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บทที่ 2

ทฤษฎีท่ีเกี่ยวของกับการสกัดกฎ

วิทยานิพนธนี้ไดนําทฤษฎีตางๆ มาชวยในการสกัดกฎเพื่อใหสามารถสกัดกฎไดมี
ประสิทธิภาพ ซ่ึงประกอบดวย การเตรียมขอมูล (Data Preprocessing) โครงขายประสาทเทียมแบบ
เพอรเซฟตรอนหลายชั้น (Multilayer Perceptron Neural Network: MLP) และการวัด       ประสิทธิ
ภาพ (Evaluation) โดยรายละเอียดมีดังนี้

2.1 การเตรียมขอมูล (Data Preprocessing)
การทําเตรียมขอมูล (Data Preprocessing) เปนขั้นตอนในการเตรียมขอมูลกอนการ

สกัดกฎ เนื่องจากฐานขอมูลที่นํามาสกัดกฎอาจมีขอมูลที่ไมสมบูรณ เชน ในบางแถวขอมูลอาจมีคา
ตัวแปรขอมูลเขาหายไป (Missing Values) ซ่ึงสามารถจัดการกับคาที่หายไปไดดวย 3 วิธี [5] ดังนี้

2.1.1   ลบแถวขอมูลที่มีคาตัวแปรขอมูลเขาหายไปทิ้ง วิธีนี้เหมาะกับขอมูลที่มี
จํานวนแถวขอมูลที่หายไปไมมากนัก เมื่อเปรียบเทียบกับจํานวนแถวขอมูลทั้งหมดที่มีอยู เพื่อใหได
ขอมูลที่ถูกตองทุกแถวในการทํางาน [5] ตัวอยางเชน Setiono [28] ไดลบแถวขอมูลที่มี      คาตัว
แปรขอมูลเขาหายไปจํานวน 16 แถวจากขอมูลทั้งหมด 699 แถวของฐานขอมูลโรคมะเร็งเตานม
กอนการสกัดกฎ เปนตน

2.1.2 แทนคาตัวแปรขอมูลเขาที่หายไปดวยคาเฉลี่ยของกลุม (Class Mean) วิธีนี้
เหมาะกับคาตัวแปรขอมูลเขาที่เปนเลขจํานวนจริง [5] ตัวอยาง เชน Duch [31] และ Wettayaprasit
[27] ไดแทนคาตัวแปรขอมูลเขาที่หายไปของฐานขอมูลโรคมะเร็งเตานมดวย    คาเฉลี่ยของกลุม 
เปนตน

2.1.3 แทนคาตัวแปรขอมูลเขาที่หายไปดวยไปดวยคามัธยฐานของกลุม (Class 
Median) วิธีนี้เหมาะกับคาตัวแปรขอมูลเขาที่เปนเลขจํานวนนับ [5]
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2.2  โครงขายประสาทเทียมแบบเพอรเซฟตรอนหลายชั้น (Multilayer Perceptron Neural
Network: MLP)

ในวิทยานิพนธนี้ใชโครงขายประสาทเทียมแบบเพอรเซฟตรอนหลายชั้น
(Multilayer Perceptron Neural Network: MLP) มาสกัดกฎภาษาธรรมชาติ ซ่ึงมีสถาปตยกรรม และ
วิธีการเรียนรูแบบแพรยอนกลับ (Backpropagation Learning) โดยรายละเอียดมีดังนี้

2.2.1  สถาปตยกรรมของโครงขายประสาทเทียมแบบเพอรเซฟตรอนหลายชั้น
(Multilayer Perceptron Neural Network: MLP)

โครงขายประสาทเทียมแบบเพอรเซฟตรอนหลายชั้นประกอบดวยช้ันตางๆ คือ 
ช้ันขอมูลเขา (Input Layer) 1 ช้ัน ช้ันซอน (Hidden Layer) กี่ช้ันก็ได และชั้นผลลัพธ (Output 
Layer) 1 ช้ัน โดยท่ีช้ันซอนจะอยูระหวางชั้นขอมูลเขาและชั้นผลลัพธ ภาพประกอบ 2.1 แสดง ตัว
อยางที่มีช้ันซอน 1 ช้ัน [32] ในการเชื่อมตอระหวางชั้นตางๆ ทุกๆ โหนดในชั้นขอมูลเขาจะมีเสน
เชื่อมของคาน้ําหนักเพื่อสงสัญญาณไปยังทุกๆ โหนดในชั้นซอน จากนั้นทุกๆ โหนดใน       ช้ัน
ซอนจะสงสัญญาณไปยังทุกๆโหนดในชั้นผลลัพธ ตัวอยางดังภาพประกอบ 2.1 [32]

Input Layer
Hidden Layer

Output Layer

OutputsInputs

ภาพประกอบ 2.1 สถาปตยกรรมของโครงขายประสาทเทียมแบบเพอรเซฟตรอนหลายชั้น

2.3.2  วิธีการเรียนรูแบบแพรยอนกลับ (Backpropagation Learning)
ในการเรียนรูแบบแพรยอนกลับของโครงขายประสาทเทียมแบบเพอรเซฟตรอน

หลายชั้นที่มีช้ันซอน 1 ช้ัน แสดงดังภาพประกอบ 2.2 ซ่ึงมีขั้นตอนวิธีในการเรียนรูดังนี้         [5, 32, 
33]
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  โ ด ย ที่   x n =   โ ห นด ข อ มู ล เ ข า ที่  n  มี ทั้ ง ห ม ด
N โ ห นด

sm =   ค า ผ ล ร ว ม ข อ ง โ ห นด ซ อ นที่  m มี ทั้ ง ห ม ด
M โ ห นด

ym =   ค า ข อ ง โ ห นด ซ อ น ที่  m ห ลั ง ทํ า ก า ร ป รั บ
ค า ด ว ย ฟ ง ก ชั น ก ร ะ ตุ น

vj   =   ค า ผ ล ร ว ม ข อ ง โ ห นด ผ ล ลั พ ธ ที่  j  มี ทั้ ง
ห ม ด  J โ ห นด

zj   =   ค า ข อ ง โ ห นด ผ ล ลั พ ธ ที่  j  ห ลั ง ทํ า ก า ร
ป รั บ ค า ด ว ย ฟ ง ก ชั น ก ร ะ ตุ น

tj    =   ค า ผ ล ลั พ ธ ที่ ต อ ง ก า ร  (Target Value) จ า ก
โ หนด ผ ล ลั พ ธ ที่  j

ej         =   ค า ค ว า ม ผิ ด พ ล า ด ข อ ง ค า ข อ ง โ ห นด ผ ล
ภาพประกอบ 2.2 ตัวแปรของวิธีการเรียนรูแบบแพรยอนกลับ

1.  กําหนดจํานวนโหนดขอมูลเขา (N) จํานวนโหนดซอน (M) จํานวนโหนด
ผลลัพธ (J) และจํานวนรอบสูงสุดที่จะทําการเรียนรู (R)
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2.  สุมคาน้ําหนักเริ่มตนใหกับทุกๆเสนเชื่อมภายในโครงขายประสาทเทียมมี
คาอยูในชวง [-1,1]

3.  รับคาขอมูลเขาของขอมูลแถวแรก เพื่อใชในการคํานวณหาคาผลลัพธของ
โครงขายประสาทเทียม

4. คํานวณคาผลรวมของโหนดซอน (sm) ดวยสมการที่ (2.1) จากนั้นทําการ
ปรับคารวมดวยฟงกชันกระตุน (Activation Function) ฟงกชันซิกมอยด (Sigmoid Function) ดังสม
การที่ (2.2) ซ่ึงจะไดคาของโหนดซอน (ym) หลังการปรับคาดังสมการที่ (2.3) โดยที่คาที่ไดจะอยูใน
ชวง [0,1] ดังภาพประกอบ 2.3 [34]

∑
N

n=1
nmnm wx=s                                                                (2.1)

                 (2.

Log-Sigmoid Transfer Function

ภาพประกอบ 2.3 แสดงคาที่ไดจากฟงกชันซิกมอยด

)

x

+  bm

)s(f=y mm

x+1
1

=)x(f
 (2.2
3)
f(x)
e -
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5.  คํานวณคาผลรวมของโหนดผลลัพธ (vj) ดวยสมการที่ (2.4) จากนั้นทําการ
ปรับคาผลรวมดวยฟงกชันกระตุน (Activation Function) ฟงกชันซิกมอยด (Sigmoid Function) ดัง
สมการที่ (2.2) ซ่ึงจะไดคาของโหนดผลลัพธ (zj) หลังการปรับคาดังสมการที่ (2.5)

 

6. คํานวณคาความผิดพลาดของคาของโหนดผลลัพธดังสมการที่ (2.6

)zt)(z1(z=e jjjjj

7. คํานวณคาความผิดพลาดของคาของโหนดซอนดังสมการที่ (2.7)

mj

J

1=j
jmmm we)y1(y=e ∑

8. ปรับคาน้ําหนักของเสนเชื่อมระหวางโหนดซอนและโหนดผลลั
คาความผิดพลาดของโหนดผลลัพธดังสมการที่ (2.8) โดยที่ η คืออัตราการเรียนรูมีคาอย
[0,1]

jjmjmj zeη+w=w

9. ปรับคาน้ําหนักของเสนเชื่อมระหวางโหนดขอมูลเขาและโหนดซ
คาความผิดพลาดของโหนดซอนดังสมการที่ (2.9)

mmnmnm zeη+w=w

)+  bj∑
M

m=1
mjmj wy=v

)v(f=z jj

-
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ูใ
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10. รับคาขอมูลเขาของขอมูลแถวถัดไปและกลับไปทําขอ 4 แตถาเปน    ขอ
มูลแถวสุดทายใหไปทําขอ 11

11. คํานวณคาความผิดพลาดเฉลี่ย (Mean Squared Error: MSE) ในทุกแถวขอ
มูลดังสมการที่ (2.10) ถาคาความผิดพลาดเฉลี่ยมีคานอยกวาคาที่ยอมรับได ใหจบการเรียนรู แตถา
คาความผิดพลาดเฉลี่ยมากกวาคาที่ยอมรับไดใหตรวจสอบวาไดทําการเรียนรูครบตามจํานวนรอบ 
(R) ที่กําหนดไวหรือไม ถาครบแลวใหจบการเรียนรู แตถายังไมครบใหกลับไปทําขอ 3 ซ่ึงก็คือเร่ิม
ตนเรียนรูรอบใหม

                        
ij

)zt(
I

1i

J

1j

2
ijij∑∑

= =

−

                        โดยที่ tji = คาผลลัพธที่ตองการจากโหนดผลลัพธที่ j ในแถวขอมูลเขาที่ i ซึ่งมีทั้งหมด I
zji = คาของโหนดผลลัพธที่ j ในแถวขอมูลเขาที่ i ซึ่งมีทั้งหมด I แถว
i  =  ลําดับของแถวขอมูล
j  =  ลําดับของโหนดผลลัพธ

2.3 การวัดประสิทธิภาพ
ในการทดลองจะตองมีการคํานวณหาคาความถูกตองของขอมูล (Accurac

โครงขายประสาทเทียม และจากกฎที่สกัดได เพื่อวัดวาโครงขายประสาทเทียม และกฎ
ทํานายคาขอมูลไดถูกตองมากนอยเพียงใดซึ่งคิดเปนรอยละ [6] ดังสมการที่ (2.11)

                                    จํานวนแถวขอมูลที่ทํานายถูกตอง
                                                   จํานวนแถวขอมูลทั้งหมด

ในการวัดประสิทธิภาพของวิธีการสกัดกฎ โดยใชคาความถูกตองข
(Accuracy) จะตองทําการเลือกขอมูลชุดสอน (Training Set) และขอมูลชุดทดสอบ (Tes
ซ่ึงมีหลักการเลือก 3 วิธีคือเลือกสุมขอมูลแบบรอยละ เลือกสุมขอมูลแบบความเที่ยงตรง
(K-Fold Cross Validation) และเลือกสุมขอมูลแบบ Leave-one-out Cross Validation 
ละเอียดดังนี้ [35]

)

x  100คาความถูกตองของขอมูล  (%) =

MSE  =

(2.10
 แถว

y)  จาก
สามารถ
(2.11)
องขอมูล 
ting Set) 
 K กลุม 
ซ่ึงมีราย
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1.  การเลือกสุมขอมูลแบบรอยละ (Percentage) จะเลือกสุมขอมูลชุดสอนตาม
รอยละที่กําหนด สําหรับขอมูลที่เหลือจะเปนขอมูลชุดทดสอบดังภาพประกอบ 2.4 ขอดีของการ
เลือกสุมขอมูลแบบรอยละคือเปนวิธีการเลือกสุมขอมูลที่งาย แตขอเสียคือขอมูลทุกตัวไมไดถูกนํา
มาเปนขอมูลชุดสอนและชุดทดสอบ

Training Set

Total number of examples

Testing  Set

ภาพประกอบ 2.4 การเลือกสุมขอมูลแบบรอยละ

2.  การเลือกสุมขอมูลแบบความเที่ยงตรง K กลุม (K-Fold Cross Validation)
จะเลือกสุมขอมูลออกเปน K ชุดเทากัน ในการทดลองครั้งแรกขอมูลชุดที่ 1 เปน  ขอมูลชุดทดสอบ 
และขอมูลชุดที่เหลือเปนขอมูลชุดสอน ในการทดลองครั้งที่สองขอมูลชุดที่ 2 เปนขอมูลชุดทดสอบ 
และขอมูลชุดที่เหลือเปนขอมูลชุดสอน ทําจนกระทั่งขอมูลทุกชุดไดถูกนํามาเปนขอมูลชุดทดสอบ 
ซ่ึงมีการทดลองทั้งหมด K คร้ัง [6] ตัวอยางการเลือกสุมขอมูลแบบ    ความเที่ยงตรง K กลุม เมื่อ K 
= 4 แสดงดังภาพประกอบ 2.5 ขอดีของการเลือกสุมขอมูลแบบความเที่ยงตรง K กลุมคือขอมูลทุก
ตัวจะถูกนํามาเปนขอมูลชุดสอนและขอมูลชุดทดสอบ แต   ขอเสียคือใชเวลานานในการทดลอง
เนื่องจากตองทดลองขอมูลทั้งหมด K คร้ัง [36] ทั้งนี้นิยมกําหนดใหคา K มีคาเทากับ 10

Training Set

Total number of examples

Testing SetExperiment 1
Experiment 2

Experiment 3
Experiment 4

ภาพประกอบ 2.5 การเลือกสุมขอมูลแบบความเที่ยงตรง K กลุม เมื่อ K = 4

3.  เลือกสุมขอมูลแบบ Leave-one-out Cross Validation คือการเลือกสุมขอ
มูลแบบความเที่ยงตรง K กลุม เมื่อกําหนดให K มีคาเทากับจํานวนแถวขอมูลทั้งหมด (N) ดังภาพ
ประกอบ 2.6 ขอดีของการเลือกสุมขอมูลแบบ Leave-one-out Cross Validation คือเหมาะสําหรับ
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ขอมูลขนาดเล็ก แตขอเสียคือไมเหมาะสําหรับขอมูลขนาดใหญเนื่องจากตองทดลองหลายครั้งทํา
ใหใชเวลาในการทดลองนาน [6]

Training Set

Total number of examples
Testing Set

Experiment 1
Experiment 2

Experiment 3

Experiment N

...

ภาพประกอบ 2.6 การเลือกสุมขอมูลแบบ Leave-one-out Cross Validation

วิทยานิพนธนี้ไดนําทฤษฎีตางๆ มาชวยในการสกัดกฎประกอบดวย การเตรียมขอ
มูล (Data Preprocessing) เพื่อจัดการคาตัวแปรขอมูลเขาที่หายไป (Missing Values)       โครงขาย
ประสาทเทียมแบบเพอรเซฟตรอนหลายชั้น (Multilayer Perceptron Neural Network: MLP) ซ่ึงมี
การเรียนรูแบบแพรยอนกลับ  และการวัดประสิทธิภาพ (Evaluation) ดวย           คาความถูกตอง
ของขอมูล โดยสามารถเลือกสุมขอมูลได 3 แบบคือแบบรอยละ  แบบความเที่ยงตรง K กลุม และ
แบบ Leave-one-out Cross Validation
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