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บทคัดย่อ 

 

    งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือพัฒนาวิธีการเลือกคุณลักษณะแบบอัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณรบกวน (signal-to-
noise ratio: SNR) สําหรับการจําแนกประเภทข้อมูลหลายกลุ่ม โดยได้ทดสอบกับชุดข้อมูลเกณฑ์มาตรฐาน (benchmark) 
จํานวน 6 ชุดข้อมูล แบ่งเป็นข้อมูลสําหรับปัญหาการจําแนกประเภทสองกลุ่มจํานวน 3 ชุด และข้อมูลสําหรับปัญหาการ
จําแนกประเภทหลายกลุ่มจํานวน 3 ชุด การทดลองเริ่มจากการทดสอบกับปัญหาการจําแนกประเภทข้อมูลแบบ 2 กลุ่ม โดย
เปรียบเทียบวิธีการเลือกคุณลักษณะ 3 แบบ คือ สหสัมพันธ์โคไซน์ (cosine correlation: CC) ระยะห่างยูคลิเดียน (Euclidean 
distance: ED) และ SNR ตัวจําแนกประเภทท่ีใช้ ประกอบด้วย วิธีเบย์อย่างง่าย (Naïve Bayes) และวิธีเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุดเค 
(k-nearest neighbor: KNN) โดยใช้โปรแกรม WEKA จากผลการทดลองพบว่า วิธีการเลือกคุณลักษณะแบบ SNR ให้
ประสิทธิภาพดีที่สุดสําหรับการจําแนกประเภทข้อมูลแบบ 2 กลุ่ม แต่เนื่องจากวิธี SNR จะใช้สําหรับปัญหาการจําแนก
ประเภท 2 กลุ่มเท่านั้น ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงได้พัฒนาวิธีการเลือกคุณลักษณะแบบ SNR สําหรับการจําแนกประเภทข้อมูลหลาย
กลุ่ม โดยใช้วิธีการคํานวณค่า SNR จาก กลุ่ม 1 กับกลุ่มที่เหลือ และวนสลับไปจนครบทั้ง n กลุ่ม จากนั้นนําค่า SNR ที่ได้
ท้ังหมดรวมกัน เป็นค่าคะแนนของคุณลักษณะนั้น ๆ ซ่ึงทดลองพบว่า วิธีการท่ีนําเสนอสามารถให้ค่าประสิทธิภาพในการ
จําแนกประเภทข้อมูลหลายกลุ่มท่ีดีท่ีสุด 
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Abstract 
 

 This research aims to develop the Signal-to-Noise Ratio (SNR) feature selection for multi-class 
classification. Six benchmark datasets are used to test the performance of the proposed method. The 
datasets are divided into 2 groups: 1) 3 datasets for 2-class classification problem, and 2) 3 datasets for 
multi-class classification problem. First of all, the experiment starts with 2-class classification problem. 
Three feature selection techniques are used to compare the performance: Cosine Correlation (CC), 
Euclidean Distance (ED) and SNR. Two algorithms: Naïve Bayes and K-Nearest Neighbor (KNN) are used as 
the classifier with WEKA software. The experimental results show that the SNR offers the best result for 2-
class classification. Since the SNR can be only used for the 2-class classification problem, this research 
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tries to develop an SNR based feature selection for multi-class classification. The SNR value is the 
summation of the SNR which is calculated from comparison results of the group 1 and the rest through to 
n groups. The experimental results show that the proposed method yields the best performance. 
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1. บทนํา 
   การทําเหมืองข้อมูล (data mining) เป็นกระบวนการ
ค้นหารูปแบบ แนวทาง หรือความสัมพันธ์ท่ีซ่อนอยู่ภายใน
ชุดข้อมูล อาศัยหลักสถิติ การรู้จํา การเรียนรู้ของเครื่อง และ
หลักคณิตศาสตร์ กระบวนการทําเหมืองข้อมูลประกอบไปด้วย 
6 ข้ันตอน คือ (1) การทําความเข้าใจปัญหา (2) การรวบรวม
ข้อมูลท่ีเกี่ยวข้อง (3) การเตรียมข้อมูล (4) การสร้างแบบจําลอง
การวิเคราะห์ข้อมูลด้วยเทคนิคเหมืองข้อมูล (5) การประเมิน
ประสิทธิภาพของแบบจําลอง และ (6) การนําไปใช้งาน [1]  
  การเลือกคุณลักษณะ (feature selection) [2] เป็น
กระบวนการหนึ่งในข้ันตอนการเตรียมข้อมูล ในกระบวนการ
ต้องปรับข้อมูลจากข้อมูลเดิมให้มีขนาดเล็กลง โดยให้สูญเสีย
คุณลักษณะสําคัญของข้อมูลน้อยท่ีสุดและสามารถเป็น
ตัวแทนของข้อมูลส่วนใหญ่ได้ การลดขนาดของข้อมูลจะช่วย
ให้การจําแนกประเภทข้อมูล สามารถทํางานได้ถูกต้องและ
รวดเร็วมากย่ิงข้ึน จากการศึกษาพบว่า เทคนิคท่ีนิยมใช้การ
เลือกคุณลักษณะข้อมูลมีหลายวิธี ส่วนใหญ่จะใช้กับปัญหา
การจําแนกประเภทข้อมูล 2 กลุ่ม ซ่ึงมีหลายวิธี เช่น สหสัมพันธ์
โคไซน์ (cosine correlation: CC) ระยะห่างยูคลิเดียน 
(Euclidean distance: ED) และอัตราส่วนสัญญาณต่อ
สัญญาณรบกวน (Signal to Noise Ratio: SNR) เป็นต้น 
  จากการศึกษาพบว่า การเลือกคุณลักษณะแบบ
อัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณรบกวนให้ประสิทธิภาพท่ีดี
สําหรับการจําแนกประเภทข้อมูลแบบ 2 กลุ่ม [3] แต่ยังมี
ข้อจํากัด คือ ไม่สามารถเลือกคุณลักษณะการจําแนก
ประเภทข้อมูลหลายกลุ่มได้ ดังนั้นในการวิจัยนี้จึงได้ศึกษา
เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพและพัฒนาวิธีการเลือกคุณลักษณะ
แบบอัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณรบกวนให้สามารถรองรับ
การจําแนกประเภทแบบหลายกลุ่มได้ 
 
2. ทฤษฎีท่ีเก่ียวข้อง 
  2.1 วิธีการเลือกคุณลักษณะ (feature selection) 
   2.1.1 อัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณรบกวน 
(signal-to-noise ratio: SNR) 
   SNR เป็นวิธีการทางสถิติเพ่ือวัดประสิทธิภาพของ
คุณลักษณะในการจําแนกประเภทข้อมูลจากข้อมูลกลุ่มหนึ่ง

ออกจากข้อมูลกลุ่มอื่น ๆ [3] การคํานวณหาค่า SNR แสดง
ดังสมการ (1) ค่าย่ิงมากหมายถึง คุณลักษณะนั้นมีความสําคัญ
ต่อการจําแนกประเภทข้อมูลมาก 
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โดยท่ี  1 และ  2 คือ ค่าเฉลี่ยของข้อมูลกลุ่มที่ 1 และ 
กลุ่มท่ี 2   1 และ  2  คือ ค่าส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของ
ข้อมูลในแต่ละกลุ่ม 

   2.1.2 สหสัมพันธ์โคไซน์ (cosine correlation: 
CC) 
   วิ ธีนี้ เป็นการวัดความคล้ายคลึงระหว่าง  2 
เวกเตอร์ โดยการวัดมุมโคไซน์ของเวกเตอร์ท้ังสอง ซ่ึง
คํานวณได้จากสมการ (2) 
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โดยท่ี A = {a1, a2, a3, … , an} และ B = {b1, b2, b3, …, 
bn} คือ 2 เวกเตอร์ท่ีต้องการนํามาเปรียบเทียบ ซ่ึงในปัญหา
การเลือกคุณลักษณะนั้น เวกเตอร์ A คือ คุณลักษณะท่ี i ใด 
ๆ ท่ีต้องการคํานวณหาค่าความสําคัญ ส่วนเวกเตอร์ B คือ 
คุณลักษณะของคําตอบเป้าหมาย (class) ของชุดข้อมูล โดย
ค่าท่ีคํานวณได้จะอยู่ระหว่าง 0 – 1 ค่าของคุณลักษณะใดท่ี
คํานวณได้มีค่าเข้าใกล้ 1 จะหมายถึงคุณลักษณะนั้นมีความ
สอดคล้องกับคําตอบเป้าหมายมากและถือว่าเป็นคุณลักษณะ
ท่ีมีความสําคัญมาก 
   2.1.3 ระยะห่างยูคลิเดียน (Euclidean distance: 
ED) 
   วิธีนี้เป็นการวัดระยะห่างปกติระหว่างจุด 2 จุดใน
แนวเส้นตรง ซ่ึงอาจวัดได้ด้วยอุปกรณ์วัดระยะที่ได้มาจาก
ทฤษฎีพีทาโกรัส ปัญหาการเลือกคุณลักษณะ จะต้องมีการ
กําหนดตัวแปรอุดมคติเช่นเดียวกับสหสัมพันธ์โคไซน์ 
ระยะห่างยูคลิเดียน ระหว่างจุด xi และจุด xj แสดงด้วย 
dist(xi, xj) คํานวณได้ดังสมการ (3) 
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โดยท่ี xi,k คือ คุณสมบัติตัวท่ี i ของข้อมูลตัวท่ี k ซ่ึงในปัญหา
การเลือกคุณลักษณะนั้น xi คือ คุณลักษณะที่ i ใด ๆ ท่ี
ต้องการคํานวณหาค่าความสําคัญ ส่วน xj คือ คุณลักษณะ
ของคําตอบเป้าหมายของชุดข้อมูล ถ้าค่าท่ีคํานวณได้มีค่าเข้า
ใกล้ 0 จะหมายถึงคุณลักษณะนั้นมีความใกล้เคียงกับคําตอบ
เป้าหมายมากและถือว่าคุณลักษณะนั้นมีความสําคัญมาก 
  2.2 วิธีการจําแนกประเภทข้อมูล (data classification) 
   2.2.1 วิธีเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด k (k-nearest 
neighbor algorithm: KNN) 
   วิธีเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุดเค [1] เป็นวิธีการจําแนก
ประเภทข้อมูลท่ีใช้วิธีการหาระยะห่างระหว่างคุณลักษณะ
ของแต่ละข้อมูล ซ่ึงวิธีนี้จะเหมาะสําหรับข้อมูลแบบตัวเลข 
โดยวิธีการเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุดเค มีข้ันตอนโดยสรุปดังนี้  
   1) กําหนดจํานวนเพื่อนบ้าน k (นิยมกําหนดให้
เป็นเลขคี่) 
   2) คํานวณระยะห่าง (distance) ของข้อมูลท่ี
ต้องการพิจารณากับชุดข้อมูลสอน โดยสามารถคํานวณได้
จากสมการระยะทางยูคลิเดียน (Euclidean distance) ดัง
สมการ (3)  
   3) จัดลําดับของระยะห่างจากน้อยไปมากและ
เลือกชุดข้อมูลท่ีน้อยท่ีสุด ตามจํานวน k ท่ีกําหนดไว้ 
   4) กําหนดให้คําตอบของข้อมูลท่ีต้องการทํานาย 
คือ กลุ่มท่ีมีจํานวนมากท่ีสุดในกลุ่มของชุดข้อมูล k ตัวแรก 
   2.2.2 เบย์อย่างง่าย (Naïve Bayes) 
   ตัวจําแนกประเภทเบย์อย่างง่าย [4] เป็นตัวจําแนก
ประเภทในกลุ่มของการเรียนรู้แบบเกียจคร้าน (lazy learning) 
วิธีนี้เหมาะกับกรณีของข้อมูลท่ีมีจํานวนมากและคุณลักษณะ 
(attribute) ไม่ข้ึนต่อกัน สมมติให้ a1, a2, …, an เป็น
คุณลักษณะของชุดข้อมูล จะได้ว่า ค่า (ประเภท) ท่ีน่าจะเป็น
ท่ีสุดของตัวอย่าง x คํานวณได้จากสมการ (4)  
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   เนื่องจากการคํานวณค่าของ P(a1, a2, …, an|vi) 
จําเป็นต้องมีชุดข้อมูลสอนในปริมาณมากและครอบคลุมทุก
กรณี ซ่ึงโดยท่ัวไปมักเป็นไปได้ยาก ดังนั้น สมมติฐานของตัว
จําแนกประเภทเบย์อย่างง่าย คือ กําหนดให้คุณลักษณะของ
ข้อมูลแต่และตัวไ ม่ ข้ึน ต่อกัน  ( เป็น อิสระต่อกัน )  กับ
คุณลักษณะอื่น ๆ ซึ่งทําให้สามารถเขียนแทน P(a1, a2, …, 
an|vi) ด้วยผลคูณของความน่าจะเป็น ดังสมการ (5) 
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ดังนั ้น ตัวจําแนกประเภทเบย์อย่างง่าย จึงคํานวณตาม
สมการ (6) 
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3. การทดลองจําแนกประเภทข้อมูล 2 กลุ่ม 
  เพ่ือยืนยันประสิทธิภาพของวิธีการเลือกคุณลักษณะ
แบบ SNR สําหรับการจําแนกประเภทข้อมูลแบบ 2 กลุ่ม เราได้
ทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับวิธีการเลือกคุณลักษณะ
แบบสหสัมพันธ์โคไซน์ และแบบระยะห่างยูคลิเดียน กับชุด
ข้อมูลเกณฑ์มาตรฐานสําหรับปัญหาการจําแนกประเภท
ข้อมูลแบบ 2 กลุ่ม โดยใช้ตัวจําแนกประเภทแบบเบย์อย่าง
ง่าย และ เพ่ือนบ้านใกล้ที่สุดเค ด้วยโปรแกรม WEKA ซึ่งมี
รายละเอียดดังนี้ 
  3.1 ชุดข้อมูลท่ีใช้ในการทดลองสําหรับปัญหาการ
จําแนกประเภทข้อมูล 2 กลุ่ม 
  ข้อมูลท่ีมีคุณลักษณะจํานวนมากส่วนมากมักจะเป็น
ข้อมูลทางด้านการแพทย์ ในการทดลองนี้ได้ใช้ข้อมูลจํานวน 
3 ชุดข้อมูล ดังนี้ 
   3.1.1  ข้อมูลมะเร็งเต้านม (WDBC) ประกอบด้วย
ข้อมูลจํานวน 569 ตัวอย่าง มี 30 คุณลักษณะ มี 2 ประเภท 
เป็นข้อมูลตัวเลขจํานวนจริง จาก UC Irvine Machine Learning 
Repository database [5] 
   3.1.2 ข้อมูลมะเร็งลําไส้ (COLON) ประกอบด้วย
ข้อมูลจํานวน 62 ตัวอย่าง  มี 2000 คุณลักษณะ มี 2 
ประเภท เป็นข้อมูลตัวเลขจํานวนจริง [6] 
   3.1.3 ข้อมูลมะเร ็งต ่อมน้ํา เหล ือง  (DLBCL) 
ประกอบด้วยข้อมูลจํานวน 47 ตัวอย่าง มี 4026 คุณลักษณะ 
มี 2 ประเภท เป็นข้อมูลตัวเลขจํานวนจริง [7] 
 
  3.2 ผลการทดลองการจําแนกประเภทข้อมูล 2 กลุ่ม 
   3.2.1 ผลการทดลองกับชุดข้อมูลมะเร็งเต้านม 
(WDBC) จากการทดลองจําแนกประเภทข้อมูลมะเร็งเต้านม
ด้วยวิธีเบย์อย่างง่ายพบว่า การเลือกคุณลักษณะแบบ
สหสัมพันธ์โคไซน์ ให้ประสิทธิภาพดีท่ีสุดเม่ือเลือกใช้ 10 
คุณลักษณะ ให้ความถูกต้องในการจําแนกประเภทข้อมูล คิด
เป็นร้อยละ 95.60 (แสดงดังรูปภาพที่ 1 ก) ส่วนวิธีเพื่อน
บ้านใกล้ ท่ีสุดเคพบว่า ท้ังวิธีการเลือกคุณลักษณะแบบ
สหสัมพันธ์โคไซน์ และวิธี SNR ให้ประสิทธิภาพดีที่สุดเมื่อ
เลือกใช้ 25 คุณลักษณะ ให้ความถูกต้องในการจําแนก
ประเภทข้อมูล คิดเป็นร้อยละ 95.25 (แสดงดังรูปภาพท่ี 1 ข) 
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(ก)      (ข)  

 

รูปภาพท่ี 1 (ก) ผลการจําแนกประเภทข้อมูลมะเร็งเต้านมด้วยวิธีเบย์อย่างง่าย  
(ข) ผลการจําแนกประเภทข้อมูลมะเร็งเต้านมด้วยวิธีเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุดเค 

  

 

 
(ก)      (ข)  

 

รูปภาพท่ี 2 (ก) ผลการจําแนกประเภทข้อมูลมะเร็งลําไส้ด้วยวิธีเบย์อย่างง่าย 
(ข) ผลการจําแนกประเภทข้อมูลมะเร็งลําไส้ด้วยวิธีเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุดเค 

  

 

 
(ก)      (ข)  

 

รูปภาพท่ี 3 (ก) ผลการจําแนกประเภทข้อมูลมะเร็งต่อมน้ําเหลืองด้วยวิธีเบย์อย่างง่าย 
(ข) ผลการจําแนกประเภทข้อมูลมะเร็งต่อมน้ําเหลืองด้วยวิธีเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุดเค 
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รูปภาพท่ี 4 วิธีการคํานวณหาค่า SNR สําหรับการจําแนกประเภทข้อมูลหลายกลุ่มท่ีนําเสนอ 
 

   3.2.2 ผลการทดลองกับชุดข้อมูลมะเร็งลําไส้ 
(COLON) จากการทดลองจําแนกประเภทข้อมูลมะเร็งลําไส้
ด้วยวิธีเบย์อย่างง่ายพบว่า การเลือกคุณลักษณะแบบ SNR 
ให้ประสิทธิภาพดี ท่ีสุดเม่ือเลือกใช้ 10 คุณลักษณะ ให้
ความถูกต้องในการจําแนกประเภทข้อมูล คิดเป็นร้อยละ 
87.09 (แสดงดังรูปภาพท่ี 2 ก) ส่วนวิธีเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุดเค
พบว่า วิธีการเลือกคุณลักษณะแบบ SNR ให้ประสิทธิภาพดี
ท่ีสุดเม่ือเลือกใช้ 10 คุณลักษณะ ให้ความถูกต้องในการ
จําแนกประเภทข้อมูล คิดเป็นร้อยละ 85.48 (แสดงดัง
รูปภาพท่ี 2 ข) 
   3.2.3 ผลการทดลองกับชุดข้อมูลมะเร็งต่อม
น้ําเหลือง (DLBCL) จากการทดลองจําแนกประเภทข้อมูล
มะเร็งต่อมน้ําเหลืองด้วยวิธีเบย์อย่างง่ายพบว่า การเลือก
คุณลักษณะแบบ SNR ให้ประสิทธิภาพดีท่ีสุดเม่ือเลือกใช้ 80  
– 100 คุณลักษณะ ให้ความถูกต้องในการจําแนกประเภท
ข้อมูล คิดเป็นร้อยละ 100.00 (แสดงดังรูปภาพท่ี 3 ก) ส่วน
วิธีเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุดเคพบว่า วิธีการเลือกคุณลักษณะแบบ 
SNR ให้ประสิทธิภาพดีท่ีสุดเม่ือเลือกใช้ 10 คุณลักษณะ ให้
ความถูกต้องในการจําแนกประเภทข้อมูล คิดเป็นร้อยละ 
100.00 (แสดงดังรูปภาพท่ี 3 ข) 
 จากผลการทดลองจําแนกประเภทข้อมูล 2 กลุ่ม 
แสดงให้เห็นว่าประสิทธิภาพของวิธีการเลือกคุณลักษณะ
แบบ SNR จะให้ประสิทธิภาพในการจําแนกประเภทที่ดี
พบว่า วิธีการเลือกคุณลักษณะแบบ SNR ให้ประสิทธิภาพ

การจําแนกประเภทข้อมูลที่ดีที่สุดจํานวน 5 จาก 6 การ
ทดลอง 
 

4. การจําแนกประเภทข้อมูลหลายกลุ่ม 
  การคํานวณค่า SNR เป็นวิธีการคํานวณสําหรับการ
จําแนกประเภทข้อมูล 2 กลุ่มเท่านั้น ดังนั้นผู้ วิจัยจึงได้
ออกแบบการคํานวณค่า SNR สําหรับปัญหาการจําแนก
ประเภทข้อมูลหลายกลุ่ม โดยใช้วิธีการคํานวณค่า SNR 
แบ่งเป็นการคํานวณค่า SNR ของกลุ่ม 1 เทียบกับกลุ่มท่ีเหลือ 
และวนสลับไปจนถึงกลุ่ม n กับกลุ่มที่เหลือ จากนั้นนําค่า 
SNR ท่ีได้ท้ังหมดรวมกัน เป็นค่าคะแนนของคุณลักษณะนั้น ๆ 
ซ่ึงวิธีการโดยรวมแสดงดังรูปภาพท่ี 4 การทดสอบประสิทธิภาพ 
จะใช้วิธีการเช่นเดียวกันกับการทดสอบประสิทธิภาพสําหรับ
ปัญหาการจําแนกประเภท 2 กลุ่มท่ีกล่าวมาข้างต้น มี
รายละเอียดดังนี้ 
  4.1 ชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลองสําหรับปัญหาการ
จําแนกประเภทข้อมูลหลายกลุ่ม 
   4.1.1 ข้อมูลจังหวะการเต้นของหัวใจ (arrhythmia) 
ประกอบด้วย ข้อมูลจํานวน 32 ตัวอย่าง มี 56 คุณลักษณะ 
มี 3 ประเภท เป็นข้อมูลตัวเลขจํานวนจริง 
   4.1.2 ข้อมูลมะเร็งปอด (lung cancer) ประกอบ 
ด้วยข้อมูลจํานวน 452 ตัวอย่าง มี 279 คุณลักษณะ มี 13 
ประเภท เป็นข้อมูลตัวเลขจํานวนเต็ม 
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(ก)      (ข)  

 

รูปภาพท่ี 5 (ก) ผลการจําแนกประเภทข้อมูลจังหวะการเต้นของหัวใจด้วยวิธีเบย์อย่างง่าย 
(ข) ผลการจําแนกประเภทข้อมูลจังหวะการเต้นของหัวใจด้วยวิธีเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุดเค 

 
 

 
(ก)      (ข) 

 

รูปภาพท่ี 6 (ก) ผลการจําแนกประเภทข้อมูลมะเร็งปอดด้วยวิธีเบย์อย่างง่าย 
(ข) ผลการจําแนกประเภทข้อมูลมะเร็งปอดด้วยวิธีเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุดเค 

 
  4.1.3  ข้อมูลการจําแนกประเภทจากภาพถ่าย
ดาวเทียม (urban land cover) ประกอบด้วย ข้อมูลจํานวน 
675 ตัวอย่าง มี 279 คุณลักษณะ มี 9 ประเภท เป็นข้อมูล
ตัวเลขจํานวนจริง 
 4.2 ผลการทดลองการจําแนกประเภทข้อมูลหลายกลุ่ม 
   4.2.1  ผลการทดลองกับชุดข้อมูลจังหวะการเต้น
ของหัวใจ (arrhythmia) จากการทดลองจําแนกประเภท
ข้อมูลจังหวะการเต้นของหัวใจด้วยวิธีเบย์อย่างง่ายพบว่า 
การเลือกคุณลักษณะแบบ SNR ให้ประสิทธิภาพดีที่สุดเมื่อ
เลือกใช้ 100 คุณลักษณะ ให้ความถูกต้องในการจําแนก
ประเภทข้อมูล คิดเป็นร้อยละ 65.70 (แสดงดังรูปภาพที่ 5 
ก) ส่วนวิธีเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุดเคพบว่า วิธีการเลือกคุณลักษณะ
แบบ SNR ให้ประสิทธิภาพดีที่สุดเมื่อเลือกใช้ 70 และ 90 
คุณลักษณะ ให้ความถูกต้องในการจําแนกประเภทข้อมูล คิด
เป็นร้อยละ 58.62 (แสดงดังรูปภาพท่ี 5 ข) 
   4.2.2  ผลการทดลองกับชุดข้อมูลมะเร็งปอดจาก
การทดลองจําแนกประเภทข้อมูลมะเร็งปอดด้วยวิธีเบย์อย่าง

ง่ายพบว่า การเลือกคุณลักษณะแบบ SNR ให้ประสิทธิภาพดี
ที่สุดเมื่อเลือกใช้ 5 และ 15 คุณลักษณะ ให้ความถูกต้องใน
การจําแนกประเภทข้อมูล คิดเป็นร้อยละ 71.87 (แสดงดัง
รูปภาพท่ี 6 ก) ส่วนวิธีเพื่อนบ้านใกล้ที่สุดเคพบว่า วิธีการ
เลือกคุณลักษณะแบบ SNR ให้ประสิทธิภาพดีท่ีสุดเม่ือเลือก 
ใช้ 5 คุณลักษณะ ให้ความถูกต้องในการจําแนกประเภท
ข้อมูล คิดเป็นร้อยละ 78.12 (แสดงดังรูปภาพท่ี 6 ข) 
   4.2.3  ผลการทดลองกับชุดข้อมูลการจําแนก
ประเภทจากภาพถ่ายดาวเทียมจากการทดลองจําแนก
ประเภทข้อมูลการจําแนกประเภทจากภาพถ่ายดาวเทียม
ด้วยวิธีเบย์อย่างง่าย พบว่า การใช้ข้อมูลด้ังเดิม คือใช้ท้ัง 279 
คุณลักษณะ ให้ประสิทธิภาพดีท่ีสุด ให้ความถูกต้องในการ
จําแนกประเภทข้อมูล คิดเป็นร้อยละ 81.77 ส่วนการใช้
วิธีการเลือกคุณลักษณะให้ประสิทธิภาพที่ตํ่าลง แต่ก็พบว่า 
วิธีการ SNR ให้ประสิทธิภาพที่ดีกว่าวิธีการเลือกคุณลักษณะ
แบบ อื ่น  ๆ  ให ้ป ระส ิทธ ิภ าพด ีที ่ส ุด เ มื ่อ เ ล ือก ใช ้ 20 
คุณลักษณะ ให้ความถูกต้องในการจําแนกประเภทข้อมูล 
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(ก)      (ข)  

 

รูปภาพท่ี 7 (ก) ผลการจําแนกประเภทข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียมด้วยวิธีเบย์อย่างง่าย 
(ข) ผลการจําแนกประเภทข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียมด้วยวิธีเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุดเค 

 
คิดเป็นร้อยละ 69.62 (แสดงดังรูปภาพที่ 7 ก) สําหรับวิธี
เพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุดเคพบว่า วิธีการเลือกคุณลักษณะแบบ 
SNR ให้ประสิทธิภาพดีท่ีสุดเม่ือเลือกใช้ 30 คุณลักษณะ ให้
ความถูกต้องในการจําแนกประเภทข้อมูล คิดเป็นร้อยละ 
79.55 (แสดงดังรูปภาพท่ี 7 ข) 
   4.2.3 ผลการทดลองกับชุดข้อมูลการจําแนก
ประเภทจากภาพถ่ายดาวเทียมจากการทดลองจําแนก
ประเภทข้อมูลการจําแนกประเภทจากภาพถ่ายดาวเทียม
ด้วยวิธีเบย์อย่างง่าย พบว่า การใช้ข้อมูลด้ังเดิม คือใช้ท้ัง 279 
คุณลักษณะ ให้ประสิทธิภาพดีท่ีสุด ให้ความถูกต้องในการ
จําแนกประเภทข้อมูล คิดเป็นร้อยละ 81.77 ส่วนการใช้
วิธีการเลือกคุณลักษณะให้ประสิทธิภาพที่ตํ่าลง แต่ก็พบว่า 
วิธีการ SNR ให้ประสิทธิภาพที่ดีกว่าวิธีการเลือกคุณลักษณะ
แบบอ่ืน ๆ ให้ประสิทธิภาพดีท่ีสุดเม่ือเลือกใช้ 20 คุณลักษณะ 
ให้ความถูกต้องในการจําแนกประเภทข้อมูล คิดเป็นร้อยละ 
69.62 (แสดงดังรูปภาพที่ 7 ก) สําหรับวิธีเพื่อนบ้านใกล้
ท่ีสุดเคพบว่า วิธีการเลือกคุณลักษณะแบบ SNR ให้ประสิทธิภาพ
ดีท่ีสุดเมื่อเลือกใช้ 30 คุณลักษณะ ให้ความถูกต้องในการ
จําแนกประเภทข้อมูล คิดเป็นร้อยละ 79.55 (แสดงดัง
รูปภาพท่ี 7 ข) 
 
5. สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ 
  งานวิจัยนี้ได้ศึกษาและพัฒนาวิธีการเลือกคุณลักษณะ 
แบบ SNR ให้สามารถใช้ได้กับปัญหาการจําแนกประเภท
ข้อมูลหลายกลุ่มได้ โดยเร่ิมจากการศึกษาวิธีการเลือก
คุณลักษณะสําหรับการจําแนกประเภทข้อมูลสองกลุ่มซ่ึงใช้
วิธีการเลือกคุณลักษณะแบบ สหสัมพันธ์โคไซน์ ระยะห่าง
ยูคลิเดียน และ SNR โดยได้ทดลองกับ 3 ชุดข้อมูล และใช้ตัว
จําแนกประเภทด้วยโปรแกรม WEKA จํานวน 2 วิธี คือ เบย์
อย่างง่าย และ เพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุดเค รวมเป็น 6 การทดลอง 

ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่า การเลือกคุณลักษณะแบบ 
SNR  ให้ประสิทธิภาพสูงที่สุดถึง 5 ใน 6 การทดลอง แสดง
ให้เห็นถึง ประสิทธิภาพของวิธีการเลือกคุณลักษณะแบบ 
SNR สําหรับปัญหาการจําแนกประเภทข้อมูล 2 กลุ่ม 
  จากน้ันได้ศึกษาหาวิธีการพัฒนาประสิทธิภาพการ
เลือกคุณลักษณะแบบ SNR เพื่อให้สามารถใช้ได้กับปัญหา
การจําแนกประเภทข้อมูลหลายกลุ่ม โดยใช้วิธีการคํานวณค่า 
SNR ด้วยการแบ่งคํานวณค่า SNR ของกลุ่ม 1 เทียบกับกลุ่ม
ที่เหลือ และวนสลับไปจนถึงกลุ่ม n กับกลุ่มที่เหลือ และนํา
ค่า SNR ท่ีได้ท้ังหมดรวมกัน เป็นค่าคะแนนของคุณลักษณะ
นั้น ๆ โดยได้ทดลองกับข้อมูลจํานวน 3 ชุด ผลการทดลอง
แสดงให้เห็นว่า การเลือกคุณลักษณะแบบ SNR ที่นําเสนอ 
ให้ประสิทธิภาพสูงท่ีสุดถึง 5 จาก 6 การทดลอง ซ่ึงแสดงให้
เห็นว่า วิธีการท่ีนําเสนอนี้ยังคงให้ค่าประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุด
สําหรับปัญหาการจําแนกประเภทข้อมูลแบบหลายกลุ่มด้วย
เช่นกัน  
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