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 การแบงชวงขอมูล เปนเทคนิคหนึ่งในการเตรียมขอมูล ใชสําหรับแปลงขอมูลที่เปนคา
ตอเนื่อง ใหเปนคาไมตอเนื่อง โดยประโยชนจากการนําขอมูลที่เปนคาไมตอเนื่องไปใชนั้น 
นอกจากจะชวยใหผูใชเขาใจขอมูลไดงายขึน้แลว ยังชวยลดเวลาในการนําไปใชงาน อีกทั้งยังชวย
เพิ่มความแมนยํา และประสิทธิภาพเมื่อนําไปใชในการจาํแนกประเภทอีกดวย งานวิจยันี้ได
นําเสนออัลกอริทึม DCR (Discretization using Class Information to Reduce Number of 
Intervals) ซ่ึงเปนอัลกอริทึมในการคนหารปูแบบชวง ที่ไดนําประโยชนจากความสัมพันธระหวาง
คลาสกับคุณลักษณะตางๆ ของฐานขอมูล และการจดัลําดับของการแบงชวงขอมูลตามคาเกน
สารสนเทศมาใช ซ่ึงจํานวนชวงของรูปแบบที่ไดนั้น จะถกูลดจํานวนลงโดยกระบวนการตัด
ระเบียนของฐานขอมูลออกในแตละขั้นตอนการแบงชวง จากผลการทดลองจะพบวา อัลกอริทึม 
DCR นี้ สามารถคนหารูปแบบชวงของขอมูลที่มีจํานวนชวงนอย แตใหความแมนยาํในการ
นําไปใชจําแนกคลาสที่สูงได โดยใชเวลาในการทํางานที่นอยกวา เมื่อเทียบกับเทคนคิอื่นๆ ที่
ใกลเคยีงกัน 
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 Discretization techniques for data set features have received increasing research 
attention. Results using discretized features are usually more compact, shorter, and accurate than 
using continuous values. In this paper, an algorithm called Discretization using Class 
information to Reduce number of intervals (DCR) is proposed. DCR uses both class information 
and order between attributes to determine the discretization scheme with minimum number of 
intervals. Attribute discretization order is determined based on information gain of each attribute 
with respect to the class attribute. The number of intervals is reduced by deleting training data at 
each step of attribute discretization. Experiments are performed to compare the predictive 
accuracy and execution time of this algorithm with several well-known algorithms. Results 
show that discretized features generated by the DCR algorithm contain a smaller number of 
intervals than other supervised algorithms using less execution time, and the predictive accuracy 
is as high or higher. 
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การคนหารปูแบบชวงของขอมูลโดยใชคลาสเพื่อลดปริมาณชวงของรูปแบบที่ได 
 

DCR: Discretization Using Class Information to Reduce Number of Intervals 
 

คํานํา 
 

 ปริมาณของขอมูลที่เพิ่มขึ้นอยางมหาศาลในปจจุบนันี้ ทําใหมนษุยไมสามารถดึงองค
ความรู (knowledge) ออกมาจากฐานขอมูลขนาดใหญ (huge datasets) ได ดังนัน้เทคนิคทางดาน
ดาตาไมนนิ่ง (data mining) จึงเขามามีบทบาทสําคัญในการวิเคราะหฐานขอมูลดังกลาว จากหลายๆ
เทคนิคของดาตาไมนนิ่งนัน้ การจําแนกประเภทขอมูล (classification) ไดถูกนํามาประยุกตใชใน
หลายๆดาน เชน การจําแนกประเภทบทความ การจําแนกประเภทรูปภาพ หรือการตรวจจับไวรัส 
เปนตน ซ่ึงขอมูลตางๆที่อยูในฐานขอมูลนัน้ มักจะเปนขอมูลหลายๆประเภทผสมกนั หรือ
ฐานขอมูลแบบผสม (mixed-mode data) โดยเราสามารถแบงประเภทของขอมูลออกไดเปน 2 กลุม
ใหญๆ คือ คุณลักษณะที่เปนคาตอเนื่อง (continuous) เชน อุณหภูมิ, สวนสูง, น้ําหนกั, อายุ และ
คุณลักษณะที่เปนคาไมตอเนือ่ง (discrete) เชน สี, เพศ เปนตน จากการศึกษางานวิจยัตางๆพบวา 
เทคนิคการจําแนกประเภทบางเทคนิค (Cios and Kurgan, 2001; Clark and Niblett, 1989; Cost and 
Salzberg, 1993; Kaufman and Michalski, 1999) นั้นไมสามารถรองรับขอมูลที่เปนคาตอเนื่องได 
หรือมีบางเทคนิคที่สามารถรองรับขอมูลประเภทนี้ได แตจะใหประสิทธิภาพที่ดีขึ้น ถาใชขอมูลที่
เปนคาไมตอเนื่อง (Catlett, 1991; Kerber, 1992) เพื่อแกปญหาดังกลาว จึงไดมีการนาํเสนอ
อัลกอริทึมในการแบงชวงขอมูล (discretization algorithm) ออกมาเปนจํานวนมาก (Pfahringer, 
1995; Lee et al., 2007; Ho and Scott, 1997; Holte, 1993; Dougherty et al., 1995; Quinlan, 1993) 
 

หลังจากเทคนคิการแบงชวงขอมูลไดเร่ิมถูกนาํเสนอขึ้น ก็ไดมีการพัฒนาอัลกอริทึมใหมี
ประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น ทั้งในดานของเวลาในการทํางาน จํานวนชวงที่เหมาะสมของขอมูล และ
ประสิทธิภาพของผลลัพธที่ไดเมื่อนําไปใชในกระบวนการเรียนรู แตเนื่องจากเทคนคิที่มีผูนําเสนอ
มานั้นกย็ังคงมจีุดออนอยู ทั้งในสวนของเวลาที่ใชในการทํางาน และจาํนวนชวงของผลลัพธที่มาก
เกินความจําเปน ซ่ึงสงผลใหผลลัพธที่ไดมีประสิทธิภาพไมสูงมากนกั เมื่อนําไปใชงาน 

 
ในวิทยานพินธเลมนี้ไดนําเสนอวิธีการเพิม่ประสิทธิภาพของอัลกอริทึมการแบงชวงขอมูล 

โดยนําประโยชนจากความสัมพันธระหวางคลาสกับขอมูล และความสัมพันธของแตละคุณลักษณะ 
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มาชวยพจิารณาในการหารูปแบบชวงของขอมูล รวมถึงยังไดมกีารพัฒนาทางดานเวลาที่ใชในการ
แบงชวง โดยจะแบงชวงขอมลูเทาที่จําเปนเทานั้น ซ่ึงจะมผีลดีคือ ชวยลดเวลาในการนําไปใชใน
กระบวนการเรียนรู และยังเปนการตัดคณุลักษณะที่ไมจาํเปนออกไปอกีดวย 
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วัตถุประสงคและขั้นตอนการวิจัย 
 

 วัตถุประสงคของการวิจัย 
 

1. ศึกษาทฤษฎีทีม่ีอยูของเทคนคิการแบงชวงขอมูล และเทคนิคอื่นๆที่เกีย่วของ เพื่อทีจ่ะ
พัฒนาระบบไดอยางเหมาะสมและมีประสิทธิภาพ 
 

2. พัฒนาเทคนิคการแบงชวงขอมูลในสวนของ 
2.1 การหาจํานวนชวงของผลลัพธที่เหมาะสม 
2.2 ความแมนยําในการจําแนกประเภท เมื่อนําผลลัพธที่ไดมาใช 
2.3 เวลาที่ใชในการทํางานของระบบ 

 
 ขั้นตอนการวิจัย 

 
1. ศึกษาทฤษฎีตางๆ ของเทคนิคการแบงชวงขอมูล รวมถึงศึกษาทฤษฎีที่เกี่ยวของ 

เพื่อที่จะนําความรูที่ไดมาใชในการวิจัย 
 

2. รวบรวมฐานขอมูลมาตรฐานเพื่อที่จะนํามาใชในการทดสอบเพื่อศึกษาผลของการแบง
ชวงขอมูล และหาสาเหตุของปญหาที่เกิดขึ้น 
 

3. ศึกษาผลที่ไดจากการทดลอง เพื่อวิเคราะหปญหาและรวบรวมขอดแีละขอดอยตางๆ 
ของงานกอนหนานี้ เพื่อนํามาเปนขอมูลในการพัฒนาเทคนิคและอัลกอริทึมในการแบงชวงขอมูล 
 

4. พัฒนาเทคนิคการแบงชวงขอมูล 
 

5. ทดสอบและวดัผลของเทคนิคการแบงชวงขอมูลที่พัฒนาขึ้น 
 

6. สรุปผลการวิจัยและประโยชนที่ไดรับ 
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การตรวจเอกสาร 
 

 ความรูพื้นฐานของเทคนิคดาตาไมนิง่ 
 
1. การจําแนกประเภทขอมูล  (Data Classification)   
 

การจําแนกประเภทขอมูล (Data Classification) (กฤษณะ, 2550) เปนหนึ่งในเทคนคิของ 
Data Mining ซ่ึงทําหนาที่สืบคนความรูเพือ่สรุปหาแบบจําลองหรือโมเดลของฐานขอมูลนั้นๆ 
(Quinlan, 1993; Wang et al., 2000) เพื่อใชในการทํานายขอมูลใหม (unseen data) โดยเทคนิคนี้จะ
หาความสัมพนัธของขอมูลจากฐานขอมูลขนาดใหญ เพือ่นํามาสรางโมเดลเพื่อใชในการจําแนก
ประเภทขอมูล ซ่ึงจะสามารถนําไปจําแนกประเภทขอมูลใหมๆ ที่ยังไมทราบประเภทได (Unknown 
class label) 

 
เนื่องจากการจาํแนกประเภทขอมูลเปนเทคนิคแบบ Supervise learning นั่นคือ การจะสราง

โมเดลออกมาไดนั้นจะตองทําการสอนระบบเสียกอน ดงันั้นเราจําเปนจะตองทราบจาํนวนคลาส
ปลายทาง (Class label) และจาํนวนแอตทรบิิวต (Attribute) ที่แนนอน และสวนของขอมูลจะตอง
แบงออกเปนสองสวน สวนหนึ่งใชสอนระบบ (Training data) อีกสวนหนึ่งใชทดสอบความแมนยํา
ของโมเดลที่ถูกสรางออกมา (Testing data) โดยปรกติสัดสวนระหวาง Training กับ Testing จะอยูที่
ประมาณ 80 ตอ 20 โดยในการที่จะสรางโมเดลออกมาเพื่อใชสําหรับทํานายขอมูลไดนั้น จะตอง
ผานขั้นตอนดงัตอไปนี้ เร่ิมจากการนําขอมลูสอนระบบ (Training data) เขามาสูกระบวนการสราง
โมเดลจําแนกประเภทขอมูล (Model construction) เพื่อใหไดโมเดลจาํแนกประเภทขอมูล 
(Classifier model) ออกมา และหลังจากไดโมเดลจําแนกประเภทขอมูลแลว วิธีการทดสอบวา
โมเดลที่ถูกสรางขึ้นมามีความแมนยํามากเพียงพอที่จะนาํไปใชไดหรือไมนั้น จะใชขอมูลทดสอบ
ระบบ หรือ Testing data เพื่อทดสอบความแมนยําของโมเดลที่ถูกสรางขึ้นมา (Model evaluation) 
ถาโมเดลที่สรางขึ้นมามีความแมนยําไมผานเกณฑที่ตองการ ก็จะตองกลับไปปรับปรุงในสวนของ
กระบวนการสรางโมเดลจําแนกประเภทขอมูลเสียกอน แตถาโมเดลที่สรางขึ้นมามีความแมนยํา
ผานเกณฑที่ตองการแลว กส็ามารถที่จะนําโมเดลที่สรางมานั้นไปประยุกตใชเพื่อทาํนายประเภท
ขอมูลใหม (Unseen data) ที่ไมทราบประเภทของขอมูล (Unknown class label) ตอไปได โดย
ภาพรวมขัน้ตอนทั้งหมดของเทคนิคการจาํแนกประเภทขอมูลที่อธิบายไวขางตน สามารถดูไดจาก
ภาพที่ 1 
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ภาพที่ 1  ขั้นตอนของเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูล 
 

ท่ีมา: วีระพล (2549) 
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2. ตนไมการตัดสินใจ (Decision Tree) 
 

ตนไมการตัดสินใจคือเทคนคิหนึ่งที่นยิมใชในกระบวนการจําแนกประเภทขอมูล ซ่ึงตนไม
การตัดสินใจจะถูกแสดงอยูในรูปของ flow-chart คลายกับโครงสรางตนไม (ภาพที่ 2) บัพภายใน 
(inner node) ของตนไมจะแสดงตัวแปร สวนกิ่ง (branch) จะแสดงคาทีเ่ปนไปไดของตัวแปร สวน
บัพใบ (leaf node) จะแสดงคลาสของวัตถุ เสนทางระหวางบัพราก (root) ไปจนถึงบัพใบคือกฎ การ
จําแนกประเภทขอมูล จะเริ่มจากบัพราก โดยทดสอบคาตัวแปรของบพั แลวจึงตามกิ่งของตนไมที่
กําหนดคา เพือ่ไปยังบัพลูกถัดไป การทดสอบนี้จะกระทําไปจนกระทั่งเจอบัพใบซึง่จะแสดงผลการ
ทํานาย 

 

 
 

ภาพที่ 2  โครงสรางตนไมการตัดสินใจ 
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2.1  อัลกอริทึมที่ใชในการสรางตนไมการตัดสินใจ 

 
อัลกอริทึมที่นิยมใชในการสรางตนไมการตัดสินใจในปจจุบัน (ชลนิศา, 2550) คือ 

 
2.1.1 ID3 คือวิธีการสรางตนไมการตัดสินใจ โดยมีพื้นฐานจากเทคนิค Devide-and-

Conquer ที่ใชในการสรางตนไม หรือที่เรียกวา Top-down Induction พัฒนาโดย J. Ross Quinlan 
(1975) แหงมหาวิทยาลัย Sydney, Australia การสรางตนไมดวย ID3 ใชหลักการของการใช 
Information Entropy คาที่วัดไดจะนํามาใชตัดสินเลือกตัวแปรในการสรางเงื่อนไขในตนไม
ตัดสินใจ 

2.1.2 C4.5 เปนอัลกอริทึมในการสรางตนไมการตัดสินใจ พัฒนาโดย J. Ross Quinlan 
(1993) โดยนําเอา ID3 มาปรับปรุงใหมีความสามารถมากขึ้น ใชวิธีการ Information Gain เพิ่มเติม
การจัดการขอมูลตัวเลข หรือขอมูลที่เปนคาตอเนื่อง, ขอมูลที่ขาดหายไปและไมสมบูรณ (Missing 
Values, Noisy Data) และการ Prune ดวยการแทน Branch (กิ่ง) ที่ไมชวยในการตัดสินใจดวย Leaf 
Node ที่ตัดสินใจไดดีกวา 

2.1.3 C5.0 คืออัลกอริทึมที่ J. Ross Quinlan พัฒนาเพิ่มจาก C4.5 มีความสามารถ
มากกวา C4.5 ในดาน ความเร็วในการประมวณผล การจดัการกับหนวยความจํามีประสิทธิภาพมาก
ขึ้น ตนไมการตดัสินใจมีขนาดเล็กลง ความถูกตองของแบบจําลองตนไมมากขึ้น และมีการใชคา
ถวงดุลน้ําหนกัของขอมูล แตสําหรับอัลกอริทึมนี้เปนลักษณะ Commercial และ Closed-Source 
Product ที่ไมไดเปดเผย Source Code ดังเชน ID3, C4.5 

2.1.4 CART (Classification and Regression Trees) คือตนไมการตัดสินใจดานสถิติ 
เพื่อการทํานาย และจําแนกกลุมที่พัฒนาเพื่อสรางตนไมที่ใชจัดการกบัการจําแนกกลุมแบบตัวเลขดี
ยิ่งขึ้น พัฒนาโดย Breiman et al. (1984) โดยอาศัยหลักการเดียวกับ C4.5 ในดานการจดัการ 
Missing Values และมกีารจดัการไดดีกับขอมูลหลายชนดิเชน Floats, Integer และคาที่ไมใชตัวเลข 
 

2.2  เครื่องมือในการสรางตนไมการตัดสินใจ 
 

การวัดผลดานความแมนยําในการจําแนกประเภทนั้น ในงานวิจยันี้ไดเลือกอัลกอริทึม 
C4.5 โดยทําการทดลองผาน WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) (Ian and 
Eibe, 2005) พัฒนาโดย University of Waikato New Zealand เพื่อเปนเครื่องมือสําหรับการทํา
เหมืองขอมูลโดยใชหลักการของ Machine Learning มี GUI ที่สะดวกในการใชงาน เรียกวา Explore 
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และเปน open source ภายไต GNU (General Public License) ทํางานบน Java VM มีฟงกช่ันการ
ทํางานตางๆ เชน Pre-Processing, Evaluating Statistically, Visualizing Data Learning Algorithms 
ใหเลือกใชในปญหาตางๆ เชน Classification, Regression, Clustering, Association Rules และ
วิธีการเรียนรู (Learning Methods) หรือเรียกวา Classifiers ในงานวจิัยนีเ้ลือกใช J48 คืออัลกอริทึม 
C4.5 เปนอัลกอริทึมเพื่อใชในการวดัผลดานความแมนยําในการจําแนกประเภทเมื่อนาํผลลัพทที่ได
จากการแบงชวงขอมูลของแตละอัลกอริทึมมาเปนขอมูลนําเขาของระบบ (Input) และเนื่องจาก
อัลกอริทึมนี้มีความสามารถในการจดัการกับขอมูลที่เปนคาตอเนื่องได ดังนั้นงานวจิัยนีจ้ึงไดทําการ
เปรียบเทียบทางดานความแมนยําในการจาํแนกประเภทขอมูลเมื่อมีขอมูลนําเขาของอัลกอริทึม 
C4.5 เปนคาตอเนื่องอีกดวย 
 

2.3  ขอดีของการจําแนกประเภทดวยตนไมการตัดสินใจ 
 

2.3.1 เปนแบบจําลองที่งายในการทําความเขาใจ ทําการสรางกฎ (Rule) แสดง
ความสัมพันธของขอมูลจากตนไมไดงาย 

2.3.2 สามารถทํานายหรือจําแนกกลุมไดทั้งขอมูลที่เปนคาตอเนื่อง และคาไมตอเนื่อง 
2.3.3 ในการสรางแบบจําลอง จะมีการคัดตัวแปรที่ไมมีผลในการสรางตนไมออกได 

โดยไมกระทบการสรางตนไม 
2.3.4 แตละกิ่งของตนไมแสดงความสัมพันธที่เกีย่วของกนัของขอมูล 
2.3.5 จัดการกับขอมลูที่ไมสมบูรณที่ไมมีผลตอการสรางตนไม และเพื่อลดขนาดของ

ตนไม 
2.3.6 ใชเวลาในการประมวณผลที่ไมมากนกั 
2.3.7 มีความแมนยําในการจําแนกประเภททีด่ีใกลเคียงกับเทคนิคอื่นๆ 

 
2.4  ขอจํากัดของการจําแนกประเภทดวยแผนผังตนไมตดัสินใจ 

 
2.4.1 แบบจําลองตนไมที่สรางอาจมีขนาดใหญและมีความซบัซอน ทําใหยากตอการ

เขาใจ จากกฎที่สรุปไดจากแบบจําลองตนไมตัดสินใจ 
2.4.2 ไมเหมาะในการจําแนกกลุมขอมูลที่เปนตัวเลข 
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2.4.3 Big O ในการสรางแบบจําลองตนไมจาก Training Data ขึ้นอยูกับขนาดของ
ขอมูล n อัลกอริทึมในการตนไมคือ O(mn log n) + O(n(log n)2) การเพิ่มขึ้นของขอมูลและตัวแปร 
ทําใหมีรูปแบบการเพิ่มเปนแบบเชิงเสน (Linear) 
 
3. การแบงชวงขอมูล (Discretization)   
 

การแบงชวงขอมูล คือ กระบวนการทีใ่ชในการแปลงขอมูลของคุณลักษณะที่เปนคา
ตอเนื่อง ใหเปนคาไมตอเนื่อง ซ่ึงมีจุดมุงหมายคือ ชวยใหผูใชสามารถเขาใจขอมูลไดงายขึ้น ชวยลด
เวลาในการนําไปใชงาน อีกทั้งยังชวยเพิ่มความแมนยํา และประสิทธิภาพเมื่อนําไปใชในการจําแนก
ประเภท (Liu et al., 2002) โดยใชเวลาในการทํางานไมมากนัก 

 
 เราสามารถจําแนกประเภทของการแบงชวงขอมูลได 5 วธีิ คือ supervised กับ 
unsupervised, static กับ dynamic, global กับ local, top-down กับ bottom-up และ direct กับ 
incremental โดยการแบงชวงแบบ supervised นั้น จะใหประสิทธิภาพที่ดีกวาแบบ unsupervised 
เพราะไดนําขอมูลของคลาส (class) มาพิจารณาดวย ตอมาการแบงชวงแบบ dynamic จะเปนการ
แบงชวงไปพรอมๆกับการสรางโมเดลการจําแนกประเภท (classifier model) ตางจากแบบ static ที่
จะทําการแบงชวงขอมูลใหเสร็จกอนที่จะนําขอมูลไปใช ซ่ึงจะทําใหเปนอิสระตออัลกอริทึมในการ
จําแนกประเภท วิธีถัดมาการแบงชวงขอมลูแบบ global เปนการหารูปแบบชวง (discretization 
scheme) ที่ดีที่สุดจากรูปแบบชวงทั้งหมดที่เปนไปได ซ่ึงเปนวิธีที่ใหประสิทธิภาพของรูปแบบชวง
สูง แตจะใชเวลาในการคํานวณที่มากกวาแบบ local คือหารูปแบบชวงที่ดีที่สุดเมื่อเทียบกับรูปแบบ
ชวงอื่นๆที่มีจาํนวนชวงเทากัน วิธีตอมาการแบงชวงแบบ bottom-up (merging) จะเริม่ตนดวยจดุตดั 
(cut-points) ทั้งหมดที่เปนไปได แลวจะคอยๆทําการลบจุดตัดออกไปทีละจุดโดยการรวมชวงที่
ติดกันเขาดวยกัน สวนแบบ top-down (splitting) นั้น จะเริ่มตนจากการไมมีจุดตัด แลวคอยๆทําการ
เพิ่มจุดตดัทีละจุด ทําใหใชเวลาในการทํางานนอยกวา เพราะสวนมากจํานวนชวงที่ไดในแตละ
คุณลักษณะจะมีคาไมมากนักเมื่อเทียบกับคาตอเนื่องที่เปนไปไดทั้งหมด วิธีสุดทายการแบงชวง
แบบ direct เชน Equal Width (Wong and Chiu, 1987), Equal Frequency (Nguyen et al., 1998) 
จะตองใหผูใชระบุจํานวนชวงที่ตองการ ตางจากแบบ incremental ซ่ึงจะหาจํานวนชวงที่เหมาะสม
เอง โดยใชเกณฑ (criteria) บางอยางในการหยุดการทํางาน 
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ภาพที่ 3  กระบวนการโดยทัว่ไปสําหรับการแบงชวงขอมลู  
 

ท่ีมา: Liu et al. (2002) 
 
 กระบวนการโดยทัว่ไปสําหรับการแบงชวงขอมูลประกอบไปดวย 4 ขั้นตอนหลักๆ (ภาพที่ 
3) คือ 
 

3.1 การเรียงลําดับ (Sorting) คาตอเนื่องของแตละคุณลักษณะจะถูกเรยีงลําดบัจากนอยไป
มาก หรือมากไปนอย ซ่ึงขึ้นอยูกับแตละอลักอริทึมที่ใช 

3.2 การเลือกจุดตดั (Choosing a cut-point) หลังจากขั้นตอนการเรียงลําดบัขอมูล ขั้นตอน
ตอไปจะเปนการเลือกจุดตัด (cut-point) เพือ่แยกชวงขอมลู หรือ เลือก 2ชวงที่ติดกัน (adjacent 
intervals) เพื่อรวมชวงขอมูล 

3.3 การแยกชวง/การรวมชวง (Splitting/Merging) การแบงชวงแบบแยกชวง หรือแบบ 
top-down นั้น จะทําการเลือกจุดตัดทีด่ีที่สุดมาทีละจุด เพือ่แยกชวงของขอมูล และจะทํางาน
ลักษณะนี้ไปเรื่อยๆ (จํานวนชวงเพิ่มขึ้นเรื่อยๆ ทีละ 1 ชวง) จนกวาจะถึงเกณฑ (criteria) ที่กําหนด 
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สวนการแบงชวงแบบรวม หรือแบบ bottom-up นั้น จะมลัีกษณะการทาํงานตรงกันขามกับแบบ
แยกชวง คือในแตละรอบการทํางาน จะทาํการเลือกชวง 2 ชวงที่ติดกนัที่ดีที่สุดมาทลีะคู เพื่อรวม
ชวงของขอมูลเขาดวยกัน (จํานวนชวงลดลงเรื่อยๆ ทีละ 1 ชวง)  

3.4 เกณฑการหยดุ (Stopping criteria) เกณฑในการหยุดการทํางานนั้น เราอาจทําไดโดย
การกําหนดจํานวนชวงของขอมูลที่ตองการ หรือ ใชการคํานวณคาของฟงกช่ันเพื่อหาจํานวนชวง
ของขอมูลที่เหมาะสมเองโดยอัตโนมัต ิ
 

 
 

ภาพที่ 4  การจําแนกประเภทอัลกอริทึมของการแบงชวงขอมูล 
 

เมื่อเราทําการจําแนกอัลกอริทึมของการแบงชวงขอมูลออกเปน 2 แบบ (ภาพที่ 4) คือ top-
down กับ bottom-up โดยแบบ top-down นัน้ยังสามารถแบงไดเปนแบบ unsupervised ที่นิยมเชน 
Equal Width , Equal Frequency และแบบ supervised เชน Paterson–Niblett (Paterson and Niblett, 
1987), maximum entropy (Wong and Chiu, 1987), Information Entropy Maximization (Fayyad 
and Irani, 1992; Fayyad and Irani, 1993), CADD (Ching et al., 1995) และ CAIM (Kurgan and 
Cios, 2004) เปนตน จากผลการทดลองใน (Kurgan and Cios, 2004) เทียบกับอีก 6 top-down 
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อัลกอริทึม แสดงใหเห็นวา CAIM เปนอัลกอริทึมที่ใหประสิทธิภาพของรูปแบบชวงที่ดีที่สุด เมื่อ
เทียบกับอัลกอริทึมแบบ top-down ดวยกัน 

 
 ในดานของการแบงชวงแบบ bottom-up นั้น มีอัลกอริทึมที่เปนที่นิยมคือ ChiMerge 
(Kerber, 1992), Chi2 (Liu and Setiono, 1997) และ Modified Chi2 (Tay and Shen, 2002) ซ่ึง
โดยรวมจะใชเวลาในการคํานวณที่มากกวาแบบแบบ top-down เพราะจะเริ่มจากจุดตดัทั้งหมดที่
เปนไปได แลวคอยๆทําการลบจุดตัดออกทีละจุดโดยการรวมชวงที่ติดกันเขาดวยกัน ซ่ึงหลักๆจะ
ใชคา significance ในการตรวจสอบวาชวงใดที่ควรถูกรวมเขาดวยกัน โดย ChiMerge นั้นจะเปน
อัลกอริทึมพื้นฐานของการแบงชวงแบบ bottom-up อ่ืนๆ จุดออนของอัลกอริทึม ChiMerge นี้คือ
จะตองใหผูใชระบุคาตัวแปร (parameter) ตางๆ เชนคา significance level เพิ่มเติม ดังนั้นอัลกอริทึม 
Chi2 จึงไดแกปญหาดังกลาว โดยจะคํานวณคา significance level ให แตยังตองใหผูใชระบุคา 
inconsistency rate เพื่อหยุดการทํางานอยูดี และไมไดนําคา freedom ซ่ึงอาจจะสงผลตอรูปแบบชวง
ที่ไดมาพิจารณาอีกดวย ตอมา อัลกอริทึม Modified Chi2 ไดนําคา freedom มาพิจารณาดวย และ
เปลี่ยนจากการตรวจสอบคา inconsistency ใน Chi2 เปน quality of approximation หลังจากการหา
รูปแบบชวงในแตละขั้นแทน 
 

 งานวิจัยท่ีเก่ียวของ 
 

ในวิทยานพินธเลมนี้จะนําเสนองานวิจยัที่เกี่ยวของกับการแบงชวงขอมูลที่เปนคาตอเนื่อง 
และไดทําการทดลองเปรียบเทียบกับอัลกอริทึมที่ใชในการแบงชวงขอมลูอ่ืนๆ ดังนี้ 
 
1. อัลกอริทึม Equal width และ Equal Frequency   
 

อัลกอริทึม Equal width และ Equal Frequency เปนอัลกอริทึมพื้นฐานทีใ่ชในการแบงชวง
ขอมูล จัดเปนอัลกอริทึมแบบ unsupervised discretization จํานวนชวงของผลลัพธที่ได (k) จะให
ผูใชงานเปนผูกําหนด 
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ตารางที่ 1  ตัวอยางขอมูลคุณลักษณะทีเ่ปนคาตอเนื่อง 
 

Transaction ID Attribute 1 Class Attribute 
1 12 X 
2 15 X 
3 20 X 
4 23 Y 
5 36 Y 
6 43 X 
7 49 Y 
8 55 Y 
9 60 Z 
10 62 Y 
11 69 Z 
12 70 Y 
13 74 Z 
14 77 Z 
15 80 Z 

 
อัลกอริทึม Equal width จะทาํการแบงคาตอเนื่องของขอมูลในแตละคณุลักษณะออกเปน k 

ชวง โดยในแตละชวงจะมีขนาดความกวางเทาๆกัน การทํางานจะเริ่มจากการหาคาทีน่อยที่สุดและ
มากที่สุด ของคุณลักษณะที่เปนคาตอเนื่องที่ตองการแบงชวง จากนั้นจะทําการแบงชวงของขอมูลนี้
ออกเปน k ชวงเทาๆกัน เชน เมื่อเราทําการแบงชวงของขอมูลในตารางที่ 1 ออกเปน 3 ชวง ดวย
อัลกอริทมึ Equal width จะไดผลลัพธดังภาพที่ 5 

 



 

14 

 
 

ภาพที่ 5  ผลลัพธของการแบงชวงขอมูลดวยอัลกอริทึม Equal width เมื่อ k=3 
 

อัลกอริทึม Equal Frequency จะทําการแบงคาตอเนื่องของขอมูลในแตละคุณลักษณะ
ออกเปน k ชวง โดยในแตละชวงจะมีจํานวนขอมูลเทาๆกัน การทํางานจะเริ่มจากเรยีงลําดับคาของ
ขอมูลคุณลักษณะที่เปนคาตอเนื่องที่ตองการแบงชวง และหาจํานวนขอมูลทั้งหมดในคุณลักษณะ
ดังกลาว จากนัน้จะทําการแบงจํานวนขอมูลนั้นออกเปน k สวนเทาๆกัน เชน เมื่อเราทําการแบงชวง
ของขอมูลในตารางที่ 1 ออกเปน 3 ชวง ดวยอัลกอริทึม Equal frequency จะไดผลลัพธดังภาพที่ 6 
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ภาพที่ 6  ผลลัพธของการแบงชวงขอมูลดวยอัลกอริทึม Equal frequency เมื่อ k=3 

 
เกณฑในการหยุด: เมื่อมีจํานวนชวงเทากบัที่ผูใชงานกําหนด 

 
ทั้ง 2 อัลกอริทึมนี้จะใชเวลาในการทํางานเพียงเล็กนอย เนื่องจากทําการหารูปแบบชวง 

(Discretization scheme) จากคาที่ผูใชงานเปนผูกําหนด และไมไดนําความสัมพันธใดๆ ของขอมูล 
เชนคลาส มารวมพิจารณา ซ่ึงถาผูใชงานระบุจํานวนชวงไมเหมาะสมแลว อาจจะทาํใหเกิดการสูญ
หายของขอมูล (Information loss) และสงผลใหรูปแบบชวงที่ไดไมมีประสิทธิภาพเมือ่นําไปใชใน
การจําแนกประเภท 
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2. อัลกอริทึม ChiMerge   
   
 อัลกอริทึม ChiMerge เปนอัลกอริทึมตนแบบของอัลกอริทึมในการแบงชวงขอมูลประเภท 
bottom-up อ่ืนๆ ซ่ึงจัดเปนอลักอริทึมแบบ supervised discretization อัลกอริทึมนี้จะทําการคนหา
จํานวนชวงทีเ่หมาะสมให โดยขึ้นกับสภาพของแตละคณุลักษณะ 

 
อัลกอริทึมแบบ bottom-up จะมีรูปแบบชวงเริ่มตนเปนชวงของขอมูลทั้งหมดที่เปนไปได 

และจะคอยๆทําการรวม 2 ชวงที่ติดกันเขาดวยกันตามเงือ่นไขที่แตละอัลกอริทึมกําหนด จนได
จํานวนชวงทีเ่หมาะสมหรือเทาที่ตองการ การทํางานของอัลกอริทึม ChiMerge นี้ จะเริ่มจาก
เรียงลําดับคาของขอมูลคุณลักษณะที่ตองการแบงชวง และทําการหาขอบเขต (Boundary) ที่เปนไป
ไดทั้งหมด ซ่ึงประกอบไปดวย คาที่นอยทีสุ่ด คากึ่งกลางระหวางขอมูลแตละจดุ และคาที่มากที่สุด 
จากนั้นจะทําการคํานวนคา Chi-Square (χ2) ของทุกคูของชวงขอมูลที่ติดกัน และจะทําการรวมคู
ของชวงขอมูลที่ติดกันและมคีา χ 2 นอยที่สุดและต่ํากวาเกณฑที่กําหนด และจะมีลักษณะการทํางาน
เชนนี้ไปเรื่อย จนกวาจะถึงเกณฑในการหยดุ เชน เมื่อเราทําการแบงชวงของขอมูลในตารางที่ 1 
ดวยอัลกอริทมึ ChiMerge และกําหนดใหคา Significance level = 5% เราจะไดผลลัพธดังภาพที่ 7  
 
 การคํานวนหาคา Chi-Square 
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 โดยที ่
 k = จํานวนคลาสทั้งหมด 
 Aij = จํานวนของขอมูลที่มีคาอยูในชวงที่ i และมีคลาสเปนคลาส j 
 Eij = Expected frequency ของ Aij = (Ri  * Cj) / N 
 Ri = จํานวนของขอมูลที่มีคาอยูในชวงที่ i 
 Cj = จํานวนของขอมูลที่มีคลาสเปนคลาส j และคาอยูระหวาง 2 ชวงนี ้
 N = จํานวนของขอมูลทั้งหมดที่มีคาอยูระหวาง 2 ชวงนี ้
 
 หมายเหต:ุ กรณีที่คา Eij = 0 ใหกําหนดคา Eij นั้นเปน 0.1 
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ตารางที่ 2  Contingency Tables สําหรับชวง (21.5, 29.5] และ (29.5, 39.5] 
 

 Class X Class Y Class Z Sums 

Interval 1 (21.5, 29.5] 0 1 0 1 

Interval 2 (29.5, 39.5] 0 1 0 1 

Sums 0 2 0 2 

 
ตารางที่ 3  Contingency Tables สําหรับชวง (12, 21.5] และ (21.5, 72] 
 

 Class X Class Y Class Z Sums 

Interval 1 (12, 21.5] 3 0 0 3 

Interval 2 (21.5, 72] 1 6 2 9 

Sums 4 6 2 12 

 
กําหนดใหคา Significance level = 5% และ degrees of freedom = (จํานวนคลาส – 1) = 2 

จากตารางที่ 4 จะไดวา Threshold = 5.991 
 

ตารางที่ 4  Critical values of chi-square 
 

Significance level 
Degrees of freedom 

10% 5% 2.5% 1% 0.1% 

1 2.706 3.841 5.024 6.635 10.828 

2 4.605 5.991 7.378 9.210 13.816 

3 6.251 7.815 9.348 11.345 16.266 

4 7.779 9.488 11.143 13.277 18.467 

: : : : : : 

 
 จากตารางที่ 2 เมื่อทําการคํานวนคา χ 2 จะได E11 = 0~0.1, E12 = 1, E13 = 0~0.1, E21 = 
0~0.1, E22 = 1 และ E23 = 0~0.1 จะไดวา 
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  χ 2  =  [((0-0.1)2/0.1) + ((1-1)2/1) + ((0-0.1)2/0.1)]  
    + [((0-0.1)2/0.1) + ((1-1)2/1) + ((0-0.1)2/0.1)] 
   =  0.4 < 5.991  
ดังนั้น จะทําการรวม 2 ชวงนี้เขาดวยกนัเปนชวงๆเดยีว 
 
 จากตารางที่ 3 เมื่อทําการคํานวนคา χ 2 จะได E11 = 1, E12 = 1.5, E13 = 0.5, E21 = 3, E22 = 
4.5 และ E23 = 1.5 จะไดวา 
  χ 2  =  [((3-1)2/1) + ((0-1.5)2/1.5) + ((0-0.5)2/0.5)]  
    + [((1-3)2/3) + ((6-4.5)2/4.5) + ((2-1.5)2/1.5)] 
   =  7.997 > 5.991  
ดังนั้น จะไมทาํการรวม 2 ชวงนี้เขาดวยกนั 
 

 
ภาพที่ 7  ผลลัพธของการแบงชวงขอมูลดวยอัลกอริทึม ChiMerge (Significance level 5%) 
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เกณฑในการหยุด: เมื่อคา χ 2 ของทุกคูของชวงขอมูลที่ติดกัน มีคามากกวา Threshold ที่
กําหนด 
 
 จะสังเกตเุห็นวาอัลกอริทึมประเภทนี้จะเริ่มตนจากการที่มีจํานวนชวงเทากับจํานวนคาของ
ขอมูลที่เปนไปไดทั้งหมด ซ่ึงโดยปกติแลวคุณลักษณะที่เปนคาตอเนือ่งจะมีคาที่หลากหลาย จึง
สงผลใหอัลกอริทึมนี้มักจะเริ่มตนดวยจํานวนชวงที่มากมาย และคอยๆลดจํานวนชวงลงทีละ 1 ชวง 
ในแตละรอบการทํางาน สวนผลลัพธที่ได มักมีจํานวนชวงไมมากนัก เชน ถาคุณลักษณะที่จะทํา
การแบงชวงมคีาของขอมูลที่เปนไปไดทั้งหมด 1,000 คา และจํานวนชวงของผลลัพทที่ไดมีคา
เทากับ 5 ดังนั้นอัลกอริทึมประเภทนี้ จะตองทํางานทั้งหมด 995 รอบ จึงจะไดผลลัพธที่ตองการ 
สวนอัลกอริทึมประเภท top-down จะทํางานไมเกนิ 5 รอบเทานั้น ดวยเหตุผลนี้อัลกอริทึมในการ
แบงชวงประเภท bottom-up จึงมักทํางานชากวาประเภท top-down 
 
3. อัลกอริทึม CAIM   
 
 อัลกอริทึม CAIM จัดเปนอลักอริทึมแบบ top-down supervised discretization จากผลการ
ทดลองของอัลกอริทึม CAIM เปรียบเทยีบกับอีก 6 top-down อัลกอริทึม แสดงใหเห็นวา CAIM 
เปนอัลกอริทึมที่ใหประสิทธิภาพของรูปแบบชวงที่ดีที่สุด เมื่อเทียบกับอัลกอริทึมแบบ top-down 
ดวยกัน ไมวาจะเปนจํานวนชวงรวมของผลลัพธที่ได หรือความแมนยําเมื่อนําผลลัพธที่ไดจาก
อัลกอริทึมนี้ไปใชในกระบวนการจําแนกประเภท 
 

3.1  การทํางานของอัลกอริทึม CAIM 
 

เมื่อกําหนดใหจํานวนขอมูลมี M ตัวอยาง และประกอบไปดวยคลาส S คลาส ถาเราทํา
การแบงชวงขอมูลของคุณลักษณะ fi ซ่ึงมีคาที่นอยที่สุดคือ d0 และมากที่สุดคือ dn ใหมีจํานวนชวง n 
ชวงแลวจะไดวา รูปแบบชวงของขอมูลในคุณลักษณะ fi คือ 
 

Di = {[d0,d1], (d1,d2], … , (dn-1,dn]} 
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ซ่ึงจากรูปแบบชวงดังกลาว ขอมูลแตละตัวของคุณลักษณะ fi จะถูกจําแนกใหอยูได
เพียงชวงใดชวงหนึ่งเทานัน้ โดยเราสามารถดูความสัมพนัธระหวางรูปแบบชวงของขอมูลกับคลาส
ของคุณลักษณะ fi ไดจากตาราง quanta-matrix ดัง ตารางที่ 5 
 
ตารางที่ 5  ตาราง quanta-matrix 
 

Interval 
Class 

[d0,d1] .. (dr-1,dr] .. (dn-1,ddn] 
Class Total 

C1 q11 .. q1r .. q1n q1+ 
: : .. : .. : : 
Ci qi1 .. qir .. qin qi+ 
: : .. : .. : : 

CS qS1 .. qSr .. qSn qS+ 

Interval Total q+1 .. q+r .. q+n M 

 
จากตารางที ่5 qir คือจํานวนของขอมูลที่เปนคลาส Ci และมีคาอยูในชวง (dr-1,dr] , qi+ 

คือจํานวนของขอมูลทั้งหมดที่เปนคลาส Ci และ q+r คือ จาํนวนของขอมูลทั้งหมดที่มคีาอยูในชวง 
(dr-1,dr] โดยที่ i มีคาระหวาง 1…S และ r มีคาอยูระหวาง 1…n  
 

จากตารางที ่5 อัลกอริทึม CAIM กําหนดคาความสัมพันธระหวางรูปแบบชวงกับคลาส 
ของแตละคุณลักษณะเปน  
 

( )2
1 max

n
r rrCAIM q n+=

= ∑  
 

โดย max r เปนคาที่มากที่สุดเมื่อเทียบกับคา irq ทั้งหมด ซ่ึงคาของ CAIM ยิ่งมากจะ
หมายถึงรูปแบบชวงนั้นยิ่งดี  
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3.2  อัลกอริทึม CAIM มีขั้นตอนในการแบงชวงขอมูลในแตละคุณลักษณะดังนี้ (ภาพที่ 8) 
 

3.2.1 เรียงลําดับคาของขอมูลจากนอยไปหามาก 
3.2.2 สรางเซตของจุดตัดที่เปนไปไดทั้งหมด (B) ซ่ึงประกอบไปดวยคาทีน่อยที่สุด 

(d0) คากึ่งกลางระหวางขอมลูแตละจุดเรยีงจากนอยไปหามาก และคาทีม่ากที่สุด (dn) ของขอมูล ดัง
ภาพที่ 9 

3.2.3 กําหนดใหรูปแบบชวงเริ่มตน (D) เปน {[d0, dn]}, GlobalCAIM = 0 และจํานวน
รอบในการทํางาน (k) เปน 1 

3.2.4 คํานวนคา CAIM ของแตละจุดตัดที่เปนไปได โดยนําจดุตัดที่อยูในเซต B และ
ยังไมมีในเซต D ทีละ 1 จุด มาทดลองเปนจุดแบงชวงของขอมูล เชน เมื่อนําจุดตัด 61 มาทดลอง
เปนจุดแบงชวงขอมูล เมื่อเซต D ในขณะนัน้เปน D = {[12, 80]} เราจะไดรูปแบบชวงใหมเปน D = 
{[12, 61], (61, 80]} ดังตารางที่ 6 และสามารถคํานวนคา CAIM ของจุดตัดนี้ไดเปน [(42/9) + 
(42/6)] / 2 = 2.223 เปนตน 

3.2.5 เลือกจุดตัดทีใ่หคา CAIM สูงที่สุด เพื่อจะนํามาเปนจดุแบงชวงของขอมูล 
3.2.6 ถาจุดตัดที่ไดจากขอ 5 ใหคา CAIM มากกวาคา GlobalCAIM หรือจํานวนรอบ

ในการทํางาน (k) ยังนอยกวาจํานวนคลาสที่เปนไปไดทั้งหมด ใหเพิ่มจดุตัดนัน้ลงในเซต D และทํา
การกําหนดคา GlobalCAIM = CAIM แตถาไมผานเงื่อนไขนี้ จะหยดุการทํางาน 

3.2.7 กําหนดคา k = k + 1 และกลับไปทําขั้นตอนที่ 4 
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ภาพที่ 8  ขั้นตอนการทํางานของอัลกอริทึม CAIM 
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ภาพที่ 9  การสรางเซตของจุดตัดที่เปนไปไดทั้งหมด (B) 

 
ตารางที่ 6  ตาราง quanta-matrix เมื่อเซต D = {[12, 61], (61, 80]} 
 

Interval 
Class 

[12, 61] (61, 80] 
Class Total 

X 4 0 4 
Y 4 2 6 
Z 1 4 5 

Interval Total 9 6 15 
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ภาพที่ 10  ผลลัพธของการแบงชวงขอมูลดวยอัลกอริทมึ CAIM 

 
เกณฑในการหยุด: เมื่อคา CAIM ของรูปแบบชวงปจจุบนัที่คํานวนไดมีคาลดลงจากคา 

CAIM ของรูปแบบชวงในรอบที่ผานมา โดยที่ขณะนัน้ตองมีจํานวนชวงไมนอยกวาจาํนวนคลาส
ของขอมูลทั้งหมด ซ่ึงผลลัพธของการแบงชวงขอมูลดวยอัลกอริทึม CAIM จะเปนดงัภาพที่ 10 
 

3.3  ขอเสียของอัลกอริทึม CAIM 
 

แมวา CAIM เปนอัลกอริทึมที่ใหประสิทธภิาพของรูปแบบชวงที่ดีที่สุด เมื่อเทียบกับ
อัลกอริทึมแบบ top-down อ่ืนๆ แตอัลกอริทึม CAIM ก็ยงัมีขอเสียคือ  
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3.3.1  ไมมีการคัดเลือกจุดตดัที่จะนํามาพิจารณาในการคนหารูปแบบชวง โดยจะใช
จุดตัดทกุจุดทีเ่ปนไปได (B) มาคํานวณ ทําใหใชเวลาในการทํางานมากกวาที่ควรจะเปน ยกตัวอยาง
เชน ภาพที ่11 อัลกอริทึม CAIM มีจุดตัดที่ตองนํามาพิจารณาถึง 14 จุด ในขณะที่มจีุดตัดบางจุดซึง่
เปนจุดตดัซึ่งแบงระหวาง 2 ชวงของขอมูลที่เปนคลาสเดียวกันนัน้ ไมนาที่จะตองนํามาพิจารณา 
ดังเชนจดุตัดทีม่ีเครื่องหมายกากบาทอยูทางดานหลังของจุด ซ่ึงจะทําใหจุดที่ตองพจิารณาในการ
คนหารูปแบบชวง ลดลงเหลอืเพียง 8 จุดเทานั้น 

 

 
 

ภาพที่ 11  จุดตัดที่ไมควรนาํมาพิจารณาในการหารูปแบบชวง 
 

3.3.2  อัลกอริทึม CAIM จะพิจารณาเฉพาะกลุมของคลาสที่มีมากที่สุด ( max r ) แตไม
สนใจคลาสอื่นๆ ทําใหประสิทธิภาพของรูปแบบชวงทีไ่ดลดลง ดังตารางที่ 7 และ 8 ซ่ึงจะเหน็วา
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รูปแบบชวงของขอมูลในตารางที่ 7 นาจะดีกวารูปแบบชวงของขอมูลในตารางที่ 8 เพราะตารางที่ 7 
นั้นมีการกระจายตัวของแตละคลาสที่นอยกวา และอาจใชอีกเพียงคณุลักษณะเดียว กจ็ะสามารถ
จําแนกคลาสออกจากกันไดหมด แตในกรณีของตารางที่ 8 ตองใชอีกอยางนอย 2 คุณลักษณะ ถึงจะ
สามารถจําแนกแตละคลาสออกจากกนัได  

 
ตารางที่ 7  รูปแบบการกระจายตัวของแตละคลาสแบบที่ 1 
 

Interval 
Class 

.. (dr-1,dr] .. 
Class Total 

C1  0   

C2  5   

C3  10   

Interval Total  15   

 
ตารางที่ 8  รูปแบบการกระจายตัวของแตละคลาสแบบที่ 2 
 

Interval 
Class 

.. (dr-1,dr] .. 
Class Total 

C1  2   

C2  3   

C3  10   

Interval Total  15   
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3.3.3  อัลกอริทึม CAIM นัน้ เปนอัลกอรทิึมแบบ supervised ซ่ึงนําประโยชนจาก
คลาสของขอมูลมาใช แตยังไมไดใชประโยชนจากความสัมพันธระหวางคุณลักษณะ ซ่ึงจะสามารถ
นํามาใชในการลดจํานวนชวงของผลลัพธืที่ไมจําเปนได ดังจะมใีหเหน็ในงานวิจยัทีไ่ดนําเสนอ 
 

ตารางที่ 9  ตารางเปรียบเทียบคุณลักษณะของแตละอัลกอริทึม 
 

อัลกอริทึม จํานวนชวงของผลลัพธ ประเภทของอลักอริทึม ลักษณะการทํางาน 

Equal Width ผูใชกําหนด unsupervised top-down 

Equal Frequency ผูใชกําหนด unsupervised top-down 

ChiMerge อัตโนมัติ supervised bottom-up 

CAIM อัตโนมัติ supervised top-down 

 
 จากตารางที่ 9 จะเปนตารางสรุปความแตกตางของแตละอัลกอริทึมที่เกี่ยวของกับงานวิจยั
นี้ โดยแบงออกเปนอัลกอรทิึมแบบไมมีผูสอน 2 อัลกอริทึม คือ Equal width  และ Equal 
Frequency โดยทั้ง 2 อัลกอริทึมนี้ตองใหผูใชงานเปนผูกาํหนดจํานวนชวงที่ตองการ และอัลกอริทึม
แบบมีผูสอนอีก 2 อัลกอริทึม คือ ChiMerge ซ่ึงเปนอัลกอริทึมแบบ bottom-up และตองใหผูใชเปน
ผูกําหนดคา significance level ที่จะใชเปนเกณฑในการทํางาน และอัลกอริทึม CAIM ซ่ึงเปน
อัลกอริทึมแบบ top-down และใหผลการทดลองที่ดีที่สุด เมื่อเทียบกับอลักอริทึมแบบ top-down 
ดวยกัน
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อุปกรณและวิธีการ 
 

อุปกรณ 
 

 1.  ฮารดแวร 
1.1  เครื่องคอมพิวเตอรโนตบุค 1 เครื่อง ประกอบดวยอุปกรณดังตอไปนี้ 

1.1.1  ซีพียู (CPU) AMD Turion 64 X2 ความเร็ว 1.8 GHz  
1.1.2  หนวยความจําหลัก 1 GB 
1.1.3  ฮารดดกิสขนาด 160 GB 

 
2.  ซอฟตแวร 

2.1 ระบบปฏิบัติการ Windows XP Professional 
2.2 Borland Delphi 2006 

 
วิธีการ 

 
1.  ภาพรวมของระบบ 
 
 จากขอดีและขอเสียของการแบงชวงขอมูลประเภทตางๆ ที่ไดกลาวถึงในสวนของความรู
พื้นฐานขางตน และจากขอเสียของแตละอลักอริทึมที่ไดนําเสนอในหัวขอที่ผานมานั้น จะเห็นวา 
อัลกอริทึมในการคนหารูปแบบชวงตางๆ ยังสามารถพัฒนาไดในอีกหลายๆดาน ไมวาจะเปน 
จํานวนชวงของผลลัพธที่ได เวลาที่ใชในการประมวณผล และความแมนยําในการจําแนกประเภท 
เมื่อนําผลลัพธที่ไดจากอัลกอริทึมตางๆไปเปนขอมูลนําเขาใหกับระบบ ซ่ึงถือวาเปนประโยชนที่
สําคัญที่สุดของการแบงชวงขอมูล  
 
 งานวิจยันีจ้ึงไดนําเสนออัลกอริทึม DCR (Discretization using Class Information to 
Reduce Number of Intervals) ซ่ึงเปนอัลกอริทึมที่ใชในการคนหารูปแบบชวงของขอมูลประเภท 
supervised, static, global, top-down และ incremental มีวัตถุประสงคคือ คนหารูปแบบชวงของ
ขอมูลที่มีจํานวนชวงรวมนอยที่สุด ที่ใหความแมนยําสูงในการนําไปใชจําแนกคลาส และใชเวลาใน
การทํางานที่ไมมากนัก โดยนําประโยชนจากความสัมพนัธระหวางคลาสกับขอมูลในแตละ
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คุณลักษณะมาชวยในการคนหารูปแบบชวงที่เหมาะสม และนําความสัมพันธของแตละคุณลักษณะ
มาชวยพจิารณาในการลดเวลาสําหรับการทํางานของระบบ ลดจํานวนชวงของผลลัพธที่จะได และ
ยังเปนการตัดคุณลักษณะทีไ่มจําเปนออกไปไดอีกดวย ซ่ึงจะเปนประโยชนอยางมากตอการนํา
ผลลัพธที่ไดไปใชในการจําแนกประเภท 
  
 การคนหารูปแบบชวงที่ใหความแมนยําในการจําแนกคลาสที่ดีนั้น เราจะทําโดยการคนหา
รูปแบบชวงทีท่ําใหคลาสของขอมูลในแตละชวงเปนคลาสเดียวกันใหมากที่สุด ซ่ึงเราจะสามารถดู
ความสัมพันธกันระหวาง รูปแบบชวงของขอมูลกับคลาส ไดจากตาราง quanta-matrix ดังที่แสดง
ใหเห็นในตารางที่ 5 สวนขั้นตอนของการคนหารูปแบบชวงที่ทําใหจํานวนชวงรวมนอยที่สุดโดย
ไมสงผลกระทบตอความแมนยําในการจาํแนกคลาสนัน้ เราจะนําประโยชนจากความสัมพันธกัน
ของแตละคุณลักษณะในฐานขอมูล มาใชในการตัดระเบียน (transaction) ของฐานขอมูลออก เพื่อ
ลดจํานวนขอมูลของคุณลักษณะตอไปที่จะหารูปแบบชวง ซ่ึงจะมเีนื้อหาโดยละเอียดในหัวขอ
ถัดไป 
 
2.  การคนหารปูแบบชวง 
 
 งานวิจยันี้ไดนาํเสนอเกณฑในการวดัคาความสัมพันธระหวางรูปแบบชวงของขอมูลในแต
ละคุณลักษณะ กับ คลาส (DCR) ซ่ึงไดทําการปรับปรุงมาจากสูตรของอัลกอริทึม CAIM เนื่องจากที่
ไดกลาวถึงขอเสียของอัลกอริทึม CAIM ในขางตนแลววา อัลกอริทึม CAIM จะพิจารณาเฉพาะกลุม
ของคลาสที่มีมากที่สุด ( max r ) แตไมสนใจคลาสอื่นๆ สงผลทําใหประสิทธิภาพของรูปแบบชวงที่
ไดลดลง งานวจิัยนีจ้ึงไดเสนอการใชคา 2

1i ir
s q=∑  แทนคา 2max r  เพื่อแกปญหาดังกลาว และยังคงใช 

ตาราง quanta-matrix (ตารางที่ 5) มาชวยการดูความสัมพนัธระหวางรูปแบบชวงของขอมูลในแต
ละคุณลักษณะ กับ คลาส โดยมีสูตรในการหาคาความสัมพันธใหมดังนี ้
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 จากสูตรที่ไดนําเสนอนี้จะพบวา คาของ DCR จะมาจากคาเฉลี่ยการกระจายตวัของคลาส 
( 1

2S

i ir rq q= +∑ ) ในแตละชวงของขอมูล ( 1
n
r=∑ ) และจะทําการหาคาเฉลี่ยของแตละชวงโดยจะหาร

ดวยจํานวนชวงทั้งหมด (n) ซ่ึงคาของ DCR จะมีคุณสมบัติดังนี ้
 

2.1 สามารถหารูปแบบชวงของขอมูล ที่มีคลาสของขอมูลในแตละชวงเปนคลาสเดียวกนั
มากที่สุดได ซ่ึงจากตาราง quanta-matrix ถาเราพิจารณาชวงที่ r ใดๆ จะเห็นวาจํานวนของขอมูลที่
เปนคลาส i จะเทากับ qir โดยจะมีคาที่เปนไปไดอยูในชวง [0, q+r] ดังนัน้การที่จะแบงชวงใหคลาส
ของขอมูลในชวงนี้เปนคลาสเดียวกันมากที่สุดคือ การที่ qir มีคาเทากับ q+r เนื่องจากคาของ DCR จะ
แปรผันโดยตรงกับคาของ 2

1i ir
s q=∑ ดังนั้นจึงสรุปไดวา คาของ DCR จะสูงทีสุ่ดเมื่อไดรูปแบบชวง

ของขอมูลที่มีคลาสในแตละชวงเปนคลาสเดียวกันมากทีสุ่ด 
 

2.2 การใช 2

irq เปนการดูการกระจายตัวของจํานวนขอมูลที่เปนคลาสตางๆในแตละชวง ซ่ึง
จะใหคาที่สูงเมื่อการกระจายตัวของจํานวนขอมูลที่เปนคลาสตางๆในแตละชวงมนีอย และยังทําให
สามารถแกปญหาของอัลกอริทึม CAIM ได 
 

2.3 การนําคา 2

irq หารดวย q+r นั้น มเีหตุผลคือ เพื่อทําการปรับคาของ 2

irq ไมใหมีคาที่สูง
เกินไป จนอาจทําใหคํานวณไมได เนื่องจากคา qir จะมีคาสูงสุดแค q+r ดังนั้นเราจะหาคาของ 2

ir rq q
+

ดวยวิธี ( )ir ir rq q q
+

แทน ซ่ึงจะทําใหมีคาสูงสุดเพียงแค qir เทานั้น 
 
3.  การลดจํานวนชวงของขอมูลในแตละคณุลักษณะ 
 
 เราไดนําประโยชนจากความสัมพันธระหวางคุณลักษณะในฐานขอมูลมาใชในสวนนี้ โดย
อัลกอริทึม DCR จะมกีารตัดระเบียนของฐานขอมูลออก เพื่อที่จะทําใหคุณลักษณะตอไปที่จะทํา
การแบงชวงนัน้ มีจํานวนระเบียนที่จะใชในการพิจารณาลดลง ทําใหการแบงชวงของคุณลักษณะ
ตอไป เปนเพยีงการคนหารูปแบบชวงสําหรับขอมูลที่ยังจําแนกคลาสไมไดเทานัน้ ซ่ึงจะทําให
จํานวนชวงทีไ่ดของคุณลักษณะตอไปลดลง อีกทั้งยังเปนการชวยลดเวลาในการประมาณผลของ
คุณลักษณะที่เหลือ ใหลดลงไดอีกดวย โดยอัลกอริทึม DCR จะทํากระบวนการตดัระเบียนทกุครั้ง
หลังจากที่ทําการแบงชวงขอมูลในแตละคณุลักษณะ เชน ถาเราสมมติใหรูปแบบชวงของขอมูลใน
ตารางที่ 1 มีคาเปน {[12, 21.5], (21.5, 72], (72, 80]} จะมีวิธีในการตัดระเบียนดังภาพที่ 12 
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ภาพที่ 12  วิธีการตัดระเบยีนสําหรับอัลกอริทึม DCR 
 
 จากภาพที่ 12 คลาสของขอมูลที่มีคาอยูในระหวาง [12, 21.5] และ (72, 80] นั้น มีคลาส
เปนคลาสเดียวกันทั้งหมดคอืคลาส X และ Z ตามลําดับ ดังนั้น เราจะทําการตัดระเบียนเหลานี้
ออกไป เพราะสามารถใชชวงดังกลาวเพียงชวงเดยีวก็สามารถจําแนกคลาสของฐานขอมูลชุดนี้ได 
ดังนั้น จะเหลือระเบียนเพื่อใชพิจารณาในการหารูปแบบชวงของคุณลักษณะถัดไปเพียง 9 ระเบียน
เทานั้น คือระเบียนที่ 4 ถึง 12 
 
 จากขางตน จะสังเกตเห็นวาคุณลักษณะทีไ่ดรับการแบงชวงกอน จะสงผลตอการหา
รูปแบบชวงของคุณลักษณะถัดไป ซ่ึงจะทาํใหลําดับในการแบงชวงขอมูลของแตละคุณลักษณะ 
สงผลตอรูปแบบชวงสุดทายที่จะได ดังนัน้อัลกอริทึม DCR จึงทําการเรียงลําดับกอนหลังของ
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คุณลักษณะทีจ่ะทําการแบงชวง โดยจะทําการคํานวณคา เกนสารสนเทศ (information gain) ของแต
ละคุณลักษณะเทียบกับคลาส และทําการหารูปแบบชวงของแตละคุณลักษณะนี้ ตามลําดับคา เกน
สารสนเทศจากมากไปหานอย โดยคาเกนสารสนเทศ เปนคาที่ใชในอลักอริทึม C4.5 ซ่ึงเปน 
อัลกอริทึมในการคนหาโมเดลจําแนกประเภทขอมูล แบบโครงสรางตนไม (decision trees) เพื่อ
ตัดสินใจวาคณุลักษณะใดเหมาะที่จะเปนตัวจําแนกคลาสของขอมูล ดังที่ไดกลาวมาแลวในขั้นตน 
ซ่ึงถาคุณลักษณะใดมีคาเกนสารสนเทศสูง จะมีความหมายวา คณุลักษณะนั้นมีความสับสนของ
คลาสนอยที่สุด หรือมีการแปรผันตามกันของคาของขอมูลกับคลาสมากที่สุดนั่นเอง ทั้งนี้เพื่อเปน
การคนหารูปแบบชวงขอมูลของคุณลักษณะที่เหมาะสมจะเปนตวัจําแนกคลาสกอนนัน่เอง 
 
 เนื่องจากกระบวนการในการตัดระเบียนของอัลกอริทึม DCR นี้ จะสงผลใหความสัมพันธ
ระหวางคาของขอมูลกับคลาสเปลี่ยนไป ดังนั้นอัลกอรทิึมนี้จะทําการคํานวนคาเกนสารสนเทศของ
คุณลักษณะที่เหลือใหมทุกครั้งหลังจากที่ทาํการตัดระเบยีนเสร็จ เพื่อหาคุณลักษณะที่เหมาะสมจะ
เปนตัวจําแนกคลาสที่สุดตอไป 
 
4.  อัลกอริทึม DCR 
 
 การหารูปแบบชวงที่ดีที่สุดนั้น สามารถทําไดโดยการคํานวณหาคา DCR ของแตละ
รูปแบบชวงที่เปนไปไดทั้งหมด แลวเลือกรูปแบบชวงทีใ่หคา DCR สูงที่สุด (แบบ global) แตใน
การหารูปแบบชวงของขอมูลดวยวิธีนี้ จะใชเวลาในการทํางานที่สูงมาก ดังนัน้ในการทดลอง เราจะ
ใช greedy method เชนเดยีวกับอัลกอริทึม CAIM ในการคนหารูปแบบชวง (แบบ local) คือใช
วิธีการคอยๆเพิ่มจํานวนชวงขึ้นทีละชวง โดยในแตละชวงที่เพิ่มขึ้นมานี้จะเปนชวงทีใ่หคา DCR สูง
ที่สุด ซ่ึงจะทําใหใชเวลาในการทํางานไมมากนัก และยงัไดรูปแบบชวงของขอมูลที่มีประสิทธิภาพ
คอนขางดีอีกดวย ดังจะเหน็ไดจากผลการวิจัยในหัวขอถัดไป  
 
 อัลกอริทึม DCR ประกอบไปดวย 3 ขั้นตอนหลักๆ คือ 
 

4.1 จัดลําดับกอนหลังของคุณลักษณะที่จะทําการแบงชวง 
4.2 หารูปแบบชวงของขอมูลในแตละคุณลักษณะ ตามลําดับที่ไดจัดไว 
4.3 ทําการปรับปรุงฐานขอมูลใหมโดยกระบวนการตัดระเบยีน 
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โดยมีรหัสเทียม (psudocode) ของอัลกอริทึม DCR ดังภาพที่ 13 
 

 
 

ภาพที่ 13  รหัสเทียมของอัลกอริทึม DCR 
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 อัลกอริทึมนี้จะเริ่มตนโดยการจัดลําดับกอนหลังของแตละคุณลักษณะสําหรับการแบงชวง
ขอมูลตามคา เกนสารสนเทศ จากมากไปนอย (ขั้นตอนที ่1-3) จากนั้น เราจะทําการคนหารูปแบบ
ชวงของขอมูลในแตละคุณลักษณะตามลําดับที่จัดไว (ขัน้ตอนที่ 6-19) ซ่ึงเริ่มจากการใหรูปแบบ
ชวงเริ่มตนเปนชวงๆเดยีว ที่ครอบคลุมขอมูลที่เปนไปไดทั้งหมดของคุณลักษณะดงักลาว (ขั้นตอน
ที่ 8) จากนั้น จะทําการหาเซต EB (Essential Boundary Set) ซ่ึงเปนเซตของจุดตัดที่เปนไปได
ทั้งหมดที่แบงระหวาง 2 ชวงที่เปนคนละคลาสกัน (ขั้นตอนที่ 12) โดยมีวิธีในการหาเซตดังกลาวดัง
ภาพที่ 11 จะเห็นวาคา 13.5 เปนจุดทีแ่บงชวงระหวางระเบียนที่ 1 และ 2 ซ่ึงมีคลาสเปนคลาส
เดียวกันคือคลาส X ดังนั้นจะไมนําจุดตัดนี้มาพิจารณา แตคา 21.5 เปนจุดทีแ่บงชวงระหวางระเบยีน
ที่ 3 และ 4 ซ่ึงจะเห็นวา ใน 2 ระเบียนนี้ไมไดเปนคลาสเดียวกันทั้งหมด ดังนั้นจึงนําจุดตัดนี้มา
พิจารณาในการคนหารูปแบบชวงของขอมูลในคุณลักษณะนั้นดวย ซ่ึงจะทําใหไดเซต EB ของ
คุณลักษณะดังกลาว คือ {21.5, 39.5, 46, 57.5, 61, 65.5, 69.5, 72} หลังจากนั้น จะทําการหาจุดตัดใน
เซต EB ที่ใหคา DCR สูงที่สุด เพื่อมาเปนจดุแบงชวงจุดตอไป ซ่ึงอัลกอริทึม DCR จะมีวิธีการ
คนหารูปแบบชวงของแตละคุณลักษณะเชนนี้ไปเรื่อยๆ จนกระทั่ง (1) คา DCR ที่สูงที่สุดของ
รูปแบบชวงใหมจะลดลงกวาคา DCR ที่สูงที่สุดเดิม และ (2) จํานวนชวงของคุณลักษณะดังกลาว 
มากกวา จํานวนคลาสที่เปนไปไดทั้งหมดของขอมูลที่พิจารณา (ขั้นตอนที่ 19) เพื่อใหมั่นใจวาจะได
รูปแบบชวงทีม่ีประสิทธิภาพมากขึ้น และสามารถนําไปใชจําแนกคลาสที่มีได เชน ถาเราจะทําการ
จําแนกคลาสซึ่งมีทั้งหมด 3 คลาสดวยคุณลักษณะเดยีวแลว เราก็จะตองมีชวงของขอมูลทั้งหมด
อยางนอย 3 ชวงเชนกัน 
 
 ในขั้นตอนสุดทาย หลังคนหารูปแบบชวงของแตละคุณลักษณะเสร็จ จะทําการปรับปรุง
ฐานขอมูลใหม โดยกระบวนการตัดระเบยีนที่มีคาอยูในชวงซึ่งคลาสของทุกระเบียนในชวงนั้นเปน
คลาสเดียวกนัทั้งหมด (ขัน้ตอนที่ 20) ดังขัน้ตอนในภาพที่ 12 เปนตน 
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5.  ตัวอยางการทํางานของอลักอริทึม DCR 

  
ตารางที่ 10  ตัวอยางฐานขอมูลที่ใชในการคนหารูปแบบชวง 
 

Transaction ID Attribute 1 Attribute 2 Attribute 3 Class 

1 17 49 33 Z 

2 19 48 21 Y 

3 21 50 50 Y 

4 21 53 19 X 

5 22 65 49 Y 

6 35 70 55 Y 

7 33 89 76 Z 

8 42 48 80 Z 

9 40 63 33 Y 

10 22 72 21 X 

11 23 80 10 X 

12 20 73 9 X 

13 19 65 43 Y 

14 25 90 95 Z 

15 29 73 21 Y 
 
 จากตัวอยางฐานขอมูลในตารางที่ 10 อัลกอริทึม DCR จะเริ่มจากการเรียงลําดับ
คุณลักษณะทีจ่ะนํามาพิจารณา โดยวัดจากคาเกนสารสนเทศ (Information gain) ซ่ึงจากตัวอยาง
ฐานขอมูลนี้ จะไดคาเกนสารสนเทศของคุณลักษณะที่ 1, 2 และ 3 เปน 0.78, 1.023 และ 1.53 
ตามลําดับ จะเห็นวาคณุลักษณะที่ 3 มีคาเกนสารสนเทศสูงที่สุด ดังนั้น อัลกอริทึม DCR จะเริ่มทาํ
การหารูปแบบชวงของขอมูลดังกลาวเปนลําดับแรก 
 
 ในขั้นตอนการหารูปแบบชวง จะเริ่มจากการเรียงลําดับคาของขอมูลจากนอยไปหามากดัง
ภาพที่ 14 จากนั้นจะทําการหาเซต EB ของคุณลักษณะดงักลาว (ภาพที ่15) จะเห็นวาเริ่มแรกมีเซต
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ของจุดที่ตองพิจารณาทั้งหมด (B) ถึง 11 จุด แตหลังจากทําการตัดจดุที่ไมควรนํามาพิจารณาแลวจะ
เหลือจุดสําคัญที่ตองพิจารณา (EB) เพียง 4 จุดเทานัน้ 
 

 
 

ภาพที่ 14  การเรียงลําดับคาของขอมูลที่เปนคาตอเนื่อง 
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ภาพที่ 15  การหาเซตของจุดตัดสําคัญที่ตองพิจารณา (EB) ของอัลกอริทึม DCR 

 

  อัลกอริทึม DCR จะใหรูปแบบชวงเริ่มตนเปน D = {[d0, dn]} หรือจากตัวอยางนี้ก็คือ D = 
{[9, 95]} และจะคํานวนคา DCR ของจุดตดัทีละจุดที่อยูในเซต EB และยังไมมใีนเซต D จากนั้นจะ
ทําการคัดเลือกจุดตดัที่ดีที่สุด ซ่ึงเปนจุดทีใ่หคา DCR สูงที่สุดจุดแรกมาเปนจุดแบงชวงจริง โดยจาก
ตัวอยางนี้เราจะคํานวนคา DCR ของจุด 20, 27, 38, และ 65.5 ไดเปน 4.25, 3.944, 3.41 และ 4.25 
ตามลําดับ ดังนั้นเราจึงทําการเลือกจุด 20 ซ่ึงเปนจุดแบงชวงที่ใหคา DCR สูงที่สุด (ภาพที่ 16) มา
เปนจุดแบงชวงจริง จึงมีผลทําใหรูปแบบชวงใหมเปน D = {[9, 20], (20, 95]} และเหลือจุดตัดที่
ตองพิจารณาในเซต EB อีก 3 จุดคือ 27, 38, และ 65.5 เปนตน 
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ภาพที่ 16  ตัวอยางการคํานวนหาคา DCR เมื่อรูปแบบชวงเปน {[9, 20], (20, 95]} 

 

ลักษณะการทาํงานของอัลกอริทึม DCR จะเปนเชนนี้ไปเรื่อยๆ โดยในแตละรอบการ
ทํางาน จะมจีํานวนชวงเพิ่มขึน้มา 1 ชวง และจะหยดุการทาํงานก็ตอเมื่อคา DCR ที่คํานวนไดของ
รูปแบบชวงขณะนั้นมีคาลดลงจากรอบที่ผานมา โดยที่มจีํานวนชวงไมนอยกวาจํานวนคลาส ซ่ึงใน
ที่นี้คือ 3 ชวง 

 

ในขั้นตอนสุดทายจะเปนขั้นตอนของการตดัระเบียน ซ่ึงจากผลลัพธที่ไดหลังจากทําการ
คนหารูปแบบชวงของคุณลักษณะที่ 3 (ตารางที่ 11) จะไดผลลัพธที่มีจํานวนชวงเปน 5 ชวง และมี
อยู 3 ชวง คือชวงที่ 1, 4 และ 5 ที่คลาสของของมูลในแตละชวงนัน้เปนคลาสเดียวกนัทั้งหมด เราจึง
ทําการตัดระเบียนที่มีคาอยูในชวง 3 ชวงนี้ จึงสงผลใหเหลืออีกเพียง 5 ระเบียน คือระเบียนที่ 1, 3, 5, 
6, 9 และ 13 ที่จะใชในการคนหารูปแบบชวงของคุณลักษณะถัดไป 
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ตารางที่ 11  ผลลัพธที่ไดเมื่อทําการแบงชวงขอมูลของคุณลักษณะที่ 3 ดวยอัลกอริทมึ DCR 
 

Transaction ID Attribute 3 Class 

12 9 X 

11 10 X 

4 19 X 

2 21 Y 

10 21 X 

15 21 Y 

1 33 Z 

9 33 Y 

13 43 Y 

5 49 Y 

3 50 Y 

6 55 Y 

7 76 Z 

8 80 Z 

14 95 Z 

 
6.  สรุปขอแตกตางระหวางอัลกอริทึม DCR กับอัลกอริทึม CAIM 
 
 จากที่ไดกลาวมานั้น จะสังเกตุเห็นวา ขั้นตอนในการคนหารูปแบบชวงของขอมูลในแตละ
คุณลักษณะของอัลกอริทึม DCR นั้น จะคลายกับขั้นตอนในการทํางานของอัลกอริทึม CAIM แตจะ
มีสวนที่แตกตางกันหลักๆ คอื  
 

6.1 มีการเพิ่มสวนของการเรียงลําดับคุณลักษณะที่จะนํามาหารูปแบบชวง  
6.2 มีการคัดเลือกจุดตัดทีจ่ะนํามาพิจารณา ขณะที่อัลกอริทมึ CAIM จะพจิารณาจดุตัดทกุ

จุดที่เปนไปได 
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6.3 มีการปรับปรุงสูตรในการหาคาความสัมพันธระหวางรูปแบบชวงของขอมูลในแตละ
คุณลักษณะ กบั คลาส ใหมีประสิทธิภาพเพิ่มขึ้น 

6.4 เพิ่มกระบวนการตัดระเบียนของฐานขอมูล เพื่อลดจํานวนชวงของผลลัพธที่ได และ
ชวยลดเวลาในการทํางาน 
 

สวนความแตกตางระหวางอัลกอริทึม DCR กับอัลกอริทึมอื่นๆ ที่เกี่ยวของ จะเปนไปดัง
ตารางที่ 12 ซ่ึงเปนตารางเปรยีบเทียบคณุลักษณะตางๆ ของแตละอัลกอริทึม 
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ตารางที่ 12  ตารางเปรียบเทยีบคุณลักษณะของอัลกอริทึม DCR กับอัลกอริทึมอื่นๆ 
 

อัลกอริทึม 
จํานวนชวงของ

ผลลัพธ 
ประเภทของ
อัลกอริทึม 

ลักษณะการ
ทํางาน 

การใชความสมัพันธ
ระหวางคุณลกัษณะ 

การคัดเลือก
จุดตัด 

การเรียงลําดับ
คุณลักษณะ 

การลดจํานวน
ชวง 

Equal Width ผูใชกําหนด unsupervised top-down X X X X 

Equal Frequency ผูใชกําหนด unsupervised top-down X X X X 

ChiMerge อัตโนมัติ supervised bottom-up X X X X 

CAIM อัตโนมัติ supervised top-down X X X X 

DCR อัตโนมัติ supervised top-down     

41 
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ผลและวิจารณ 
 

ผล 
 
1.  วิธีวัดผลการทดลอง 

 
 ในหวัขอนี้จะกลาวถึงผลการวิจัยของอัลกอริทึม DCR เมื่อนําไปเปรียบเทียบกับอัลกอริทึม
ในการหารูปแบบชวงอีก 5 อัลกอริทึม ซ่ึงแบงออกเปน อัลกอริทึมแบบไมมีผูสอน (unsupervised) 2 
อัลกอริทึมคือ Equal Width (EW) และ Equal Frequency (EF) โดยทั้ง 2 อัลกอริทึมนี้จะตองมีการ
กําหนดคาของจํานวนชวงทีต่องการ ซ่ึงในที่นี้ เราจะกําหนดจํานวนชวงโดยคํานวนจาก heuristic 
formula ซ่ึงเปนสูตรที่ใชในการคนหาจํานวนชวงของขอมูล ดังที่ใชในการวัดผลของอัลกอริทึม 
CAIM และไดทําการเปรียบเทียบกับอัลกอริทึมแบบมีผูสอน (supervised) อีก 3 อัลกอริทึมคือ 
CAIM ซ่ึงจากผลการทดลองของ CAIM นัน้ เปนอัลกอรทิึมที่ใหประสิทธิภาพของรูปแบบชวงทีด่ี
ที่สุด เมื่อเทียบกับอัลกอริทึมแบบ top-down ดวยกัน, อัลกอริทึม ChiMerge ซ่ึงเปนอัลกอริทึม
ตนแบบของอลักอริทึมแบบ bottom-up อ่ืนๆ โดยอัลกอริทึมนี้จะใหผูใชระบุคา significance level 
ซ่ึงในที่นี้ เรากาํหนดใหเปน 5% ดังที่ใชในการวัดผลของ ChiMerge และการวดัผลในงานวิจยัอ่ืนๆ 
และสุดทายคอือัลกอริทึมในการแบงชวงโดยใชคา entropy ของ WEKA ซ่ึงเปน open-source 
ทางดานดาตาไมนนิ่งที่ไดรับความนิยมสงูสุดตัวหนึ่งในปจจุบัน 
  
 ในการเปรยีบเทียบผลการวิจยัแตละดานนัน้ เพื่อใหเหน็ถึงผลของการเปลี่ยนแปลงในแต
ละขั้นตอนของงานวิจยันี้ อัลกอริทมึ DCR จึงแบงออกเปน 3 แบบดวยกัน คือ  
 

1.1 DCR1 เปนการเปลี่ยนแปลงเฉพาะในสวนสูตรของการคํานวนคาความสัมพันธ
ระหวางรูปแบบชวงกับคลาส ของแตละคุณลักษณะ 

1.2 DCR2 เปนการเปลี่ยนแปลงในสวนสูตรของการคํานวน และเปลี่ยนการหาเซตของ
จุดตัดที่เปนไปไดทั้งหมด (B) เปนเซตของจุดตัดสําคัญที่ตองพิจารณา (EB) 

1.3 DCR3 เปนอัลกอริทึม DCR ที่ไดนําเสนอทั้งหมด คือ เปลี่ยนแปลงในสวนสูตรของ
การคํานวน เปลี่ยนการหาเซตของจุดตัด และเพิ่มขั้นตอนการลดจํานวนชวงของขอมูลในแตละ
คุณลักษณะ 
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ตารางที่ 13  รายละเอียดของฐานขอมูลแตละชุดจาก UCI Repository of Machine Learning 
Database 

 
ฐานขอมูล 

คุณสมบัต ิ
iris ion thy sat wav hea 

จํานวนคลาส 3 2 3 6 3 2 
จํานวนขอมูล 
(ระเบยีน) 

150 351 7200 6435 3600 270 

จํานวนคุณลักษณะ 4 34 21 36 21 13 
จํานวนคุณลักษณะ 
ที่เปนคาตอเนือ่ง 

4 32 6 36 21 6 

 
 ฐานขอมูลที่นํามาใชในการวัดผลนั้น จะใชฐานขอมูลจริง 6 ชุดจาก UCI Repository of 
Machine Learning Database (Blake and Merz, 1998) คือ Iris dataset (iris), Ionosphere dataset 
(ion), Ann-Thyroid dataset (thy), SatImage dataset (sat), Waveform dataset (wav) และ Heart 
Disease dataset (hea) ซ่ึงเปนฐานขอมูล 6 ชุดจาก 8 ชุดที่ใชในการวัดผลของอัลกอริทึม CAIM ที่
งานวิจยันี้ไดทาํการหามาได โดยมีรายละเอียดของฐานขอมูลแตละชุด ดงัตารางที่ 13 

 
2.  ผลการทดลอง 
 
 การวัดผลนั้น จะทําการเปรยีบเทียบในดาน จํานวนชวงของขอมูลที่ไดจากการแบงชวง, 
เวลาในการคนหารูปแบบชวง และ ความแมนยําของรูปแบบชวงเมื่อนาํไปใชในการจําแนกคลาส 
ซ่ึงจะแสดงใหเห็นถึงผลลัพธที่ไดในแตละดานของแตละอัลกอริทึมในฐานขอมูลทั้ง 6 ชุด โดยคาที่
เปนตัวหนาจะแสดงถึงอัลกอริทึมที่ดีที่สุดในแตละฐานขอมูล และคา Score จะเปนการนําผลลัพธที่
ไดนั้นหารดวยผลลัพธที่มากที่สุดในแตละฐานขอมูล  
 
 ในดานความแมนยําของรูปแบบชวงนั้น งานวิจยันี้ไดนํารูปแบบชวงที่ไดจากอัลกอริทมึใน
การแบงชวงตางๆ มาเปนขอมูลนําเขา (input) ใหกับอัลกอริทึม C4.5 ของโปรแกรม WEKA ซ่ึงเปน
อัลกอริทึมสําหรับการจําแนกประเภท แบบโครงสรางตนไม ที่ไดรับความนยิมสูงที่สุดตัวหนึ่ง ดวย
วิธี 10-fold cross validation โดยมีผลการวจิยัโดยละเอียดดังนี ้
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ตารางที่ 14  เปรียบเทียบจาํนวนชวงที่ไดจากการแบงชวง 
 

UCI Repository of Machine Learning Database 

Iris ion thy sat wav hea Discretization Algorithm 

Interval Sc
ore

 

Interval Sc
ore

 

Interval Sc
ore

 

Interval Sc
ore

 

Interval Sc
ore

 

Interval Sc
ore

 

Average Score 

    EW 16 1.0
0 

640 1.0
0 

126 1.0
0 

252 0.3
4 

630 0.7
9 

54 1.0
0 0.854 

    EF 16 1.0
0 

640 1.0
0 

126 1.0
0 

252 0.3
4 

630 0.7
9 

53 0.9
8 0.851 

    WEKA 14 0.8
8 

147 0.2
3 

37 0.2
9 

512 0.6
8 

100 0.1
2 

10 0.1
9 0.398 

    ChiMerge 15 0.9
4 

398 0.6
2 

117 0.9
3 

752 1.0
0 

801 1.0
0 

33 0.6
1 0.850 

    CAIM 12 0.7
5 

64 0.1
0 

18 0.1
4 

216 0.2
9 

63 0.0
8 

12 0.2
2 0.263 

    DCR1 12 0.7
5 

64 0.1
0 

18 0.1
4 

216 0.2
9 

63 0.0
8 

12 0.2
2 0.263 

    DCR2 12 0.7
5 

64 0.1
0 

18 0.1
4 

216 0.2
9 

63 0.0
8 

12 0.2
2 0.263 

    DCR3 9 0.5
6 

64 0.1
0 

18 0.1
4 

154 0.2
0 

62 0.0
8 

12 0.2
2 0.218 
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ตารางที่ 15  เปรียบเทียบเวลาที่ใชในการคนหารูปแบบชวงของขอมูล (วินาท)ี 
 

UCI Repository of Machine Learning Database 

iris ion thy sat wav hea Discretization Algorithm 

Time Sc
ore

 

Time Sc
ore

 

Time Sc
ore

 

Time Sc
ore

 

Time Sc
ore

 

Time Sc
ore

 

Average Score 

    EW 0.031 0.0
1 

1.406 0.0
5 

122.578 0.3
9 

445.547 0.6
4 

94.172 0.2
4 

0.141 0.0
4 0.228 

    EF 0.032 0.0
1 

1.297 0.0
5 

122.937 0.3
9 

435.046 0.6
2 

94.188 0.2
4 

0.156 0.0
4 0.225 

    ChiMerge 3.266 1.0
0 

28.625 1.0
0 

314.359 1.0
0 

646.547 0.9
2 

212.000 0.5
4 

3.703 1.0
0 0.911 

    CAIM 1.735 0.5
3 

24.171 0.8
4 

246.500 0.7
8 

678.641 0.9
7 

389.047 1.0
0 

2.766 0.7
5 0.813 

    DCR1 1.688 0.5
2 

21.750 0.7
6 

252.281 0.8
0 

700.094 1.0
0 

371.547 0.9
6 

3.078 0.8
3 0.811 

    DCR2 0.860 0.2
6 

17.953 0.6
3 

218.563 0.7
0 

595.109 0.8
5 

344.765 0.8
9 

2.125 0.5
7 0.649 

    DCR3 0.625 0.1
9 

9.000 0.3
1 

273.547 0.8
7 

591.875 0.8
5 

270.734 0.7
0 

2.375 0.6
4 0.593 
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ตารางที่ 16  เปรียบเทียบความแมนยําของรูปแบบชวงทีไ่ดเมื่อนําไปใชในการจําแนกคลาส 
 

UCI Repository of Machine Learning Database 

iris ion thy sat wav hea 
Discretization 

Algorithm 
Accuracy Sc

ore
 

Accuracy Sc
ore

 

Accuracy Sc
ore

 

Accuracy Sc
ore

 

Accuracy Sc
ore

 

Accuracy Sc
ore

 

Average Score 

   EW 94.667 0.9
7 90.883 0.9
6 94.764 0.9
5 86.371 1.0
0 67.167 0.8
5 73.333 0.9
0 0.939 

   EF 94.667 0.9
7 90.598 0.9
6 98.319 0.9
9 84.880 0.9
8 66.944 0.8
5 74.074 0.9
0 0.943 

   Built-in C5.0 95.302 0.9
8 90.857 0.9
6 99.708 1.0
0 85.934 0.9
9 75.854 0.9
6 78.810 0.9
6 0.977 

   WEKA 96.000 0.9
9 89.744 0.9
5 99.361 1.0
0 84.880 0.9
8 76.222 0.9
7 81.852 1.0
0 0.981 

   ChiMerge 97.333 1.0
0 92.023 0.9
8 98.528 0.9
9 83.388 0.9
6 71.611 0.9
1 76.296 0.9
3 0.962 

   CAIM 94.000 0.9
7 91.453 0.9
7 92.639 0.9
3 85.843 0.9
9 77.000 0.9
8 77.407 0.9
5 0.963 

   DCR1 94.000 0.9
7 92.308 0.9
8 92.611 0.9
3 86.434 1.0
0 77.556 0.9
8 78.519 0.9
6 0.970 

   DCR2 94.000 0.9
7 92.308 0.9
8 96.556 0.9
7 86.434 1.0
0 77.556 0.9
8 78.519 0.9
6 0.976 

   DCR3 94.667 0.9
7 94.302 1.0
0 96.556 0.9
7 85.952 0.9
9 78.778 1.0
0 78.519 0.9
6 0.982 

46 



 

47 

วิจารณ 
 
1.  จํานวนชวงท่ีไดจากการแบงชวง 

 

 

 

ภาพที่ 17  เปรยีบเทียบ Average score ของจํานวนชวงทีไ่ดจากการแบงชวง 
 

เนื่องจาก DCR1 เปนการปรับปรุงอัลกอริทึม CAIM ในสวนสูตรของการหาคา
ความสัมพันธระหวางรูปแบบชวงกับคลาสของแตละคุณลักษณะ ซ่ึงมีจุดประสงคในการหารูปแบบ
ชวงที่มีประสิทธิภาพเพิ่มขึน้ แตจากตารางที่ 14 แมวาอลักอริทึม CAIM และ DCR1 จะใหจํานวน
ชวงที่เทากนัในทุกฐานขอมลู แตในขอเทจ็จริงแลวผลลัพธที่ไดนั้นมีรูปแบบชวงทีแ่ตกตางกัน ดัง
จะเห็นไดจากผลของความแมนยําในการจาํแนกประเภท เมื่อนํารูปแบบชวงที่ไดไปเปนขอมูล
นําเขาของอัลกอริทึม C4.5 (ตารางที่ 16) และเนื่องจาก DCR2 เปนการปรับปรุง DCR1 ในสวนของ
การลดจํานวนจุดตัดทีจ่ะนํามาพิจารณา เพือ่ลดเวลาในการทํางานเทานัน้ รูปแบบชวงที่ไดจึงไมมี
ความแตกตางกัน แตใชเวลาในการที่ลดลง ดังตารางที่ 15 
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จากภาพที่ 17 จะเห็นวา โดยเฉลี่ยอัลกอริทึม DCR3 สามารถหารูปแบบชวงที่มีจํานวนชวง
รวมไดนอยทีสุ่ด รองลงมาจะเปน DCR1, DCR2 และ CAIM ซ่ึงไดจํานวนชวงรวมที่เทากันในทุก
ฐานขอมูล จากนั้นจะเปน supervised discretization algorithm ของโปรแกรม WEKA, อัลกอริทึม 
ChiMerge, Equal Frequency และ Equal Width ตามลําดับ ซ่ึงการที่ไดจํานวนชวงรวมที่นอยกวานัน้ 
มีผลดีคือ จะชวยลดปริมาณขอมูลที่จะนําไปใชในการจาํแนกคลาสได ทําใหใชเวลาในการสราง
โมเดลจําแนกประเภทขอมูลที่ลดลง อีกทั้งยังทําใหเขาใจความหมายของคุณลักษณะทีเ่ปนคา
ตอเนื่องตางๆไดงายขึ้นอกีดวย 
 

2.  เวลาที่ใชในการคนหารูปแบบชวงของขอมูล 
 

 

 

ภาพที่ 18  เปรียบเทียบ Average score ของเวลาที่ใชในการคนหารูปแบบชวงของขอมูล 
 
 ในการเปรยีบเทียบดานเวลาที่ใชในการคนหารูปแบบชวงของขอมูลในหัวขอนี้ ไมไดนํา
อัลกอริทึมการแบงชวงของ WEKA มาเปรียบเทียบดวย เนื่องจากความแตกตางทางดานภาษาทีใ่ช
ในการเขยีน จงึไมสามารถนํามาเปรียบเทียบกันได 
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 จากภาพที่ 18 จะพบวาอัลกอริทึมที่เปนแบบไมมีผูสอน ทั้ง 2 อัลกอริทึม จะใชเวลาในการ
ทํางานนอยทีสุ่ด เพราะไมมกีารนําความสมัพันธระหวางคลาส กับ คุณลักษณะตางๆ มาพิจารณา จึง
ทําใหไดความแมนยําในการจําแนกประเภทที่ไมสูงมากนัก แตสําหรับอัลกอริทึมแบบมีผูสอน ทั้ง 5 
อัลกอริทึมนั้น อัลกอริทึม ChiMerge จะใชเวลาในการทํางานเฉลี่ยมากที่สุด รองลงมาจะเปน
อัลกอริทึม CAIM และ DCR1 ซ่ึงใชเวลาในการทํางานเฉลี่ยพอๆกัน ตามดวยอัลกอริทึม DCR2 
และอัลกอริทึม DCR3 ซ่ึงใชเวลาในการทํางานนอยทีสุ่ดตามลําดับ 
 
3.  ความแมนยําของรปูแบบชวงท่ีได 
 

 
 

ภาพที่ 19  เปรียบเทียบ Average score ของความแมนยําของรูปแบบชวงที่ไดเมื่อนําไปใชในการ
จําแนกคลาส 

 

 เนื่องจากอัลกอริทึม C4.5 นัน้ ไดรวมอัลกอริทึมในการแบงชวงไวภายในแลว จึงสามารถ
รองรับขอมูลที่เปนคาตอเนือ่งได ดังนัน้ ผลการวิจัยในสวนนี้ จึงไดนําผลของความแมนยําที่ไดจาก
อัลกอริทึม C4.5 เมื่อใชขอมูลนําเขาที่เปนคาตอเนื่องโดยตรง (Built-in C4.5) มารวมพิจารณาดวย 
 
 จากผลการวิจยัในตารางที่ 16 และภาพที่ 19 จะพบวา โดยเฉลี่ยแลว อัลกอริทึม DCR3 เปน
อัลกอริทึมที่ไดรูปแบบชวงของขอมูลที่ใหความแมนยําในการจําแนกคลาสสูงที่สุด แมวาจะมี
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จํานวนชวงทีน่อยกวาอัลกอริทึมอื่นๆ รองลงมาจะเปนอลักอริทึมในการคนหารูปแบบชวงของ 
WEKA ซ่ึงมีความแมนยําทีใ่กลเคียงกับอัลกอริทึมที่ไดนาํเสนอ 
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สรุปและขอเสนอแนะ 
 

 สรุป 
 
 งานวิจยันี้ไดนาํเสนอ อัลกอริทึม DCR ซ่ึงเปนอัลกอริทึมในการแปลงคุณลักษณะทีเ่ปนคา
ตอเนื่องใหเปนคาไมตอเนื่อง โดยจัดเปนอลักอริทึมแบบมีผูสอน ซ่ึงจากหัวขอที่ผานมาจะเห็นวา 
อัลกอริทึม DCR เปนอัลกอริทึมที่ไดจํานวนชวงรวมของคุณลักษณะทีเ่ปนคาตอเนื่องนอยที่สุด โดย
ใหความแมนยาํเฉลี่ยในการนําไปใชจําแนกคลาสของขอมูลสูงที่สุด และเมื่อไมพจิารณาอัลกอริทึม
แบบไมมีผูสอนแลว อัลกอรทิึม DCR จะใชเวลาในการทํางานโดยเฉลี่ยนอยที่สุด เมื่อเทียบกับ
อัลกอริทึมที่ใชแบงชวงขอมลูแบบมีผูสอนดวยกัน โดยใชฐานขอมูลมาตรฐานทั้งหมด 6 ชุด 
 

 ขอเสนอแนะ 
 

เนื่องจากอัลกอริทึม DCR ยังมีขอบกพรองอยูดวยกนัหลักๆ 4 ดานคือ 
 
1. อัลกอริทึม DCR ยังไมไดนาํความสัมพันธระหวางคลาสกับคุณลักษณะที่เปนคาไม

ตอเนื่อง มารวมพิจารณาในการคนหารูปแบบชวงดวย ซ่ึงถาเปนฐานขอมูลแบบผสมที่มีคุณลักษณะ
ที่เปนคาไมตอเนื่องอยูเปนจํานวนมากแลว อาจทําใหรูปแบบชวงที่ไดไมมีประสิทธิภาพมากนัก 
ดังนั้นถานําคณุลักษณะทีเ่ปนคาไมตอเนื่องมารวมพิจารณาดวยแลว อาจชวยในการลดจํานวนชวง
ของผลลัพธ หรือเปนการตัดคุณลักษณะทีไ่มจําเปนอืน่ๆออกไปไดอีกดวย 
 

2. อัลกอริทึม DCR จะใชคาเกนสารสนเทศ (information gain) ในขั้นตอนในการ
เรียงลําดับคุณลักษณะที่จะทาํการแบงชวง ซ่ึงอาจใหผลที่ไมดีมากนกั ถาเปนขอมูลแบบ imbalance 
data คือ ฐานขอมูลที่มีจํานวนคลาสแตละคลาสตางกันมากๆ ดังนั้นอาจเปลี่ยนวิธีในการเรียงลําดับ
คุณลักษณะใหม หรือ ปรับปรุงสูตรของการคํานวนใหมใหเหมาะสมกบัลักษณะขอมลูประเภทนี้ 
(Pham et al., 2008) 
 

3. สูตรในการคํานวนหาคาความสัมพันธระหวางรูปแบบชวงกับคลาสของแตละ
คุณลักษณะ ยงัขึ้นกับจํานวนชวงขณะนัน้มากเกินไป ซ่ึงจะทําใหคาของ DCR ลดลงอยางรวดเรว็ 
เมื่อมีจํานวนชวงเพิ่มขึ้น จึงอาจทําใหไดรูปแบบชวงที่ไดนอยกวาที่ควรจะเปน ดังนัน้ จึงควร
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ปรับปรุงในสวนสูตรของการคํานวนใหมใหเหมาะสม (Tsai et al., 2008) หรืออาจใชการคํานวนหา
คาที่ไมขึ้นกับจํานวนชวงแทน เชนคา F-Measure เปนตน 
 

4. เกณฑในการหยุดของอัลกอริทึม DCR นั้นคือการที่คา DCR ในรอบปจจุบันมีคาทีล่ดลง
จากรอบกอนหนา โดยขณะนั้นตองมีจํานวนชวงอยางนอยเทากับจาํนวนคลาส ดังนัน้ จากการที่คา 
DCR ลดลงอยางรวดเร็วเมื่อมีจํานวนชวงเพิ่มขึ้น จึงอาจทําใหไดรูปแบบชวงที่ไดนอยกวาที่ควรจะ
เปนเชนกัน อาจแกไดโดยการปลอยใหมีการลดลงของคา DCR ระดับหนึ่ง จึงหยุดการทํางาน เปน
ตน 
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