาะสม 

สาํหรับการสร้างกฎ FCARs ของอลักอริทึม CCFAR 

เกณฑที์Éใชใ้นการ

ทดสอบ 

ชืÉอชุดขอ้มลู 

Iris Heart Pima Pupa Transfusion เฉลีÉย 

{FCORR} 3 3 3.9 3 3 3.18 

{FC} 3 3 3.2 3.8 3 3.2 

 3 3 3 3 3 3 ,{ߚ}

{FCORR, FC} 3 3 4 3 3 3.2 

{FCORR, ߚ} 3.04 3 3 3.2 3 3 

{FC,	ߚ} 3.2 3 3 4 3 3 

{FCORR, FC,ߚ} 3.2 3 3 4 3 3 
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 ผลการทดสอบประสิทธิภาพทางดา้นการจาํแนกขอ้มูลและดา้นจาํนวนกฎทีÉไดรั้บ เพืÉอหา

เกณฑ์ทีÉเหมาะสมสาํหรับการสร้างกฎ FCARs ของอลักอริทึม CCFAR จากตารางทีÉ 4.2 และ 4.3

สามารถอภิปรายผลการทดลองของแต่ละชุดขอ้มลูไดด้งันีÊ   

 ชุดขอ้มลู Iris เมืÉอใชเ้กณฑ์ {ߚ}ในการประมวลผลจะทาํให้ไดรั้บค่าความถูกตอ้งน้อย
ทีÉสุด คือ 0.94000 แต่เมืÉอใชเ้กณฑ์อืÉน ๆ ในการประมวลผล ค่าความถูกตอ้งทีÉไดจ้ะมี
ค่าสูงสุดและเท่ากนั 
 ชุดขอ้มลู Heart เมืÉอใชเ้กณฑ{์ߚ} ในการประมวลผลจะทาํใหไ้ดรั้บค่าความถูกตอ้งมาก

ทีÉ สุด คือ 0.71899 ซึÉ งตรงกันข้ามกับชุดข้อมูล Iris แต่เมืÉอใช้เกณฑ์อืÉน ๆ ในการ
ประมวลผล ค่าความถกูตอ้งทีÉไดจ้ะมีค่าตํÉาสุดและเท่ากนั 
 ชุดขอ้มลู Pima เมืÉอใชเ้กณฑ ์{FC,	ߚ} ในการประมวลผลจะทาํใหไ้ดรั้บค่าความถูกตอ้ง

น้อยทีÉสุด คือ 0.62632แต่เมืÉอใชเ้กณฑ์ {FCORR, FC} และ {FCORR, FC,ߚ} ในการ
ประมวลผลจะทาํใหไ้ดรั้บค่าความถกูตอ้งมากทีÉสุด คือ 0.74609 
 ชุดขอ้มลู Pupa เมืÉอใชเ้กณฑ์ {FCORR, FC}ในการประมวลผลจะทาํให้ไดรั้บค่าความ

ถกูตอ้งนอ้ยทีÉสุด คือ 0.50193แต่เมืÉอใชเ้กณฑ์{ߚ} และ {FC,	ߚ} ในการประมวลผลจะ
ทาํใหไ้ดรั้บค่าความถกูตอ้งมากทีÉสุด คือ 0.57983 
 ชุดขอ้มูล Transfusion เมืÉอใชเ้กณฑ์ {FC} ในการประมวลผลจะทาํให้ไดรั้บค่าความ

ถกูตอ้งนอ้ยทีÉสุด คือ 0.61493แต่เมืÉอใชเ้กณฑ์{ߚ} และ {FC,	ߚ} ในการประมวลผลจะ
ทาํใหไ้ดรั้บค่าความถกูตอ้งมากทีÉสุด คือ 0.73872 

ส่วนจาํนวนกฎทีÉไดรั้บจากทุกชุดขอ้มูลมีจาํนวนทีÉไม่แตกต่างกนัมาก จึงไม่มีผลต่อการ

นาํไปใช้งาน ดังนัÊ นในการทดสอบประสิทธิภาพเพืÉอหาเกณฑ์ทีÉ เหมาะสมสําหรับการสร้างกฎ 

FCARs ของอลักอริทึม CCFAR จึงไดท้าํการเลือกเกณฑ์ทีÉมีค่าความถูกต้องในการจาํแนกขอ้มูล

สูงสุดไปใชใ้นการประมวลผล ซึÉงเกณฑ์ดงักล่าว คือ เกณฑ์ {FCORR, FC,ߚ} ทีÉมีค่าความถูกตอ้ง

ในการจาํแนกขอ้มลูเฉลีÉย คือ 0.74435 
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4.2 การทดสอบลักษณะการกระจายตัวของข้อมูลทีÉเหมาะสมสําหรับอัลกอริทึม  

CCFAR 

ประสิทธิภาพในการจาํแนกขอ้มูลของแต่ละอลักอริทึม อาจจะมีประสิทธิภาพในการ

จาํแนกขอ้มลูทีÉแตกต่างกนัไป ทัÊงนีÊ อาจจะขึÊนกบัวิธีการจาํแนกขอ้มูลหรือลกัษณะการกระจายของ

ขอ้มลูทีÉใชใ้นการจาํแนก ดงันัÊนในหวัขอ้นีÊ จึงมุ่งเนน้ไปทีÉลกัษณะของขอ้มลูทีÉใชใ้นการจาํแนก เพืÉอ

หาการกระจายตัวของข้อมูลทีÉเหมาะสมสาํหรับอลักอริทึม CCFARและทาํการเปรียบเทียบกบั 3 

อลักอริทึมทีÉไม่ไดใ้ชคุ้ณสมบติัในการจาํแนกขอ้มูลดว้ยฟํซซี คือ OneR J48 และ Ripper เพืÉอแสดง

จุดเด่นของการใชเ้ทคนิคฟัซซีดว้ยอลักอริทึม CCFAR ใหช้ดัเจนยิ ÉงขึÊน 

วิธีการทดสอบการกระจายตวัของขอ้มลูจะทาํการทดสอบการกระจายขอ้มูล 5 แบบ(รูปทีÉ 

4.1 ถึง 4.5) คือ ขอ้มูลทีÉมีการซ้อนทบักันน้อยมาก ขอ้มูลทีÉมีการซอ้นทับกันน้อย ขอ้มูลทีÉมีการ

ซอ้นทบักนัปานกลาง ขอ้มลูทีÉมีการซอ้นทบักนัมาก และขอ้มูลทีÉมีการซอ้นทบักนัมากทีÉสุด ซึÉงแต่

ละแบบจะมีจาํนวนขอ้มูล 500 แถว 3 คอลมัน์ และมีคลาส 2 คลาส โดยแบ่งเป็นคลาส A จาํนวน 

250 แถว ส่วนคลาส B แบ่งเป็นจาํนวน 250 แถวเช่นกนัการวดัการซอ้นทบักนัของขอ้มูลจะใชค่้า 

Fisher’s Ratio (Chen et al., 2004). ดงัสมการทีÉ (4.1) ซึÉงถา้ค่านีÊ มีค่ามากจะหมายถึงมีการซอ้นทบั

กนัของขอ้มูลน้อย เช่น รูปทีÉ 4.1 (ข) จะเห็นไดว้่าค่า F1 หรือ ค่า Fisher’s Ratioของแต่ละแอททริ

บิวต ์(Attr) จะมีค่ามากกว่าแอททริบิวตใ์นรูปทีÉ 4.2 (ข)  

Fisher’s Ratio= (m1−m2)2

2ݒ+1ݒ
(4.1) 

เมืÉอ m1 และ m2 คือ ค่าเฉลีÉยของคลาส A และคลาส B ส่วน v1 และ v2 คือ ค่าความแปรปรวนของ

ขอ้มลูในคลาส A และคลาส B ตามลาํดบั 
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(ก) ลกัษณะการซอ้นทบัของขอ้มลู 

 
(ข) การซอ้นทบัของขอ้มลูในแต่ละมิติ 

 

รูปทีÉ 4.1 การกระจายตวัของขอ้มลูทีÉมีการซอ้นทบักนันอ้ยมาก 
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(ก) ลกัษณะการซอ้นทบัของขอ้มลู 

 
(ข) การซอ้นทบัของขอ้มลูในแต่ละมิติ 

 
รูปทีÉ 4.2 การกระจายตวัของขอ้มลูทีÉมีการซอ้นทบักนันอ้ย 
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(ก) ลกัษณะการซอ้นทบัของขอ้มลู 

 
(ข) การซอ้นทบัของขอ้มลูในแต่ละมิติ 

 

รูปทีÉ 4.3 การกระจายตวัของขอ้มลูทีÉมีการซอ้นทบักนัปานกลาง 
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(ก) ลกัษณะการซอ้นทบัของขอ้มลู 

 
(ข) การซอ้นทบัของขอ้มลูในแต่ละมิติ 

 

รูปทีÉ 4.4 การกระจายตวัของขอ้มลูทีÉมีการซอ้นทบักนัมาก 
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(ก) ลกัษณะการซอ้นทบัของขอ้มลู 

 
(ข) การซอ้นทบัของขอ้มลูในแต่ละมิติ 

 

รูปทีÉ 4.5 การกระจายตวัของขอ้มลูทีÉมีการซอ้นทบักนัมากทีÉสุด 
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ตารางทีÉ 4.4ผลการทดสอบค่าความถกูตอ้งของการจาํแนกขอ้มลูตามลกัษณะการกระจายขอ้มลู 

 อลักอริทึม 
OneR J48 RIPPER *CCFAR 

ระดบัการทบั
ซอ้นของขอ้มลู 

นอ้ยมาก 0.950 0.982 0.988 0.920 
นอ้ย 0.796 0.910 0.890 0.730 

ปานกลาง 0.580 0.750 0.760 0.630 
มาก 0.500 0.670 0.650 0.600 

สูงมาก 0.530 0.550 0.570 0.560 

ผลรวม 
Avg(Acc) 0.671 0.772 0.771 0.688 

Rank 4 1 2 3 
(หมายเหตุ ขอ้มลูทีÉขีดเสน้ใต ้หมายถึงขอ้มลูทีÉมีค่ามากทีÉสุดสาํหรับชุดขอ้มลูนัÊน ๆ) 
 

ตารางทีÉ 4.5ผลการทดสอบจาํนวนกฎและความกะทดัรัดของกฎแบบปกติ 

 อลักอริทึม 
OneR J48 RIPPER *CCFAR 

ระดบัการ
ทบัซอ้น

ของขอ้มลู 

นอ้ยมาก 2 7 2 3 
นอ้ย 10 27 7 3 

ปานกลาง 16 21 5 3 
มาก 29 11 5 3 

สูงมาก 27 17 4 3 

ผลรวม 

Avg(CV) 16.80 16.60 4.60 3 
ความกะทดัรัดของ

กฎแบบปกติ (NCV) 
0 0.014 0.88 1 

Rank 4 3 2 1 
 

ตารางทีÉ 4.6ผลการทดสอบค่าความเหมาะสมของกฎ 

 อลักอริทึม 
OneR J48 RIPPER *CCFAR 

ผลรวม 
SR 0.335 0.393 0.827 0.844 

Rank 4 3 2 1 
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ผลการทดสอบการกระจายตวัของขอ้มูลทีÉเหมาะสมสาํหรับอลักอริทึม CCFAR แสดงดงั

ตารางทีÉ 4.4 ถึง 4.6จากตารางดงักล่าวประกอบดว้ยสญัลกัษณ์ต่าง ๆ ซึÉงมีความหมายดงันีÊ  Avg(Acc) 

คือค่าเฉลีÉยของความถกูตอ้งAvg(CV) คือ ค่าเฉลีÉยของจาํนวนกฎ NCV คือ ค่าความกะทดัรัดของกฎ

แบบปกติ (แสดงรายละเอียดในหัวข้อ 2.5.2) และ SR คือ ค่าความเหมาะสมของกฎ (แสดง

รายละเอียดในหวัขอ้ 2.5.3)ส่วนการวดัประสิทธิภาพใช ้10 Fold Cross-Validation 

 อภิปรายผลการทดสอบการกระจายขอ้มลูของแต่ละรูปแบบไดด้งันีÊ  

 เมืÉอระดบัการซอ้นทบัของขอ้มูลอยู่ทีÉระดบัน้อยมากประสิทธิภาพในการจาํแนก
ขอ้มูลของอลักอริทึม RIPPER จะมีค่าสูงทีÉสุดและมีจาํนวนกฎทีÉน้อยทีÉสุด คือ 
0.988 และ 2  กฎตามลําดับ ส่วนอัลกอริ ทึม CCFAR ทีÉ ผู ้วิจัยพัฒนาจะมี
ประสิทธิภาพในการจาํแนกขอ้มลูทีÉต ํÉาทีÉสุดและจาํนวนกฎทีÉไดรั้บอยูใ่นอนัดบัทีÉ 3  

 เมืÉอระดบัการซอ้นทบัของขอ้มลูอยูที่Éระดบันอ้ยประสิทธิภาพในการจาํแนกขอ้มูล
ของอลักอริทึม J48จะมีค่าสูงทีÉสุดแต่มีจาํนวนกฎทีÉมากทีÉสุด คือ 0.910และ 27 กฎ
ตามลาํดบั ส่วนอลักอริทึม CCFAR ทีÉผูว้ิจยัพฒันาจะมีประสิทธิภาพในการจาํแนก
ขอ้มลูทีÉต ํÉาทีÉสุดแต่จาํนวนกฎทีÉไดรั้บจะมีจาํนวนนอ้ยทีÉสุด 

 เมืÉอระดบัการซอ้นทบัของขอ้มลูอยูที่Éระดบัปานกลางประสิทธิภาพในการจาํแนก
ขอ้มูลของอลักอริทึม RIPPER จะมีค่าสูงทีÉ คือ 0.760ส่วนอลักอริทึม CCFAR ทีÉ
ผูว้ิจยัพฒันาจะมีประสิทธิภาพในการจาํแนกขอ้มลูอยูใ่นอนัดบัทีÉ 3 แต่จาํนวนกฎทีÉ
ไดรั้บจะมีจาํนวนนอ้ยทีÉสุด 

 เมืÉอระดบัการซอ้นทบัของขอ้มลูอยูที่Éระดบัมากประสิทธิภาพในการจาํแนกขอ้มูล
ของอลักอริทึม J48 จะมีค่าสูงทีÉ คือ 0.670ส่วนอลักอริทึม CCFAR ทีÉผูว้ิจยัพฒันา
จะมีประสิทธิภาพในการจาํแนกข้อมูลอยู่อนัดบัทีÉ 3 แต่จาํนวนกฎทีÉไดรั้บจะมี
จาํนวนนอ้ยทีÉสุด 

 เมืÉอระดบัการซอ้นทบัของขอ้มูลอยู่ทีÉระดับสูงมากประสิทธิภาพในการจาํแนก
ขอ้มูลของอลักอริทึมRIPPER จะมีค่าสูงทีÉ  คือ 0.570ส่วนอลักอริทึม CCFAR ทีÉ
ผูว้ิจยัพฒันาจะมีประสิทธิภาพในการจาํแนกขอ้มูลอยูอ่นัดบัทีÉ 2 และจาํนวนกฎทีÉ
ไดรั้บจะมีจาํนวนนอ้ยทีÉสุด 

จากการอภิปรายผลสามารถสรุปได้ว่าอัลกอริทึม CCFAR ทีÉผูว้ิจ ัยพัฒนา ไม่ได้มี

ประสิทธิภาพในการจาํแนกขอ้มลูทีÉดีทีÉสุด แต่จาํนวนกฎทีÉไดรั้บมีประสิทธิภาพทีÉดีทีÉสุด(มีจาํนวน

นอ้ยทีÉสุด) และขอ้สงัเกตอีกอยา่งหนึÉงจะเห็นไดว้่า เมืÉอขอ้มลูมีการกระจายตวัแบบทบัซอ้นกนัมาก 
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อลักอริทึม CCFAR จะให้ผลการจาํแนกขอ้มูลทีÉไม่แตกต่างจากอลักอริทึมทีÉไดอ้นัดบัทีÉ 1 ในการ

จาํแนกขอ้มลู แต่จาํนวนกฎทีÉไดรั้บมีจาํนวนนอ้ยทีÉสุด ซึÉงมีความหมายว่าถา้ใชอ้ลักอริทึม CCFAR 

ในการประมวลผลขอ้มลูทีÉมีการทบัซอ้นกนัมาก จะให้ค่าถูกตอ้งทีÉดีและสามารถนาํกฎทีÉไดรั้บไป

ประยุกต์ใชไ้ดง่้ายทีÉสุด เพราะไดรั้บจาํนวนกฎจากการประมวลผลน้อยทีÉสุด อีกทัÊ งตารางทีÉ 4.6 

แสดงให้เห็นว่าเมืÉอนําค่าความถูกต้องและจาํนวนกฎมาพิจารณาร่วมกนั ผลทีÉไดคื้อ อลักอริทึม 

CCFAR จะมีความเหมาะสมของกฎอยูใ่นอนัดบัทีÉ 1 
 

4.3 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจําแนกข้อมูลและจํานวนกฎทีÉได้รับของ 

อัลกอริทึม CCFAR กับอีก 9 อัลกอริทึม 

 ในหวัขอ้นีÊ ไดน้าํเสนอการทดสอบประสิทธิภาพของอลักอริทึม CCFAR ทีÉผูว้ิจยัไดพ้ฒันา 

โดยใชว้ิธีการเปรียบเทียบกบัอีก 9 อลักอริทึมทีÉเป็นทีÉนิยมในการจาํแนกขอ้มลู ซึÉงทัÊง 9 อลักอริทึมนีÊ

สามารถแบ่งตามวิธีการจาํแนกได ้3 กลุ่ม คือ  

1. กลุ่ม CLASS หมายถึง อลักอริทึมทีÉเกีÉยวขอ้งกบัการจาํแนกประเภทขอ้มูลโดยใชว้ิธี
แบบดัÊ งเดิมประกอบไปดว้ย อลักอริทึม C4.5 อลักอริทึม RIPPER และอลักอริทึม 
OneR 

2. กลุ่ม CAR หมายถึง อัลกอริทึมทีÉ เกีÉยวข้องกับการจําแนกประเภทข้อมูลด้วยกฎ
ความสัมพนัธ์ ประกอบไปดว้ย อลักอริทึม CBA อลักอริทึม GARC และอลักอริทึม 
OAC  

3. กลุ่ม FCARหมายถึง อัลกอริทึมทีÉ เกีÉยวข้องกับการจําแนกประเภทข้อมูลด้วยกฎ
ความสัมพนัธ์แบบคลุมเครือ ประกอบไปดว้ย อลักอริทึม FURIA อลักอริทึม CFAR 
และอลักอริทึม CFARC 

เกณฑที์Éใชใ้นการเปรียบเทียบ คือ ค่าความถูกตอ้งในการจาํแนกขอ้มูล (Acc) จาํนวนของ

กฎทีÉไดรั้บ และค่าความเหมาะสมของกฎ (SR) ซึÉงรายละเอียดของเกณฑ์ต่าง ๆ แสดงในหัวข้อ 

2.5.2 ส่วนชุดขอ้มลูทีÉใชใ้นการประมวลผล คือ ชุดขอ้มูล Iris ชุดขอ้มูล Heart และชุดขอ้มูล Pima 

(รายละเอียดของแต่ละชุดขอ้มูลแสดงในตารางทีÉ 4.1) และไดแ้สดงผลการทดสอบดงัตารางทีÉ 4.7 

ถึง 4.9 ส่วนการวดัประสิทธิภาพใช ้10 Fold Cross-Validation 
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ตารางทีÉ 4.7ผลการทดสอบค่าความถกูตอ้งของการจาํแนกขอ้มูลดว้ยอลักอริทึม CCFAR และอีก 9  

อลักอริทึม 

ชุด

ขอ้มลู 

CLASS CAR FCAR 

C4.5 
RIP 

PER 
OneR CBA 

GA 

RC 
OAC 

FU 

RIA 

CF 

AR 

CFA

RC 

CCF 

AR* 

Iris 0.933 0.933 0.940 0.929 0.960 0.940 0.947 0.913 0.959 0.960 

Heart 0.770 0.822 0.729 0.815 0.880 0.811 0.797 - 0.774 0.781 

Pima 0.734 0.747 0.724 0.724 0.762 0.781 0.747 0.651 0.729 0.747 

Avg 

(Acc) 
0.812 0.834 0.797 0.822 0.867 0.844 0.830 0.782 0.820 0.828 

Rank 8 3 9 6 1 2 5 10 7 4 

 

ตารางทีÉ 4.8ผลการทดสอบจาํนวนกฎและความกะทดัรัดของกฎแบบปกติดว้ยอลักอริทึม CCFAR  

และอีก 9 อลักอริทึม 

ชุด

ขอ้มลู 

CLASS CAR FCAR 

C4.5 
RIP 

PER 
OneR CBA 

GA 

RC 
OAC 

FU 

RIA 

CF 

AR 

CFAR

C 

CCF 

AR* 

Iris 4.9 3.6 3.0 5.0 7.0 9.0 4.4 9.1 3 3 

Heart 17.4 4.1 2.0 52.0 12.0 157.0 8.4 - 2.7 3 

Pima 20.3 4.1 7.8 45.0 6.0 112.0 8.5 2.0 2 4 

Avg 

(CV) 
14.2 3.9 4.2 34 8.3 92.6 7.1 5.5 2.6 3.3 

NCV 0.86 0.983 0.980 0.64 0.93 0 0.94 0.96 1 0.99 

Rank 8 3 4 9 7 10 6 5 1 2 
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ตารางทีÉ 4.9ผลการทดสอบค่าความเหมาะสมของกฎดว้ยอลักอริทึม CCFAR และอีก 9 อลักอริทึม 

ชุด

ขอ้มลู 

CLASS CAR FCAR 

C4.5 
RIP 

PER 
OneR CBA 

GA 

RC 
OAC 

FU 

RIA 

CF 

AR 

CFAR

C 

CCF 

AR* 

SR .8400 .9080 .8880 .7350 .9000 .4220 .8890 .8730 .9100 .9104 

Rank 8 3 6 9 4 10 5 7 2 1 

 

 ผลการทดสอบตารางทีÉ 4.7 - 4.8บางส่วนไดอ้า้งอิงจากงานวิจยัอืÉน ซึÉงมีรายละเอียดดงันีÊ   

1. ผลการทดสอบของอลักอริทึม FURAI อา้งอิงจากงานวิจยัของ(Maet al., 2013) 

2. ผลการทดสอบของอลักอริทึมCFARอา้งอิงจากงานวิจยัของ(Alcala-Fdez et al., 2011) 

3. ผลการทดสอบของอลักอริทึมCBA GARC OAC และ CFARCอา้งอิงจากงานวิจยัของ

(Pachet al., 2008) 

 จากผลการทดสอบตารางทีÉ 4.7 ถึง 4.9สามารถอภิปรายผลการทดสอบของแต่ละชุดขอ้มูล

ไดด้งันีÊ  

 ชุดข้อมูล Irisประสิทธิภาพในการจําแนกข้อมูลของอลักอริทึม GARC และ
อลักอริทึม CCFAR ทีÉผูว้ิจยัพฒันาจะมีค่าความถกูตอ้งในการจาํแนกขอ้มลูสูงทีÉสุด 
คือ 0.96 และอลักอริทึม CCFAR ยงัมีจาํนวนกฎทีÉไดรั้บน้อยทีÉสุดอีกด้วย คือ 
จาํนวน3 กฎส่วนอลักอริทึมทีÉมีค่าความถูกตอ้งในการจาํแนกขอ้มูลน้อยทีÉสุด คือ
CFAR ทีÉมีค่าความถกูตอ้งเท่ากบั 0.913 

 ชุดขอ้มลู Heart ประสิทธิภาพในการจาํแนกขอ้มูลของอลักอริทึม GARCจะมีค่า
ความถกูตอ้งในการจาํแนกขอ้มลูสูงทีÉสุด คือ 0.880 และอลักอริทึม OneRมีจาํนวน
กฎทีÉไดรั้บนอ้ยทีÉสุด ส่วนอลักอริทึม CCFAR ทีÉผูว้ิจยัพฒันาจะมีค่าความถูกตอ้ง
ในการจาํแนกขอ้มลูอยูที่Éอนัดบั 6 และจาํนวนกฎทีÉไดรั้บอยูใ่นอนัดบัทีÉ 3 

 ชุดข้อมูล Pima ประสิทธิภาพในการจาํแนกข้อมูลของอลักอริทึม OACจะมีค่า
ความถกูตอ้งในการจาํแนกขอ้มลูสูงทีÉสุด คือ 0.781 แต่จาํนวนกฎทีÉไดรั้บมีมากถึง 
112 กฎ ซึÉงจะแตกต่างกบัอลักอริทึม CCFAR ทีÉผูว้ิจยัพฒันาทีÉมีค่าความถูกตอ้งใน
การจาํแนกขอ้มลูอยูที่Éอนัดบั 3คือ0.747แต่จาํนวนกฎทีÉไดรั้บมีเพียง 4 กฎ 
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จากการอภิปรายผลสามารถสรุปไดว้่าอลักอริทึม CCFAR ทีÉผูว้ิจยัพฒันามีประสิทธิภาพใน

การจาํแนกขอ้มูลเฉลีÉยแลว้อยู่ในอนัดบัทีÉ 4 จากทัÊ งหมด 10 อลักอริทึม และจาํนวนกฎทีÉไดรั้บมี

ปริมาณนอ้ยมากซึÉงอยูใ่นอนัดบัทีÉ 2 แต่เมืÉอนาํค่าความถกูตอ้งและจาํนวนกฎมาพิจารณาร่วมกนั ผล

ทีÉได้คือ อลักอริทึม CCFAR จะมีความเหมาะสมของกฎอยู่ในอนัดบัทีÉ  1คือ 0.9104ซึÉงมีค่าความ

เหมาะสมของกฎทีÉแตกต่างจากอลักอริทึม CFARC ทีÉเป็นลาํดับ 2 ไม่มาก แต่ถา้เทียบความ

ครอบคลุมค่าทีÉเป็นไปไดท้ัÊงหมดของขอ้มลูแลว้ จะสงัเกตไดว้่าอลักอริทึมทีÉผูว้ิจยัพฒันาจะสามารถ

ทาํนายค่าทีÉเป็นไปไดท้ัÊงหมดของขอ้มูลคือ low, medium และ highเพราะกฎทีÉไดรั้บมีจาํนวนน้อย

ทีÉสุดคือ 3 กฎจากทุกชุดขอ้มลู (ตารางทีÉ 4.8)ยกตวัอยา่งเช่น กฎทีÉอลักอริทึม CCFAR ไดรั้บทัÊง 3 กฎ 

คือ If low then A, If medium then B และ If highthen C ซึÉงถา้มีขอ้มูลใหม่เขา้มาทดสอบเป็น low, 

medium และ high จากทัÊง 3 กฎสามารถทาํนายไดท้นัทีว่าปัจจยัดงักล่าวจะเป็น A, B หรือ C แต่ถา้

เป็นอลักอริทึม CFARC ทีÉเป็นลาํดบั 2ของค่าเหมาะสมของกฎจะเห็นไดว้่า จากตารางทีÉ 4.8 กฎทีÉ

ไดรั้บมีจาํนวนนอ้ยทีÉสุดคือ 2 กฎ ซึÉงหมายความว่าสามารถทาํนายขอ้มูลไดสู้งสุดได ้2 ปัจจยั เช่น 

กฎทีÉไดรั้บคือ If low then A และ If medium then B และขอ้มลูมีทีÉตอ้งการทดสอบคือlow, medium 

และ high จากทัÊงสองกฎจะไม่สามารถทาํนายขอ้มลูทีÉมีปัจจยัเป็น high ได ้จึงสรุปไดว้่าอลักอริทึมทีÉ

ผูว้ิจยัพฒันาจะสามารถทาํนายค่าทีÉเป็นไปไดท้ัÊ งหมดของขอ้มูล แต่อลักอริทึมCFARC ไม่สามารถ

ทาํนายค่าทีÉเป็นไปไดท้ัÊงหมดของขอ้มลูได ้
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บททีÉ 5 

สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ 

 

การจาํแนกประเภทขอ้มูลมีประโยชน์อย่างมากในการระบุปัจจยัทีÉจะทาํให้เกิดบางสิÉงใน
อนาคต ยกตวัอยา่งเช่น ปัจจยัทีÉจะทาํใหเ้กิดไฟไหมป่้าปัจจยัทีÉทาํใหเ้กิดแผน่ดินไหว หรือแมก้ระทั Éง
ปัจจยัทีÉจะทาํให้เกิดโรคมะเร็งโดยปัจจยัเหล่านีÊ จะอยู่ในรูปแบบทีÉเรียกว่ากฎ เพราะฉะนัÊ นในการ
วิเคราะห์หากฎเหล่านีÊ มาใชง้าน จาํเป็นจะตอ้งเลือกกฎทีÉมีความถูกตอ้งทีÉสูงและสามารถนาํไป
ประยกุตใ์ชง้านไดซึ้ÉงหมายถึงกฎทีÉไดม้านัÊนไม่เยอะจนไม่สามารถนาํมาใชง้านได ้

ดังนัÊ นงานวิจัยนีÊ จึง มุ่งเน้นในการพัฒนาวิ ธีการเพืÉอวิ เคราะห์หาและเลือกกฎทีÉ มี
ประสิทธิภาพในการจาํแนกทีÉสูงและกฎทีÉไดรั้บมีจาํนวนนอ้ย ซึÉงอลักอริทึมทีÉผูว้ิจยัพฒันานีÊ มีชืÉอว่า
Classification with Compact Fuzzy Association Rules หรือ CCFARโดยเป็นอลักอริทึมทีÉนํา
เทคนิคการหากฎความสมัพนัธม์าช่วยในการวิเคราะห์หาความสมัพนัธก์นัของขอ้มลู และใชเ้ทคนิค
ฟัซซีเซตมาช่วยในการแก้ปัญหาข้อมูลตัวเลขนําเข้าทีÉมีลกัษณะเป็นค่าต่อเนืÉอง อีกทัÊ ง เทคนิค
ดงักล่าวยงัเพิÉมความถกูตอ้งในการจาํแนกขอ้มูลทีÉมีการซอ้นทบักนัมากอีกดว้ย ซึÉงขัÊนตอนวิธีการ
ของงานวิจัยนีÊ ได้ใช้อลักอริทึม CFARC (Pach et al., 2008) เป็นพืÊนฐานในการพฒันา โดย
วิทยานิพนธ์นีÊ ไดเ้พิÉมเติมขัÊนตอน การตรวจสอบข้อมูลก่อนการประมวลผล (ขัÊนตอนทีÉ 1) และ
ขัÊนตอนการคดัเลือกกฎ (ขัÊนตอนทีÉ 5) นอกจากนีÊ ย ัÊงไดป้รับเปลีÉยนเทคนิคการคาํนวณคะแนนของ
กฎ FCARs ในขัÊนตอนทีÉ 4 โดยสรุปแลว้อลักอริทึม CCFAR ทีÉพฒันาขึÊนประกอบดว้ยขัÊนตอน
ดงัต่อไปนีÊ  

1) การตรวจสอบขอ้มลูก่อนการประมวลผล 
2) ทาํการแปลงขอ้มลูตวัเลขค่าต่อเนืÉองใหเ้ป็นขอ้มลูแบบฟัซซี (Pach et al., 2008) 
3) สร้างไอเท็มเซตทีÉปรากฏบ่อยแบบคลุมเครือ(Pach et al., 2008) 
4) นาํไอเท็มเซตทีÉปรากฏบ่อยแบบคลุมเครือไปสร้างกฎความสมัพนัธแ์บบคลุมเครือ และ

ทาํการเลือกกฎFCARsทีÉมีค่าคะแนนเป็นบวก (สมการทีÉใชค้าํนวณค่าคะแนนของกฎ
FCARsผูว้ิจยังานนีÊ ไดท้าํการพฒันาสมการขึÊนมาใหม่) 

5) โดยขัÊนตอนนีÊจะเป็นการคดัเลือกกฎไปใชง้าน ซึÉงจะประกอบดว้ย 4 ส่วนยอ่ย คือ 
- การเลือกกฎFCARs ทีÉ มีค่าคะแนนมากทีÉสุดของแต่ละคลาสและแต่ละขนาด
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- การนบัความถีÉของแต่ละแอตทริบิวต์จากกฎ FCARs ในส่วนย่อยทีÉ 1 และทาํการ
เลือกแอตทริบิวตที์ÉมีความถีÉมากทีÉสุด 

- การคดัเลือกกฎ FCARs ทีÉดีทีÉสุดดว้ยแอตทริบิวตที์ÉมีความถีÉมากทีÉสุด 
- ส่วนสุดทา้ยขัÊนตอนยอ่ยทีÉ 4 เป็นการลบกฎทีÉมีลกัษณะซํÊ าซอ้น 

การทดสอบประสิทธิภาพของอลักอริทึม CCFAR มี 3 แบบ คือ การทดสอบหาเกณฑ์ทีÉ

เหมาะสมสาํหรับการสร้างกฎ FCARs ของอลักอริทึม CCFAR การทดสอบลกัษณะการกระจายตวั

ของขอ้มูลทีÉเหมาะสมสาํหรับอลักอริทึม CCFAR และการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจาํแนก

ขอ้มูลและจาํนวนกฎทีÉได้รับของอลักอริทึม CCFAR กับอีก 9 อลักอริทึม ซึÉ งเกณฑ์ทีÉใช้ในการ

ทดสอบประสิทธิภาพ คือ ค่าความถูกต้องในการจาํแนกข้อมูล จาํนวนกฎทีÉไดรั้บและค่าความ

เหมาะสมของกฎ 

5.1  สรุปผลการวจิยั 

 จากผลการทดสอบประสิทธิภาพของอลักอริทึมCCFAR ทัÊ ง 3 แบบ สามารถสรุปผลการ

ทดสอบของแต่ละแบบไดด้งันีÊ  

1) การทดสอบหาเกณฑที์Éเหมาะสมสาํหรับการสร้างกฎ FCARs ของอลักอริทึม CCFAR
ผลทีÉได ้คือ จาํนวนกฎทีÉไดรั้บจากการทดสอบมีจาํนวนทีÉแตกต่างกนัน้อยมาก จึงไม่
สามารถบ่งบอกถึงความแตกต่างได้อย่างชัดเจน ดังนัÊ นการทดสอบนีÊ จึงใช้ค่าความ
ถกูตอ้งในการจาํแนกขอ้มลูเป็นหลกัในการเลือกเกณฑ์ทีÉเหมาะสม ซึÉงผลการทดสอบ
แสดงให้เห็นว่า ถา้ใชเ้กณฑ์ {FCORR, FC,ߚ} ในการคาํนวณค่าคะแนนจะทาํให้ผล
การจาํแนกขอ้มลูมีค่าถกูตอ้งมากทีÉสุด 

2) การทดสอบลกัษณะการกระจายตวัของขอ้มูลทีÉเหมาะสมสาํหรับอลักอริทึม CCFAR
ผลทีÉไดแ้สดงให้เห็นว่าอลักอริทึมCCFARไม่ได้มีความถูกตอ้งในการจาํแนกข้อมูล
สูงสุดเมืÉอเทียบกบัอลักอริทึมทีÉไม่ไดใ้ชเ้ทคนิคฟัซซีเซต แต่จาํนวนกฎ FCARs ทีÉไดรั้บ
มีจาํนวนนอ้ยทีÉสุด และเมืÉอเปรียบเทียบค่าความเหมาะสมของกฎอลักอริทึม CCFAR
จะมีค่าสูงสุด ส่วนขอ้มลูทีÉกระจายตวัไดเ้หมาะสมกบัอลักอริทึม CCFARคือ ขอ้มูลทีÉมี
การกระจายตวัซอ้นทบักนัมากเพราะเมืÉอเปรียบเทียบกบัอลักอริทึมทีÉไดอ้นัดบั 1 ค่า
ความถกูตอ้งทีÉไดมี้ความแตกต่างกนันอ้ยมากและกฎทีÉไดมี้จาํนวนนอ้ยทีÉสุดเป็นอนัดบั
ทีÉ 1 

3) การเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจาํแนกขอ้มูลและจาํนวนกฎทีÉไดรั้บของอลักอริทึม 
CCFAR กับอีก 9 อัลกอริทึมผลการทดสอบแสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึมCCFARมี
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ความถูกตอ้งในการจาํแนกขอ้มูลอยู่ในอนัดบัทีÉ 4 จากทัÊ งหมด 10 อลักอริทึม และ
จาํนวนกฎทีÉไดรั้บมีปริมาณน้อยมากซึÉงอยู่ในอนัดบัทีÉ 2 แต่เมืÉอเปรียบเทียบค่าความ
เหมาะสมของกฎ อลักอริทึม CCFARจะมีค่าสูงสุดซึÉงอยู่ในอบัดบัทีÉ 1 จากทัÊ งหมด 10 
อลักอริทึม ซึÉงมีค่าความเหมาะสมของกฎทีÉแตกต่างจากอลักอริทึม CFARC ทีÉเป็น
ลาํดบั 2 ไม่มาก แต่ถา้เทียบความครอบคลุมค่าทีÉเป็นไปไดท้ัÊ งหมดของขอ้มูลแลว้จะ
สังเกตไดว้่าอลักอริทึมทีÉผูว้ิจ ัยพฒันาจะสามารถทาํนายค่าทีÉ เป็นไปได้ทัÊ งหมดของ
ขอ้มูล แต่อลักอริทึมCFARC ไม่สามารถทาํนายค่าทีÉเป็นไปไดท้ัÊ งหมดของขอ้มูลได ้
(รายละเอียดเพิÉมเติมติดตามไดใ้นหวัขอ้ 4.3) 

จากการสรุปทดสอบประสิทธิภาพของอลักอริทึมCCFAR ทัÊ ง 3 แบบ แสดงให้เห็นว่า

อลักอริทึม CCFAR ทีÉผูว้ิจยัพฒันาเหมาะสาํหรับขอ้มูลทีÉมีการกระจายตวัซอ้นทบักนัมาก และเมืÉอ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพในการจาํแนกขอ้มูลกบัอลักอริทึมอืÉน อลักอริทึม CCFAR ไม่ไดมี้ความ

ถูกต้องในการจาํแนกข้อมูลสูงสุด แต่จาํนวนกฎทีÉไดรั้บมีจาํนวนน้อยมาก และเมืÉอนาํค่าความ

ถกูตอ้งและจาํนวนกฎมาพิจารณาร่วมกนัซึÉงเรียกว่าค่าความเหมาะสมของกฎ อลักอริทึม CCFAR

จะมีค่าความเหมาะสมของกฎทีÉมากทีÉสุด 

5.2  ปัญหาและข้อเสนอแนะ 

กฎ FCARs ทีÉไดรั้บจากอลักอริทึม CCFARจะอยูใ่นรูปแบบของฟัซซีเซต เพราะฉะนัÊนใน

การนาํไปประยกุตใ์ชง้านจะตอ้งแปลงขอ้มลูดงักล่าวให้อยู่ในรูปแบบของช่วงขอ้มูลเสียก่อน และ

ในงานวิจยันีÊ ไดก้าํหนดระดบัความเป็นสมาชิกของฟัซซีเซตให้เป็น 3 ระดับ ได้แก่ ระดับ Low 

ระดบั Medium และระดบั High เพราะสามารถตีความไดง่้ายและสามารถนาํไปเปรียบเทียบกับ

อลักอริทึมอืÉนได ้ซึÉงงานวิจยัในอนาคตอาจจะตอ้งเพิÉมความสามารถในส่วนนีÊ ทีÉทาํให้อลักอริทึม

สามารถกาํหนดระดบัความสมาชิกของฟัซซีเซตไดห้ลายระดบัมากขึÊน 
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รหัสต้นฉบับของโปรแกรม CCFAR 
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%ฟังก์ชันหลกั 

 
%clear all; 
clc 
path(path,'C:\Program Files\MATLAB\R2013b\toolbox\FUZZCLUST'); 
 
%the data 
filename = ‘filename.txt'; 
 
delimiterIn = ','; 
headerlinesIn = 1; 
A = importdata(filename,delimiterIn,headerlinesIn); 
 
data1 = A.data; 
s = size(data1); 
class = data1(:,end); 
 
%# define class from your dataset 
%# pima = 1 and 2, test = 0 , 1 
defined_class = sort(unique(class)); 
fori=1:length(defined_class) 
defclass{i} = defined_class(i); 
end 
 
%# fuzzyness with membership function 
[testdata, traindata] = fuzzyness2(data1,s); 
 
%# define Kfold 
k =10; 
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cvFolds = crossvalind('Kfold', class, k); 
%# start cross-validation 
collect_acc = []; 
collect_rule = 0; 
fori = 1:k                                               %# for each fold 
testIdx = (cvFolds == i);                  %# get indices of test instances 
trainIdx = ~testIdx;                         %# get indices training instances 
train_new = traindata(trainIdx,:); 
train_row = size(train_new); 
train_class = class(trainIdx); 
    %# compute min-support 
for j=1:length(defclass) 
comp_class(j) = sum(train_class==defclass{j}); 
end 
minclass = defclass{ comp_class == min(comp_class) }; 
min_sup = ( length(train_class(train_class==minclass))/train_row(1) )/2 
 
%# disp('----------------------------main-------------------------------------------'); 
        [rules, num_rule] = CCFAR(train_new(:) , train_row(1), min_sup, s, class(trainIdx), 
defclass, A.colheaders); 
collect_rule = collect_rule+num_rule;   
 
%# disp('----------------------------performance-------------------------------------'); 
test_new =testdata(testIdx,:); 
test_class = class(testIdx); 
Acc = performance(test_new, rules, test_class); 
collect_acc = vertcat(collect_acc, Acc); 
str = ['Accuracy =', num2str(Acc)]; 
disp(str);  
end 
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%# disp('----------------------------Show ACC-------------------------------------'); 
collect_acc 
collect_rule = (collect_rule/k) 
str = ['Mean-Accuracy =', num2str(mean(collect_acc))];    
disp(str); 
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%ฟังกช์นั CCFAR 
 

function [Bestrules, num_rule] = CCFAR (item , row, min_sup, s, class, defclass, Atrr_name) 
fori=1:3*(s(2)-1) 
    pack_1{i} = i; 
end 
 
[item_1, sup_1] = find_sup(item , pack_1, row); %# find support of 1-itemset 
fre_1item = item_1(sup_1 >min_sup);  %# find frequent 1-itemset 
sup_1item = sup_1(sup_1 >min_sup); 
disp('fre_1item ='); 
disp(fre_1item); 
disp(sup_1item); 
 
[combi_2] = combi2item(s,fre_1item); 
[item_2, sup_2] = find_sup(item , combi_2, row);%# find support of 2-itemset 
fre_2item = item_2(sup_2 >min_sup);   %# find 2-frequent itemset 
sup_2item = sup_2(sup_2 >min_sup); 
disp('fre_2item ='); 
fre_2item{:} 
disp(sup_2item); 
 
pack{1} = zeros(1,10);  
pack{1}(1) = 1; 
freq{1} =fre_1item; 
supp{1} =sup_1item; 
freq{2} =fre_2item; 
supp{2} =sup_2item; 
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%# find frequent itemset more than 2 item 
fori=1:1 
pack = combi_item(freq{i+1},i-1); 
if pack{1}(1)~=0 
        [citem, support] = find_sup(item , pack, row); 
di = ['fre_',num2str((i+2)),'item =']; 
disp(di); 
freq{i+2} = citem(support >min_sup); 
supp{i+2} = support(support >min_sup); 
freq{i+2}{:} 
disp('Support ='); 
disp(supp{i+2}); 
else 
break; 
end 
end 
 
%find Score + pruning step 1 
%fixed 2 item 
k = 1; 
mm =0; 
data_rule{1} = []; 
data_score = []; 
data_class = []; 
fori=1:length(freq) 
if ~isempty(freq{i})  
    [positive_rule, positive_score, max_rule, max_score, max_class] = find_score(item , 
freq{i}, row, class, supp{i}, defclass); 
    %# pack max score   
if ~isempty(max_rule) 
if ~isempty( max_rule )  
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for ii=1:length(max_rule) 
if ~isempty( max_rule )  
data_rule{k} = max_rule{ii}; 
data_score = vertcat(data_score , max_score(ii));  
data_class = vertcat(data_class , max_class(ii)); 
                    k = k+1; 
end 
end 
end 
    %# pack positive rules   
for iii=1:length(defclass) 
kk =1; 
ifi> 1 
mm = length(all_positive_rule{iii}); 
end 
if ~isempty(positive_rule{iii}) 
forjjj=1:length(positive_rule{iii}) 
all_positive_rule{iii}(:,:,kk+mm) = positive_rule{iii}(:,:,jjj); 
all_positive_score{iii}(:,:,kk+mm) = positive_score{iii}(:,:,jjj);      
kk = kk+1; 
end 
end 
end 
end 
end 
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% #disp('----------------------------My-Prunningstep-------------------------------------------'); 
[prule, pclass] = my_prunning(data_rule, all_positive_rule, all_positive_score, defclass, row, 
item, class); 
[bestR, bestclass] = cut_redundancy_rule(prule, pclass, defclass) 
Bestrules = zeros(15,10); 
m = 1; 
k = 1; 
fori=1:length(bestclass) 
if ~isempty(bestR{i}) 
len = length(bestR{i}{:}); 
Bestrules(m,1: len) = bestR{i}{:} 
        % convert rule form if 1,2 then 1 to if Age = low, Inc = Me then 1 
        %transRule(m,1: len) = floor( bestR{i}{:}/3 )  
for j=1:len 
            %Change number to name-attr 
Rule{m}{j} = Atrr_name( floor( (bestR{i}{1}(1,j)-1 )/3 ) + 1  ); %+2 cuase start from 0 
            %degree of attribute 
if  mod( bestR{i}{1}(1,j), 3 ) == 0 
degreeRule2{m}{j} = 'High'; 
elseif mod( bestR{i}{1}(1,j), 3 ) == 1 
degreeRule2{m}{j} = 'Low'; 
elseif mod( bestR{i}{1}(1,j), 3 ) == 2 
degreeRule2{m}{j} = 'Medium'; 
end 
end 
Rule{m}{len+1} = {'then'}; 
Rule{m}{len+2} = num2str( bestclass{i} ); 
Rule{m}{:} 
degreeRule2{m}{:} 
Bestrules(m,end-1:end ) = [lenbestclass{i}]; 
        m=m+1; 
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   m=m+1; 
end 
end 
 
%# pack rules 
num_rule = m-1; 
disp('Rules = '); 
disp(Bestrules); 
fori=1:length(Rule) 
sprintf('Rules = %d', i) 
frist = []; 
for j=1:length(Rule{i}) 
if j == 1 
frist = strcat(Rule{i}{j}, '=', degreeRule2{i}{j}); 
elseif j <= (length(Rule{i})- 2) 
frist = strcat(frist,',', Rule{i}{j}, '=', degreeRule2{i}{j}); 
else 
frist = strcat(frist, {' '} ,Rule{i}{j}); 
end 
end 
disp(frist); 
end 
end 
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%ฟังกช์นั fuzzyness2 
function [test,item] = fuzzyness2(data1,s) 
item = []; 
new_group = []; 
fori=1:s(2)-1 
        [prev_group,prev_data] = mbfunction(i,data1); 
item = horzcat(item ,prev_data); 
new_group = horzcat(new_group ,prev_group); 
end 
 
%# change groupdata Ex [1 3 2; 2 2 1] -> [1 6 8; 2 5 7]  
fori=1:s(2)-1 
for j=1:length(new_group) 
test( j, i ) = new_group( j, i ) + ( (i-1)*3 ); 
end 
end 
end 
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%ฟังกช์นั mbfunction 
function [group,fuzzyset] = mbfunction(x,data1) 
data.X = data1(:,[x]); 
    %parameters 
param.c=3; 
param.m=1; 
param.e=1e-4; 
    %normalas = 1; 
param.val=1; 
data=clust_normalize(data,'range'); 
result = FCMclust(data,param); 
param.c = result.data.f; %#ok<STRNU> 
fuzzyset = [result.data.f(:,2) result.data.f(:,3) result.data.f(:,1)]; 
    %choose cluster 
group = []; 
fori=1:length(fuzzyset) 
iffuzzyset(i,1) == max(fuzzyset(i,1:3)) 
group = vertcat(group,[1]); 
elseiffuzzyset(i,2) == max(fuzzyset(i,1:3)) 
group = vertcat(group,[2]); 
elseiffuzzyset(i,3) == max(fuzzyset(i,1:3)) 
group = vertcat(group,[3]); 
end 
end 
end 
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%ฟังกช์นั mbfunction 
function [two_item,sup_2item] = find_sup(item , pack, row) 
 
%find support  
k =1; 
fori=1:length(pack) 
if pack{i}(1) ~= 0 
        p = pack{i}; 
two_item{k} = pack{i}; 
for j=1:length(pack{1}) 
 
if  p(j) == 1 
index_item(:,:,j) = item(p(j):row,1); 
else 
index_item(:,:,j) = item(((p(j)-1)*row)+1:p(j)*row,1); 
end 
end 
 
    sup_2item(k) = sum(prod(index_item,3))/row ; 
    k = k+1; 
end 
end 
end 
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%ฟังกช์นั find_sup 
function [two_item,sup_2item] = find_sup(item , pack, row) 
 
%find support  
k =1; 
fori=1:length(pack) 
if pack{i}(1) ~= 0 
        p = pack{i}; 
two_item{k} = pack{i}; 
for j=1:length(pack{1}) 
 
if  p(j) == 1 
index_item(:,:,j) = item(p(j):row,1); 
else 
index_item(:,:,j) = item(((p(j)-1)*row)+1:p(j)*row,1); 
end 
end 
 
    sup_2item(k) = sum(prod(index_item,3))/row ; 
    k = k+1; 
end 
end 
end 
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%ฟังกช์นั combi2item 
function pack = combi2item(s,f1) 
num_attr = (s(2)-1)*3; %3 partition 
c1 = [1:num_attr]; 
c2 = [1:num_attr]; 
c3 = [1:num_attr]; 
p_id = 1; 
pack_1 = [];  
fori=1:length(f1) 
    pack_1 = vertcat(pack_1 ,f1{i}); 
end 
sdiff = setdiff(c1,pack_1); 
i = 1; 
%combination 2 itemset, fuzzy 3 partition 
%check pair ex. {1} {3} = {1,3} 
whilei<num_attr 
if ((mod(i,3))==0) 
i = i+1; 
else 
c1(i+1) = 0; 
c1(i+2) = 0;     
        c1; 
for j = i:c1(end) 
if c1(j) ~= 0 && c1(i) ~= c1(j)  
                newc1 = [c1(i) c1(j)]; 
pack{p_id} = newc1; 
p_id = p_id+1; 
end 
end 
c2(i) = 0; 
c2(i+2) = 0;     
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c2(i+2) = 0;     
        c2; 
for k = i+1:c2(end) 
if c2(k) ~= 0 && c2(i+1) ~= c2(k) 
                newc2 = [c2(i+1) c2(k)]; 
pack{p_id} = newc2; 
p_id = p_id+1; 
end 
end 
c3(i) = 0; c3(i+1) = 0;  c3 ; 
for m = i+2:c3(end) 
if c3(m) ~= 0 && c3(i+2) ~= c3(m) 
                newc3 = [c3(i+2) c3(m)]; 
pack{p_id} = newc3; 
p_id = p_id+1; 
end 
end 
pack{:}; 
i = i+2; 
end 
end 
fori =1:length(pack) 
for j =1:length(sdiff) 
member = ismember(pack{i}, sdiff(j));  
if member(1) == 1 || member(2) == 1  
pack{i} = [0 , 0]; 
end 
end 
end 
end 
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%ฟังกช์นั combi_item 
function pack = combi_item(fre_2item,checksubset) 
com_bi3 =[];  k = 1; 
fori =1:(length(fre_2item)-1) 
for j = (i+1):length(fre_2item) 
if sum(ismember(fre_2item{i}, fre_2item{j})) >checksubset 
            combi_3 = union(fre_2item{i},fre_2item{j});  
            com_bi3 = vertcat(com_bi3, combi_3);  k = k+1; 
else 
continue; 
end 
end 
end 
pack{1} = zeros(1,10);  
% revmove duplicate set and add to list {} and 
% check pair ex. {1,7} {1,8} = {1,7,8} ~= {1,6} {1,7} = {1,6,7}  
com_bi3 = unique(com_bi3(1:end,:),'rows'); 
size_combi3 = size(com_bi3); 
k = 1; 
fori = 1:size_combi3(1) 
for j = 1:length(com_bi3(i,:)) 
check(j) = floor( (com_bi3(i,j)-1 )/3 ); % 3 partition 
end 
if length(unique(check)) == length(com_bi3(i,:)) 
pack{k} = com_bi3(i,:); k = k+1; 
else 
continue; 
end 
end 
end 
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%ฟังกช์นั find_score 
function [positive_rule, positive_score, max_rule, max_score, max_class] = find_score(item , 
pack, row, class, support, defclass) 
%find support of class 
fori=1:length(defclass) 
support_class(i) = sum(class==defclass{i})/row; 
end 
k =1; 
fori=1:length(pack) 
if pack{i}(1) ~= 0 
        p = pack{i}; 
itemset{k} = pack{i}; 
for j=1:length(pack{1}) 
if  p(j) == 1 
index_item(:,:,j) = item(p(j):row); 
for ii=1:length(defclass) 
index_class{ii}(:,:,j) = index_item( class == defclass{ii}, :, j); 
end 
else 
index_item(:,:,j) = item(((p(j)-1)*row)+1:p(j)*row); 
for ii=1:length(defclass) 
index_class{ii}(:,:,j) = index_item( class == defclass{ii}, :, j); 
end 
end 
end 
for iii=1:length(defclass) 
%# Fuzzy Corelation 
fcorr{iii}(:,:,k) =  ( (sum((prod(index_class{iii}(:,:,:),3))) / row)-
(support(i)*support_class(iii)) ) /sqrt(support(i)*(1-support(i))*support_class(iii)*(1-
support_class(iii))) ; 
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%# Fuzzy Confidence 
fconf{iii}(:,:,k) = ( sum(prod(index_class{iii},3)) /row ) / support(i) ; 
 
%# Score = fcorr * confidence * fringstreng 
cor = fcorr{iii}(:,:,k); 
conf =  fconf{iii}(:,:,k); 
fri = sum(prod(index_class{iii}(:,:,:),3)); 
score{iii}(:,:,k) =  cor*conf*fri; 
all_rules{iii}(:,:,k) = pack{i}; 
end 
        k = k+1; 
end 
end 
 
fori=1:length(defclass) 
%# print show 
    %str = ['----------------------------SCORE = class ::', num2str(i), ' --------------------------' ]; 
    %disp(str); 
    %disp(score{i}(:,:,:)); 
 
%# check positive Score 
    k=1; 
positive_rule{i}(:,:,k) = []; 
positive_score{i}(:,:,k) =  [];   
for j=1:length(score{i}(:,:,:)) 
if score{i}(:,:,j) > 0 
positive_rule{i}(:,:,k) = pack(j); 
positive_score{i}(:,:,k) =  score{i}(:,:,j); 
            k=k+1; 
end 
end 
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end 
end 
 
%prunning step 1 
max_rule{1} = []; 
max_score = []; 
max_class = []; 
fori=1:length(defclass) 
    if ~isempty( positive_rule{i}(positive_score{i}(:,:,:) == max(positive_score{i}(:,:,:)))  )  
max_rule{i} = positive_rule{i}( positive_score{i}(:,:,:) == max(positive_score{i}(:,:,:))); 
max_score(i) = max(positive_score{i}(:,:,:)); 
max_class(i) = defclass{i}; 
end 
end 
end 
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%ฟังกช์นั my_prunning 
function [bestR, bestclass] = my_prunning(data_rule, all_positive_rule, all_positive_score, 
defclass, row, item, class_original) 
 
%# prunning by oneAttr 
k = 1; 
fori=1:length(data_rule) 
if ~isempty(data_rule{i}) 
checkRule = data_rule{i}{:}; 
for j=1:length(checkRule) 
check(k) = floor( (checkRule(j)-1 )/3 ); 
            k = k+1; 
end 
end 
end 
chk = tabulate(check) 
s_chk = size(chk) 
%# findOneR 
fori=1:s_chk(1) 
ifchk(i,end) == max(chk(:,end)) 
keep = chk(i,1); 
end 
end 
oneR = [(keep*3)+1: (keep*3)+3] 
%# group all rules with oneR (such as :[4 5 6]) 
fori=1:length(oneR) 
group{i}(:,:,1) = []; 
mm =1; 
nn =0; 
for j=1:length(defclass) 
 

 

 

 

 

 

 

 

 



93 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

if j > 1 
nn = length(group{i}); 
end 
 
for k=1:length(all_positive_rule{j}) 
set = all_positive_rule{j}(:,:,k) ; 
scr = all_positive_score{j}(:,:,k) ; 
ifismember(oneR(i) ,set{:} ) 
group{i}(:,:,mm+nn) = set; 
score{i}(:,:,mm+nn) = scr;  
class{i}(:,:,mm+nn) = j;            
mm = mm+1; 
end 
end 
end 
end 
 
%# find rulesthat max score 
k=1; 
fori=1:length(group) 
if ~isempty(group{i}) 
bestR{k} = group{i}(score{i} == max(score{i})); 
bestclass{k} = class{i}(score{i} == max(score{i})); 
        k=k+1; 
        if ~( sum(bestR{k-1}{:} == oneR(i)) == length(bestR{k-1}{:}) ) 
            %chekตรงนีÊกรณี ไม่มี supper-set เช่นมีเเต่ [7 11] ไม่มี [7] 
            [R_oneR, sup_oneR] = find_sup(item , {oneR(i)}, row); 
            [positive_rule, positive_score, max_rule, max_score, max_class] = find_score(item , 
R_oneR, row, class_original, sup_oneR, defclass); 
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for ii = 1:length(positive_score) 
ifisempty(positive_score{ii}) 
p_score(ii) = 0; 
else 
p_score(ii) = positive_score{ii}; 
end 
end 
bestR{k} = {oneR(i)}; 
bestclass{k} = max_class( p_score == max(p_score) ); 
            k=k+1; 
end 
%# ในกรณีไม่มีกฎเลยบางกลุ่ม ใหท้าํการส่งเลขตวันัÊนไปหา score 
%# แลว้เลือกคลาสมาใชเ้ลย เช่น 6 ไม่มี ใหเ้อา 6 ไปสร้างกฎมาใชท้าํนายเลย 
else 
        [R_oneR2, sup_oneR2] = find_sup(item , {oneR(i)}, row); 
        [positive_rule, positive_score2, max_rule, max_score, max_class2] = find_score(item , 
R_oneR2, row, class_original, sup_oneR2, defclass); 
for ii = 1:length(positive_score2) 
ifisempty(positive_score2{ii}) 
                p_score2(ii) = 0; 
else 
                p_score2(ii) = positive_score2{ii}; 
end 
end 
bestR{k} = {oneR(i)}; 
bestclass{k} = max_class2( p_score2 == max(p_score2) ); 
            k=k+1; 
end 
end 
 
end 
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%ฟังกช์นั cut_redundancy_rule 
function [br, cr] = cut_redundancy_rule(bestR, bestclass, defclass) 
 
%# จดักลุ่มกฎทีÉมีคลาสเดียวกนั 
fori=1:length(defclass) 
    k=1; 
for j =1:length(bestclass) 
ifbestclass{j} == cell2mat(defclass(i)) 
            %# จดักลุ่มกฎทีÉมีคลาสเดียวกนั 
groupRules{i}(:,:,k) = bestR{j}; 
groupClass{i}(:,:,k) = bestclass{j};   
            k=k+1; 
end 
end 
end 
 
% นบัความยาวของกฎ 
fori=1:length(groupRules) 
y1{i} = []; 
for j=1:length(groupRules{i}) 
        y1{i} = vertcat(y1{i} , length(groupRules{i}{:,:,j})); 
end 
end 
 
% sort กฎ ของแต่ละกลุ่ม 
fori=1:length(groupRules) 
y2{i} = sort(y1{i}); 
y2{i} = unique(y2{i}); 
    k=1; 
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for j=1:length(y2{i}) 
for m=1:length(y1{i}) 
if y1{i}(m) == y2{i}(j) 
xnew{i}{1,1,k} = groupRules{i}{:,:,m}; 
xclass{i}{1,1,k} = groupClass{i}(:,:,m); 
                k = k+1; 
end 
end 
end 
end 
 
%ตดักฎทีÉซํÊ าซอ้น 
%หลกัการ ถา้ |X intersect Y| == min(X,Y) แสดงว่ามี Supperset 
fori=1:length(xnew) 
for j=1:length(xnew{i})-1 
if ~isempty(xnew{i}{1,1,j}) 
for m=j+1:length(xnew{i}) 
if ~isempty(xnew{i}{1,1,m})  
minirule = min([length(xnew{i}{1,1,m}), length(xnew{i}{1,1,j})]); 
                if length(intersect(xnew{i}{1,1,m}, xnew{i}{1,1,j})) == minirule 
xnew{i}{1,1,m} = []; 
xclass{i}{1,1,m} = []; 
end 
end 
end 
end 
end 
end 
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k = 1; 
fori=1:length(xnew) 
for j=1:length(xnew{i}) 
if ~isempty(xnew{i}{1,1,j}) 
rules{k} = xnew{i}{1,1,j}; 
class{k} = xclass{i}{1,1,j}; 
            k = k+1; 
end 
end 
end 
 
%sort max-length to min-length for check accuracy 
y1 = []; 
fori=1:length(rules) 
    y1 = vertcat(y1 , length(rules{i})); 
end 
 
% sort กฎจากมากไปนอ้ย 
y2 = unique(y1); 
y2 = sort(y2, 'descend'); 
k = 1; 
fori=1:length(y2) 
for j=1:length(rules) 
if y1(j) == y2(i) 
br{k} = {rules{j}}; 
cr{k} = class{j}; 
            k = k+1; 
end 
end 
end 
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%ฟังกช์นั performance 
functionAcc = performance(test_new, rules, test_class) 
ts = size(test_new); 
    g = 1; 
fori=1:ts(1) 
for j=1:length(rules) 
inters = intersect(test_new(i, 1:ts(2)), rules(j, 1:rules(j, end-1)) ); 
s_inters = size(inters); 
if  s_inters(2) == rules(j, end-1) 
res(g) = rules(j, end); 
break;   
end 
end 
if res(g) == 0 
res(g) = 999; 
end 
        g=g+1; 
 end 
 
%# test 
    cm = confusionmat(test_class, res(:))           %# confusion matrix 
    N = sum(cm(:)); 
err = ( N-sum(diag(cm)) ) / N;             %# testing error 
Acc = 1-err 
end 
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 
Abstract—This research presents an associative 

classification with dissimilar rules(ACDR) 
algorithm to discover association rules with the 
highest priority and the top frequency. The 
proposed algorithm has the abillity to reduce 
redundant rules and to sort rules in decreasing 
order by their priorities. The results 
aredissimilarrules thatcan be used to predict 
information in the future. This algorithm can be 
appliedas an associative classification technique 
and then sortedthe results by interestingness 
measures. We develop the program with Rstudio, 
which is a very popular software package in 
statistical analysis and data mining. In the 
experimentation, we used the post-operative 
patientsdatasetto evaluate efficiency of the 
algorithm. The results confirm effectiveness of the 
ACDR algorithm by discovering a minimal but 
powerful set of association rules. 

Index Terms—R Language, Association Rule, 
Algorithm Apriori, Associative Classification 

I. INTRODUCTION 
ssociation rule mining is tofind the 
relationsamong data items from large 

database. The results can be used to predict 
future information or explain current relation. 
Apriori algorithm [1] is a popular method for 
association rule mining.This algorithm was 
developed based on AIS algorithm and 
focusedon the pruning infrequent item 
sets.Many open-sources software can be used to 
discover the frequent patterns such as 
WEKA,which is software that can import data 
into the program and the final results are 
association rules, RapidMinerthat has many 
tools for data mining and users can use operator 
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chaining technique for mining with many 
algorithms in a single execution. But in this 
research we select the Rstudio for mining 
association rules because with this software, 
users can implement and extend algorithm 
easier than WEKA and RapidMiner that are 
Java implementation. 

Rstudiois a suite of program environment to 
run theR language program, which is 
commonly language used to compute the 
statistics applications. This program 
environment provides several types of graphical 
display and has many libraries for discovering 
classification and association rules.In this 
research, we use the library arules because it 
can find the patternswith only a few lines of 
code.Moreover, this library was designed to 
allow users to specify the mining for 
association rules with the constraints. Withthe 
constraint mining feature, it was thus easier and 
faster to find associative patterns with the 
proposed ACDR (Associative Classification 
with DissimilarRules) algorithm. 

The main contribution of this research is 
proposing the ACDR algorithm. It can be used 
to discover dissimilar rules for 
classification.The algorithm has 5 main steps: 
searching for association rules, categorizing 
rules into target association rules and general 
association rules, classifying rules into groups 
by their right-hand-side item (RHS), analyzing 
with selected agent of each group, and sorting 
rules. 

The proposed algorithm works with any 
dataset, but for the demonstration purpose, we 
apply the algorithm to the post-operative 
patients dataset. 

II. RELATED WORK 
This research aims to reduce the number of 

association rules that are redundant and retain 
the remaining rules that are important for 
predictingthe future events.Kannan and 
Bhaskaran [4] proposed algorithm for reducing 
redundant rules by clustering association rules 
into many groups then cut redundant rules by 
interestingness measures.Mutter et al. [5] used 
CBA (Confidence-Based Association Rule 
Mining) algorithm to reduce the number of 
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Algorithm ACDR 
Input: Dataset D, Target items T. 
Output:  Dissimilar RulesDR. 

 
(1)R୰୦ୱୀଵ = apriori(D)     # R୰୦ୱୀଵ = RHS  

           #equal 1 item 
(2)   For each R ∈R୰୦ୱୀଵ   {   
(3) If  RHS == T { 
(4)  Gଵ= group(R) 
(5) } else  Gଶ= group(R) 
(6)   } 
(7) R୫ୣ୰୥ୣ  = merge(RevDup(Gଵ),    

         RevDup(Gଶ)) 
(8) MG = group_by_RHS(R୫ୣ୰୥ୣ) 
(9)   For each G∈MG  { 
(10) agent = find_agent(G) 
(11) } 
(12)  DR = sort_by_4condition(agent) 
(13)  return DR 

 

association rules. They ranked rules by 
confidence values then output rules for top 
hundred association patterns. Our work 
presented in this paper is differentfrom others 
in that we used associative classification 
technique to rank and reduce association rules. 

Associative classification technique is an 
integrated of classification rules and association 
rules. The goal of this technique is to search for 
the results having the format “If one item or 
more items have occurred, then another item 
must occur”. It is like the classification rules. 
Hranchotchuang et al. [3] used associative 
classification technique for predicting unknown 
class label by guessing the class label with 
association rules then the results will be 
classified with classification rules. Tang and 
Liao [7] proposed a new Class Based 
Associative Classification algorithm 
(CACA).Their algorithm tried to reduce the 
searching space and results are better accuracy 
of classification models. 

Further this research also does the top 
ranking after the discovery of important 
association rules. The ranking technique is to 
sort rules in decreasing order by their priorities. 
There are many researches which focus on 
sorting rules [2], [6], [9], [10]. In this research, 
we use four criteria to rank priorities of the 
association rules. The four certeria are the size 
of the association rules, confidence, support and 
target rules. 

III. METHODOLOGY 
In this section wepresentACDR algorithm for 

discovering association rules with the highest 
priority and the top frequency in descending 
order.The process of ACDR of two main parts, 
(1) to mine for association rules, and (2) to 
analyze association rules for finding important 
rules. We do the ranking priorities of the 
association rules with RStudio program. The 
details of ACDR algorithm, are shown in Fig. 
1. Its diagrammatic flow is presented in Fig.2. 
Each subsection, A to E, is explanation of 
ACDR algorithm through the simple running 
example. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 

 
Fig. 1 ACDR (Associative Classification  

with Dissimilar Rules) algorithm. 
 

 

 
Fig. 2The process of ACDR algorithm. 

 

A. Association Rules Mining 
This research uses apriorialgorithm[1] as a 

basis for further extension because its 
association rule mining steps are simple but 
highly efficient pruning strategy to remove 
infrequent item sets with minimum support 
measure (eq1). Support measure of item A is 
proportion of number of transactions that 
contain A to the total number of transactions in 
the database.  
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	support(A) 								= 			
|A|

|transactions|												(1) 

 
The results are frequent item sets that can be 

used furtherassociation rules constrained by the 
minimum confidence measure (eq2). 

 
												conϐidence(A → B)

= 			
support(A ∩ B)
support(A) 					(2) 

 
 

To implement the proposed methodology we 
are developed a program with R language 
which is suitable for data mining and the R 
system has many libraries for discovering 
association rules. For example to find 
association rules,the R code is as simple as the 
one show in Fig.3. 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

Fig. 3  The R code for association rule mining. 

From the commands in Fig.3 and the data as 
shown in Table 1, the result of program 
execution displayed in Table 2. With the simple 
six transactions given as the input, the output is 
a set of 17 association rules displayed in Table 
2. These association rules have been 
constrained to contain exactly 1 item in the 
consequent part (or right-hand-side, RHS). This 
constraint is for later pruning the association 
rules. 
 

B. Extract Target Association Rules and 
General Association Rules 
This ACDR algorithm aims to predict or 

make decision on data that may occur in the 

future. Therefore,we applied a technique to 
include classification rules and association rules 
and call this technique is an associative 
classification. For our associative classification 
technique,we divided association rules into two 
groups, Thefirst group is the rules to be defined 
by users contain target items (called Target 
Rules), and the second group is the rules not 
defined to contain target items (called General 
Rules).Target and general rule extraction is the 
step between lines 2-6 in Fig.1. Suppose the 
target item defined by users are item C and D, 
then the extracted target association rules are 
those illustrated in Table 3, whereas the rest 
(Table 4) is a set of general association rules. 

 
 

 
TABLE 1 

EXAMPLE TRANSACTION DATABASE 
 
 

TABLE 2 
ASSOCIATION RULES WITH A SINGLE ITEM IN THEIR RHS 

 

NO. Rules Support Confidence 
1 {D}   =>   {A} 0.333 1 
2 {D}   =>   {B} 0.333 1 
3 {C}   =>  {A} 0.333 0.667 
4 {C}   =>   {B} 0.5 1 
5 {B}  =>   {C} 0.5 0.6 
6 {A}   =>{B} 0.5 0.75 
7 {B}  =>   {A} 0.5 0.6 
8 {C,D}  => {A} 0.167 1 
9 {C,D}  => {B} 0.167 1 

10 {A,D}  => {B} 0.333 1 
11 {B,D}  => {A} 0.333 1 
12 {A,B}  => {D} 0.333 0.667 
13 {A,C}  => {B} 0.333 1 
14 {B,C} => {A} 0.333 0.667 
15 {A,B}  => {C} 0.333 0.667 
16 {A,C,D} => 

{B} 
0.167 1 

17 {B,C,D} => 0.167 1 

ID Item 
1 A, B, C 
2 B, C 
3 A, B, D 
4 A, B, C, D 
5 A 
6 B 

library(arules) # call libraryarules 
Tr<read.transactions("test.txt",format="bas
ket" ,sep=",") 
 
# read file and storing data in format 
transaction. 
 
rules<- apriori(Tr, parameter= 
list(supp=0.1, conf=0.6, minlen = 2))  
 
    # association rule mining by apriori 
algorithm and set parameter with minimum 
support as 0.1, minimum confidence as 0.6 
and the size of rules to contain at least 2 
items.  
inspect(rules)  
 
    # show all rules 
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{A} 
 
 

TABLE 3 
TARGET ASSOCIATION RULES THAT CONTAIN  

THE TARGET ITEMS C AND D IN THE RHS 
 

NO. Rules Support Confidence 
5 {B}  =>{C} 0.5 0.6 

12 {A,B}  => {D} 0.333 0.667 
15 {A,B}  => {C} 0.333 0.667 
 
The rules in Tables 3 and 4 may contain 

conflicting cases such as rule number 12 and 15 
have exactly the same antecedent parts, but they 
predict different consequences. We call such 
case a conflict. At line 7 of the ACDR 
algorithm (Fig.1), we remove conflicting cases 
from both the target and general association 
rules. The remaining rules are shown in Tables 
5 and 6. 

 
TABLE 4 

GENERAL ASSOCIATION RULES 
 

NO. Rules Support Confidence 
1 {D}   =>   {A} 0.333 1 
2 {D}   =>   {B} 0.333 1 
3 {C}   =>  {A} 0.333 0.667 
4 {C}   =>   {B} 0.5 1 
6 {A}   =>   {B} 0.5 0.75 
7 {B}  =>   {A} 0.5 0.6 
8 {C,D}  => {A} 0.167 1 
9 {C,D}  => {B} 0.167 1 
10 {A,D}  => {B} 0.333 1 
11 {B,D}  => {A} 0.333 1 
13 {A,C}  => {B} 0.333 1 
14 {B,C} => {A} 0.333 0.667 
16 {A,C,D} => 

{B} 
0.167 1 

17 {B,C,D} => 
{A} 

0.167 1 

 
TABLE 5 

TARGET RULES AFTER REMOVING CONFLICT CASES 
 
NO. Rules Support Confidence 

5 {B}=>{C} 0.5 0.6 
 
 
 
 
 

 
 
 

TABLE 6 
GENERAL RULES AFTER REMOVING CONFLICT CASES 

 
NO. Rules Support Confidence 

6 {A} => {B} 0.5 0.75 
7 {B} =>{A} 0.5 0.6 

10 {A,D}  => {B} 0.333 1 
11 {B,D}  => {A} 0.333 1 
13 {A,C}  => {B} 0.333 1 
14 {B,C} => {A} 0.333 0.667 
16 {A,C,D} => {B} 0.167 1 
17 {B,C,D} => {A} 0.167 1 

 

C. Classify Rules by RHS(Right-Hand-
Side) Item 

The step at line 8 of the ACDR algorithm is to 
allocate rules into groups according to the items 
appeared in the RHS of the rules. The rule 
classifying strategy s as follow: 

1. All items on the right hand side of 
association rules must be the same items. For 
example, from Table 6 rules 6, 10, 13 and 16 
have the same item on their right hand side, 
which is B. Therefore, they are allocated as the 
same group. 

2. Items on the right hand side are not the 
same, they will be allocated to the different 
groups. 

From Tables 5 and 6, target and general rules 
are then classified into groups and the results 
are three groups as shown in Tables 7-9. 

 
TABLE 7 

GROUP C OF ASSOCIATION RULES 
 
NO. Rules Support Confidence 

5 {B}=>{C} 0.5 0.6 
 

TABLE 8 
GROUP B OF ASSOCIATION RULES 

 
NO. Rules Support Confidence 

6 {A}   =>   
{B} 

0.5 0.75 

10 {A,D}  => 
{B} 

0.333 1 

13 {A,C}  => 
{B} 

0.333 1 

16 {A,C,D} => 
{B} 

0.167 1 
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TABLE 9 
GROUP A OF ASSOCIATION RULES 

 
NO. Rules Support Confidence 

7 {B}  =>   {A} 0.5 0.6 
11 {B,D}  => {A} 0.333 1 
14 {B,C}  => {A} 0.333 0.667 
17 {B,C,D} => {A} 0.167 1 
 

D. Rule Analysis 
After classifying rules into groups, the next 

step is to select agent of each group (Fig. 1 line 
9-11). These agents are for rule ranking and 
selecting. The criteria for rule selection are: 

1. Select association rules with the longest 
size. The reason is that they can describe the 
complex conditions. For example, the patient 
who had a first degree of the tumor, had 
irradiated, had surgery and a healthy body then 
decision is thatthe patient is recovered from 
cancer. 

2. Select association rules with the shortest 
size for describing the causes that may incur the 
damage. For Example, the patient who had the 
tumor and is in the final stage then the patient is 
cancerous. 

From the rules in Tables 7-9,after analyzing 
rules with two criteria, we obtain the results as 
shown in Tables 10 and 11.  Note that a single 
rule in group C remains the same one as shown 
in Table 7. 

 
TABLE 10 

GROUP B AFTER RULE SELECTION 
 
NO. Rules Support Confidence 

6 {A}   =>   {B} 0.5 0.75 
16 {A,C,D} => 

{B} 
0.167 1 

 
TABLE 11 

GROUP A AFTER RULE SELECTION 
 

NO. Rules Support Confidence 
7 {B}  =>   {A} 0.5 0.6 
17 {B,C,D} => 

{A} 
0.167 1 

 

E. SortDissimilar Rules 
The final process is to combine the three 

groups into one group and then sort the rules by 
the following criteria (Fig. 1 line 12). 

 1. If association rule was the shortest size, it 
will then be in the first order. Iftherulesarethe 
same size, they will be considered by the next 
criterium. 

2. If association rule is defined target item, it 
will be in the first order. 

3. If association rule has the maximum 
confidence value, it will be in the first order. 
But iftherules have the same confidence value, 
they will be ranked by the next criterium. 

4. If association rule has the maximum 
support value, it will be in the first order. But 
Iftherules have the same support value, they 
will be ranked by order number. 

The rules in Tables 7, 10 and 11 will be 
merged and then sortedwith thefourcriteria. The 
results are shown in Table 12. 
 

TABLE 12 
ASSOCIATION RULES AFTER SORTING 

 
NO. Rules Support Confidence 

5 {B}  =>   {C} 0.5 0.6 
6 {A}   =>   {B} 0.5 0.75 
7 {B}  =>   {A} 0.5 0.6 

16 {A,C,D} => 
{B} 

0.167 1 

17 {B,C,D} => 
{A} 

0.167 1 

 
From Table 12 association rules NO. 5 

contains defined items by user (item C and D), 
thus it is ranked first. Association rules NO. 6 
and 7 are rules of the same size, they must be 
ranked by confidence value.Rule NO. 6 
hashigher confidence value than rule NO. 7, it 
is therefore ranked preceding rule No.7. 
Association rules NO. 16 and 17 are the same 
size and also the same confidence value and 
support value, they will be ranked according to 
the order number. The result is that NO. 16 has 
been ranked preceding rule NO. 17. 

IV. EXPERIMENT 
This research experimented with the post-

operativepatients dataset obtained from the UCI 
Machine Learning Repository [8].The dataset 
has 8 attributes (explained in Table 13) and 90 
transactions. 

To perform the experiment, we developed a 
program usingRstudio environment and coding 
with R language for discovery association rules 
by apriori algorithm.We set minimum support 
and minimum confidence to be 0.01 and we 
define target items as ADM-DECS=I, ADM-
DECS=S andADM-DECS=A. 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

The objectives of this experiment are to 
observe a decrease in the number of rules in 
each step of pruning associative classification 
rules and the efficiency of ranking important 
rules process (Fig. 4 and Table 14). 

 
TABLE 13 

DESCRIPTION OF POST-OPERATIVEPATIENTS’ DATASET 
 

Attribute Description 
L-CORE patient's internal temperature 

in degree celsius: 
high (> 37), mid (>= 36 and <= 
37), low (< 36) 

L-SURF patient's surface temperature 
in degree celsius: 
high (> 36.5), mid (>= 36.5 and 
<= 35), 
 low (< 35) 

L-O2 oxygen saturation in %  
excellent (>= 98), good (>= 90 
and < 98), 
fair (>= 80 and < 90), poor (< 
80) 

L-BP last measurement of blood 
pressure 
high (> 130/90), mid (<= 
130/90 and >= 90/70), low (< 
90/70) 

SURF-
STBL 

stability of patient's surface 
temperature : 
stable, mod-stable, unstable 

CORE-
STBL 

stability of patient's core 
temperature : 
stable, mod-stable, unstable 

BP-STBL patient's perceived comfort at 
discharge, measured asan 
integer between 0-10 and 11-
20 

ADM-
DECS 

discharge decision : 
I (patient sent to Intensive 
Care Unit), 
S (patient prepared to go 
home), 
A (patient sent to general 
hospital floor) 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 

TABLE 14 
THE PROCESS OF ACDR ALGORITHM AND NUMBER OF 

RULES AFTER PERFORMING EACH PROCESS 

 
 The results from Table 14 are important rules 

discovery with five sub-processes. The first 
sub-process is association rule with the 
consequent part containing 1 item and the 
resultcontains 88,423 rules. The second sub-
process is to find target rules and general rules 
and also removing conflicting cases. The result 
contains 5,231 rules. The third sub-process is 
classifying rules by their RHS, the result is the 
same set of rules because this step classifies 
rules then inserts into group but does not 
remove any rules. The fourth sub-process 
isanalyzing and selecting association rules by 
their sizes. The results are 1,048 rules. The last 
sub-process is sorting association rules, and the 
results are 1,048 rules. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Process Number of 

rules(Rules) 
1. Association Rule Mining 88,423 

2. Extracting Target 
Association Rules and General 
Association Rules 

5,231 

3. Classifying Rules by RHS 
items 

5,231 

4. Performing Rule Analysis 1,048 

5. Sorting Dissimilar rules 1,048 
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Fig. 4The results from ACDR algorithm. 
 

The authors proposed an associative 
classification with dissimilar rules algorithm to 
discover association rules with the highest 
priority and the top frequency. The 
experimental results are composing of target 
rules and general rules. Target rules are the 
rules number 1-76 and general rules are the 
rules number 77-1,048. The rule number 1 can 
be interpreted as “if last measurement of blood 
pressure is low then discharge decision is to 
send the patient to general hospital floor”. The 
symbol “?” in rule number 5 means that the 
attribute comfort has some effect tothe 

decisionADM-DECS=I but we do not know the 
value. 
 

V. CONCLUSION 
This research introduces a design approach 

called ACDR (Associative Classification with 
Dissimilar Rules) to reduce redundant target 
and general association rules, then the results 
can be used to predict information as most 
classification rules. The ACDR algorithm 
consistsof 5 main steps which are (1) finding 
association rules, (2) clustering target 
association rules and general association rules 
into two groups then removing redundant rules, 
(3) classifying rules into groups by their RHS 
item, (4) performing rule analysis with selected 
agent of each group, and (5) sorting rules 
according to proposed criteria. The dataset for 
algorithm evaluation is the post-operative 
patients dataset. The final result after 
processing the dataset through the five main 
steps of the ACDR algorithm is a minimal rule 
set containing 1,048 rules,which are 
significantly decreased from the original 88,423 
rules. 
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1. {L-BP=low}  =>  {ADM-DECS=A} 

2. {CORE-STBL=mod-stable}  =>  {ADM-DECS=A} 

3. {BP-STBL=stable,CORE-STBL=unstable}  =>  {ADM-

DECS=S} 

4. {BP-STBL=stable,L-CORE=high}  =>  {ADM-DECS=S} 

5. {COMFORT=?,L-CORE=low}  =>  {ADM-DECS=I} 

6. {BP-STBL=stable,COMFORT=?}  =>  {ADM-DECS=I} 

7. {COMFORT=?,L-O2=good}  =>  {ADM-DECS=I} 

8. {COMFORT=?,L-SURF=mid}  =>  {ADM-DECS=I} 

9. {COMFORT=[11 - 20],CORE-STBL=unstable}  =>  {ADM-

DECS=S} 

10. {CORE-STBL=unstable,L-BP=high}  =>  {ADM-DECS=S} 

11. {CORE-STBL=unstable,L-O2=good}  =>  {ADM-DECS=S} 

12. {BP-STBL=stable,COMFORT=[0 - 10],CORE-STBL=stable,L-

BP=mid,L-CORE=mid,L-O2=excellent,L-SURF=mid,SURF-

STBL=unstable}  =>  {ADM-DECS=A} 

13. {BP-STBL=stable,COMFORT=[0 - 10],CORE-STBL=stable,L-

BP=high,L-CORE=mid,L-O2=excellent,L-SURF=mid,SURF-

STBL=stable}  =>  {ADM-DECS=A} 

14. {BP-STBL=mod-stable,COMFORT=[0 - 10],CORE-

STBL=stable,L-BP=high,L-CORE=low,L-O2=excellent,L-

SURF=mid,SURF-STBL=stable}  =>  {ADM-DECS=A} 

15. {BP-STBL=stable,COMFORT=[0 - 10],CORE-STBL=stable,L-

BP=mid,L-CORE=low,L-O2=excellent,L-SURF=low,SURF-

STBL=stable}  =>  {ADM-DECS=A} 

    … 

77. {BP-STBL=stable,COMFORT=[0 - 10],CORE-STBL=stable,L-

BP=mid,L-O2=excellent,L-SURF=mid,SURF-STBL=unstable} 

 =>  {L-CORE=mid} 

78. {BP-STBL=stable,COMFORT=[0 - 10],CORE-STBL=stable,L-

CORE=mid,L-O2=excellent,L-SURF=mid,SURF-STBL=unstable} 

 =>  {L-BP=mid} 

79. {BP-STBL=stable,COMFORT=[11 - 20],L-BP=mid,L-

CORE=mid,L-O2=good,L-SURF=mid,SURF-STBL=unstable}  =>  

{CORE-STBL=stable} 

80. {BP-STBL=stable,COMFORT=[11 - 20],CORE-STBL=stable,L-

BP=mid,L-O2=good,L-SURF=mid,SURF-STBL=unstable}  =>  

{L-CORE=mid} 
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Abstract 

Data classification mining is a method to 
find data generalization in a form of rulesthen 
used these rules to predict some unknown 
value in the future data. But in actual 
applications, the rules may be of low accuracy 
and the number of rules may be so 
overwhelmedthat users could not efficiently 
apply them. Therefore, this research proposes 
the development of data classification 
algorithm with compact fuzzy association 
rules to optimize accuracy and interpretability 
of the model. To evaluate the performance of 
the proposed method, this research will 
compare accuracy of the classification model 
and the number of rules against9 different data 
classification algorithms. The results showed 
that our CCFAR algorithm is comparable in 
terms of accuracy. When considering both 
accuracy and size of model, our algorithm is 
the best one.  

Keywords: Data Classification, Associative 
Classification, Fuzzy Classification Association 
Rule, Fuzzy Set. 

1. Introduction 

Data classification technique is one of a 
data mining widely used to predict the future 
data by inducing the model from sophisticated 

data. For instance, in a medical science the 
model is used to predict a patient who is risky 
of having a breast cancer(1).In a commercial 
bank, the model is used to screen credit requests 
and evaluate the credit rating of consumer. For 
its potential benefits, many researches have 
long been concentrating on improving the 
efficiency of data classification by proposing 
algorithms like C4.5(2) and OneR(3). 

But these algorithms have a low predictive 
accuracy. Therefore, Liu and Ma(4)proposed a 
new method call the "associative classification" 
which is a combination between the association 
rule mining technique and the data 
classification technique.Their proposed 
algorithm was called the Classification based on 
Association Rules (CBA). The CBA has been 
tested its predictive performance by comparing 
with the C4.5, and it turns out that has high 
accuracy than C4.5 algorithm. This CBAhas 
drawn attention from many researches to 
develop algorithm based on associative 
classification technique, such as 
GARC(5)algorithm, OAC(6)algorithm, andmany 
more.However, the inherent problem of 
associative classification is that the association 
process can handle only symbolic and binary 
values. It cannot process continuous values. To 
solve this problem, we propose to use a fuzzy 
set to transform the continuous value to the 
degree of membership(7-9).  
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In this paper, we present the idea and the 
development of an algorithm called data 
classification with compact fuzzy association 
rules(CCFAR).Our main focus is to optimize 
both an accuracy and interpretability of the 
model. In addition, we applied the concept of 
OneR(3)algorithmto select the best rules and 
reduce the number of rules in the final result. 

2. Related Works 

Classification task is the mainstream of 
many researches are concentrating on 
developing algorithms for increasing the 
accuracy and reducing the number of rules. We 
can summarize the researches that are related 
to our works into 3 groups, that are group of 
data classification, group of associative 
classification, and group of fuzzy associative 
classification. The details of 3 groups are as 
follows: 

Firstly, the group of data classification is 
the initiative concept of data mining to classify 
target variable with some related features. 
Examples of this group are as follows: 

- Quinlan(2)proposed C4.5algorithm which 
is well known in the classification because the 
algorithm is able to process quickly and the 
model is easilyunderstandable. The main 
concept of this algorithm is the use of heuristic 
search to construct a decision tree and 
prunetree. 

- Cohen(9)proposed an algorithm called 
RIPPER (Repeated Incremental Pruning to 
Produce Error Reduction) developed from the 
IREP* algorithm by the principle of growing 
and pruning techniques to select the low error 
rate rules. 

- Holte(3)proposed an algorithm named 
OneR or One-Attribute Rule, which is an 
algorithm that easy-to-understand algorithm 
and the model is a compact set of rules. OneR 
is simple because it select a single attribute 
with the fewest error to build the model. 

Secondly, the group of associative 
classificationuses the association mining to 
build theassociation rules, then using many 
techniques of data classification to make 
association rules appropriate for 
classification.Examples of this group are as 
follows: 

- Liu and Ma(4)proposed CBA algorithm, 
which producedis a high accuracy for the data 
classification. The CBA composed of 2 steps: to 
build the model with CBA-RG (to create the 
association rules), and CBA-CB (to make 
association rules for classification by selecting 
the low error rate rules). 

- Chen and Zhang(5)proposed an algorithm 
called GARC (Gain Based Association Rule 
Classification) with a efficacyin classifying 
dataused the model is a compact. Because of 
the GARC was using the information gain 
threshold to create frequent item-sets and then it 
used redundant and conflictive techniques to 
build the class association rules. 

- Hu and Li(6)proposed an algorithm named 
OAC (Optimal Association Classifier) with a 
good efficacy in classifying data. The principle 
of OAC was to generate association rules by 
using the constraintof apriori(10)algorithm, then 
it selected the class association rules by the 
method call OCARM (Optimal Class 
Association Rule Mining(11)). 

Finally, the group of fuzzy associative 
classificationuses the fuzzy set to controll the 
continuous value in the association rule mining 
processing. Examples of this group are as 
follows: 

- Pach et al.(7)proposed an algorithm called 
CFARC (Compact Fuzzy Association 
Rule-Based Classifier) to resolve the problem 
of how to define the minimum support and 
minimum confidence in association rule mining 
byapplying fuzzy correlation threshold. In their 
experimental results,they showed a good 
accuracy and a compact set of model. 

- Chen(8)proposed an algorithm named 
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CFAR (Classification with Fuzzy Association 
Rules). It generated rules by using the apriori 
algorithm, then it selected the rules that have 
highest confidence value and deleted remaining 
rules with lowest confidence value. 

- Hühn and Hüllermeier(12)proposed an 
algorithm called FURIA (An Algorithm For 
Unordered Fuzzy Rule) based on the Ripper 
algorithm. But the FURIA used unordered rule 
set to reduce bias of the target class and it used 
stretching technique to obtain the generalized 
rules. 

3. Preliminaries 

In this section, we introduce the basic 
definitions of fuzzy sets, fuzzy association rules 
and fuzzy associative classification rules. 

3.1 Fuzzy Sets 

Fuzzy sets are sets that cannot explain 
something clearly.For example, an explanation 
of the people who are very tall, someone say 
that the people who are 180 cm. high are very 
tall, but othersmay say that the people who are 
185 cm.high are very tall. So, we can see from 
this example that it is impossible to tell exactly 
regarding who is very tall.Therefore,to solve 
such problem Zadeh(13)proposed the concepts of 
fuzzy sets to explain something that is not clear 
with the degree of membership function (rang 
value of the degree is [0, 1]). For instance, the 
people who are 180 cm.high; they are medium 
tall at the degree of 0.7 and very tall at the 
degree of 0.3. The people who are 185 cmhigh, 
they are medium tall at the degree of0.1 and 
very tall at the degree of0.9. From this example, 
we can see the people who are 180 cm.high and 
185 cm.high would be moderately tall and very 
tall,respectively with the different degrees. 

Therefore, this research applied the 
concept of fuzzy sets to explain the continuous 
value of numeric data.We used fuzzy partitions 
with fuzzy c-means (FCM(14)) algorithm.   

3.1.1 Fuzzy partitions 

In this section, we present the important 
step of our CCFAR algorithmingfor 
transformthe continuous value(Fig. 1 a)to 
partitionswith the FCM algorithm. The FCM is 
used to indicate the degree of membership in a 
set with the value ranging from 0 to 1(Fig. 1 c), 
which is different from the k-means algorithm 
that indicates the degree of membership in a set 
with the discrete value (Fig. 1 b). 

The processes of FCM arecomposed four 
main steps. 

1) Initialize C and μ୧୨ 

2) Calculate the center vectors by Eq.(1) 

				c୨(୲) =	∑ μ୧୨(୲)୫x୧୒
୧ୀଵ /∑ μ୧୨(୲)୫୒

୧୨ (1) 

3) Compute and update membership of 
data by Eq.(2) 

μ୧୨(୲ାଵ)୫ = 1/∑ (
||୶౟ିୡౠ||
||୶౟ିୡౡ||

)
మ

(ౣషభ)େ
୩ୀଵ (2) 

4) If ||μ୧୨(୲ାଵ)୫ − μ୧୨(୲)୫ ||<ε then STOP; 

otherwise repeat step 2. 
 
Wherex୧isdata vector, m is fuzziness that 

can be any real number equals or greater than 
1,μ୧୨is the degree of membership ofx୧to be in 
the cluster j, N is data for clustering, C is 
number of clusters and 	c୨ is center of cluster j.  
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Fig. 1.The membership functions of k-means 
and FCM. 

3.2 Fuzzy Association Rule 

Association rule is originally an analysis of 
customer purchases (also called Market Basket 
Analysis) by storing the items in the basket of 
the customer into transaction. Then, it analyzed 
these transactions to discover the association 
rules. The association rules are expressions of 
the type X → Y, where X andY are sets of 
items. This means that if customers buy item X, 
then customers buy item Y together. But the 
processing of the association rule mining is 
unable to handle the continuous value (Table 1). 
So, we used fuzzy set to convert the continuous 
value into a degree of belonging to a set. For 
example, the Table 2shows the degree of 
attribute age associated with linguistic values 
low, medium and high. 

In recent years, many researches have 
proposed methods to mining fuzzy association 
rules from continuous value(15,16). The 
processing of fuzzy association rulesare 
composed of 2 steps. First step, create frequent 
Item-sets by counting item-sets that have fuzzy 
support (Eq.3) higher than the minimum fuzzy 
support.Second step, create fuzzy association 
rules from frequent item-sets that have fuzzy 

confidence (Eq.4) higher than the minimum 
fuzzy confidence. 
FS(<Z:A>) =

∑ ∏ ௧ೖ(௭೔)ಬ೥೔:ಲ೔,ೕಭ∈ಬೋ:ಲಭ
ಿ
ೖసభ

୒
(3) 

FC(<X:A> → <Y:B>)= ிௌ(ழ௑:஺வ∪ழ௒:஻வ)
ிௌ(ழ௑:஺வ)

(4) 

Let <Z: A>bea fuzzy item-setdenoted as<Z: 
A> = [<z୧ଵ: A୧,୨>∪<z୧ଶ: A୧,୨>∪ …∪<z୧୯: A୧౧,୨>], 
where q ≤ n + 1,z୧ is an attribute, such as 
Age, Income andBalance, A୧,୨ is a fuzzy 
interval, such as Low, Medium andHigh, t୩ is 
a transaction, and N is the number of 
transactions. 

 
Table 1.The example of data. 

Id Age 
1 18 
2 20 
3 19 
4 24 
5 25 

 
Table 2.The degrees of attribute age with FCM 
algorithm. 

Id 
Age 

Age = 
Low 

Age = 
Medium 

Age = 
High 

1 0.9863 0.0127 0.0010 
2 0.0119 0.9862 0.0019 
3 0.4996 0.4900 0.0104 
4 0.0074 0.0141 0.9785 
5 0.0053 0.0090 0.9857 

3.3 Fuzzy Associative Classification Rule 

Fuzzy associative classificationrule and 
Fuzzy association rule are similar techniques in 
terms of processing steps, but they differ at 
consequent part of rule. The fuzzy associative 
classificationrule must contain only one class 
label at consequent part of rule (C =
{Cଵ, . . , C୩}). Therefore, the fuzzy confidence of 
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fuzzy associative classification rule can be 
defined as follows: 
FS(<Z:A>) 

					=
∑ ∏ ୲ౡ(୸౟,ిౡ)ಬ౰౟,ిౡ

:ఽ౟,ిౡ,ౠ
ಭ∈ಬೋ:ಲಭ

ొ
ౡసభ

୒
(5) 

 

FC(<X:A> → <Y:C>)= ୊ୗ(ழ௑:஺வ∪ழ௒:஼வ)
୊ୗ(ழ௑:஺வ)

(6) 

4. Our Proposed Methodology: CCFAR 

In this section, we described our 
algorithmthat has been named data 
classification algorithm with compact fuzzy 
association rules (CCFAR) to obtain the fuzzy 
associative classification rules with optimum 
combination of accuracy and interpretability of 
the model.Our methodology is composed of 
five steps (Fig 2). 

1)Data Screening: The data characteristic 
of CCFAR must be numeric data because of the 
transformation of fuzzy set that will convert 
numeric data only.At current stage, our 
algorithm assumes that there is no missing 
value in the data. 

2) Data Partitioning:  This step is 
transforming the numeric data to fuzzy intervals 
or fuzzy sets. In the CCFAR algorithm, we used 
FCM to makethe transformation because of it 
easy-to-understand property and high 
performance. As an example, we used the data 
from Table 1 and we defined fuzzy intervalsto 
be3 partitions; the results were represented in 
table 2. 

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Fig. 2.The development of data classification 

algorithm with compact fuzzy association rules. 
 

3)Frequent Fuzzy Item-Sets Searching: 
The fuzzy frequent item-sets are fuzzy item-sets 
that have fuzzy support more than minimum 
fuzzy support (γ). At this step, the process are 
the same asCFARC(7)algorithm (Fig. 3). 

4) Fuzzy classification association rule 
(FCARs)generation: This step is similar to 
theCFARC(7)algorithm(Fig. 4),but it differed in 
the computation of score values of all rules. In 
this research we computed score values of all 
rules by using our new metric as shown in Eq.9 
fuzzy correlation (Eq.7), fuzzy confidence 
(Eq.6) and firing strength( ߚ ) (Eq.8). The 
intuitive idea is that we need a high correlated, 
high confidence, as well as high support rules. 

 
FCORR (<X: A> → <Y: C>) =(7) 

FS(< ܺ: ܣ >∪< ܻ: ܥ >) − FS(< ܺ: ܣ >) × >)ܵܨ ܻ: ܥ >
ඥFS(< ܺ: ܣ >) × (1 − >)ܵܨ ܺ: ܣ >)) × >)ܵܨ ܻ: ܥ >) × (1 − ܵܨ

β(<X: A> → <Y: C>) = 

∑ ∏ t୩(z୧)ழ୸౟:୅౟,ౠவ∈ழ௓:஺வ
୒
୩ୀଵ (8) 

SCORE = FCOR ∗ FC ∗ Firing_strength(β)(9)   
 

Data Screening 

Data 
Partitioning 

Frequent Fuzzy 
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Fig. 3.The frequent fuzzy item set searching(7). 
 

 
Fig. 4.The fuzzy classification association rule 
generation(7) 
 

5) Fuzzy Classification Association Rule 
Selection: This step is selecting the FCARs to 
be used in the data prediction. It’s composing 
of4 parts as follows (Fig.5): 

- Frist part:The rules that have the same 

class label and the same size will be grouped 
together. After that, this algorithm will select 
rule with the highest SCORE from each group.   

- Secondpart:The ruleswith the highest 
SCORE in each groupwill be counted the 
frequency of attributes in antecedent of rule.For 
example: 

From Table 3, the frequency of attribute 
Age is 5 (No. 1, 2, 3, 4 and 5), attribute Inc is 3 
(No. 3, 5 and 6) andattribute Bal is 1 (No. 2). 
Thus, the highest frequent attributeis the 
attribute Age. *If frequencies of attributes are 
equal, attributes will be randomlyselected. 

- Thirdpart:A set of FCARs with the 
highest SCORE and shortest rule from 
eachfuzzy interval is selected. For examples, 
the rules from Table 3 that contain attribute Age 
(the highest frequency) are No.1, 2, 3, 4 and 5. 
After that, it selects the FCARs from the rules 
No. 1-5 with the highest SCORE and the 
shortest rule, which are rule No. 1(Shortest rule 
of Age = high), 2 (Highest SCORE of Age = 
high), and 4 (highest SCORE and shortest rule 
of Age = medium). But this selection is 
incomplete became the rule that contains Age = 
low is missing. Therefore, this algorithm will 
create new rule that contains Age = low with 
don’t cared support and SCORE values, such 
as:  

Rule 1: Age = low → yes, SCORE = -0.12  
Rule 2:Age = low → no, SCORE = 0.12 
In this algorithm, the Rule 2 will be 

selected because it has positive SCORE value. 
Thus, we can conclude the results as follows: 

1. Age = high → yes 
2. Age = high and Bal = low → no 
3. Age = medium → no 
4. Age = low → no 

- Fourth part: we will remove rules that are 
superset in antecedent part (left-hand-side) with 
the same class as other rules. For instance,  

 Rule 1: Age = low → yes,  
 Rule 2:Age = low and Bal = high→ yes 

From example, we removed the Rule 2 

Fuzzy classification association 
rulegeneration 
Input: a set of frequent fuzzy item sets 
Output: positive correlated FCARs 
separated by size 
Method: 

1. Generate association rules with class 
label consequent from allthe frequent item 
sets to consider the size of item sets 

2. Calculate the Score values of all the 
rules; 

3. Select rules with positive SCORE 
value for all size; 

Frequent fuzzy item set searching (an 
Apriori fuzzy implementation) 
Input: DF fuzzy data 
Output: the set of frequent fuzzy item set 
Method: 

1. Determine the supports of the classes 
by the distribution of classes; 

2. Set the minimal fuzzy support (γ) to 
the half of the minimum frequency of 
classes; 

3. Generate the 1- candidate fuzzy 
items; 

4. Calculate FS values then select the 
frequent fuzzy items from the 1- candidate 
which has FS > γ, and n = 2; 

5. While there exist some n-1 size 
frequent item sets: Generate the n–size 
candidate sets from n-1 size frequents (and 
1-size frequents); 
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because of it is superset in antecedent part and 
has same class of Rule 1. 

 

Fig. 5.The fuzzy classification association rule 
selection. 
 

Table 3.The FCARs with SCORE. 
No. FCARs SCORE 
1 Age = high → yes 1.2725 
2 Age = high and Bal = low → no 1.9225 
3 Age = high and Inc = me → no  1.1619 
4 Age = medium → no 1.2608 
5 Age = medium, Inc =  

high → no 
0.8432 

6 Inc = high → yes 1.1232 
 

Table 4.Data sets. 
Data Set Size # Attribute # Class 

Iris 150 4 3 
Heart 270 13 2 
Pima 768 8 2 

5. Experimentation and Results 

In this section, we evaluated our CCFAR 
algorithm using three measurements accuracy: 
Acc (Eq.10), number of the models (Compact 
Value: CV) that we normalized it to be the 
Normalization of Compact Value: NCV 
(Eq.11), and the combination ofAcc and NCV 
in which we call SuitableRule: SR (Eq.12).Our 
algorithm was tested on three different data sets 
and compared with ninedifferent 
algorithms.These algorithms are grouped as: 
data classification, associative classification and 
fuzzy associative classification. The nine 
algorithms are namely C4.5, RIPPER, OneR, 
CBA, GARC, OAC, FURIA, CFAR, and 
CFARC. The data are taken from the UC Irvine 
Machine Learning Repository, namelyIris, 
Heart, and Pima (details shown in Table 4). The 
classification performances of all algorithms 
were measured by ten-fold cross validation. 

Acc= ୘୔ା୘୒	
୘୔	ା	୘୒	ା	୊୔	ା	୊୒

(10) 

Where TP is the number of true positive 
examples, FP is the number of false positive 
examples, TN is the number of true negative 
examples and FN is the number of false 
negative examples. 

NCV୅୐ =
Avg(CV)max−Avg(CV)AL
Avg(CV)max−Avg(CV)min

(11) 

 

SR୅୐ =
Avg(Acc)AL+NCV	AL

2 (12) 

 
Let Avg(CV)is an average of compact 

value, AL is an Algorithm. 

 
 

 
Table5.The Accuracy (Acc)of classification ofCCFAR algorithm and other algorithms. 

Fuzzy classification association rule 
selection 
Input: a set of FCARs 
Output: the Compact FCARs 
Method: 

1. Select rules with the highest SCORE 
for each class in each size of the rules; 

2. Find maximum frequent attribute 
from step 1 then select OneR; 

3. Select highest SCORE and shortest 
rule from a set of FCARs with OneR. (If a 
set of FCARs does not have a set of OneR 
then create new rule); 

4. Remove redundant rules by select the 
shortest rule; 
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Data 
Set 

CLASS AC FCAR 

C4.5 
RIP 
PER 

OneR CBA 
GAR

C 
OAC 

FU 
RIA 

CFA
R 

CFA 
RC 

CCFA
R* 

Iris 0.933 0.933 0.940 0.929 0.960 0.940 0.947 0.913 0.959 0.960 
Heart 0.770 0.822 0.729 0.815 0.880 0.811 0.797 - 0.774 0.781 
Pima 0.734 0.747 0.724 0.724 0.762 0.781 0.747 0.651 0.729 0.747 

Avg(Acc) 0.812 0.834 0.797 0.822 0.867 0.844 0.830 0.782 0.820 0.828 
Rank. 8 3 9 6 1 2 5 10 7 4 

 
Table 6.The number of classification rules (Compact Value) ofCCFAR algorithm and other algorithms. 

Data 
Set 

CLASS AC FCAR 

C4.5 
RIP 
PER 

One
R 

CBA 
GAR

C 
OAC 

FU 
RIA 

CFA
R 

CFA 
RC 

CCFA
R* 

Iris 4.9 3.6 3.0 5.0 7.0 9.0 4.4 9.1 3 3 
Heart 17.4 4.1 2.0 52.0 12.0 157.0 8.4 - 2.7 3 
Pima 20.3 4.1 7.8 45.0 6.0 112.0 8.5 2.0 2 4 

Avg(CV
) 14.2 3.9 4.2 34 8.3 92.6 7.1 5.5 2.6 3.3 

NCV 0.86 0.983 0.980 0.64 0.93 0 0.94 0.96 1 0.99 
Rank. 8 3 4 9 7 10 6 5 1 2 

 
Table 7.The complete rules ofCCFAR algorithm and other algorithms. 

Data 
Set 

CLASS AC FCAR 

C4.5 
RIP 
PER 

OneR CBA 
GAR

C 
OAC 

FU 
RIA 

CFA
R 

CFA 
RC 

CCFA
R* 

SR 
0.840 0.908 0.888 0.735 0.900 0.422 0.889 0.873 

0.910
0 0.9104 

Rank. 8 3 6 9 4 10 5 7 2 1 
 
The results in Tables5-7 were summarized 

and discussed as follows: 
- Table 5 shows the accuracy of 

classificationof CCFARalgorithm compared to 
the9 algorithms. The symbol “-” means no 
available published result. GARC algorithm 
shows the highest accuracy (0.867) in all dataset 
and it has been ranked number 1 in the 
comparison among classifier data from 10 
algorithms. Our proposed CCFAR algorithm 
was ranked number 4 (0.828) in classification 
accuracy.  

- Table 6 represents the number of 
classification rulesof CCFARalgorithm and the 

other9 algorithms. The measure NCV is a 
normalization of the compact values computed 
as in Eq.8. The CFARC algorithm gives the 
smallest number of rules (2.6) comparing from 
10 algorithms. Our CCFAR algorithm was 
ranked number 2 with average number of rules 
equals (3.3). 

- From table 7, we showed the combination 
of accuracy and normalization of compact value 

 
whichis calledthe SRvalues of CCFARalgorithm 
and other nine algorithms. We can see that the 
bestSR is our presented method CCFAR 
(0.9104). It means our algorithm is a good 
classifier in terms of both accuracy and good 
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compact of fuzzy associative classification rules 
considered all together.    

6. Conclusions 

This paper proposes the development of 
data classification algorithm with compact fuzzy 
association rulescalled (CCFAR) to optimize 
both an accuracy and interpretability of the 
classification model. To evaluate the 
performance of the proposed method, our 
algorithmwas tested on three different data sets 
and compared the results with the other 
ninedifferent algorithms. The results showed 
thatour proposed CCFAR algorithm was ranked 
number 3based onaccuracy of classification, and 
it was ranked number 2 based on the smallest 
number of rules.CCFAR is the best algorithm 
when we combine accuracy and compact value 
together.       
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ประวัติผู้เขียน 

 

 นายไพชยนต ์คงไชย เกิดเมืÉอวนัทีÉ 27 มิถุนายน พ.ศ. 2531 ทีÉ อาํเภอเมือง จงัหวดัอาํนาจเจริญ 
เริÉมเขา้ศึกษาระดบัชัÊนอนุบาล 1 ทีÉโรงเรียนอนุบาลนพเกา้ อาํเภอเมือง จงัหวดัอาํนาจเจริญ หลงัจาก
นัÊนไดย้า้ยไปศึกษาต่อในระดบัชัÊนอนุบาล 2 ถึงชัÊนประถมปีทีÉ 6 ทีÉโรงเรียนอนุบาลอาํนาจเจริญ 
อาํเภอเมือง จงัหวดัอาํนาจเจริญและไดเ้ขา้ศึกษาต่อในระดบัมธัยมศึกษาตอนตน้และตอนปลาย ทีÉ
โรงเรียนอาํนาจเจริญ อาํเภอเมือง จงัหวดัอาํนาจเจริญ ปีการศึกษา 2553 ไดเ้ขา้ศึกษาต่อระดบัปริญญา
ตรีในสาขาวิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร์ สาํนักวิชาวิศวกรรมศาสตร์ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีสุรนารี 
และสาํเร็จการศึกษาเมืÉอปี พ.ศ. 2553 ภายหลงัสาํเร็จการศึกษาในระดบัปริญญาตรี ไดเ้ขา้ศึกษาใน
ระดับปริญญาโท สาขาวิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร์  สํานักวิชาวิศวกรรมศาสตร์ มหาวิทยาลัย
เทคโนโลยสุีรนารี ในปี 2554ซึÉงสาํเร็จการศึกษาใน พ.ศ. 2555และไดเ้ขา้ศึกษาในระดบัปริญญาเอก
ต่อในสาขาวิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร์ สาํนักวิชาวิศวกรรมศาสตร์ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีสุรนารี 
ในปีเดียวกนั ระหว่างการศึกษาไดรั้บความอนุเคราะห์อย่างดียิ Éงจากอาจารยป์ระจาํวิชา Database 
System และวิชา Knowledge Discovery and Data Miningไดรั้บความไวว้างใจให้เป็นผูช่้วยสอน
ปฏิบติัการ ไดรั้บความอนุเคราะห์จากสาํนักวิชาวิศวกรรมศาสตร์ให้เป็นครูสอนพิเศษ (Tutor) ใน
รายวิชา Computer Programmingและได้รับการตีพิมพ์เผยแพร่บทความวิชาการซึÉ งรายละเอียด
สามารถดูไดที้Éภาคผนวก ก 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 




