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บทคดัยอ่ 

 

วทิยานิพนธ์น้ีนาํเสนอการพฒันาโปรแกรมการจดักลุ่มขอ้มูล (Clustering) แบบ Partitioning ท่ีนาํ

เทคนิค  Divisive Analysis (Diana) และ Genetic Algorithm (GA) มาประยกุตใ์ช ้โปรแกรมท่ีพฒันนา

ข้ึนมีความสามารถในการจดักลุ่มขอ้มูลเชิงจาํนวน  เชิงลกัษณะและขอ้มูลท่ีประกอบดว้ยเชิงจาํนวน

และเชิงลกัษณะได ้ หน่วยทาํงานของ GA ในโปรแกรมท่ีพฒันาข้ึนมาใหม่มีความสามารถในการปรับ

สภาพตวัเอง (Adaptive) ใหส้ามารถเปล่ียนแนวทางการ Crossover และแนวทางการ Selection ใน

กรณีผลลพัธ์ไม่มีการพฒันาสักระยะหน่ึงได ้ผลการประเมินประสิทธิภาพการจดักลุ่มขอ้มูลจาํนวน 11

ชุดขอ้มูลจาก Public Domain และขอ้มูลนกัศึกษาในหลกัสูตรวทิยาศาสตรมหาบณัฑิต สาขา

เทคโนโลยสีารสนเทศ คณะเทคโนโลยสีารสนเทศ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้ธนบุรี พบวา่

โปรแกรมท่ีพฒันาข้ึนมีประสิทธิภาพการจดักลุ่มขอ้มูลดีกวา่เทคนิคท่ีเป็นท่ีรู้จกัทัว่ไป 
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Abstract 

 
This thesis describes the implementation of a Partitioning Clustering program which utilizes 

Divisive Analysis (Diana) and Genetic Algorithm (GA). The program implemented is capable 

of clustering numerical, categorical as well as mixed data of both types. It is also adaptive in a 

sense that it can change the Crossover and Selection methods if no progress occurs within a 

given number of generations. Eleven datasets and students data from the M.Sc. (Information 

Technology) at School of Information Technology (SIT), King Mongut’s University of 

Technology Thonburi (KMUTT) are used for evaluation. The program implemented is proven 

superior to commonly known clustering techniques. 
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ท่ีสนบัสนุนทุนการศึกษาและทรัพยากรคอมพิวเตอร์ท่ีใชใ้นการทดสอบโปรแกรมท่ีพฒันา ข้ึนใน

โครงการวจิยัน้ี 

วทิยานิพนธ์สาํเร็จลงไดด้ว้ยกาํลงัใจจากบุคคลรอบขา้ง ผูว้จิยัขอขอบพระคุณ คุณพอ่และคุณแม่ท่ีคอย

ใหค้าํแนะนาํและสนบัสนุนดา้นกาํลงัใจและการเงินตลอดมา  ทา้ยน้ีผูว้จิยัขอขอบพระคุณทุกท่านท่ี

เป็นกาํลงัใจตลอดมา 
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บทที่ 1 บทนํา 

 

การจดักลุ่มขอ้มูล (Clustering) [1] คือกระบวนการจดัขอ้มูลโดยท่ีใหผ้ลลพัธ์ขอ้มูลภายในกลุ่ม

เดียวกนัมีความคลา้ยคลึงกนัมากท่ีสุดและขอ้มูลท่ีอยูต่่างกลุ่มกนัมีความแตกต่างกนัมากท่ีสุด เทคนิคท่ี

นิยมใชใ้นการจดักลุ่มขอ้มูลมีอยูห่ลายเทคนิคดว้ยกนั เช่น Divisive Analysis (Diana), Partitioning 

Around Medoids (PAM), Self-Organizing Map (SOM) และ Evolutionary Algorithms  

 

การเลือกใชเ้ทคนิคการจดักลุ่มขอ้มูลข้ึนอยูก่บัธรรมชาติของขอ้มูล การจดักลุ่มขอ้มูลถูกนาํไปใชใ้น

หลาย ๆ ดา้น โดยเฉพาะอยา่งยิง่ดา้นการตลาดท่ีความสาํคญัของการจดักลุ่มขอ้มูลมีมากข้ึนในปัจจุบนั 

เน่ืองจากการแข่งขนัท่ีสูงข้ึนและปริมาณขอ้มูลจาํนวนมหาศาลท่ีถูกเก็บในแต่ละวนั การคน้หารูปแบบ

การซ้ือหรือความสนใจของลูกคา้เพื่อสร้างแคมเปญจน์การตลาดใหเ้หมาะสมกบัลูกคา้ยอ่มสร้างความ

ไดเ้ปรียบทางการคา้กบัองคก์รได ้ 

 

โครงการวจิยัน้ีนาํเสนอเทคนิคการจดักลุ่มขอ้มูลใหม่ท่ีประยกุตเ์ทคนิคของ Diana ร่วมกบั Genetic 

Algorithm (GA) โดยผลลพัธ์การจดักลุ่มขอ้มูลบนชุดขอ้มูลท่ีไดจ้าก Public Domain และขอ้มูล

นกัศึกษาในหลกัสูตรวทิยาศาสตรมหาบณัฑิต สาขาเทคโนโลยสีารสนเทศ คณะเทคโนโลยี

สารสนเทศ มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้ธนบุรี มีประสิทธิภาพมากกวา่เทคนิคท่ีนิยมใชก้นั

ทัว่ๆ ไป 

 

1.1 วตัถุประสงค์ 

โครงการวจิยัน้ีมีวตัถุประสงคห์ลกั ดงัน้ี 

1.   เพื่อพฒันาโปรแกรมการจดักลุ่มขอ้มูลเชิงจาํนวนและเชิงลกัษณะโดยใช ้GA มาประยกุตร่์วมกนั

กบั Diana ในการจดักลุ่มขอ้มูล 

2.  เปรียบเทียบประสิทธิภาพการจดักลุ่มขอ้มูลของโปรแกรมท่ีพฒันาข้ึนกบัเทคนิคท่ีเป็นท่ีรู้จกัทัว่ไป

ในการจดักลุ่มขอ้มูล 

3.  เพื่อจดักลุ่มและคน้หาคุณลกัษณะของผูส้มคัรและนกัศึกษาของนกัศึกษาในหลกัสูตรวทิยาศาสตร

มหาบณัฑิต สาขาเทคโนโลยสีารสนเทศ คณะเทคโนโลยสีารสนเทศ มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระ

จอมเกลา้ธนบุรี 

 

 



2 

 

1.2  ขอบเขตของโครงการวจิยั 

โครงการวจิยัน้ีมีขอบเขตหลกั 2 ประการ ดงัน้ี 

1.  โครงการวจิยัน้ีอยูบ่นสมมติฐานวา่เวลาท่ีใชใ้นการประมวลผลเพื่อจดักลุ่มขอ้มูลไม่ใช่เป็นปัจจยั

หลกัสาํคญั 

2.  ขอ้มูลใชใ้นโครงงานวิจยัน้ีคือขอ้มูลเชิงจาํนวนและเชิงลกัษณะจาํนวน 11 ชุดท่ีไดจ้าก Public 

Domain และขอ้มูลนกัศึกษาในหลกัสูตรวทิยาศาสตรมหาบณัฑิต สาขาเทคโนโลยสีารสนเทศ คณะ

เทคโนโลยสีารสนเทศ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้ธนบุรีในช่วงปี พ.ศ. 2538 - 2556 

 

1.3 โครงร่างของวทิยานิพนธ์ 

โครงร่างของวทิยานิพนธ์น้ีประกอบดว้ย 5 บท ดงัพอกล่าวคร่าวๆ ได ้ดงัน้ี 

บทที ่1 บทนํา : บทน้ีกล่าวถึงวตัถุประสงคข์องโครงการวิจยั ขอบเขตของโครงการวจิยั และโครงร่าง

ของวทิยานิพนธ์ 

บทที ่ 2 ทฤษฎีและวรรณกรรมทีเ่กี่ยวข้อง : บทน้ีกล่าวถึงทฤษฎีท่ีเก่ียวขอ้งกบัโครงการวจิยัน้ี โดย

ประกอบดว้ยการจดักลุ่มขอ้มูล (Clustering) และอลักอริทึมพนัธุการ (Genetic Algorithm: GA) 

นอกจากน้ียงักล่าวถึงงานวจิยัสาํคญัๆ ของงานดา้นการจดักลุ่มขอ้มูลท่ีใชเ้ทคนิคของ Evolutionary 

Algorithms ดว้ย 

บทที ่ 3 Adaptive Genetic Algorithm Approach to Clustering for Numerical and Categorical 

data : บทน้ีกล่าวถึงแนวคิดการทาํงานของ Divisive Analysis (Diana) ซ่ึงถูกนาํมาประยกุตใ์ชใ้น

โครงการวจิยัน้ี, Similarity Measure ท่ีใชบ้อกความเหมือนหรือความแตกต่างระหวา่งขอ้มูลแต่ละตวั, 

องคป์ระกอบของ Genetic Algorithm และการปรับตวัเพื่อพฒันา (Adaptability) ของ GA ท่ีพฒันาข้ึน

ในโครงการวจิยัน้ี 

บทที่ 4 ข้อมูลทีใ่ช้ในโครงงานวจัิยและการประเมินประสิทธิภาพการจัดกลุ่มข้อมูล : บทน้ีกล่าวถึง

ขอ้มูลทั้งหมดท่ีใชเ้พื่อประเมินประสิทธิภาพของโปรแกรมท่ีพฒันาข้ึน เกณฑก์ารประเมิน

ประสิทธิภาพและผลการประเมินประสิทธิภาพการจดักลุ่มขอ้มูลของโปรแกรมท่ีพฒันาข้ึนเปรียบ 

เทียบกบัผลท่ีไดจ้ากเทคนิคการจดักลุ่มขอ้มูลอ่ืนๆ 

บทที ่ 5 บทสรุป : บทน้ีกล่าวถึงส่ิงท่ีไดรั้บจากโครงการวจิยั ส่ิงท่ีไดเ้รียนรู้จากโครงการวจิยั แนว

ทางการพฒันาในอนาคตและสรุปผลโครงการวจิยั 
 

 



 

 

บทที่ 2 ทฤษฎแีละวรรณกรรมที่เกีย่วข้อง 

 

2.1 การจดักลุ่มข้อมูล (Clustering) 

การจดักลุ่มขอ้มูล (Clustering) นบัไดว้า่เป็นเทคนิคหน่ึงท่ีนกัวทิยาศาสตร์สาขาสถิติเป็นผูคิ้ดคน้ข้ึน 

ในปัจจุบนัการจดักลุ่มขอ้มูลกลายเป็นเทคนิคในแขนงวชิาท่ีช่ือการทาํเหมืองขอ้มูล (Data mining หรือ 

Knowledge Discovery) เทคนิคน้ีไดถู้กนิยามไวห้ลากหลาย โดยเฉพาะในเชิงคณิตศาสตร์ อยา่งไรก็ดี

นิยามท่ีเขา้ใจง่ายท่ีสุดของเทคนิคน้ีคือ กระบวนการจดัขอ้มูลโดยท่ีใหผ้ลลพัธ์ขอ้มูลภายในกลุ่ม

เดียวกนัมีความคลา้ยคลึงกนัมากท่ีสุดและขอ้มูลท่ีอยูต่่างกลุ่มกนัมีความแตกต่างกนัมากท่ีสุด [2],[3] 

โดยผลลพัธ์ท่ีไดใ้นแต่ละกลุ่มน่าจะสามารถคน้หารูปแบบท่ีซ่อนอยูใ่นชุดขอ้มูลนั้นๆ เทคนิคน้ีถูก

นาํไปใชใ้นดา้นต่างๆ ตั้งแต่วิจยัตลาด เช่น การจดักลุ่มลูกคา้ของบริษทัผูผ้ลิตรถยนตส์ปอร์ตเพื่อสร้าง

แคมเปนจก์ารตลาดให้เหมาะสมกบักลุ่มลูกคา้มากข้ึน [4] จนกระทัง่ถึงดา้นโบราณคดี เช่น การ

แบ่งกลุ่มของขวานท่ีพบใน British-Isles ตามขนาดความยาว ความกวา้งและความคมของขวาน [5] 

เทคนิคท่ีใชใ้นการจดักลุ่มขอ้มูลสามารถแบ่งคร่าวๆ ได ้3 ลกัษณะ ดงัน้ี 

 

2.1.1 การจัดกลุ่มข้อมูลแบบพาร์ทชัินนอล (Partitional Clustering) 

การจดักลุ่มขอ้มูลแบบพาร์ทิชนันอลจะแบ่งขอ้มูลออกเป็นกลุ่มอยา่งชดัเจนโดยท่ีไม่มีขอ้มูลใดเป็น

สมาชิกมากกวา่ 1 กลุ่ม สามารถอธิบายไดด้งัน้ี 

ถา้ให ้X = �x1, x2, x3,  … , xN�   เป็นเซ็ตของขอ้มูลจาํนวน N ท่ีถูกจดักลุ่มใหเ้ป็นสมาชิก

ของ C = {c1, c2, c3,  … , ck} แลว้ C1 ∪ C2 ∪ C3 ∪ … Ck = X และทุก 

Ci ∩ Cj = ∅   เม่ือ  i ≠ j  รูปท่ี 2.1 แสดงถึงตวัอยา่งของการจดักลุ่มขอ้มูลลกัษณะน้ี 

 

 
รูปที ่2.1 ตวัอยา่งการจดักลุ่มขอ้มูลแบบพาร์ทิชนันอล
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ตวัอยา่งเทคนิคท่ีใชส้าํหรับการจดักลุ่มขอ้มูลลกัษณะน้ีไดแ้ก่ K-Means K-Medoids และ Self-

Organizing Map  

 

2.1.2 การจัดกลุ่มข้อมูลเชิงลาํดับช้ัน (Hierarchical Clustering) 

ในการจดักลุ่มขอ้มูลแบบเชิงลาํดบัชั้นขอ้มูลจะไม่ไดถู้กแบ่งออกเป็นพาร์ทิชนัหรือเป็นกลุ่มในคร้ัง

เดียว แต่ขอ้มูลจะถูกจดัแบ่งเป็นกลุ่มยอ่ยท่ีละขั้นเป็นลาํดบัชั้น โดยท่ีเทคนิคท่ีใชใ้นการจดักลุ่มขอ้มูล

ลกัษณะน้ีมีอยู ่2 แบบดว้ยกนัคือ 

1. การจดักลุ่มขอ้มูลเชิงลาํดบัชั้นแบบ Agglomerative 

การจดักลุ่มขอ้มูลเชิงลาํดบัชั้นลกัษณะน้ีจะไดชุ้ดของกลุ่มขอ้มูลยอ่ยๆ เป็นลาํดบัชั้น โดยเร่ิมจากกลุ่ม

ขอ้มูลท่ีแต่ละกลุ่มประกอบดว้ยขอ้มูลเพียงตวัเดียว จากนั้นขอ้มูลกลุ่มยอ่ยท่ีมีความคลา้ยคลึงกนัมาก

ท่ีสุดจะถูกจบักลุ่มรวมกนัไปทีละขั้นจนกระทัง่ขอ้มูลกลุ่มยอ่ยทั้งหมดรวมกนัเหลือเพียงกลุ่มเดียว ดงั

แสดงไดใ้นรูปท่ี 2.2 

2. การจดักลุ่มขอ้มูลเชิงลาํดบัชั้นแบบ Divisive 

ขั้นตอนการจดักลุ่มขอ้มูลในลกัษณะน้ีกระทาํตรงกนัขา้มกบัการจดักลุ่มแบบ Agglomerative กล่าวคือ

การจดักลุ่มเร่ิมจากชุดขอ้มูลกลุ่มใหญ่ท่ีประกอบดว้ยขอ้มูลทุกตวัเพียงกลุ่มเดียว จากนั้นขอ้มูลจะถูก

แยกออกเป็นกลุ่มยอ่ยไปทีละขั้น โดยขอ้มูลท่ีมีความคลายคลึงกบัขอ้มูลอ่ืนในกลุ่มนอ้ยท่ีสุดจะถูก

แยกออกไปก่อน ทาํลกัษณะน้ีไปเร่ือยๆ จนกระทัง่ในแต่ละกลุ่มเหลือขอ้มูลเพียงตวัเดียว ดงัแสดงได้

ในรูปท่ี 2.2 เช่นกนั 

รูปท่ี 2.2 แสดงถึงการจดักลุ่มขอ้มูลเชิงลาํดบัชั้นแบบ Agglomerative และ Divisive 

 

 
รูปที ่2.2 ตวัอยา่งการจดักลุ่มขอ้มูลเชิงลาํดบัชั้น 
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ตวัอยา่งเทคนิคท่ีใชส้าํหรับการจดักลุ่มขอ้มูลลกัษณะน้ีไดแ้ก่ Divisive Analysis Clustering, Single 

Linkage Clustering, Complete Linkage Clustering และ Average Linkage Clustering 

 

2.1.3 การจัดกลุ่มข้อมูลแบบคาบเกีย่วกนั (Overlap Clustering) 

การจดักลุ่มขอ้มูลแบบคาบเก่ียวกนัใช ้Fuzzy เซตในการจดักลุ่มขอ้มูล โดยท่ีขอ้มูลแต่ละตวัอาจเป็น

สมาชิกไดม้ากกวา่ 1 กลุ่มในระดบัความเป็นสมาชิกท่ีแตกต่างกนั โดยถา้ให ้X =
�x1, x2, x3,  … , xN�   เป็นเซ็ตของขอ้มูลจาํนวน N ท่ีถูกจดักลุ่มใหเ้ป็นสมาชิกของ C =
{𝑐1, c2, c3,  … , ck} แลว้ C1 ∪ C2 ∪ C3 ∪ … Ck = X และทุก Ci ∩ Cj = ∅ 

เม่ือ  i ≠ j ไม่เป็นจริงเสมอไป กลุ่มขอ้มูลนั้นอาจเป็นกลุ่มขอ้มูลท่ีคาบเก่ียวกนั ขอ้มูลท่ีไดจ้ากการ

จดักลุ่มขอ้มูลแบบคาบเก่ียวกนัแสดงไดด้งัรูปท่ี 2.3 ตวัอยา่งการจดักลุ่มขอ้มูลลกัษณะน้ีไดแ้ก่  Fuzzy 

C-means Clustering 

 

 
รูปที ่2.3 ตวัอยา่งการจดักลุ่มแบบคาบเก่ียวกนั 

 

2.2 อลักอริทึมพนัธุการ (Genetic Algorithm: GA) 

อลักอริทึมพนัธุการ หรือ Genetic Algorithm เป็นอลักอริทึมท่ีจาํลองการววิฒันาการของส่ิงมีชีวติจาก

กฎของการคดัเลือกพนัธุทางธรรมชาติ  ถูกนาํเสนอคร้ังแรกในปี ค.ศ. 1975 โดยจอห์น ฮอนแลนด์ [6] 

GA ถูกนาํไปใชแ้กปั้ญหาในหลายๆ ดา้น โดยเฉพาะอยา่งยิง่ปัญหาท่ียงัไม่มีสมการหรืออลักอริทึมใน

การแกปั้ญหาไดอ้ยา่งแน่นอน  

 

GA อาจถูกมองเป็นเทคนิคหน่ึงในการคน้หา (Search) ของปัญญาประดิษฐ ์ (Artificial Intelligence) 

หรือ AI และนบัไดว้า่เป็นเทคนิคหน่ึงในแขนงยอ่ยของ AI ท่ีเรียกวา่ Soft Computing หรือ 
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Computational Intelligence นอกจากน้ี GA ยงัเป็นเทคนิคแรกของอลักอริทึมประเภท Evolutionary 

Computation อีกดว้ย 

 

2.2.1 ขั้นตอนใน GA  

ขั้นตอนการทาํงานของ GA สามารถสรุปไดด้งัรูปท่ี 2.4 

 

 
   

  

 

2.2.2 องค์ประกอบของอลักอริทมึพนัธุการ (GA Components) 

จากรูปท่ี 2.4 องคป์ระกอบของ GA สามารถอธิบายพอสังเขปได ้ดงัน้ี 

 

1.  การสร้างประชากรเร่ิมตน้ (Initial Population) 

ประชากร (Population) เร่ิมตน้ของระบบ GA คือเซตของ Individual โดยท่ีแต่ละ Individual คือ 

Solution ของปัญหา การแทนค่าของ Individual หรือ Chromosome ข้ึนอยูก่บัลกัษณะและธรรมชาติ

ของงาน วธีิหน่ึงท่ีนิยมคือใช ้Bit String หรือค่า ‘0’ และ ‘1’ ตวัอยา่ง เช่น ใช ้ 8-bit String เพื่อแทน

ความฉลาด ดงันั้น Individual ท่ีฉลาดท่ีสุด  อาจสามารถแทนค่าไดเ้ป็นโครโมโซม (Chromosome)  

‘11111111’  และ Individual ท่ีฉลาดนอ้ยท่ีสุดอาจสามารถแทนค่าไดเ้ป็นโคโมโซม ‘00000000’  การ

ใชค้่า ‘0’ และ ‘1’ ในการแทนค่าโครโมโซมเป็นวธีิท่ีธรรมดาและสะดวกท่ีสุด วธีิการใชค้่าอ่ืนเช่น 

รูปที ่2.4 องคป์ระกอบและการทาํงานของ GA 
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ตวัอกัษรและตวัเลขฐานสิบ ไดมี้การถูกนาํมาแทนค่าโครโมโซมไดเ้หมือนกนั ทั้งน้ีข้ึนอยูก่บัลกัษณะ

ปัญหาท่ีใช ้ GA อยูใ่นขณะนั้น โครโมโซมท่ีมีลกัษณะอ่ืนนอกจาก ‘0’ และ ‘1’ หมายถึงขั้นตอนท่ี

ซบัซอ้นท่ีจะเกิดข้ึนจาก GA operation การแทนค่าโครโมโซมท่ีเป็นตวัเลขตวัอกัษรก็มีใหเ้ห็นกนัอยู่

ใน [7],[8] 

 

2.  การประเมินค่า (Evaluation) 

การประเมินค่าเป็นกระบวนการสาํคญักระบวนการหน่ึงของ GA ในขั้นตอนน้ี โครโมโซม ทุกตวัจะ

ถูกประเมินค่าคุณสมบติัโดยใชส่ิ้งท่ีเรียกวา่ Fitness function เพื่อระบุวา่ โครโมโซม ตวัใดมีคุณสมบติั

ดีขนาดใดและสมควรแก่การเก็บไวพ้ฒันาในรุ่นถดัไปมากแค่ไหน การออกแบบ Fitness function ท่ี

เหมาะสมไม่มีหลกัการท่ีแน่นอนข้ึนอยูก่บัธรรมชาติงานท่ีกาํลงัแกปั้ญหา ไม่มี Fitness function ใดท่ี

สามารถใชไ้ดก้บัทุกงาน 

 

3.  การเลือกสรร (Selection) 

การเลือกสรรคือการสาํเนาโครโมโซมท่ีดีท่ีสุดมาจาํนวนหน่ึง เพื่อเปิดโอกาสใหโ้ครโมโซมท่ีมี

คุณสมบติัท่ีดี มีโอกาสส่งต่อคุณสมบติัของตวัมนัเอง (Trait) ไปยงั Generation ต่อไป วธีิการหน่ึงท่ี

นิยมใชคื้อการสุ่ม (Random) แต่ทั้งน้ีการเลือกสรรควรสอดคลอ้งกบัคุณสมบติัของแต่ละโครโมโซม

ดว้ย เช่น ถา้โครโมโซมตวัท่ี 1 มีคุณสมบติัท่ีดีกวา่โครโมโซมตวัที 2 แลว้ โครโมโซมตวัท่ี 1 ควรจะ

ถูกเลือกมากกวา่โครโมโซมตวัท่ี 2ดงันั้นจึงมีผูน้าํเสนอวิธีการเลือกสรรแบบต่างๆ  เช่น วธีิการเลือก

แบบสุ่ม, วธีิการเลือกสรรแบบ Elitism, วธีิการเลือกสรรแบบ Roulette wheel [6] ฯลฯ 

 

4. ครอสโอเวอร์ (Crossover) 

ครอสโอเวอร์เป็นกระบวนการสาํคญัอีกอนัหน่ึงของ GA ซ่ึงมีจุดประสงคเ์พื่อสร้างประชากร ท่ี

หลากหลายสาํหรับ Generation ต่อไป วธีิการทัว่ไปคือโครโมโซมจะถูกเลือกมาจาํนวนหน่ึงจาก

ประชากรท่ีมีอยู ่ วธีิการเลือกโครโมโซมเพื่อการครอสโอเวอร์ไม่จาํเป็นตอ้งมีความซบัซอ้น ซ่ึงการ

สุ่มเลือกเป็นวธีิการหน่ึงท่ีนิยมใช ้จากนั้นยนีต ์ (Gene) ของโครโมโซมน้ีจะถูกไขวก้นั เพื่อท่ีจะไดรุ่้น

ลูก (Offspring) ท่ีเกิดมาใหม่และส่งไปเป็น ประชากร ใน Generation ต่อไป 

เทคนิคการครอสโอเวอร์ท่ีนิยมใชก้นัมี 2 วธีิ ดงัน้ี 

- 1-Point Crossover: วธีิการน้ีจะแบ่งโครโมโซมออกเป็น 2 ส่วนดว้ย 1 จุดครอสโอเวอร์ แลว้จึง

จบัแต่ละส่วนมาของแต่ละโครโมโซมมาไขวก้นัเพื่อใหไ้ดลู้กออกมา  
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ตวัอยา่ง เช่น ถา้ Parent1 = 100|101 และ  Parent2 = 110|100 เม่ือทาํการครอสโอเวอร์กนัแลว้ ณ 

จุดท่ีขั้นดว้ยเคร่ืองหมาย | จะไดลู้กท่ีเกิดใหม่เป็น Offspring1 = 100|100 และ Offspring2 = 

110|101 

- 2-Point Crossover: ในวธีิการน้ีโครโมโซมจะถูกแบ่งออกเป็น 3 ส่วนดว้ย 2 จุดครอสโอเวอร์ 

แลว้จึงทาํการไขวเ้ปล่ียนยนีตก์นั 

ตวัอยา่งเช่น  ถา้ Parent1 = 100|101|110 และ  Parent2 = 110|100|111 โดย ‘|’ แสดงถึงพื้นท่ีท่ี

การครอสโอเวอร์จะเกิดข้ึน เม่ือทาํการครอสโอเวอร์แลว้ จะไดลู้กท่ีเกิดใหม่เป็น Offspring1 = 

100|100|110 และ Offspring2 = 110|101|111 

 

5. มิวเตชนั (Mutation) 

มิวเตชนัคือกระบวนการกลายพนัธ์ุของโครโมโซม โดยมีจุดประสงคเ์พื่อเพิ่มความหลากหลายของ

ประชากรท่ีระบบสร้างข้ึนในรุ่นต่อๆ ไป ขั้นตอนมิวเตชนัเป็นเพียงการเปล่ียนค่าในโครโมโซมของ

ตาํแหน่งท่ีถูกเลือกข้ึนมา จาํนวนตาํแหน่งท่ีถูกเลือกข้ึนมาข้ึนอยูก่บัความยาวของโครโมโซมดว้ย ใน

เบ้ืองตน้การมิวเตชั้นคือการเปล่ียนค่า เช่น จาก ‘0’ เป็น ‘1’ และจาก ‘1’ เป็น ‘0’ ในกรณีท่ีใช ้Binary 

Bit String แทนค่าโครโมโซม ตวัอยา่ง ถา้ มี Parent = 10011101 และตาํแหน่งท่ี 5 ถูกเลือกเพื่อการทาํ

มิวเตชนั ดงันั้นโครโมโซมใหม่ท่ีไดคื้อ Offspring = 10010101 

 

2.3  วรรณกรรมที่เกีย่วข้อง 

การจดักลุ่มขอ้มูลโดยใชเ้ทคนิคของ Evolutionary Algorithms ถูกนาํมาใชใ้นหลายๆ งานวจิยั 

วรรณกรรมของงานวจิยัเหล่าน้ีไดถู้กรวบรวมและทาํการวเิคราะห์ขอ้ดีและขอ้ดอ้ยของอลักอริทึมใน

แต่ละวธีิไวใ้น [9] อีกทั้งยงัไดส้รุปและนาํเสนอเทคนิคของแต่ละ Component ใน Evolutionary 

Algorithms ไวด้ว้ย งานวจิยัท่ีเกิดข้ึนสามารถถูกแบ่งไดห้ลายๆ มิติ เช่น ลกัษณะงานท่ีนาํไปใช ้

เทคนิคใน Evolutionary Algorithms ท่ีใช ้ ฯลฯ ในวิทยานิพนธ์น้ีขอกล่าวถึงในมิติการแทนค่า

โครโมโซม (Representation) พอสังเขปดงัน้ี 

 

2.3.1 Label Based Representation 

การแทนค่าโครโมโซมแบบ Label Based ความยาวของโครโมโซมจะมีขนาดเท่ากบัจาํนวนของขอ้มูล

ทั้งหมดใน Dataset โดยแต่ละตาํแหน่งของโครโมโซมหมายถึงตาํแหน่งของขอ้มูลท่ีอยูใ่น Dataset ซ่ึง

ค่าในแต่ละตาํแหน่งนั้นๆ หมายถึง Label ของ Cluster เช่น ถา้ขอ้มูลตวัท่ี 1 – 4 ถูกจดัอยูใ่น Cluster1 
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ขอ้มูลตวัท่ี 5 – 8 ถูกจดัอยูใ่น Cluster2 และขอ้มูลตวัท่ี 9 – 10 ถูกจดัอยูใ่น Cluster3 โครโมโซม

สามารถถูกแทนค่าไดเ้ป็น [1111222233] 

งานวจิยั [10] ใช ้GA เป็นเทคนิคในการจดักลุ่มขอ้มูล โดยขอ้มูลท่ีใชท้ดสอบประสิทธิภาพในงานวจิยั

น้ีเป็นขอ้มูลท่ีทราบกลุ่มของขอ้มูลอยูแ่ลว้ ขอ้มูลสถานะทางการเงินขององคก์รต่างๆ 46 องคก์รถูก

นาํมาใช ้ซ่ึงในจาํนวนน้ี 21 องคก์รมีสถานะลม้ละลายและอีก 25 องคก์รมีสถานะทางการเงินปกติ ผล

การทดลองท่ีไดเ้ปรียบเทียบกบั Traditional Clustering  (Average Linkage, Single Linkage และ 

Complete Linkage) พบวา่ให ้Error และ Hit Rate ท่ีดีกวา่  

 

GA มกัถูกใชเ้ป็นเทคนิคในการหา Optimal Solution ของปัญหา รวมถึงค่า Optimal ของ Cluster ดว้ย 

โดยใน [11] ใช ้ Sum of Squared Euclidean เป็น Fitness function ของ GA และทาํการทดลองกบั

ขอ้มูล Crude-Oil ซ่ึงใหผ้ลลพัธ์ท่ีดีกวา่วธีิการของ K-Means 

 

นอกจากน้ี GA ยงัถูกนาํมารวมกบั K-Means เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพและลดเวลาในการดาํเนินการของ 

GA [12] และ [13] แทนท่ี Crossover Operation ของ GA ดว้ย K-Means ขอ้มูล German Town Data 

(GTD) และ British Town Data (BTD) ถูกนาํมาใชเ้ปรียบเทียบประสิทธิภาพระหวา่ง GA Hybrid ท่ี

ถูกพฒันาน้ีกบั Evolutionary Strategies (ES), Evolutionary Programming (EP),  GA และ Alternating 

Best-First (ABF) โดยเทคนิคท่ีพฒันาข้ึนใหค้่า Accuracy ท่ีดีกวา่ 

 

2.3.2 Centroid Based Representation 

ในการแทนค่าโครโมโซมแบบ Centroid  Based ขอ้มูลแต่ละตาํแหน่งของโครโมโซมแทนพิกดัของ

ขอ้มูลเช่น ในการจดักลุ่มขอ้มูลในระนาบ 2 มิติ โครโมโซม [1.5 2.5 10.5 1.5 5.0 5.5]  ใชแ้ทนพิกดั

ของตวัแทนของ Cluster1 ท่ีจุด (1.5,2.5) Cluster2 ท่ีจุด (10.5,1.5) และ Cluster3 ท่ีจุด (5.0,5.5) 

งานวจิยั [14] ใชเ้ทคนิคการเขา้รหสัโคโมโซมแบบ Centroid Based เพื่อใชใ้นการจดักลุ่มขอ้มูลเชิง

จาํนวนท่ีมีจาํนวน Attribute มาก ขอ้มูลชนิดรูปภาพ ถูกนาํมาใชใ้นการประเมินประสิทธิภาพของ

โปรแกรมท่ีนาํเสนอ งานวจิยัน้ียงัไดใ้ชเ้ทคนิคท่ีนาํเสนอน้ีร่วมกบัเทคนิคท่ีนิยมใชก้นัทัว่ไปอยา่ง K-

Means เพื่อ ปรับผลลพัธ์สุดทา้ยท่ีไดจ้าก GA เป็นการเพิ่มประสิทธิภาพโดยรวมของระบบดว้ย แนว

ทางการปรับปรุงประสิทธิภาพของการจดักลุ่มขอ้มูลดว้ยเทคนิคของ GA ยงัถูกนาํเสนอโดยงานวจิยั 

[15] โดยงานวจิยัน้ีไดน้าํเสนอเทคนิคท่ีเรียกวา่ Self-Adaptive Genetic Algorithm for Clustering และ

นาํเสนอผลการประเมินประสิทธิภาพบนขอ้มูลรูปภาพเดียวกนักบั [14] ซ่ึงไดผ้ลท่ีน่าพอใจมากกวา่ 

นอกจากขอ้มูลชนิดรูปภาพแลว้ การจดักลุ่มขอ้มูลท่ีมีการเขา้รหสัโครโมโซมแบบ Centroid Based ยงั

ถูกนาํมาใชใ้น [16] และใหป้ระสิทธิภาพการจดักลุ่มขอ้มูลท่ีดีกวา่ จากการใชข้อ้มูล Vowel Data, Iris 

Data และ Crude Oil Data เม่ือเทียบกบั K-Means 
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2.3.3 Medoid Based Representation 

ในการแทนค่าโครโมโซมแบบ Medoid Based  นั้นขอ้มูลแต่ละตาํแหน่งของโครโมโซมแทนลาํดบัท่ี

ของขอ้มูลในชุดขอ้มูลเพื่อใชเ้ป็นตวัแทน (Prototype) ของ Cluster เช่น [1 5 6 9] หมายถึงขอ้มูลตวัท่ี 

1 5 6 และ 9 ของชุดขอ้มูลจะถูกใชเ้ป็นตวัแทนของ Cluster 

งานวจิยั [17] ใชเ้ทคนิคของ GA เพื่อเลือก Cluster Prototype สาํหรับ Hard C-Partitioning จากขอ้มูล

ทั้งหมด โดยมีจุดประสงคเ์พื่อหา Cluster ท่ีมีค่า Within-Group Square Distance Criterion ท่ีดีทีสุด 

ประสิทธิภาพของเทคนิคท่ีนาํเสนอน้ีถูกเปรียบเทียบกบัประสิทธิภาพท่ีไดจ้าก Hard C-Means และ 

Random Search บนขอ้มูล Goldfish พบวา่ใหเ้ทคนิคท่ีนาํเสนอใหค้่า Within-Group Square Distance 

ท่ีดีกวา่  

การแทนค่าโครโมโซมแบบ Medoid Based ยงัมีใหเ้ห็นในงานวจิยั [18] ท่ีซ่ึงนาํเอา GA มาประยกุต ์ 

Dissimilarity ภายในแต่ละกลุ่มนอ้ยท่ีสุดก่อน จากนั้นจึงนาํมารวม (Hybrid) กบั GA เพื่อจดัการกบั

ปัญหา Local Optimal ท่ีอาจเกิดข้ึนกบั Local Search Heuristic ผลการทดลองกบัขอ้มูล Gene 

Expression จาํนวน 2 ชุดเม่ือเปรียบเทียบกบัอลักอริทึมลกัษณะเดียวกนัอยา่ง GCA [19] และ RARw-

GA [20] พบวา่ไดผ้ลลพัธ์การจดักลุ่มขอ้มูลท่ีดีกวา่ 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

บทที่ 3  Adaptive Genetic Algorithm Approach to Clustering for 

Numerical and Categorical data 

 

เน้ือหาในบทน้ีกล่าวถึงเทคนิคและวธีิการท่ีจะใชใ้นโครงงานวจิยัน้ี เทคนิคท่ีใชน้ั้นไดแ้รงบนัดาลใจ

มาจากอลักอริทึม Diana (DIvisive ANAlysis) [21] ท่ีพฒันาข้ึนโดย Kaufman and Rousseeuw ในปี

1990 Diana เป็นอลักอริทึมสาํหรับจดักลุ่มขอ้มูลแบบ Hierarchy – Divisive ท่ีสามารถจดักลุ่มขอ้มูล

เชิงจาํนวนและเชิงลกัษณะได ้ ซ่ึงเหมาะสาํหรับขอ้มูลท่ีโครงสร้างโดยธรรมชาติเป็นแบบ Hierarchy 

แต่ดว้ยขอ้มูลส่วนใหญ่ท่ีเก็บในปัจจุบนัอาจไม่เหมาะกบัโครงสร้างน้ีเสมอไป โครงงานวจิยัน้ีจึงได้

พฒันาอลักอริทึมข้ึนมาบนพื้นฐานแนวคิดจาก Diana โดยนาํเทคนิคของ GA มาประยกุตเ์พื่อใหไ้ดผ้ล

ลพัธ์การจดักลุ่มในรูปแบบ Partitional เน้ือหาในบทประกอบดว้ยหวัขอ้หลกัๆ ไดแ้ก่ Divisive 

ANAlysis, Similarity Measure, Genetic Algorithm Unit, Adaptive Genetic Algorithm และแนวทาง

การเลือกจาํนวน Cluster ท่ีเหมาะสม 

 

3.1  DIvisive ANAlysis (Diana) clustering  

แนวคิดการทาํงานของ Diana นั้นอุปมาไดก้บัการแยกตวัของพรรคการเมือง กล่าวคือในพรรค

การเมืองหน่ึง เม่ือมีความขดัแยง้กนัภายในเกิดข้ึน สมาชิกคนท่ีมีความเห็นต่างท่ีสุด จะแยกตวัออกมา

จากพรรคการเมืองนั้นเพื่อจดัตั้งพรรคการเมืองของตนเองใหม่และสมาชิพรรคท่ีเหลือท่ีมีความคิดเห็น

คลา้ยกนัก็จะทะยอยยา้ยตามออกไปจนกระทั้งทั้งสองพรรคการเมืองมีจาํนวนสมาชิกท่ีมีความคิดเห็น

ท่ีคลา้ยกนั ดงันั้นขั้นตอนแรกของการทาํงานของ Diana คือหาสมาชิกท่ีมีความแตกต่างมากท่ีสุด เพือ่

ใชเ้ป็นตวัแทนของกลุ่มใหม่ท่ีจะเกิดข้ึน ตวัอยา่งการจดักลุ่มดว้ยวธีิของ Diana สาํหรับชุดขอ้มูลท่ี

ประกอบดว้ย 7 Samples สามารถแสดงไดด้งัน้ี 

 

พิจารณา Distance Matrix (ตามท่ีไดอ้ธิบายไวใ้นหวัขอ้ท่ี 3.2) ของขอ้มูลทั้ง 7 Sample ดงัแสดงใน

ตารางท่ี 3.1 
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ตารางที ่3.1 Distance Matrix 

 1 2 3 4 5 6 7 Average Distance 

1 - 0.45 0.57 0.49 0.48 0.31 0.77 0.51 

2 0.45 - 0.38 0.61 0.79 0.76 0.36 0.56 

3 0.57 0.38 - 0.67 0.69 0.63 0.46 0.57 

4 0.49 0.61 0.67 - 0.43 0.55 0.46 0.54 

5 0.48 0.79 0.69 0.43 - 0.54 0.90 0.64 

6 0.31 0.76 0.63 0.55 0.54 - 0.81 0.60 

7 0.77 0.36 0.46 0.46 0.90 0.81 - 0.63 

 

เม่ือเร่ิมตน้ Samples ทุกตวัอยูอ่ยูใ่น Main Group จากนั้น Sample ท่ีมีค่าเฉล่ียของ Distance ไปยงัทุก

ตวัใน Main Group มากท่ีสุดจะถูกแยกออกไปเพื่อสร้างกลุ่มใหม่ท่ีเรียกวา่ Splinter Group ซ่ึงจาก

ตารางท่ี 3.1 พบวา่ Sample ตวัท่ี 5 มีค่าเฉล่ียของ Distance มากท่ีสุดคือ 0.64 จึงถูกแยกออกไปสร้าง 

Splinter Group ท่ีประกอบดว้ยสมาชิกเพียงตวัเดียวคือ (5) ทาํใหส้มาชิกใน Main Group เหลือ 6 

Samples คือ (1, 2, 3, 4, 6, 7) จากนั้นคาํนวณหาค่าเฉล่ียของ Distance ระหวา่ง Samples ทุกตวัใน 

Main Group ไปยงั Splinter Group และระหวา่ง Sample ใน Main Group ดว้ยกนัเอง เม่ือไดค้่าเฉล่ีย 

Distance ทั้ง 2 ค่าแลว้จึงคาํนวณหาผลต่างของทั้งสองค่า ดงัแสดงไดด้งัตารางท่ี 3.2 

 

ตารางที ่3.2 ผลต่างค่าเฉล่ีย Distance ระหวา่ง Main Group และ Splinter Group ขั้นท่ี 1 

Sample in 

main group 

Average distance to 

splinter group (A) 

Average distance to main 

group (B) 
B - A 

1 0.48 0.52 0.04 

2 0.79 0.51 -0.28 

3 0.69 0.54 -0.15 

4 0.43 0.56 0.12 

6 0.54 0.61 0.07 

7 0.90 0.57 -0.33 

 

จากตารางท่ี 3.2 พบวา่ ผลต่างค่าเฉล่ียของ Distance ท่ีมากท่ีสุดเป็นของ Sample ท่ี 4 ดงันั้น Sample น้ี

จึงถูกยา้ยจาก Main Group ไปยงั Splinter Group ทาํใหใ้นขั้นน้ีสมาชิกใน Splinter Group เพิ่มเป็น 2 

Sample คือ (5, 4) และสมาชิกใน Main Group เหลือ 5 Sample คือ (1, 2, 3, 6, 7)  
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เม่ือทาํตามขั้นตอนเดิมอีกคร้ังหน่ึง จะไดผ้ลลพัธ์ดงัแสดงไดใ้นตารางท่ี 3.3 

 

ตารางที ่3.3 ผลต่างค่าเฉล่ีย Distance ระหวา่ง Main Group และ Splinter Group ขั้นท่ี 2 

Sample in 

main group 

Average distance to 

splinter group (A) 

Average distance to main 

group (B) B - A 

1 0.48 0.53 0.04 

2 0.70 0.49 -0.21 

3 0.68 0.51 -0.17 

6 0.55 0.63 0.08 

7 0.68 0.53 -0.15 

 

จากขั้นตอนน้ีพบวา่ Sample ท่ี 6 มีผลต่างค่าเฉล่ียของ Distance ระหวา่ง Main Group และ Splinter 

Group มากท่ีสุด ดงันั้น Sample น้ีจึงถูกยา้ยจาก Main Group ไป ยงั Splinter Group ทาํให ้ Main 

Group มีสมาชิกเหลืออยู ่4 Sample คือ (1, 2, 3, 7) และสมาชิกใน Splinter Group มีสมาชิกเพิ่มเป็น 3 

Sample คือ (5, 4, 6)  

 

จากนั้น เม่ือเราทาํขั้นตอนเดิมซํ้ าอีก Sample แต่ละตวัใน Main Group ก็จะถูกทยอยยา้ยไปยงั Splinter 

Group จนกระทัง่เม่ือผลต่างค่าเฉล่ียระหวา่ง Main Group และ Splinter Group ของทุก Sample ใน 

Main Group นอ้ยกวา่ศูนยห์รือติดลบจึงหยดุการแยกกลุ่ม จากตวัอยา่งขา้งตน้เม่ือหยดุการทาํงาน

ผลลพัธ์ท่ีไดคื้อ Main Group จะเหลือสมาชิก 2 Sample คือ (3,7) และ Splinter Group มีสมาชิกจาํนวน 

5 Sample คือ (5, 4, 6, 1,2) การทาํงานของ Diana อาจหยดุเพียงเท่าน้ีหรือดาํเนินการต่อตามแต่ละ 

Subgroup ท่ีแยกออกมาแลว้ จนกระทระทัง่แต่ละกลุ่มเหลือสมาชิกเพียงตวัเดียว 

 

3.2 Similarity measure 

ประเด็นสาํคญัท่ีตอ้งพิจารณาในการจดักลุ่มขอ้มูลคือ การสามารถท่ีจะบอกความเหมือน (Similarity) 

หรือความแตกต่างระหวา่ง (Dissimilarity) ของขอ้มูลแต่ละตวัไดอ้ยา่งไร ซ่ึงการเลือกวธีิการหา 

Similarity ตอ้งใหส้อดคลอ้งกบัประเภทของขอ้มูลท่ีกาํลงัจะทาํการจดักลุ่มดว้ย ในงานวจิยัน้ีเลือก

วธีิการของ Gower สาํหรับชุดขอ้มูลเชิงลกัษณะและชุดขอ้มูลท่ีผสมกนัระหวา่งเชิงลกัษณะกบัเชิง

จาํนวน (Mixed-Mode) เน่ืองจากเป็นวธีิหน่ึงท่ีนิยมท่ีสุดในการหา Similarity ของขอ้มูลแบบ Mixed-

Mode และเลือกใช ้Euclidean distance สาํหรับชุดขอ้มูลเชิงจาํนวน 
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3.2.1 Gower’s Similarity Measure 

ดา้นการทาํเหมืองขอ้มูลนกัวิทยาศาสตร์และนกัสถิติไดเ้สนอวธีิการหา Similarity สาํหรับชุดขอ้มูล

แบบ Mixed-Mode ไวห้ลายวธีิดว้ยกนั วธีิการของ Gower เป็นวธีิการหน่ึงท่ีนิยมนาํมาใชเ้พื่อหา 

Similarity ของชุดขอ้มูลแบบ Mixed-Mode โดย Gower ไดน้าํเสนอสมการการหา Similarity ไวใ้น 

[21] ซ่ึงสามารถอธิบายพอสังเขปได ้ดงัน้ี 

สาํหรับขอ้มูลเชิงลกัษณะ สามารถหา Similarity ไดด้งัสมการท่ี 3.1 

𝑆𝑖𝑗 = ∑ 𝑤𝑖𝑗𝑘𝑆𝑖𝑗𝑘
𝑝
𝑘=1 ∑ 𝑤𝑖𝑗𝑘

𝑝
𝑘=1�      (3.1) 

 เม่ือ  

𝑆𝑖𝑗𝑘  =  Similarity ระหวา่งขอ้มูลตวัท่ี i และ j ใดๆ บนตวัแปรตาํแหน่งท่ี k 

𝑤𝑖𝑗𝑘 = มีค่าเป็น 0 เม่ือค่าของตวัแปร k ในขอ้มูลตวัท่ี i หรือ j ไม่มี 

p  =  จาํนวนตวัแปรขอ้มูลเชิงลกัษณะทั้งหมด 

𝑆𝑖𝑗𝑘จะมีค่าเป็น 1 ก็ต่อเม่ือค่าของ i และ j บนตวัแปรตาํแหน่งท่ี k มีค่าเหมือนกนั มิเช่นนั้นแลว้ 𝑆𝑖𝑗𝑘 

จะมีค่าเป็น 0 

สาํหรับขอ้มูลเชิงจาํนวน สามารถหา Similarity ไดด้งัสมการท่ี 3.2 

𝑆𝑖𝑗 = 1 − �𝑥𝑖𝑘−𝑥𝑗𝑘�
𝑅𝑘

      (3.2)                                             

เม่ือ 𝑥𝑖𝑘 และ 𝑥𝑗𝑘 = ค่าของ i และ j ใดๆ บนตวัแปรตาํแหน่งท่ี k  

𝑅𝑘 =  ช่วงของขอ้มูลบนตวัแปร k ทั้งหมดในชุดขอ้มูล 

ตวัอยา่งการคาํนวณหา Similarity โดยวธีิของ Gower แสดงไดด้งัน้ี 

พิจารณาขอ้มูลชนิด Mixed – Mode ของนกัศึกษาท่ีประกอบดว้ยขอ้มูลเพศ เกรดเฉล่ีย อาย ุ และ

คุณสมบติัของนกัศึกษาท่ีตอ้งการสมคัรเรียนต่อหลกัปริญญาโทในตารางท่ี 3.4 พบวา่ขอ้มูลเพศและ

ของนกัศึกษาเป็นขอ้มูลเชิงลกัษณะ และขอ้มูลเกรดเฉล่ียและอายเุป็นขอ้มูลเชิงจาํนวนท่ีมีช่วงของ

เกรดเฉล่ียคือ 1.5 และช่วงของขอ้มูลอายคืุอ 17 

ตารางที ่3.4 ขอ้มูลนกัศึกษา 

# Gender GPA Age Qualification 

1 Male 2.8 28 Engineer 

2 Female 3.89 29 Engineer 

3 Female 3.2 28 logistic 

4 Male 3.7 34 IT 

5 Male 3.12 40 Science 

6 Male 2.5 27 Art 

7 Female 4 23 IT 
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จากขอ้มูลท่ีไดส้ามารถคาํนวณหา Similarity ระหวา่งนกัศึกษาคนท่ี 1 และคนท่ี 2 ตามสมการท่ี 3.1 

และ 3.2 ไดด้งัน้ี 

𝑠1,2 =  
1 × 0 + 1 × �1 −  |2.8 − 3.89|

1.5 �+  1 × �1 −  |28 − 29|
17 � + 1 × 1

1 + 1 + 1 + 1
= 0.55 

หลงัจากคาํนวณหา Similarity ระหวา่งนกัศึกษาทั้ง 7 คนครบแลว้ก็สามารถสร้าง Similarity Matrix 

ของนกัศึกษาทั้ง 7 คนได ้ดงัตารางท่ี 3.5 

 

ตารางที ่3.5 Similarity Matrix ของนกัศึกษา 

 1 2 3 4 5 6 7 

1 - 0.55 0.43 0.51 0.52 0.69 0.23 

2 0.55 - 0.62 0.39 0.21 0.24 0.64 

3 0.43 0.62 - 0.33 0.31 0.37 0.54 

4 0.51 0.39 0.33 - 0.57 0.45 0.54 

5 0.52 0.21 0.31 0.57 - 0.46 0.10 

6 0.69 0.24 0.37 0.45 0.46 - 0.19 

7 0.23 0.64 0.54 0.54 0.10 0.19 - 

 

เน่ืองจากโปรแกรมท่ีนาํเสนอในวทิยานิพนธ์น้ีใช ้Dissimilarity Matrix หรือ Distance Matrix ดงันั้น

จากค่า Similarity ในตารางท่ี 3.5 สามารถเปล่ียนเป็น Distance ไดจ้ากสมการท่ี 3.3  

𝑑𝑖,𝑗 = 1 − 𝑠𝑖,𝑗                                                                        (3.3) 

ตารางท่ี 3.6 แสดง Distance Matrix ของนกัศึกาษาท่ีไดจ้าก Similarity Matrix ในตารางท่ี 3.5 

 

ตารางที ่3.6 Distance Matrix ของนกัศึกษา ดว้ยวธีิของ Gower 

 1 2 3 4 5 6 7 

1 - 0.45 0.57 0.49 0.48 0.31 0.77 

2 0.45 - 0.38 0.61 0.79 0.76 0.36 

3 0.57 0.38 - 0.67 0.69 0.63 0.46 

4 0.49 0.61 0.67 - 0.43 0.55 0.46 

5 0.48 0.79 0.69 0.43 - 0.54 0.90 

6 0.31 0.76 0.63 0.55 0.54 - 0.81 

7 0.77 0.36 0.46 0.46 0.90 0.81 - 
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3.2.2 Euclidean Distance 

ในงานวจิยัน้ี Euclidean Distance ถูกใชเ้พื่อคาํนวณหา Distance Matrix เม่ือขอ้มูลเป็นเชิงจาํนวน

ทั้งหมด โดยคาํนวณไดจ้าก สมมการท่ี 3.4 

𝑑𝑖,𝑗 = �∑ (𝑥𝑖𝑘 − 𝑥𝑗𝑘)2𝑛
𝑘=1                                                           (3.4) 

 เม่ือ 

  𝑥𝑖𝑘  และ 𝑥𝑗𝑘  = ค่าของ i และ j ใดๆ บนตวัแปรตาํแหน่งท่ี k 

ตวัอยา่งการหา Distance Matrix โดยใช ้Euclidean Distance ของขอ้มูลนกัศึกษา 7 คนท่ีประกอบดว้ย

ขอ้มูลเกรดเฉล่ียและอายแุสดงได ้ในตารางท่ี 3.7 

ตารางที ่3.7 ขอ้มูลเกรดเฉล่ียและอายขุองนกัศึกษา 

# GPA Age 

1 2.8 28 

2 3.89 29 

3 3.2 28 

4 3.7 34 

5 3.12 40 

6 2.5 27 

7 4 23 

 

จากสมการท่ี 3.4 Distance ระหวา่งนกัศึกษาคนท่ี 1 และ 2 สามารถคาํนวณไดด้งัน้ี 

𝑑1,2 = �(2.8 − 3.89)2 + (28 − 29)2 = 1.48   

เม่ือคาํนวณหา Distance ระหวา่งนกัศึกษาทั้ง 7 คนครบแลว้ จะได ้ Distance Matrix ดงัแสดงไดใ้น

ตารางท่ี 3.8 

ตารางที ่3.8 Distance Matrix ของนกัศึกษาดว้ยวธีิ Euclidean Distance 

 1 2 3 4 5 6 7 

1 - 1.48 0.40 6.07 12.00 1.044 5.14 

2 1.48 - 1.21 5.00 11.03 2.44 6.00 

3 0.40 1.21 - 6.02 12.00 1.22 5.06 

4 6.07 5.00 6.02 - 6.03 7.10 11.00 

5 12.00 11.03 12.00 6.03 - 13.01 17.02 

6 1.044 2.44 1.22 7.10 13.01 - 4.27 

7 5.14 6.00 5.06 11.00 17.02 4.27 - 
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3.3 Genetic Algorithm Unit 

วธีิการจดักลุ่มแบบ Diana ถูกนาํมาประยกุตร่์วมกบั GA ในการจดักลุ่มขอ้มูล โดยใชเ้ทคนิคของ GA 

เพื่อเลือกตวัแทนของกลุ่ม (Prototype) ในจาํนวน Cluster ท่ีเหมาะสม เพื่อสร้าง Splinter Group แทน

การเลือกแบบ Diana ท่ีอธิบายไวใ้นหวัขอ้ท่ี 3.1 วธีิการน้ีขอ้มูลจะถูกจดักลุ่มตาม Prototype ท่ีถูกเลือก

มาและทาํใหผ้ลลพัธ์ของการจดักลุ่มท่ีไดอ้ยูใ่นรูปแบบพาร์ทิชนันอลท่ีไม่เป็นลาํดบัชั้น รายละเอียดแต่

ละส่วนของ GA อธิบายได ้ดงัน้ี 

 

 3.3.1 โครโมโซม (Chromosome Representation) 

โครโมโซมใน GA ของโครงงานวจิยัน้ีเป็นแบบ Medoid based ดงัท่ีไดอ้ธิบายไวใ้นหวัขอ้ท่ี 2.3.3 

ความยาวของโครโมโซมในงานวจิยัน้ีนบัเป็นปัจจยัหน่ึงท่ีจาํเป็นจะตอ้งกาํหนดใหเ้หมาะสม 

โครโมโซมท่ีสั้นเกินไปหมายถึงการเร่ิมตน้ของ Cluster ท่ีเล็กมาก ซ่ึงจะทาํใหร้ะบบ GA ใชเ้วลาใน

การจดักลุ่มนานมาก ในทางตรงกนัขา้ม การกาํหนดโครโมโซมท่ียาวเกินไป หมายถึง Cluster เร่ิมตน้

ท่ีมีขนาดใหญ่ ในกรณีน้ีหมายถึงระบบ GA อาจไม่สามารถจดักลุ่มท่ีเหมาะสมจากขอ้มูลท่ีมีข้ึนได ้

ดงันั้นในโครงงานวจิยัน้ีจึงกาํหนดใหค้วามยาวของโครโมโซมมีอตัราส่วนระหวา่งจาํนวน Cluster (k) 

และจาํนวนของขอ้มูลทั้งหมด (N) ดงัน้ี 

𝐿 = � 𝑘 × 2,            N ≤  200
(𝑘 × 𝑁)/100,            𝑁 > 200     (3.5) 

ตวัอยา่งเช่น ขนาดความยาวของโครโมโซมท่ีตอ้งการเพื่อใชจ้ดักลุ่มของชุดขอ้มูลขนาด 500 Sample 

ใหเ้ป็น 3 Cluster คือ 𝐿 =  (3 ×500)
100

= 15 ซ่ึงหมายความวา่สมาชิกตวัท่ี 1 - 5, 6 - 10 และ 11 – 15 เป็น 

Prototype ของ Cluster ท่ี 1, 2 และ 3 ตามลาํดบั 

 

3.3.2 ขนาดของประชากร (Population Size) 

เช่นเดียวกนักบัความยาวของโครโมโซม จาํนวนของประชากรในแต่ละรุ่น (ขนาดของประชากร) เป็น

อีกปัจจยัหน่ึงท่ีตอ้งพิจารณาใหไ้ดค้่าท่ีเหมาะสม ขนาดของประชากรท่ีนอ้ยเกินไปจะไม่สามารถสร้าง

ความหลากหลายได ้ ในขณะท่ีขนาดประชากรท่ีมากเกินไป จะทาํใหร้ะบบ GA ใชเ้วลาในการ

ประมวลผลนานเกินไป โดยไม่มีหลกัประกนัวา่จะไดผ้ลลพัธ์ท่ีดีกวา่ ดงันั้นขนาดของประชากร (P) 

สาํหรับโครงงานวิจยัถูกกาํหนดใหเ้ป็นสัดส่วนของจาํนวนขอ้มูลทั้งหมด (N) ดงัน้ี 

𝑃 =  �
50,                   𝑁 ≤ 500

(10 ×𝑁),                 500 <  𝑁 ≤ 2,000
200,                      𝑁 > 2,000

    (3.6) 
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3.3.3 ฟิตเนสฟังก์ชัน (Fitness Function) 

หลงัจากท่ีโครโมโซมถูกสร้างข้ึนในแต่ละรุ่นแลว้โครโมโซมเหล่านั้นจะใชเ้พื่อเป็น Prototype ในการ

จดักลุ่มดว้ยหลกัการเดียวกบั Diana คือ Sample แต่ละตวัจะยา้ยจาก Main Group ไปยงั Splinter 

Group ท่ีมี ใกลต้วัมนัท่ีสุด (ค่าเฉล่ียของ Distance นอ้ยท่ีสุด) เม่ือไดก้ลุ่มของขอ้มูลท่ีถูกจดัเรียบร้อย

สาํหรับแต่ละโครโมโซมแลว้จึงสามารถวดัคุณภาพของแต่ละโครโมโซมดว้ยฟิสเนสฟังกช์นั ฟิตเนส

ฟังกช์นัไดมี้การใชเ้ป็น Clustering Criteria ในหลายคุณลกัษณะในการจดักลุ่มขอ้มูล ในงานวจิยัน้ี

เลือกใช ้ Clustering Criterion หน่ึงท่ีเป็นท่ีนิยมสาํหรับการวดัคุณภาพของ Cluster และถูกใชม้าก่อน

ใน [22] ซ่ึงอธิบายได ้ดงัสมการท่ี 3.7 

𝐹𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 =  ∑ (𝐷𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟(𝐶𝑖) −  𝐷𝐼𝑛𝑡𝑟𝑎(𝐶𝑖))𝑘
𝑖=1    (3.7) 

 เม่ือ 

  𝐷𝐼𝑛𝑡𝑟𝑎     =     Distance ระหวา่ง Sample ทุกตวัใน Cluster 𝐶𝑖  

 𝐷𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟      =     Distance ระหวา่ง Sample ทุกตวัใน Cluster 𝐶𝑖  ไปยงั Sample อ่ืนทุก

ตวัท่ีไม่ไดเ้ป็นสมาชิกของ Cluster 𝐶𝑖  

 

ดงันั้นค่า Fitness ท่ีมากกวา่สะทอ้นถึงการจดักลุ่มท่ีดีกวา่ ตวัอยา่งเช่น จาก Distance Matrix ในตาราง

ท่ี 3.1 ถา้ตอ้งการจดักลุ่มจาํนวน 3 Cluster โดยมี Sample ตวัท่ี  1,  4 และ 7 เป็น Prototype ของ 

Cluster ท่ี k1,  k2 และ k3 ตามลาํดบั จะไดโ้ครโมโซมท่ีมีความยาวเท่ากบั 3 และได ้Splinter Group 

ดงัตารางท่ี 3.9 

ตารางที ่3.9 Splinter Group เร่ิมตน้ 

k1 1 
k2 4 
k3 7 

 

จากนั้นคาํนวณหาค่าเฉล่ียของ Distance ระหวา่ง Sample แต่ละตวัใน Main Group ไปแต่ละ Splinter 

Group ซ่ึงจากผลการคาํนวณพบวา่ Sample ท่ี 6 มีค่าเฉล่ียไปยงั k1 นอ้ยท่ีสุด ดงัแสดงไดใ้นตารางท่ี 

3.10 ดงันั้น Sample น้ีจึงถูกยา้ยจาก Main Group ไป k1 และทาํให ้k1 มีสมาชิกเพิ่มเป็น 2 ตวั คือ (1,6) 

 

ตารางที่ 3.10 ค่าเฉล่ียของ Distance ไปยงั Splinter Group ขั้นแรก 

Sample 
in main 
group 

Average Distance 

k1 k2 k3 

2 0.45 0.61 0.36 
3 0.57 0.67 0.46 
5 0.48 0.43 0.90 
6 0.31 0.55 0.81 
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เม่ือคาํนวณแบบเดิมอีกคร้ังพบวา่ Sample ตวัท่ี 2 มีค่าเฉล่ียของ Distance ไปยงั k3 นอ้ยท่ีสุดดงัแสดง

ไดใ้นตารางท่ี 3.11 ดงันั้น Sample ตวัน้ีจึงถูกยา้ยไปยงั k3 และทาํให ้k3 มีสมาชิกเพิ่มเป็น 2 ตวั คือ (7, 

2) 

ตารางที ่3.11 ค่าเฉล่ียของ Distance ไปยงั Splinter Group ขั้นท่ี 2 

Sample 
in main 
group 

Average Distance 

k1 k2 k3 
2 0.60 0.61 0.36 
3 0.60 0.67 0.46 
5 0.51 0.43 0.90 

 

เม่ือคาํนวณแบบเดิมอีกคร้ังจะพบวา่ Sample ตวัท่ี 3 มีค่าเฉล่ียของ Distance ไปยงั k3 นอ้ยท่ีสุด ดงั

แสดงไดใ้นตารางท่ี 3.12 ดงันั้น Sample ตวัน้ีจึงถูกยา้ยไปยงั k3  ทาํให ้Cluster น้ีมีสมาชิกเพิ่มเป็น 3 

ตวั คือ (7, 2, 3) และ Main Group เหลือ สามาชิกเพียงตวัเดียวคือ Sample ตวัท่ี 5  

 

ตารางที ่3.12 ค่าเฉล่ียของ Distance ไปยงั Splinter Group ขั้นท่ี 3 

Sample 
in main 
group 

Average Distance 

k1 k2 k3 
3 0.60 0.67 0.42 
5 0.51 0.43 0.84 

 

ขั้นสุดทา้ยเม่ือคาํนวณหาค่าเฉล่ียของ Distance ระหวา่ง Sample ตวัท่ี 5 ใน Main Group น้ีไปยงัทุก 

Splinter Group และพบวา่ k2 เป็น Cluster ท่ีใกล ้Sample ตวัท่ี 5 มากท่ีสุด ดงัแสดงไดใ้นตารางท่ี 3.13 

ดงันั้น Sample น้ีจึงถูกยา้ยไป k2 ทาํให ้k2 มีสมาชิกเพิ่มเป็น 2 ตวัคือ (4, 5) 

 

ตารางที ่3.13 ค่าเฉล่ียของ Distance ไปยงั Splinter Group ขั้นท่ี 4 

 Sample 
in main 
group 

Average Distance 

k1 k2 k3 
5 0.51 0.43 0.79 

 

ผลลพัธ์สุดทา้ยท่ีไดจ้ากการจดักลุ่มคือ k1 = (1, 6), k2 = (4,5) และ k3 = (7, 2, 3) และเม่ือคาํนวณหาค่า

ฟิตเนสจากสมการท่ี 3.7 แลว้จะได ้Fitness เท่ากบั 16.46 

 

 

3.3.4 การเลอืกสรร (Selection) 
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ดงัท่ีไดก้ล่าวไวพ้อสังเขปในหวัขอ้ท่ี 2.2.2 การเลือกสรรมีหลายวธีิและยงัไม่มีวธีิใดท่ีถูกพิสูจน์วา่ดี

ท่ีสุด จุดประสงคข์องการเลือกสรรคือการสร้างความหลากหลายท่ีมากท่ีสุดในรุ่นต่อไป กลวธีิในการ

คดัเลือกท่ีจะใชใ้นโครงงานวิจยัน้ีคือ Elitism,  Roulette wheel และ Random เน่ืองจากมีความซบัซอ้น

ในการคาํนวณไม่มากเกินไปนกั และน่าจะเสนอความหลากหลายไดม้ากเพียงพอกวา่การเลือกใชว้ธีิ

เดียว รายละเอียดของแต่ละวธีิสามารถอธิบายพอสับเขปไดด้งัน้ี 

i. Elitism: วธีิการน้ีจะทาํการเก็บ โครโมโซม ท่ีดีท่ีสุดไวจ้าํนวนหน่ึงเพื่อเป็น ประชากร ใหม่

ใน Generation ถดัไป ทั้งน้ีเพื่อป้องกนัการสูญเสียโครโมโซมท่ีดีท่ีสุดไปเน่ืองจากการทาํ 

Crossover หรือ Mutation 

ii. Roulette Wheel: ในกระบวนการคดัเลือกแบบ  Roulette Wheel น้ี โอกาสท่ี Parent จะถูก

เลือกข้ึนอยูก่บัค่า fitness ของ แต่ละ โครโมโซม กล่าวคือ โครโมโซม ท่ีมีค่า fitness มาก จะ

มีโอกาสถูกเลือกมากกวา่ 

iii. Random: วธีิการน้ี โครโมโซม จะถูกเลือกแบบสุ่ม 

 

3.3.5 ครอสโอเวอร์ (Crossover) 

เทคนิคการครอสโอเวอร์ท่ีใชใ้นงานวจิยัน้ีคือ 1-Point Crossover และ 2-Point Crossover วธีิการของ

ทั้ง 2 เทคนิคน้ีไดอ้ธิบายและยกตวัอยา่งไวใ้นหวัขอ้ท่ี 2.2.2 โดยเง่ือนไขในการใชแ้ต่ละเทคนิคข้ึนอยู่

กบัการปรับ เปล่ียนโหมดของ GA ท่ีไดอ้ธิบายไวใ้นหวัขอ้ท่ี 3.4 

 

3.3.6  มวิเตชัน (Mutation) 

เพื่อไม่ใหก้ารทาํงานของ GA ซบัซอ้นเกิดไปเทคนิคการมิวเตชนัท่ีใชใ้นงานวจิยัน้ีคือการสุ่ม 

(Random) 1 ตาํแหน่ง ดงัท่ีไดอ้ธิบายและยกตวัอยา่งไวใ้นหวัขอ้ท่ี 2.2.2 

 

3.3.7 เงื่อนไขการหยุดการทาํงาน (Stopping Criteria) 

เง่ือนไขการหยกุารทาํงานของ GA ท่ีนิยมใชมี้หลายวธีิ เช่น ใชเ้วลาเป็นตวักาํหนด ใชจ้าํนวนรอบใน

การพฒันา (Generation) และใชค้่า Fitness แต่ในโครงงานวจิยัน้ีใชว้ธีิการหน่ึงท่ีนิยมใชคื้อ ดูการ

พฒันาของ  Solution หรือค่าฟิตเนสท่ีพฒันาข้ึนในแต่ละ Generation กล่าวคือ การทาํงานของระบบ

จะหยดุเม่ือมีการเปล่ียนโหมดครบ 4 รอบ ตามเง่ือนไขของการเปล่ียนโหมดของ GA ดงัไดอ้ธิบายใน

หวัขอ้ท่ี 3.4 
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3.4 การปรับตวัเพือ่การพฒันา (Adaptability) 

Local maxima  Plateau และ Ridge เป็นปัญหาสามญัท่ีสามารถเกิดข้ึนไดใ้นการคน้หาทัว่ๆ ไป ดงันั้น

ระบบ GA ท่ีพฒันาข้ึนจึงจาํเป็นตอ้งมีแนวทางหลีกเล่ียงปัญหาเหล่าน้ี โครงงานวจิยัน้ีไดพ้ฒันา GA 

ใหมี้ความสามารถในการปรับตวัเพื่อพฒันาเพื่อแกปั้ญหาดัง่ท่ีไดก้ล่าวไวข้า้งตน้ ความสามารถน้ีคือ

การเปล่ียน Operating mode ของ GA อนัไดแ้ก่การคลอสโอเวอร์และการเลือกสรร การปรับตวัเพื่อ

การพฒันาของ GA ในงานวจิยัน้ีประกอบไปดว้ย 3 โหมดดว้ยกนั การทาํงานของระบบจะเร่ิมจาก

โหมดท่ี 1 เปล่ียนไปเป็นโหมดท่ี 2, 3 และเปล่ียนกลบัมาท่ีโหมดท่ี 1 อีกคร้ังหน่ึง ก่อนจบการทาํงาน

ของระบบ โดยเง่ือนไขในการเปล่ียนโหมดคือการท่ีไม่สามารถสร้างโครโมโซมท่ีมีการพฒันาค่าฟิต

เนสใหสู้งข้ึนไดต่้อเน่ืองกนั 50 Generations ตารางท่ี 3.14 แสดงเทคนิคการเลือกสรรและการคลอสโอ

เวอร์ท่ีใชใ้นแต่ละโหมด 

ตารางที ่3.14  โหมดการทาํงานของ GA 
 Mode1 Mode2 Mode3 

Selection Elitism Roulette Wheel Random 
Crossover 1-Point 1-Point 2-Point 

 

Mode 1 – เป็นการเร่ิมตน้บนพื้นฐานวา่โครโมโซมท่ีดีน่าจะมีโอกาสสร้างโครโมโซมท่ีดีข้ึนอีกได ้

Mode 2 – เปรียบเหมือนการใหโ้อกาสการถูกเลือกของโครโมโซมตามความเหมาะสมของแต่ละตวั

ซ่ึงน่าจะแกปั้ญหาเบ้ืองตน้ไดเ้ม่ือ GA ไม่เกิดการพฒันาข้ึนเลยในระยะ 50 Generations 

Mode 3 – Mode น้ีจะถูกใชเ้ม่ือ Mode 1 และ Mode 2 แลว้แต่การพฒันายงัไม่เกิดข้ึนได ้การดาํเนินการ

ใน Mode น้ีเหมือนกบัการ Reset ส่วนใหญ่ของระบบเดิม โดยคาดวา่จะสามารถแกปั้ญหาการไม่

พฒันาเน่ืองจากสภาวะต่างๆ ท่ีไดอ้ธิบายไวใ้นตอนตน้  

 

3.5 แนวทางการเลอืกจาํนวน Cluster ที่เหมาะสม 

ในการจดักลุ่มขอ้มูลหากจาํนวนของ Cluster (k) ไม่ไดถู้กระบุมาโดยผูใ้ชม้าก่อนแลว้ การระบุจาํนวน

ของ Cluster ท่ีเหมาะสมจึงเป็นปัญหาหน่ึงท่ีตอ้งพิจารณา วธีิการเลือกจาํนวน Cluster ท่ีเหมาะมีอยู่

หลายวธีิดว้ยกนั[23], [24] แต่หลกัการโดยทัว่ไปคลา้ยกนัคือ ทาํการจดักลุ่มโดยการระบุค่า k ท่ีต่างกนั

และคาํนวณหา Quality Index  เช่น Calinski and Harabasz, C-index หรือ Silhouettes สาํหรับแต่ละ k 

จาํนวน Cluster ท่ีเหมาะสมคือค่า k ท่ีให ้Quality Index ท่ีดีท่ีสุด  

 

ในงานวจิยัน้ีเลือกใช ้Silhouettes Index [25] เป็น Quality Index สาํหรับหาจาํนวน Cluster ท่ีเหมาะสม 

เน่ืองจาก Silhouettes สามารถใชไ้ดก้บั Distance Matrix เดียวกนักบัท่ีใชใ้นขั้นตอนการจดักลุ่มของ 

GA 
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การทาํงานโดยรวมของระบบท่ีพฒันาข้ึนแสดงไดใ้นรูปท่ี 3.1 

 
รูปที ่3.1 การทาํงานโดยรวมของระบบการจดักลุ่มขอ้มูลดว้ย GA 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

บทที่ 4  ข้อมูลที่ใช้ในโครงงานวจิัยและการประเมินประสิทธิภาพการจัด

กลุ่มข้อมูล 

 

เน้ือหาบทน้ีกล่าวถึงชุดขอ้มูล (Datasets) ท่ีใชท้ดลองในโครงงานวิจยัน้ีและผลการประเมิน

ประสิทธิภาพการจดักลุ่มของชุดขอ้มูลแต่ละประเภท หวัขอ้ท่ี 4.1 อธิบายขอ้มูลทั้งหมดท่ีใชใ้น

โครงงานวจิยัน้ี ซ่ึงขอ้มูลทั้งหมดท่ีใชใ้นโครงงานวิจยัน้ีไดม้าจาก Public Domain ท่ีเช่ือถือไดแ้ละ

นกัศึกษาระดบัมหาบณัฑิตของคณะเทคโนโลยสีารสนเทศ มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้

ธนบุรี หวัขอ้ท่ี 4.3 อธิบายเกณฑก์ารวดัประสิทธิภาพและเปรียบเทียบผลการวดัประสิทธภาพการจดั

กลุ่มกบัเทคนิคของ Partitioning Around Medoids (PAM) และ Self-Organizing Map (SOM)  

 

4.1 ข้อมูลที่ใช้ในโครงงานวจิยั 

ขอ้มูลท่ีใชใ้นโครงงานวจิยัน้ีประกอบไปดว้ยขอ้มูล 2 ประเภทคือขอ้มูลประเภท Labeled และ 

Unlabeled อยา่งละ 6 ชุด โดยขอ้มูลแต่ละประเภทประกอบดว้ยชุดขอ้มูล 3 ลกัษณะๆ ละ 2 ชุด ตาม

ประเภทของแอททริบิวท ์(Attribute) คือ 

1. ชุดขอ้มูลท่ีทุกแอททริบิวทเ์ป็นขอ้มูลเชิงจาํนวน 

2. ชุดขอ้มูลท่ีทุกแอททริบิวทเ์ป็นขอ้มูลเชิงลกัษณะ 

3. ขอ้มูลท่ีประกอบดว้ยแอททริบิวทท่ี์เป็นเชิงจาํนวนและเชิงลกัษณะ 

รายละเอียดของขอ้มูลแต่ละประเภทอธิบายได ้ดงัน้ี 

 

4.1.1 ชุดข้อมูลประเภท Labeled 

ชุดขอ้มูลประเภท Labeled คือชุดขอ้มูลท่ีทราบกลุ่มของขอ้มูลอยูแ่ลว้ กล่าวคือสมาชิกทุกตวัในชุด

ขอ้มูลไดถู้กจดัใหอ้ยูใ่นกลุ่มใดกลุ่มหน่ึงแลว้ ขอ้มูลประเภทน้ีมกัถูกใชใ้นงานดา้น Classification โดย

มีจุดประสงคเ์พื่อหารูปแบบหรือ Pattern ของขอ้มูลเพื่อใชท้าํนายหรือจาํแนกขอ้มูลใหม่ท่ีจะเกิดข้ึน 

นอกจากน้ีขอ้มูลประเภทน้ียงัถูกนาํมาใชโ้ดยมีจุดประสงคเ์พื่อทดสอบและประเมินประสิทธิภาพของ

อลักอริทึมในการจดักลุ่มขอ้มูล (Clustering) โดยเกณฑก์ารประเมินประสิทธิภาพการจดักลุ่มขอ้มูล

ดว้ยขอ้มูลประเภทน้ีไดถู้กอธิบายไวใ้นหวัขอ้ท่ี 4.3.1ขอ้มูลประเภท Labeled ทั้งหมดท่ีใชใ้น

โครงงานวจิยัน้ีนาํมาจาก UCI Machine Learning Repository [26] ซ่ึงเป็น Public domain หน่ึงท่ีเป็นท่ี

นิยม รายละเอียดของแต่ละชุดขอ้มูลแสดงได ้ดงัตารางท่ี 4.1 
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ตารางที ่4.1 ชุดขอ้มูล Labeled 

ชุดข้อมูล ลกัษณะข้อมูล 
จํานวน

ข้อมูล 

จํานวน 

แอททริบิวท์ 

จํานวน

กลุ่ม 

Wisconsin Diagnostic Breast 

Cancer (WDBC) 

เชิงจาํนวน 569 32 2 

Vertebral Column เชิงจาํนวน 310 6 3 

Car Evaluation เชิงลกัษณะ 1,728 6 4 

Congressional Voting Records เชิงลกัษณะ 435 16 2 

Credit Approval 

เชิงลกัษณะและ 

เชิงจาํนวน 

690 15 2 

Cylinder bands 

เชิงลกัษณะและเชิง

จาํนวน 

512 40 2 

 

 

4.1.2 ข้อมูลประเภท Unlabeled 

ขอ้มูลประเภท Unlabeled คือขอ้มูลท่ีแต่ละชุดยงัไม่ถูกระบุกลุ่มของขอ้มูลอยูก่่อน กล่าวคือสมาชิกแต่

ละตวัในชุดขอ้มูลยงัไม่ถูกจดัใหอ้ยูใ่นกลุ่มใดกลุ่มหน่ึงท่ีแน่ชดั โครงงานวิจยัน้ีเลือกขอ้มูลประเภทน้ี

เพื่อใชท้ดสอบและวดัประสิทธิภาพการจดักลุ่มของโปรแกรมท่ีพฒันาข้ึนตามเกณฑก์ารประเมิน

ประสิทธิภาพท่ีอธิบายไว ้ ในหวัขอ้ท่ี 4.3.2 – 4.3.4 การเลือกจาํนวนกลุ่มท่ีเหมาะสมสาํหรับแต่ชุด

ขอ้มูลทาํโดยวธีิการคาํนวณและเปรียบเทียบ Silhouettes Index ท่ีซ่ึงไดอ้ธิบายไวใ้นบทท่ี 3 แลว้ 

ขอ้มูลประเภทน้ีทั้งหมดท่ีใชใ้นงานวจิยัน้ีไดม้าจาก public domain ท่ีเป็นท่ีนิยมคือ UCI Machine 

Learning Repository,  KEEL (Knowledge Extraction based on Evolutionary Learning) [27] และ

ขอ้มูลนกัศึกษาระดบัมหาบณัฑิตของคณะเทคโนโลยสีารสนเทศ มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอม

เกลา้ธนบุรี รายละเอียดของแต่ละชุดขอ้มูลแสดงได ้ดงัตารางท่ี 4.2 
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ตารางที ่4.2 ชุดขอ้มูล Unlabeled 

ชุดข้อมูล ลกัษณะข้อมูล 
จํานวน

ข้อมูล 

จํานวน 

แอททริบิวท์ 

จํานวน

กลุ่ม 

Seed เชิงจาํนวน 210 7 3 

Stock Price เชิงจาํนวน 950 10 10 

Weather เชิงลกัษณะ 14 5 5 

Solar Flare เชิงลกัษณะ 1,066 11 4 

Dresses เชิงลกัษณะและ 

เชิงจาํนวน 

501 13 2 

ขอ้มูลนกัศึกษาระดบั

มหาบณัฑิตของคณะ

เทคโนโลยสีารสนเทศ 

มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระ

จอมเกลา้ธนบุรี 

เชิงลกัษณะและ

เชิงจาํนวน 

2,070 8 5 

 

 

4.2 ขั้นตอนการจดักลุ่มข้อมูล 

ขั้นตอนการจดักลุ่มขอ้มูลของขอ้มูลทั้ง 2 ประเภท (Labeled และ Unlabeled) แสดงได ้ดงัรูปท่ี 4.1 

 

 
 

รูปที่ 4.1 ขั้นตอนการจดักลุ่มขอ้มูล 
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จากรูปท่ี 4.1 ขั้นตอนการจดักลุ่มขอ้มูลเร่ิมตน้จากชุดขอ้มูล (Dataset) ผา่นกระบวนการ Data 

Cleansing ในขั้นตอนน้ีขอ้มูลท่ีไม่สมบูรณ์จะถูกคดัออก เช่น ในชุดขอ้มูลนกัศึกษาระดบัมหาบณัฑิต

ของคณะเทคโนโลยสีารสนเทศ มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้ธนบุรี นกัศึกษาคนใดท่ีมีขอ้มูล

ไม่ครบทั้ง 8 แอททริบิวทจ์ะถูกตดัออกจากชุดขอ้มูล ทั้งน้ีสาํหรับบางชุดขอ้มูลท่ีไดจ้าก Public- 

Domain เม่ือผา่นกระบวนการน้ีแลว้ทาํใหจ้าํนวนขอ้มูลคงเหลือไม่เพียงพอสาํหรับการจดักลุ่ม ขอ้มูล

ท่ีไม่สมบูรณ์เหล่านั้นก็ถูกคงไวโ้ดยไม่เป็นอุปสรรคสาํหรับการจดักลุ่มขอ้มูลสาํหรับโปรแกรมท่ี

พฒันาข้ึน หลงัจากผา่นกระบวนการ Data Cleansing แลว้ขอ้มูลประเภท Labeled พร้อมถูกจดักลุ่ม

โดยเขา้สู่กระบวนการ Clustering Process ทนัที แต่สาํหรับขอ้มูลประเภท Unlabeled ท่ีแต่ละชุดยงัไม่

ถูกระบุกลุ่มของขอ้มูลอยูก่่อนตอ้งผา่นกระบวนการระบุจาํนวนกลุ่มท่ีเหมาะสมก่อนเร่ิมกระบวนการ 

Clustering Process ได ้

 

4.3 การประเมินประสิทธิภาพการจดักลุ่มข้อมูล 

การประเมินประสิทธิภาพการจดักลุ่มของโปรแกรมท่ีพฒันาข้ึนในโครงงานแยกเป็น 2 มิติ ตาม

ประเภทของขอ้มูลท่ีใชใ้นการประเมินประสิทธิภาพ ดงัท่ีไดก้ล่าวมาแลว้ในหวัขอ้ท่ี 4.1 การวดั

ประสิทธิภาพการจดักลุ่มบนชุดขอ้มูลประเภท Labeled ทาํไดโ้ดยการนาํผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการจดักลุ่ม

จากโปรแกรมท่ีพฒันาข้ึนไปคาํนวณหา Purity Value  และเปรียบเทียบกบัผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากเทคนิคของ 

PAM และ SOM  

 

ในลกัษณะเดียวกนัการวดัประสิทธิภาพการจดักลุ่มขอ้มูลบนขอ้มูลประเภท Unlabeled ทาํไดห้ลายวธีิ

โดยใชต้วัวดัประสิทธิภาพต่างๆ ท่ีถูกนาํเสนอในนศาสตร์น้ี ในงานวิจยัน้ีนาํดชันีวดัประสิทธภาพ 3 

ค่ามาพิจารณาคือค่า Inter – Intra Distance, ค่า McClain-Rao และค่า Lack of Homogeneity ดงันั้นใน

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ดชันีทั้ง 3 ค่าน้ีถูกนาํไปวดักบัผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากโปรแกรมท่ีพฒันาข้ึน

และจาก PAM และ SOM ตามลาํดบั รายละเอียดเบ้ืองตนของทั้ง 3 ดชันีและผลการเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพอธิบายไวใ้นหวัขอ้ท่ี 4.3.1 – 4.3.4 

 

4.3.1 การประเมนิชุดข้อมูลประเภท Labeled โดยใช้ค่าความบริสุทธ์ิ (Purity) 

การประเมินประสิทธิภาพการจดักลุ่มดว้ย Purity Value นบัเป็นเกณฑก์ารประเมินแบบ External 

Criterion ซ่ึงไม่พิจารณาความเหมือนหรือความต่างกนัระหวา่งสมาชิกภายในกลุ่มหรือนอกกลุ่ม 

หากแต่พิจารณาวา่ผลลพัธ์ท่ีไดถู้กตอ้งมากนอ้ยเพียงใด Purity Value ท่ีไดบ้อกถึงความสามารถของ

อลักอริทึมท่ีสามารถจดักลุ่มใหข้อ้มูลส่วนใหญ่ในกลุ่มเป็นขอ้มูลคลาสเดียวกนัไดม้ากนอ้ยเพียงใด 

Purity Value หาไดจ้ากสมการท่ี 4.1  
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𝑃𝑢𝑟𝑖𝑡𝑦(𝐶,𝑃) =  1
𝑛
∑ max𝑖|𝐶𝑘  ∩  𝑃𝑖|𝑘    (4.1) 

 

 เม่ือ 

  k = จาํนวนกลุ่ม 

  i = คลาสท่ี i 

  C = {C1, C2, C3, …, Ck} คือผลลพัธ์การจดักลุ่มดว้ยอลักอริทึมแบบ Clustering  

  P = {P1,  P2,  P3, …, Pi}คือคลาสของขอ้มูล Labeled 

 

Purity Value มีค่าตั้งแต่ 0 ถึง 1 โดยท่ี Purity Value ท่ีมากกวา่แสดงถึงประสิทธิภาพการจดักลุ่มที

ดีกวา่ ตวัอยา่งการคาํนวณและการเปรียบหา Purity Value แสดงได ้ดงัน้ี 

 

ใหรู้ปท่ี 4.2 และ 4.3 แสดงถึงผลลพัธ์การจดักลุ่มขอ้มูลโดย สัญลกัษณ์แต่ละรูปแบบแทนขอ้มูลในแต่

ละคลาส  (P) ดงัน้ี 

1. สัญลกัษณ์    แทนขอ้มูลท่ีเป็นสมาชิกของคลาส 1 (P1) 

2. สัญลกัษณ์  แทนขอ้มูลท่ีเป็นสมาชิกของคลาส 2 (P2) 

3. สัญลกัษณ์    แทนขอ้มูลท่ีเป็นสมาชิกของคลาส 3 (P3) 

 

   

 

รูปที ่4.2 การจดักลุ่มแบบท่ี 1 

 

 

 

Cluster1 Cluster3 Cluster2 
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รูปที ่4.3 การจดักลุ่มแบบท่ี 2 

ดงันั้น ค่า Purity Value ท่ีไดจ้ากการจดักลุ่มแบบท่ี 1 (รูปท่ี 6 ) เท่ากบั (1/19) × (6+5+5) = 0.84 และ 

Purity Value ท่ีไดจ้ากการจดักลุ่มแบบท่ี 2 (รูปท่ี 7) เท่ากบั (1/19) × (3+3+3) = 0.47 ซ่ึงหมายถึงการ

จดักลุ่มแบบท่ี 1 ใหผ้ลลพัธ์การจดักลุ่มท่ีดีกวา่การจดักลุ่มแบบท่ี 2 นัน่เอง 

จากชุดขอ้มูลประเภท Labeled ทั้งหมดจาํนวน 6 ชุด จากตารางท่ี 16 เม่ือทาํการจดักลุ่มและคาํนวณหา 

Purity Value ท่ีไดจ้ากผลลพัธ์การจดักลุ่มดว้ยวธีิของ GA ท่ีพฒันาข้ึนเปรียบเทียบกบัผลลพัธ์ท่ีไดจ้าก

วธีิการของ PAM และวธีิการของ SOM โดยกาํหนดให้จาํนวนกลุ่ม (k) เท่ากบัจาํนวนคลาส พบวา่ 

Purity Value ท่ีไดจ้ากการจดักลุ่มดว้ยวธีิของ GA ท่ีพฒันาข้ึนมีค่าท่ีสูงกวา่แสดงถึงระบบ GA ท่ี

พฒันาข้ึนมีประสิทธิภาพท่ีดีกวา่การจดักลุ่มโดยใช ้ PAM และ SOM ตารางท่ี 4.3 แสดงค่าความบริ

สุทธ์ของชุดขอ้มูลประเภท Labeled ทั้ง 6 ชุด 

ตารางที ่4.3 ผลการเปรียบเทียบ Purity Value  

Title 
Missing 

value 

Purity 

GA PAM SOM 

Wisconsin Diagnostic Breast 

Cancer (WDBC) 

No 0.91 0.87 0.85 

Vertebral Column No 0.72 0.68 0.68 

Car Evaluation No 0.71 0.70 0.70 

Congressional Voting 

Records 

Yes 0.87 0.86 - 

Credit Approval Yes 0.81 0.79 - 

Cylinder bands Yes 0.64 0.58 - 

Cluster1 Cluster3 Cluster2 
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4.3.2 การประเมนิชุดข้อมูล Unlabeled โดยใช้ค่า Inter – Intra Distance 

เน่ืองจากขอ้มูลประเภท Unlabeled เป็นขอ้มูลท่ีแต่ละ Sample ไม่สามารถบอกกลุ่มไดก่้อนหนา้ ดงันั้น

เกณฑก์ารวดัและเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจดักลุ่มสาํหรับขอ้มูลประเภทน้ีจึงไม่สามารถใช ้

Purity Value เช่นเดียวกบัขอ้มูลประเภท Labeled ได ้ค่า Inter – Intra Distance ถูกแสดงไวใ้นสมการ

ท่ี 3.3 แลว้ ตารางท่ี 4.4 เปรียบเทียบค่า Inter – Intra Distance ของขอ้มูลประเภท  Unlabeled ทั้ง 6 ชุด 

 

ตารางที ่4.4 ผลการเปรียบเทียบค่า Inter – Intra Distance 

Title 
Missing 

value 

Inter – Intra Distance 

GA PAM SOM 

Seed No 133,140.23 132,264.17 132,909.47 

Stock Price No 4,154,977.415 4,110,586.23 4,109,644.34 

Weather No 90.4 85.20 88.40 

Solar Flare No 237,182.65 232,008.18 175,870.36 

Dresses Yes 9,119.91 232.67 - 

SIT Student No 1,202,798.50 1,190,689.83 874,436.49 

 

 

4.3.3 การประเมนิชุดข้อมูล Unlabeled โดยใช้ค่า McClain-Rao 

เกณฑก์ารประเมินคุณภาพการจดักลุ่มแบบ McClain-Rao [28] พิจารณาอตัราส่วนระหวา่งผลรวมของ 

Intra Distance หารดว้ยผลรวมของจาํนวนคู่ (Pairs) ทั้งหมดระหวา่ง Samples ภายในกลุ่มเดียวกนัและ

ผลรวมของ Inter Distance หารดว้ยจาํนวนคู่ทั้งหมดระหวา่ง Samples ท่ีอยูต่่างกลุ่มกนั ซ่ึงสามารถ

คาํนวณไดด้ว้ยสมการท่ี 4.3 

𝐶 =  𝑆𝑊/𝑁𝑊
𝑆𝐵/𝑁𝐵

       (4.3) 

 เม่ือ 

  SW = ผลรวมของ 𝐷𝐼𝑛𝑡𝑟𝑎  

  NW = ผลรวมคู่ภายในกลุ่ม 

  SB = ผลรวมของ 𝐷𝐼𝑛𝑡𝑒𝑟  

  NB = จาํนวนคู่ทั้งหมดระหวา่ง Sample ทั้งหมดท่ีอยูต่่างกลุ่มกนั 

ดงันั้นค่า McClain-Rao ท่ีนอ้ยกวา่แสดงถึงประสิทธิภาพของการจดักลุ่มขอ้มูลท่ีดีกวา่ ผลการ

เปรียบเทียบ McClain-Rao ของขอ้มูลประเภท Unlabeled ทั้งหมด 6 ชุดแสดงได ้ดงัตารางท่ี 4.5 
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ตารางที ่4.5 ผลการเปรียบเทียบ McClain-Rao 

Title 
Missing 

value 

McClain-Rao 

GA PAM SOM 

Seed No 0.38 0.38 0.38 

Stock Price No 0.32 0.33 0.32 

Weather No 0.53 0.56 0.56 

Solar Flare No 0.58 0.62 0.73 

Dresses Yes 0.90 0.93 - 

SIT Student No 0.57 0.57 0.91 

 

4.3.4 การประเมนิชุดข้อมูล Unlabeled โดยใช้ค่า Lack of Homogeneity 

เกณฑก์ารประเมินคุณภาพการจดักลุ่มแบบ Lack of Homogeneity [1]  พิจารณาผลรวม 𝐷𝐼𝑛𝑡𝑟𝑎 ดงั

แสดงไดใ้นสมการท่ี 4.3  

ℎ =  ∑  𝐷𝐼𝑛𝑡𝑟𝑎(𝐶𝑖)𝑘
𝑖=1      (4.3) 

 เม่ือ 

  𝐷𝐼𝑛𝑡𝑟𝑎     =     Distance ระหวา่ง Sample ทุกตวัใน Cluster 𝐶𝑖  

 

ดงันั้นค่า Lack of Homogeneity  ท่ีนอ้ยกวา่แสดงถึงประสิทธิภาพของการจดักลุ่มขอ้มูลท่ีดีกวา่ ผล

การเปรียบเทียบ Lack of Homogeneity ของขอ้มูลประเภท Unlabeled ทั้งหมด 6 ชุดแสดงได ้ดงัตาราง

ท่ี 4.6 

 

ตารางที ่4.6 ผลการเปรียบเทียบ Lack of Homogeneity 

Title 
Missing 

value 

Lack of Homogeneity 

GA PAM SOM 

Seed No 592.41 588.78 587.32 

Stock Price No 1,648.48 1,622.66 1,602.89 

Weather No 0.59 0.63 0.62 

Solar Flare No 30.76 33.05 46.67 

Dresses Yes 102.09 106.93 - 

SIT Student No 253.51 254.38 372.97 
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ขอ้มูล SIT Student เป็นขอ้มูลท่ีไม่ไดม้าจาก Public Domain ผลลพัธ์จากการจดักลุ่มอาจมีความหมาย

และเป็นประโยชน์ต่อองคก์ร รายละเอียดของผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากขอ้มูลชุดน้ีแสดงไวใ้น [29]  (ภาคผนวก 

ก) 

 

4.4 ข้อสังเขป 

การปรับตวัเพื่อพฒันา (Adaptability) ของ GA ในระบบท่ีพฒันาข้ึนช่วยใหผ้ลลพัธ์การจดักลุ่มขอ้มูล

บนชุดขอ้มูลจาํนวน 12 ชุดท่ีใชใ้นโครงการวจิยัน้ีมีประสิทธิภาพมากข้ึน จากการสังเกตพฤติกรรม

การทาํงานของแต่ละ Mode พบวา่การพฒันาค่าฟิตเนสและเวลาในการทาํงานส่วนใหญ่ของระบบอยู่

ใน Mode1 เน่ืองจากเป็น Mode แรกในการทาํงานและเป็นพฤติกรรมทัว่ไปของการเลือกแบบ Elitism 

ท่ีโครโมโซมท่ีดีจะถูกเก็บไว ้ ทาํใหใ้นโครโมโซมท่ีดีไดมี้โอกาสพฒันาในรุ่นถดัไป ช่วงแรกของการ

ทาํงานใน Mode1 น้ีค่าฟิตเนสพฒันาข้ึนอยา่งรวดเร็วและต่อเน่ืองจากนั้นจึงค่อยๆ ลดระดบัอตัราการ

พฒันาลงไปทีละนอ้ยจนกระทัง่ไม่สามารถพฒันาค่าฟิตเนสข้ึนไดอี้กแลว้จึงเปล่ียนการทาํงานไปยงั 

Mode2 ใน Mode น้ีค่าฟิตเนสมีการพฒันาข้ึนบา้งเล็กนอ้ยเน่ืองจากการพฒันาใน Mode1 อาจใกลเ้คียง

ค่า Optimal กล่าวคือการหาคาํตอบท่ีดีข้ึนอาจอยูใ่นลกัษณะ Local optimal หรือ  Plateau หรือ Ridge 

การเลือกสรรแบบ Roulette Wheel ท่ีใชใ้น Mode2 น้ีมีพฤติกรรมท่ีใกลเ้คียงกบัพฤติกรรมการ

เลือกสรรแบบ Elitism ของ Mode1 ท่ีต่างก็เปิดโอกาสให้โครโมโซมท่ีดีมีโอกาสถูกเลือกใหพ้ฒันาต่อ

ในรุ่นถดัไป จึงอาจเป็นเหตุในการพฒันาคาํตอบเกิดข้ึนไดไ้ม่ดีนกัโดยเฉพาะเม่ือใชก้บัขอ้มูลทั้ง 12 

ชุดในงานวจิยัน้ี เม่ือการทาํงานของระบบเปล่ียนเป็น Mode3 ท่ีเปรียบเสมือนการ Reset ส่วนใหญ่

พบวา่มีการพฒันาค่าฟิตเนสข้ึนมากกวา่ Mode2 การทาํงานใน Mode3 น้ีใชเ้วลาไม่นานเท่ากบั Mode1 

ซ่ึงอาจเป็นเพราะคุณสมบติัการเลือกแบบสุ่ม (Random Selection) ท่ีเหมาะกบัการแกปั้ญหากรณี 

Local optimal และ Plateau อยา่งไรก็ตามเม่ือปัญหาเหล่าน้ีถูกแกไ้ขแลว้การเลือกสรรแบบสุ่มอาจไม่

เหมาะกบัขอ้มูลทั้ง 12 ชุดน้ีอีกต่อไป หลงัจากท่ีระบบเปล่ียนกลบัมาทาํงานใน Mode1 ซ่ึงเป็น Mode 

การทาํงานสุดทา้ยของระบบ พบวา่ระบบสามารถพฒันาค่าฟิตเนสต่อไดอี้กระยะหน่ึง ทั้งน้ีเน่ืองจาก

ระบบถูก Reset มาจาก Mode 3 นัน่เอง 

 

ขอ้จาํกดัหน่ึงของระบบท่ีพฒันาข้ึนคือเวลาท่ีใชใ้นการทาํงานท่ีมากกวา่เวลาท่ีใชใ้น PAM และ SOM 

หลายเท่าตวั เช่น การจดักลุ่มขอ้มูลนกัศึกษาจาํนวน 2,070 ตวัอยา่งท่ีใชใ้นโครงการวจิยัน้ี ระบบท่ี

พฒันาข้ึนใชเ้วลาในการทาํงานประมาณ 10 ชัว่โมง ในขณะท่ี PAM และ SOM ใชเ้วลาเพียง 1 – 2 

นาทีเท่านั้น ทั้งน้ีเน่ืองจากแนวคิดของ Diana ท่ีตอ้งคาํนวณค่าเฉล่ีย Distance ใหม่ทุกคร้ังท่ีมีขอ้มูลยา้ย

จาก Main Group ไป Splinter Group และการทาํงานของ GA ตอ้งจดักลุ่มขอ้มูลใหม่ทุกคร้ังในแต่ละ 

Generation สาํหรับทุกๆ โครโมโซม นอกจากน้ีเง่ือนไขการหยดุการทาํงานของ GA ยงัเป็นอีกปัจจยั

หน่ึงท่ีทาํใหก้ารทาํงานของระบบใชเ้วลานานมากกวา่ PAM และ SOM กล่าวคือระบบจะหยดุการ
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ทาํงานก็ต่อเม่ือไม่สามารถพฒันาค่าฟิตเนสท่ีดีข้ึนได ้ ดงันั้นแมมี้การพฒันาค่าฟิตเนสข้ึนเพียง 0.001% 

ก็ยงัถือวา่การพฒันาเกิดข้ึน  

 

ขอ้จาํกดัทางดา้นเวลาน้ีสามารถลดลงไดโ้ดยนิยามการพฒันาใหม่ โดยอาจกาํหนดใหค้่าฟิตเนสใหม่ท่ี

หาไดต้อ้งมากกวา่ 1% จึงถือวา่มีการพฒันาข้ึน การเปล่ียนนิยามใหม่ในแนวทางน้ีจะทาํใหร้ะบบเร็ว

หยดุทาํงานเร็วข้ึนกวา่ปัจจุบนัมาก  การกําหนดกลุม่ของสมาชิกในการคํานวณหาคา่เฉล่ียระหวา่ง 

Main Group และ Splinter Groups เพียงครัง้แรกครัง้เดียวแทนการคํานวณในแต่ละ Generation ก็จะ

สามารถลดเวลาการคํานวณไปได้อยา่งมากเชน่กนั 

 

อยา่งไรก็ดีดงัท่ีไดก้ล่าวไวแ้ลว้ในหวัขอ้ท่ี 1.2 โครงการวจิยัน้ีอยูบ่นสมมติฐานวา่เวลาท่ีใชใ้นการ

ประมวลผลเพื่อจดักลุ่มขอ้มูลไม่ใช่เป็นปัจจยัหลกัสาํคญั ดงันั้นเวลาท่ีใชใ้นการทาํงานของระบบท่ี

มากกวา่ PAM และ SOM หลายเท่าตวัจึงไม่เป็นอุปสรรคในโครงการวิจยัน้ี 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

บทที่ 5 บทสรุป 

 

เน้ือหาบทน้ีกล่าวถึง ประโยชน์ท่ีไดรั้บจากโครงการวจิยั ส่ิงท่ีไดเ้รียนรู้จากโครงการวิจยั แนวทางการ

พฒันาในอนาคต และสรุปผลโครงการวจิยั 

 

5.1  ประโยชน์ที่ได้รับจากโครงการวจิยั 

ประโยชน์ท่ีไดรั้บจากโครงการวจิยัน้ีสามารถสรุปได ้ดงัน้ี 

1. คุณลกัษณะของผูส้มคัรและนกัศึกษาในหลกัสูตรวทิยาศาสตรมหาบณัฑิต สาขาเทคโนโลยี

สารสนเทศ คณะเทคโนโลยสีารสนเทศ มหาวทิยาลยัเทคโนโลยพีระจอมเกลา้ธนบุรี ระบบท่ี

พฒันาข้ึนไดจ้าํแนกขอ้มูลนกัศึกษาดงัท่ีกล่าวไวอ้อกเป็น 5 กลุ่ม ผลจากการจาํแนกขอ้มูลน้ีทาํให้

สามารถทราบถึงคุณลกัษณะของแต่ละกลุ่มได ้

2. โปรแกรมการจดักลุ่มขอ้มูลใหม่ท่ีพฒันาข้ึนโดยนาํเทคนิค Diana และ GA มาประยกุตใ์ชมี้

ความสามารถในการจดักลุ่มขอ้มูลเชิงจาํนวน, เชิงลกัษณะและขอ้มูลท่ีประกอบดว้ยเชิงจาํนวน

และเชิงลกัษณะได ้ นอกจากนั้นแลว้ระบบท่ีพฒันาข้ึนยงัมีประสิทธิภาพในการจดักลุ่มขอ้มูล

ดีกวา่เทคนิคท่ีเป็นท่ีรู้จกัทัว่ไป โดยงานวิจยัน้ีเลือกเปรียบเทียบกบั PAM และ SOM 

3. GA Unit ในโปรแกรมท่ีพฒันาข้ึนมาใหม่มีความสามารถในการการปรับสภาพตวัเอง (Adaptive) 

ใหส้ามารถเลือกแนวทางการ Crossover และแนวทางการ Selection ท่ีเหมาะสมในแต่ละรุ่น 

(Generation) ได ้ คุณสมบติัน้ีช่วยใหก้ารพฒันาผลลพัธ์ของ GA สามารถเล่ียงปัญหาท่ีรู้จกักนัใน

การคน้หา กล่าวคือเม่ือผลลพัธ์ติดอยูใ่น Local maxima และ Plateau  

  

5.2 ส่ิงที่ได้เรียนรู้จากโครงการวจิยั 

จากการศึกษาและวจิยัในโครงการวจิยัน้ี สามารถสรุปส่ิงท่ีไดเ้รียนรู้พอสังเขปได ้ดงัน้ี 

1. ความยาวของโครโมโซมและจาํนวนประชากรท่ีเหมาะสมของ GA เป็นส่ิงท่ีตอ้งพิจารณาระหวา่ง

การพฒันาโปรแกรม การกาํหนดความยาวของโครโมโซมและจาํนวนประชากรท่ีมากหรือนอ้ย

เกินไปไม่สามารถรับประกนัประสิทธิภาพการจดักลุ่มได ้ ในงานวจิยัน้ีไดก้าํหนดความยาวของ

โครโมโซมดงัสมการท่ี 3.5 และการกาํหนดขนาดของประชากรในแต่ละ Generation ดงัสมการท่ี 3.6 
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ใหส้อดคลอ้งกบัขนาดของขอ้มูลและจาํนวนของกลุ่ม แนวทางน้ีอาจเป็นวธีิการหน่ึงท่ีเหมาะสมและ

ใหผ้ลการประเมินประสิทธิภาพการจดักลุ่มขอ้มูลเป็นท่ีน่าพอใจ 

2. เน่ืองจากโคโมโซมท่ีใชใ้นโครงการวิจยัน้ีเป็นแบบ Medroid based  ในระหวา่งขั้นตอนการ 

Crossover และ Mutation แต่ละ Generation ของ GA อาจทาํใหเ้กิดโครโมโซมท่ีมีสมาชิกซํ้ ากนั เช่น 

[1, 5, 6, 7, 5, 2] ซ่ึงโครโมโซมลกัษณะน้ีทาํใหเ้กิดผลลพัธ์การจดักลุ่มแบบคาบเก่ียวกนั (Overlap) การ

จดัการกบัโครโมโซมลกัษณะน้ีทาํไดโ้ดยการสร้างโครโมโซมใหม่ข้ึนมาเพื่อทดแทนโครโมโซมท่ีใช้

การไม่ไดน้ี้ อยา่งไรก็ดีการสร้างโครโมโซมตวัแทนของกลุ่มซํ้ าน้ีอาจจะเป็นส่ิงท่ีดีและสามารถนาํไป

ประยกุตใ์ชใ้นการจดักลุ่มแบบ Overlapping 

 

5.3 แนวทางการพฒันาในอนาคต 

โครงการวจิยัน้ีสามารถพฒันาต่อในหลายๆ ดา้น ดงัน้ี 

1.  ในการพฒันาส่วน Fitness Function ของ GA งานวจิยัน้ีใชค้่า Inter – Intra Distance เท่านั้น Fitness 

Function อาจพฒันาให้อยูบ่นเกณฑ ์ (Clustering Criteria) อ่ืนๆ ระบบ GA อาจใช ้ Fitness Function 

มากกวา่หน่ึงและแต่ละรุ่นโครโมโซมท่ีใหค้่า Fitness Function ดีท่ีมากกวา่ 1 เกณฑจ์ะถูกเก็บไว ้

แนวทางน้ีจะเป็นการนาํเกณฑต่์างๆ ในการจดักลุ่มขอ้มูลมาใชแ้ละใหโ้คโมโซมท่ีมีค่าเฉล่ียท่ีดีท่ีสุด

เป็นผลลพัธ์ท่ีดีท่ีสุด 

2. วธีิการกาํหนดกลุ่มใหก้บัสมาชิกจากเดิมท่ีในงานวจิยัน้ีใชแ้นวคิดของ Diana ท่ีตอ้งคาํนวณหา

ค่าเฉล่ียระหวา่ง Main Group และ Splinter Groups ใหม่ทุกคร้ังเม่ือมีสมาชิกถูกยา้ยออกจาก Main 

Group การทดลองสามารถทาํไดโ้ดยการกาํหนดกลุ่มของสมาชิกในการคาํนวณหาค่าเฉล่ียระหวา่ง 

Main Group และ Splinter Groups เพียงคร้ังแรกคร้ังเดียว แนวทางน้ีอาจจะให้ผลดีเพียงพอกบั

แนวทางปัจจุบนั แต่เวลาในการคาํนวณและประเมินผลจะนอ้ยลงมาก 

3. ระบบปัจจุบนัควรมีการทดลองกบัชุดขอ้มูลท่ีหลากหลายมากข้ึน โดยอาจเปล่ียน Similarity 

Measure จากเดิมท่ีใช ้ Gower’s similarity measure และ Euclidean Distance เป็นวธีิการอ่ืนท่ีมีผู ้

นาํเสนอมาก่อนแลว้ 

4.  ศึกษาพฤติกรรมการทาํงานแต่ละ Mode ในการปรับตวัเพื่อพฒันาของ GA เน่ืองจากผลลพัธ์ท่ีได้

อาจบอกถึงแนวทางเพิ่มประสิทธิภาพของระบบ อยา่งไรก็ตามการศึกษาต่อในแนวทางน้ีอาจตอ้ง

คาํนึงถึงธรรมชาติของ Fitness Function ท่ีใชแ้ละเทคนิคของ Diana ในการจดักลุ่มควบคู่กนัไปดว้ย 

5.  ในการวจิยัน้ีจาํนวนกลุ่มท่ีเหมาะสมไดจ้ากการกาํหนดจากการใช ้ Silhouettes Index ก่อนท่ีจะเขา้ 

GA Unit การพฒันาระบบการจดักลุ่มขอ้มูลท่ีสามารถคาํนวณจาํนวนกลุ่มท่ีเหมาะสมควบคู่ไปดว้ยกบั

การจดักลุ่มขอ้มูลจะเป็นการพฒันาระบบใหมี้ประสิทธิภาพมากยิง่ข้ึน 



35 

 

5.4  สรุปผลโครงการวจิยั 

การนาํเทคนิคของ GA มาประยกุตใ์ชใ้นงานดา้นการจดักลุ่มขอ้มูลนั้นมีใหเ้ห็นอยูห่ลายรูปแบบ 

อยา่งไรก็ตามยงัไม่มีงานใดท่ีประยกุตใ์ชเ้ทคนิคของ GA ร่วมกบัเทคนิคการจดักลุ่มของ Diana (การ

จดักลุ่มแบบ Hierarchical) แลว้ใหผ้ลลพัธ์การจดักลุ่มเป็นแบบ Patitional ได ้ดงันั้นโครงการวิจยัน้ีจึง

มุ่นเนน้การพฒันาโปรแกรมการจดักลุ่มขอ้มูลแบบ Patitional ใหม่ท่ีมีประสิทธิภาพมากกวา่เทคนิคท่ี

เป็นท่ีนิยม (PAM และ SOM) ระบบท่ีพฒันาข้ึนไดถู้กประเมินประสิทธิภาพโดยใชข้อ้มูลประเภท 

Labeled จาํนวน 6 ชุดขอ้มูลและขอ้มูลประเภท Unlabeled จาํนวน 6 ชุดขอ้มูล นอกจากผลลพัธ์ท่ีได้

จากงานวจิยัน้ีระบบการจดักลุ่มขอ้มูลบนพื้นฐานของ GA, Gower’s Similarity Measure และ Diana 

แลว้ งานวจิยัน้ียงัเป็นจุดเร่ิมตน้ของการพฒันาต่อในหลายๆ มิติเก่ียวกบัการหา Fitness Function, การ

ประมวลผลท่ีเร็วข้ึนและการกาํหนดจาํนวนกลุ่มท่ีเหมาะสม 
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