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 การแบงชวงขอมูล เปนเทคนิคหนึ่งในการเตรียมขอมูล ใชสําหรับแปลงขอมูลที่เปนคา
ตอเนื่อง ใหเปนคาไมตอเนื่อง โดยประโยชนจากการนําขอมูลที่เปนคาไมตอเนื่องไปใชนั้น 
นอกจากจะชวยใหผูใชเขาใจขอมูลไดงายขึน้แลว ยังชวยลดเวลาในการนําไปใชงาน อีกทั้งยังชวย
เพิ่มความแมนยํา และประสิทธิภาพเมื่อนําไปใชในการจาํแนกประเภทอีกดวย งานวิจยันี้ได
นําเสนออัลกอริทึม DCR (Discretization using Class Information to Reduce Number of 
Intervals) ซ่ึงเปนอัลกอริทึมในการคนหารปูแบบชวง ที่ไดนําประโยชนจากความสัมพันธระหวาง
คลาสกับคุณลักษณะตางๆ ของฐานขอมูล และการจดัลําดับของการแบงชวงขอมูลตามคาเกน
สารสนเทศมาใช ซ่ึงจํานวนชวงของรูปแบบที่ไดนั้น จะถกูลดจํานวนลงโดยกระบวนการตัด
ระเบียนของฐานขอมูลออกในแตละขั้นตอนการแบงชวง จากผลการทดลองจะพบวา อัลกอริทึม 
DCR นี้ สามารถคนหารูปแบบชวงของขอมูลที่มีจํานวนชวงนอย แตใหความแมนยาํในการ
นําไปใชจําแนกคลาสที่สูงได โดยใชเวลาในการทํางานที่นอยกวา เมื่อเทียบกับเทคนคิอื่นๆ ที่
ใกลเคยีงกัน 
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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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การคนหารปูแบบชวงของขอมูลโดยใชคลาสเพื่อลดปริมาณชวงของรูปแบบที่ได 
 

DCR: Discretization Using Class Information to Reduce Number of Intervals 
 

คํานํา 
 

 ปริมาณของขอมูลที่เพิ่มขึ้นอยางมหาศาลในปจจุบนันี้ ทําใหมนษุยไมสามารถดึงองค
ความรู (knowledge) ออกมาจากฐานขอมูลขนาดใหญ (huge datasets) ได ดังนัน้เทคนิคทางดาน
ดาตาไมนนิ่ง (data mining) จึงเขามามีบทบาทสําคัญในการวิเคราะหฐานขอมูลดังกลาว จากหลายๆ
เทคนิคของดาตาไมนนิ่งนัน้ การจําแนกประเภทขอมูล (classification) ไดถูกนํามาประยุกตใชใน
หลายๆดาน เชน การจําแนกประเภทบทความ การจําแนกประเภทรูปภาพ หรือการตรวจจับไวรัส 
เปนตน ซ่ึงขอมูลตางๆที่อยูในฐานขอมูลนัน้ มักจะเปนขอมูลหลายๆประเภทผสมกนั หรือ
ฐานขอมูลแบบผสม (mixed-mode data) โดยเราสามารถแบงประเภทของขอมูลออกไดเปน 2 กลุม
ใหญๆ คือ คุณลักษณะที่เปนคาตอเนื่อง (continuous) เชน อุณหภูมิ, สวนสูง, น้ําหนกั, อายุ และ
คุณลักษณะที่เปนคาไมตอเนือ่ง (discrete) เชน สี, เพศ เปนตน จากการศึกษางานวิจยัตางๆพบวา 
เทคนิคการจําแนกประเภทบางเทคนิค (Cios and Kurgan, 2001; Clark and Niblett, 1989; Cost and 
Salzberg, 1993; Kaufman and Michalski, 1999) นั้นไมสามารถรองรับขอมูลที่เปนคาตอเนื่องได 
หรือมีบางเทคนิคที่สามารถรองรับขอมูลประเภทนี้ได แตจะใหประสิทธิภาพที่ดีขึ้น ถาใชขอมูลที่
เปนคาไมตอเนื่อง (Catlett, 1991; Kerber, 1992) เพื่อแกปญหาดังกลาว จึงไดมีการนาํเสนอ
อัลกอริทึมในการแบงชวงขอมูล (discretization algorithm) ออกมาเปนจํานวนมาก (Pfahringer, 
1995; Lee et al., 2007; Ho and Scott, 1997; Holte, 1993; Dougherty et al., 1995; Quinlan, 1993) 
 

หลังจากเทคนคิการแบงชวงขอมูลไดเร่ิมถูกนาํเสนอขึ้น ก็ไดมีการพัฒนาอัลกอริทึมใหมี
ประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น ทั้งในดานของเวลาในการทํางาน จํานวนชวงที่เหมาะสมของขอมูล และ
ประสิทธิภาพของผลลัพธที่ไดเมื่อนําไปใชในกระบวนการเรียนรู แตเนื่องจากเทคนคิที่มีผูนําเสนอ
มานั้นกย็ังคงมจีุดออนอยู ทั้งในสวนของเวลาที่ใชในการทํางาน และจาํนวนชวงของผลลัพธที่มาก
เกินความจําเปน ซ่ึงสงผลใหผลลัพธที่ไดมีประสิทธิภาพไมสูงมากนกั เมื่อนําไปใชงาน 

 
ในวิทยานพินธเลมนี้ไดนําเสนอวิธีการเพิม่ประสิทธิภาพของอัลกอริทึมการแบงชวงขอมูล 

โดยนําประโยชนจากความสัมพันธระหวางคลาสกับขอมูล และความสัมพันธของแตละคุณลักษณะ 
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มาชวยพจิารณาในการหารูปแบบชวงของขอมูล รวมถึงยังไดมกีารพัฒนาทางดานเวลาที่ใชในการ
แบงชวง โดยจะแบงชวงขอมลูเทาที่จําเปนเทานั้น ซ่ึงจะมผีลดีคือ ชวยลดเวลาในการนําไปใชใน
กระบวนการเรียนรู และยังเปนการตัดคณุลักษณะที่ไมจาํเปนออกไปอกีดวย 

 
 
 



 

3 

วัตถุประสงคและขั้นตอนการวิจัย 
 

 วัตถุประสงคของการวิจัย 
 

1. ศึกษาทฤษฎีทีม่ีอยูของเทคนคิการแบงชวงขอมูล และเทคนิคอื่นๆที่เกีย่วของ เพื่อทีจ่ะ
พัฒนาระบบไดอยางเหมาะสมและมีประสิทธิภาพ 
 

2. พัฒนาเทคนิคการแบงชวงขอมูลในสวนของ 
2.1 การหาจํานวนชวงของผลลัพธที่เหมาะสม 
2.2 ความแมนยําในการจําแนกประเภท เมื่อนําผลลัพธที่ไดมาใช 
2.3 เวลาที่ใชในการทํางานของระบบ 

 
 ขั้นตอนการวิจัย 

 
1. ศึกษาทฤษฎีตางๆ ของเทคนิคการแบงชวงขอมูล รวมถึงศึกษาทฤษฎีที่เกี่ยวของ 

เพื่อที่จะนําความรูที่ไดมาใชในการวิจัย 
 

2. รวบรวมฐานขอมูลมาตรฐานเพื่อที่จะนํามาใชในการทดสอบเพื่อศึกษาผลของการแบง
ชวงขอมูล และหาสาเหตุของปญหาที่เกิดขึ้น 
 

3. ศึกษาผลที่ไดจากการทดลอง เพื่อวิเคราะหปญหาและรวบรวมขอดแีละขอดอยตางๆ 
ของงานกอนหนานี้ เพื่อนํามาเปนขอมูลในการพัฒนาเทคนิคและอัลกอริทึมในการแบงชวงขอมูล 
 

4. พัฒนาเทคนิคการแบงชวงขอมูล 
 

5. ทดสอบและวดัผลของเทคนิคการแบงชวงขอมูลที่พัฒนาขึ้น 
 

6. สรุปผลการวิจัยและประโยชนที่ไดรับ 
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การตรวจเอกสาร 
 

 ความรูพื้นฐานของเทคนิคดาตาไมนิง่ 
 
1. การจําแนกประเภทขอมูล  (Data Classification)   
 

การจําแนกประเภทขอมูล (Data Classification) (กฤษณะ, 2550) เปนหนึ่งในเทคนคิของ 
Data Mining ซ่ึงทําหนาที่สืบคนความรูเพือ่สรุปหาแบบจําลองหรือโมเดลของฐานขอมูลนั้นๆ 
(Quinlan, 1993; Wang et al., 2000) เพื่อใชในการทํานายขอมูลใหม (unseen data) โดยเทคนิคนี้จะ
หาความสัมพนัธของขอมูลจากฐานขอมูลขนาดใหญ เพือ่นํามาสรางโมเดลเพื่อใชในการจําแนก
ประเภทขอมูล ซ่ึงจะสามารถนําไปจําแนกประเภทขอมูลใหมๆ ที่ยังไมทราบประเภทได (Unknown 
class label) 

 
เนื่องจากการจาํแนกประเภทขอมูลเปนเทคนิคแบบ Supervise learning นั่นคือ การจะสราง

โมเดลออกมาไดนั้นจะตองทําการสอนระบบเสียกอน ดงันั้นเราจําเปนจะตองทราบจาํนวนคลาส
ปลายทาง (Class label) และจาํนวนแอตทรบิิวต (Attribute) ที่แนนอน และสวนของขอมูลจะตอง
แบงออกเปนสองสวน สวนหนึ่งใชสอนระบบ (Training data) อีกสวนหนึ่งใชทดสอบความแมนยํา
ของโมเดลที่ถูกสรางออกมา (Testing data) โดยปรกติสัดสวนระหวาง Training กับ Testing จะอยูที่
ประมาณ 80 ตอ 20 โดยในการที่จะสรางโมเดลออกมาเพื่อใชสําหรับทํานายขอมูลไดนั้น จะตอง
ผานขั้นตอนดงัตอไปนี้ เร่ิมจากการนําขอมลูสอนระบบ (Training data) เขามาสูกระบวนการสราง
โมเดลจําแนกประเภทขอมูล (Model construction) เพื่อใหไดโมเดลจาํแนกประเภทขอมูล 
(Classifier model) ออกมา และหลังจากไดโมเดลจําแนกประเภทขอมูลแลว วิธีการทดสอบวา
โมเดลที่ถูกสรางขึ้นมามีความแมนยํามากเพียงพอที่จะนาํไปใชไดหรือไมนั้น จะใชขอมูลทดสอบ
ระบบ หรือ Testing data เพื่อทดสอบความแมนยําของโมเดลที่ถูกสรางขึ้นมา (Model evaluation) 
ถาโมเดลที่สรางขึ้นมามีความแมนยําไมผานเกณฑที่ตองการ ก็จะตองกลับไปปรับปรุงในสวนของ
กระบวนการสรางโมเดลจําแนกประเภทขอมูลเสียกอน แตถาโมเดลที่สรางขึ้นมามีความแมนยํา
ผานเกณฑที่ตองการแลว กส็ามารถที่จะนําโมเดลที่สรางมานั้นไปประยุกตใชเพื่อทาํนายประเภท
ขอมูลใหม (Unseen data) ที่ไมทราบประเภทของขอมูล (Unknown class label) ตอไปได โดย
ภาพรวมขัน้ตอนทั้งหมดของเทคนิคการจาํแนกประเภทขอมูลที่อธิบายไวขางตน สามารถดูไดจาก
ภาพที่ 1 
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ภาพที่ 1  ขั้นตอนของเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูล 
 

ท่ีมา: วีระพล (2549) 
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2. ตนไมการตัดสินใจ (Decision Tree) 
 

ตนไมการตัดสินใจคือเทคนคิหนึ่งที่นยิมใชในกระบวนการจําแนกประเภทขอมูล ซ่ึงตนไม
การตัดสินใจจะถูกแสดงอยูในรูปของ flow-chart คลายกับโครงสรางตนไม (ภาพที่ 2) บัพภายใน 
(inner node) ของตนไมจะแสดงตัวแปร สวนกิ่ง (branch) จะแสดงคาทีเ่ปนไปไดของตัวแปร สวน
บัพใบ (leaf node) จะแสดงคลาสของวัตถุ เสนทางระหวางบัพราก (root) ไปจนถึงบัพใบคือกฎ การ
จําแนกประเภทขอมูล จะเริ่มจากบัพราก โดยทดสอบคาตัวแปรของบพั แลวจึงตามกิ่งของตนไมที่
กําหนดคา เพือ่ไปยังบัพลูกถัดไป การทดสอบนี้จะกระทําไปจนกระทั่งเจอบัพใบซึง่จะแสดงผลการ
ทํานาย 

 

 
 

ภาพที่ 2  โครงสรางตนไมการตัดสินใจ 

 
 



 

7 

2.1  อัลกอริทึมที่ใชในการสรางตนไมการตัดสินใจ 

 
อัลกอริทึมที่นิยมใชในการสรางตนไมการตัดสินใจในปจจุบัน (ชลนิศา, 2550) คือ 

 
2.1.1 ID3 คือวิธีการสรางตนไมการตัดสินใจ โดยมีพื้นฐานจากเทคนิค Devide-and-

Conquer ที่ใชในการสรางตนไม หรือที่เรียกวา Top-down Induction พัฒนาโดย J. Ross Quinlan 
(1975) แหงมหาวิทยาลัย Sydney, Australia การสรางตนไมดวย ID3 ใชหลักการของการใช 
Information Entropy คาที่วัดไดจะนํามาใชตัดสินเลือกตัวแปรในการสรางเงื่อนไขในตนไม
ตัดสินใจ 

2.1.2 C4.5 เปนอัลกอริทึมในการสรางตนไมการตัดสินใจ พัฒนาโดย J. Ross Quinlan 
(1993) โดยนําเอา ID3 มาปรับปรุงใหมีความสามารถมากขึ้น ใชวิธีการ Information Gain เพิ่มเติม
การจัดการขอมูลตัวเลข หรือขอมูลที่เปนคาตอเนื่อง, ขอมูลที่ขาดหายไปและไมสมบูรณ (Missing 
Values, Noisy Data) และการ Prune ดวยการแทน Branch (กิ่ง) ที่ไมชวยในการตัดสินใจดวย Leaf 
Node ที่ตัดสินใจไดดีกวา 

2.1.3 C5.0 คืออัลกอริทึมที่ J. Ross Quinlan พัฒนาเพิ่มจาก C4.5 มีความสามารถ
มากกวา C4.5 ในดาน ความเร็วในการประมวณผล การจดัการกับหนวยความจํามีประสิทธิภาพมาก
ขึ้น ตนไมการตดัสินใจมีขนาดเล็กลง ความถูกตองของแบบจําลองตนไมมากขึ้น และมีการใชคา
ถวงดุลน้ําหนกัของขอมูล แตสําหรับอัลกอริทึมนี้เปนลักษณะ Commercial และ Closed-Source 
Product ที่ไมไดเปดเผย Source Code ดังเชน ID3, C4.5 

2.1.4 CART (Classification and Regression Trees) คือตนไมการตัดสินใจดานสถิติ 
เพื่อการทํานาย และจําแนกกลุมที่พัฒนาเพื่อสรางตนไมที่ใชจัดการกบัการจําแนกกลุมแบบตัวเลขดี
ยิ่งขึ้น พัฒนาโดย Breiman et al. (1984) โดยอาศัยหลักการเดียวกับ C4.5 ในดานการจดัการ 
Missing Values และมกีารจดัการไดดีกับขอมูลหลายชนดิเชน Floats, Integer และคาที่ไมใชตัวเลข 
 

2.2  เครื่องมือในการสรางตนไมการตัดสินใจ 
 

การวัดผลดานความแมนยําในการจําแนกประเภทนั้น ในงานวิจยันี้ไดเลือกอัลกอริทึม 
C4.5 โดยทําการทดลองผาน WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) (Ian and 
Eibe, 2005) พัฒนาโดย University of Waikato New Zealand เพื่อเปนเครื่องมือสําหรับการทํา
เหมืองขอมูลโดยใชหลักการของ Machine Learning มี GUI ที่สะดวกในการใชงาน เรียกวา Explore 
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และเปน open source ภายไต GNU (General Public License) ทํางานบน Java VM มีฟงกช่ันการ
ทํางานตางๆ เชน Pre-Processing, Evaluating Statistically, Visualizing Data Learning Algorithms 
ใหเลือกใชในปญหาตางๆ เชน Classification, Regression, Clustering, Association Rules และ
วิธีการเรียนรู (Learning Methods) หรือเรียกวา Classifiers ในงานวจิัยนีเ้ลือกใช J48 คืออัลกอริทึม 
C4.5 เปนอัลกอริทึมเพื่อใชในการวดัผลดานความแมนยําในการจําแนกประเภทเมื่อนาํผลลัพทที่ได
จากการแบงชวงขอมูลของแตละอัลกอริทึมมาเปนขอมูลนําเขาของระบบ (Input) และเนื่องจาก
อัลกอริทึมนี้มีความสามารถในการจดัการกับขอมูลที่เปนคาตอเนื่องได ดังนั้นงานวจิัยนีจ้ึงไดทําการ
เปรียบเทียบทางดานความแมนยําในการจาํแนกประเภทขอมูลเมื่อมีขอมูลนําเขาของอัลกอริทึม 
C4.5 เปนคาตอเนื่องอีกดวย 
 

2.3  ขอดีของการจําแนกประเภทดวยตนไมการตัดสินใจ 
 

2.3.1 เปนแบบจําลองที่งายในการทําความเขาใจ ทําการสรางกฎ (Rule) แสดง
ความสัมพันธของขอมูลจากตนไมไดงาย 

2.3.2 สามารถทํานายหรือจําแนกกลุมไดทั้งขอมูลที่เปนคาตอเนื่อง และคาไมตอเนื่อง 
2.3.3 ในการสรางแบบจําลอง จะมีการคัดตัวแปรที่ไมมีผลในการสรางตนไมออกได 

โดยไมกระทบการสรางตนไม 
2.3.4 แตละกิ่งของตนไมแสดงความสัมพันธที่เกีย่วของกนัของขอมูล 
2.3.5 จัดการกับขอมลูที่ไมสมบูรณที่ไมมีผลตอการสรางตนไม และเพื่อลดขนาดของ

ตนไม 
2.3.6 ใชเวลาในการประมวณผลที่ไมมากนกั 
2.3.7 มีความแมนยําในการจําแนกประเภททีด่ีใกลเคียงกับเทคนิคอื่นๆ 

 
2.4  ขอจํากัดของการจําแนกประเภทดวยแผนผังตนไมตดัสินใจ 

 
2.4.1 แบบจําลองตนไมที่สรางอาจมีขนาดใหญและมีความซบัซอน ทําใหยากตอการ

เขาใจ จากกฎที่สรุปไดจากแบบจําลองตนไมตัดสินใจ 
2.4.2 ไมเหมาะในการจําแนกกลุมขอมูลที่เปนตัวเลข 
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2.4.3 Big O ในการสรางแบบจําลองตนไมจาก Training Data ขึ้นอยูกับขนาดของ
ขอมูล n อัลกอริทึมในการตนไมคือ O(mn log n) + O(n(log n)2) การเพิ่มขึ้นของขอมูลและตัวแปร 
ทําใหมีรูปแบบการเพิ่มเปนแบบเชิงเสน (Linear) 
 
3. การแบงชวงขอมูล (Discretization)   
 

การแบงชวงขอมูล คือ กระบวนการทีใ่ชในการแปลงขอมูลของคุณลักษณะที่เปนคา
ตอเนื่อง ใหเปนคาไมตอเนื่อง ซ่ึงมีจุดมุงหมายคือ ชวยใหผูใชสามารถเขาใจขอมูลไดงายขึ้น ชวยลด
เวลาในการนําไปใชงาน อีกทั้งยังชวยเพิ่มความแมนยํา และประสิทธิภาพเมื่อนําไปใชในการจําแนก
ประเภท (Liu et al., 2002) โดยใชเวลาในการทํางานไมมากนัก 

 
 เราสามารถจําแนกประเภทของการแบงชวงขอมูลได 5 วธีิ คือ supervised กับ 
unsupervised, static กับ dynamic, global กับ local, top-down กับ bottom-up และ direct กับ 
incremental โดยการแบงชวงแบบ supervised นั้น จะใหประสิทธิภาพที่ดีกวาแบบ unsupervised 
เพราะไดนําขอมูลของคลาส (class) มาพิจารณาดวย ตอมาการแบงชวงแบบ dynamic จะเปนการ
แบงชวงไปพรอมๆกับการสรางโมเดลการจําแนกประเภท (classifier model) ตางจากแบบ static ที่
จะทําการแบงชวงขอมูลใหเสร็จกอนที่จะนําขอมูลไปใช ซ่ึงจะทําใหเปนอิสระตออัลกอริทึมในการ
จําแนกประเภท วิธีถัดมาการแบงชวงขอมลูแบบ global เปนการหารูปแบบชวง (discretization 
scheme) ที่ดีที่สุดจากรูปแบบชวงทั้งหมดที่เปนไปได ซ่ึงเปนวิธีที่ใหประสิทธิภาพของรูปแบบชวง
สูง แตจะใชเวลาในการคํานวณที่มากกวาแบบ local คือหารูปแบบชวงที่ดีที่สุดเมื่อเทียบกับรูปแบบ
ชวงอื่นๆที่มีจาํนวนชวงเทากัน วิธีตอมาการแบงชวงแบบ bottom-up (merging) จะเริม่ตนดวยจดุตดั 
(cut-points) ทั้งหมดที่เปนไปได แลวจะคอยๆทําการลบจุดตัดออกไปทีละจุดโดยการรวมชวงที่
ติดกันเขาดวยกัน สวนแบบ top-down (splitting) นั้น จะเริ่มตนจากการไมมีจุดตัด แลวคอยๆทําการ
เพิ่มจุดตดัทีละจุด ทําใหใชเวลาในการทํางานนอยกวา เพราะสวนมากจํานวนชวงที่ไดในแตละ
คุณลักษณะจะมีคาไมมากนักเมื่อเทียบกับคาตอเนื่องที่เปนไปไดทั้งหมด วิธีสุดทายการแบงชวง
แบบ direct เชน Equal Width (Wong and Chiu, 1987), Equal Frequency (Nguyen et al., 1998) 
จะตองใหผูใชระบุจํานวนชวงที่ตองการ ตางจากแบบ incremental ซ่ึงจะหาจํานวนชวงที่เหมาะสม
เอง โดยใชเกณฑ (criteria) บางอยางในการหยุดการทํางาน 
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ภาพที่ 3  กระบวนการโดยทัว่ไปสําหรับการแบงชวงขอมลู  
 

ท่ีมา: Liu et al. (2002) 
 
 กระบวนการโดยทัว่ไปสําหรับการแบงชวงขอมูลประกอบไปดวย 4 ขั้นตอนหลักๆ (ภาพที่ 
3) คือ 
 

3.1 การเรียงลําดับ (Sorting) คาตอเนื่องของแตละคุณลักษณะจะถูกเรยีงลําดบัจากนอยไป
มาก หรือมากไปนอย ซ่ึงขึ้นอยูกับแตละอลักอริทึมที่ใช 

3.2 การเลือกจุดตดั (Choosing a cut-point) หลังจากขั้นตอนการเรียงลําดบัขอมูล ขั้นตอน
ตอไปจะเปนการเลือกจุดตัด (cut-point) เพือ่แยกชวงขอมลู หรือ เลือก 2ชวงที่ติดกัน (adjacent 
intervals) เพื่อรวมชวงขอมูล 

3.3 การแยกชวง/การรวมชวง (Splitting/Merging) การแบงชวงแบบแยกชวง หรือแบบ 
top-down นั้น จะทําการเลือกจุดตัดทีด่ีที่สุดมาทีละจุด เพือ่แยกชวงของขอมูล และจะทํางาน
ลักษณะนี้ไปเรื่อยๆ (จํานวนชวงเพิ่มขึ้นเรื่อยๆ ทีละ 1 ชวง) จนกวาจะถึงเกณฑ (criteria) ที่กําหนด 
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สวนการแบงชวงแบบรวม หรือแบบ bottom-up นั้น จะมลัีกษณะการทาํงานตรงกันขามกับแบบ
แยกชวง คือในแตละรอบการทํางาน จะทาํการเลือกชวง 2 ชวงที่ติดกนัที่ดีที่สุดมาทลีะคู เพื่อรวม
ชวงของขอมูลเขาดวยกัน (จํานวนชวงลดลงเรื่อยๆ ทีละ 1 ชวง)  

3.4 เกณฑการหยดุ (Stopping criteria) เกณฑในการหยุดการทํางานนั้น เราอาจทําไดโดย
การกําหนดจํานวนชวงของขอมูลที่ตองการ หรือ ใชการคํานวณคาของฟงกช่ันเพื่อหาจํานวนชวง
ของขอมูลที่เหมาะสมเองโดยอัตโนมัต ิ
 

 
 

ภาพที่ 4  การจําแนกประเภทอัลกอริทึมของการแบงชวงขอมูล 
 

เมื่อเราทําการจําแนกอัลกอริทึมของการแบงชวงขอมูลออกเปน 2 แบบ (ภาพที่ 4) คือ top-
down กับ bottom-up โดยแบบ top-down นัน้ยังสามารถแบงไดเปนแบบ unsupervised ที่นิยมเชน 
Equal Width , Equal Frequency และแบบ supervised เชน 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) เปนตน จากผลการทดลองใน (Kurgan and Cios, 2004) เทียบกับอีก 6 top-down 
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อัลกอริทึม แสดงใหเห็นวา CAIM เปนอัลกอริทึมที่ใหประสิทธิภาพของรูปแบบชวงที่ดีที่สุด เมื่อ
เทียบกับอัลกอริทึมแบบ top-down ดวยกัน 

 
 ในดานของการแบงชวงแบบ bottom-up นั้น มีอัลกอริทึมที่เปนที่นิยมคือ ChiMerge 
(Kerber, 1992), Chi2 (Liu and Setiono, 1997) และ Modified Chi2 (Tay and Shen, 2002) ซ่ึง
โดยรวมจะใชเวลาในการคํานวณที่มากกวาแบบแบบ top-down เพราะจะเริ่มจากจุดตดัทั้งหมดที่
เปนไปได แลวคอยๆทําการลบจุดตัดออกทีละจุดโดยการรวมชวงที่ติดกันเขาดวยกัน ซ่ึงหลักๆจะ
ใชคา significance ในการตรวจสอบวาชวงใดที่ควรถูกรวมเขาดวยกัน โดย ChiMerge นั้นจะเปน
อัลกอริทึมพื้นฐานของการแบงชวงแบบ bottom-up อ่ืนๆ จุดออนของอัลกอริทึม ChiMerge นี้คือ
จะตองใหผูใชระบุคาตัวแปร (parameter) ตางๆ เชนคา significance level เพิ่มเติม ดังนั้นอัลกอริทึม 
Chi2 จึงไดแกปญหาดังกลาว โดยจะคํานวณคา significance level ให แตยังตองใหผูใชระบุคา 
inconsistency rate เพื่อหยุดการทํางานอยูดี และไมไดนําคา freedom ซ่ึงอาจจะสงผลตอรูปแบบชวง
ที่ไดมาพิจารณาอีกดวย ตอมา อัลกอริทึม Modified Chi2 ไดนําคา freedom มาพิจารณาดวย และ
เปลี่ยนจากการตรวจสอบคา inconsistency ใน Chi2 เปน quality of approximation หลังจากการหา
รูปแบบชวงในแตละขั้นแทน 
 

 งานวิจัยท่ีเก่ียวของ 
 

ในวิทยานพินธเลมนี้จะนําเสนองานวิจยัที่เกี่ยวของกับการแบงชวงขอมูลที่เปนคาตอเนื่อง 
และไดทําการทดลองเปรียบเทียบกับอัลกอริทึมที่ใชในการแบงชวงขอมลูอ่ืนๆ ดังนี้ 
 
1. อัลกอริทึม Equal width และ Equal Frequency   
 

อัลกอริทึม Equal width และ Equal Frequency เปนอัลกอริทึมพื้นฐานทีใ่ชในการแบงชวง
ขอมูล จัดเปนอัลกอริทึมแบบ unsupervised discretization จํานวนชวงของผลลัพธที่ได (k) จะให
ผูใชงานเปนผูกําหนด 
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ตารางที่ 1  ตัวอยางขอมูลคุณลักษณะทีเ่ปนคาตอเนื่อง 
 

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 จะทาํการแบงคาตอเนื่องของขอมูลในแตละคณุลักษณะออกเปน k 

ชวง โดยในแตละชวงจะมีขนาดความกวางเทาๆกัน การทํางานจะเริ่มจากการหาคาทีน่อยที่สุดและ
มากที่สุด ของคุณลักษณะที่เปนคาตอเนื่องที่ตองการแบงชวง จากนั้นจะทําการแบงชวงของขอมูลนี้
ออกเปน k ชวงเทาๆกัน เชน เมื่อเราทําการแบงชวงของขอมูลในตารางที่ 1 ออกเปน 3 ชวง ดวย
อัลกอริทมึ Equal width จะไดผลลัพธดังภาพที่ 5 
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ภาพที่ 5  ผลลัพธของการแบงชวงขอมูลดวยอัลกอริทึม Equal width เมื่อ k=3 
 

อัลกอริทึม Equal Frequency จะทําการแบงคาตอเนื่องของขอมูลในแตละคุณลักษณะ
ออกเปน k ชวง โดยในแตละชวงจะมีจํานวนขอมูลเทาๆกัน การทํางานจะเริ่มจากเรยีงลําดับคาของ
ขอมูลคุณลักษณะที่เปนคาตอเนื่องที่ตองการแบงชวง และหาจํานวนขอมูลทั้งหมดในคุณลักษณะ
ดังกลาว จากนัน้จะทําการแบงจํานวนขอมูลนั้นออกเปน k สวนเทาๆกัน เชน เมื่อเราทําการแบงชวง
ของขอมูลในตารางที่ 1 ออกเปน 3 ชวง ดวยอัลกอริทึม Equal frequency จะไดผลลัพธดังภาพที่ 6 
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ภาพที่ 6  ผลลัพธของการแบงชวงขอมูลดวยอัลกอริทึม Equal frequency เมื่อ k=3 

 
เกณฑในการหยุด: เมื่อมีจํานวนชวงเทากบัที่ผูใชงานกําหนด 

 
ทั้ง 2 อัลกอริทึมนี้จะใชเวลาในการทํางานเพียงเล็กนอย เนื่องจากทําการหารูปแบบชวง 

(Discretization scheme) จากคาที่ผูใชงานเปนผูกําหนด และไมไดนําความสัมพันธใดๆ ของขอมูล 
เชนคลาส มารวมพิจารณา ซ่ึงถาผูใชงานระบุจํานวนชวงไมเหมาะสมแลว อาจจะทาํใหเกิดการสูญ
หายของขอมูล (Information loss) และสงผลใหรูปแบบชวงที่ไดไมมีประสิทธิภาพเมือ่นําไปใชใน
การจําแนกประเภท 
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2. อัลกอริทึม ChiMerge   
   
 อัลกอริทึม ChiMerge เปนอัลกอริทึมตนแบบของอัลกอริทึมในการแบงชวงขอมูลประเภท 
bottom-up อ่ืนๆ ซ่ึงจัดเปนอลักอริทึมแบบ supervised discretization อัลกอริทึมนี้จะทําการคนหา
จํานวนชวงทีเ่หมาะสมให โดยขึ้นกับสภาพของแตละคณุลักษณะ 

 
อัลกอริทึมแบบ bottom-up จะมีรูปแบบชวงเริ่มตนเปนชวงของขอมูลทั้งหมดที่เปนไปได 

และจะคอยๆทําการรวม 2 ชวงที่ติดกันเขาดวยกันตามเงือ่นไขที่แตละอัลกอริทึมกําหนด จนได
จํานวนชวงทีเ่หมาะสมหรือเทาที่ตองการ การทํางานของอัลกอริทึม ChiMerge นี้ จะเริ่มจาก
เรียงลําดับคาของขอมูลคุณลักษณะที่ตองการแบงชวง และทําการหาขอบเขต (Boundary) ที่เปนไป
ไดทั้งหมด ซ่ึงประกอบไปดวย คาที่นอยทีสุ่ด คากึ่งกลางระหวางขอมูลแตละจดุ และคาที่มากที่สุด 
จากนั้นจะทําการคํานวนคา Chi-Square (χ2) ของทุกคูของชวงขอมูลที่ติดกัน และจะทําการรวมคู
ของชวงขอมูลที่ติดกันและมคีา χ 2 นอยที่สุดและต่ํากวาเกณฑที่กําหนด และจะมีลักษณะการทํางาน
เชนนี้ไปเรื่อย จนกวาจะถึงเกณฑในการหยดุ เชน เมื่อเราทําการแบงชวงของขอมูลในตารางที่ 1 
ดวยอัลกอริทมึ ChiMerge และกําหนดใหคา Significance level = 5% เราจะไดผลลัพธดังภาพที่ 7  
 
 การคํานวนหาคา Chi-Square 
 

2
22

1 1

)(k

i j ij

ijijA E
Eχ

= =

=
−

∑∑  

 
 โดยที ่
 k = จํานวนคลาสทั้งหมด 
 Aij = จํานวนของขอมูลที่มีคาอยูในชวงที่ i และมีคลาสเปนคลาส j 
 Eij = Expected frequency ของ Aij = (Ri  * Cj) / N 
 Ri = จํานวนของขอมูลที่มีคาอยูในชวงที่ i 
 Cj = จํานวนของขอมูลที่มีคลาสเปนคลาส j และคาอยูระหวาง 2 ชวงนี ้
 N = จํานวนของขอมูลทั้งหมดที่มีคาอยูระหวาง 2 ชวงนี ้
 
 หมายเหต:ุ กรณีที่คา Eij = 0 ใหกําหนดคา Eij นั้นเปน 0.1 
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ตารางที่ 2  Contingency Tables สําหรับชวง (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 สําหรับชวง (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 

 
กําหนดใหคา Significance level = 5% และ degrees of freedom = (จํานวนคลาส – 1) = 2 

จากตารางที่ 4 จะไดวา 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 เมื่อทําการคํานวนคา χ 2 จะได E11 = 0~0.1, E12 = 1, E13 = 0~0.1, E21 = 
0~0.1, E22 = 1 และ E23 = 0~0.1 จะไดวา 
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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 ชวงนี้เขาดวยกนัเปนชวงๆเดยีว 
 
 จากตารางที่ 3 เมื่อทําการคํานวนคา χ 2 จะได E11 = 1, E12 = 1.5, E13 = 0.5, E21 = 3, E22 = 
4.5 และ E23 = 1.5 จะไดวา 
  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 จะไมทาํการรวม 2 ชวงนี้เขาดวยกนั 
 

 
ภาพที่ 7  ผลลัพธของการแบงชวงขอมูลดวยอัลกอริทึม ChiMerge (Significance level 5%) 
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เกณฑในการหยุด: เมื่อคา χ 2 ของทุกคูของชวงขอมูลที่ติดกัน มีคามากกวา Threshold ที่
กําหนด 
 
 จะสังเกตเุห็นวาอัลกอริทึมประเภทนี้จะเริ่มตนจากการที่มีจํานวนชวงเทากับจํานวนคาของ
ขอมูลที่เปนไปไดทั้งหมด ซ่ึงโดยปกติแลวคุณลักษณะที่เปนคาตอเนือ่งจะมีคาที่หลากหลาย จึง
สงผลใหอัลกอริทึมนี้มักจะเริ่มตนดวยจํานวนชวงที่มากมาย และคอยๆลดจํานวนชวงลงทีละ 1 ชวง 
ในแตละรอบการทํางาน สวนผลลัพธที่ได มักมีจํานวนชวงไมมากนัก เชน ถาคุณลักษณะที่จะทํา
การแบงชวงมคีาของขอมูลที่เปนไปไดทั้งหมด 1,000 คา และจํานวนชวงของผลลัพทที่ไดมีคา
เทากับ 5 ดังนั้นอัลกอริทึมประเภทนี้ จะตองทํางานทั้งหมด 995 รอบ จึงจะไดผลลัพธที่ตองการ 
สวนอัลกอริทึมประเภท top-down จะทํางานไมเกนิ 5 รอบเทานั้น ดวยเหตุผลนี้อัลกอริทึมในการ
แบงชวงประเภท bottom-up จึงมักทํางานชากวาประเภท top-down 
 
3. อัลกอริทึม CAIM   
 
 อัลกอริทึม CAIM จัดเปนอลักอริทึมแบบ top-down supervised discretization จากผลการ
ทดลองของอัลกอริทึม CAIM เปรียบเทยีบกับอีก 6 top-down อัลกอริทึม แสดงใหเห็นวา CAIM 
เปนอัลกอริทึมที่ใหประสิทธิภาพของรูปแบบชวงที่ดีที่สุด เมื่อเทียบกับอัลกอริทึมแบบ top-down 
ดวยกัน ไมวาจะเปนจํานวนชวงรวมของผลลัพธที่ได หรือความแมนยําเมื่อนําผลลัพธที่ไดจาก
อัลกอริทึมนี้ไปใชในกระบวนการจําแนกประเภท 
 

3.1  การทํางานของอัลกอริทึม CAIM 
 

เมื่อกําหนดใหจํานวนขอมูลมี M ตัวอยาง และประกอบไปดวยคลาส S คลาส ถาเราทํา
การแบงชวงขอมูลของคุณลักษณะ fi ซ่ึงมีคาที่นอยที่สุดคือ d0 และมากที่สุดคือ dn ใหมีจํานวนชวง n 
ชวงแลวจะไดวา รูปแบบชวงของขอมูลในคุณลักษณะ fi คือ 
 

Di = {[d0,d1], (d1,d2], … , (dn-1,dn]} 
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ซ่ึงจากรูปแบบชวงดังกลาว ขอมูลแตละตัวของคุณลักษณะ fi จะถูกจําแนกใหอยูได
เพียงชวงใดชวงหนึ่งเทานัน้ โดยเราสามารถดูความสัมพนัธระหวางรูปแบบชวงของขอมูลกับคลาส
ของคุณลักษณะ fi ไดจากตาราง 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 คือจํานวนของขอมูลที่เปนคลาส Ci และมีคาอยูในชวง (dr-1,dr] , qi+ 

คือจํานวนของขอมูลทั้งหมดที่เปนคลาส Ci และ q+r คือ จาํนวนของขอมูลทั้งหมดที่มคีาอยูในชวง 
(dr-1,dr] โดยที่ i มีคาระหวาง 1…S และ r มีคาอยูระหวาง 1…n  
 

จากตารางที ่5 อัลกอริทึม CAIM กําหนดคาความสัมพันธระหวางรูปแบบชวงกับคลาส 
ของแตละคุณลักษณะเปน  
 

( )2
1 max

n
r rrCAIM q n+=

= ∑  
 

โดย max r เปนคาที่มากที่สุดเมื่อเทียบกับคา irq ทั้งหมด ซ่ึงคาของ CAIM ยิ่งมากจะ
หมายถึงรูปแบบชวงนั้นยิ่งดี  
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3.2  อัลกอริทึม CAIM มีขั้นตอนในการแบงชวงขอมูลในแตละคุณลักษณะดังนี้ (ภาพที่ 8) 
 

3.2.1 เรียงลําดับคาของขอมูลจากนอยไปหามาก 
3.2.2 สรางเซตของจุดตัดที่เปนไปไดทั้งหมด (B) ซ่ึงประกอบไปดวยคาทีน่อยที่สุด 

(d0) คากึ่งกลางระหวางขอมลูแตละจุดเรยีงจากนอยไปหามาก และคาทีม่ากที่สุด (dn) ของขอมูล ดัง
ภาพที่ 9 

3.2.3 กําหนดใหรูปแบบชวงเริ่มตน (D) เปน {[d0, dn]}, GlobalCAIM = 0 และจํานวน
รอบในการทํางาน (k) เปน 1 

3.2.4 คํานวนคา CAIM ของแตละจุดตัดที่เปนไปได โดยนําจดุตัดที่อยูในเซต B และ
ยังไมมีในเซต D ทีละ 1 จุด มาทดลองเปนจุดแบงชวงของขอมูล เชน เมื่อนําจุดตัด 61 มาทดลอง
เปนจุดแบงชวงขอมูล เมื่อเซต D ในขณะนัน้เปน D = {[12, 80]} เราจะไดรูปแบบชวงใหมเปน D = 
{[12, 61], (61, 80]} ดังตารางที่ 6 และสามารถคํานวนคา CAIM ของจุดตัดนี้ไดเปน [(42/9) + 
(42/6)] / 2 = 2.223 เปนตน 

3.2.5 เลือกจุดตัดทีใ่หคา CAIM สูงที่สุด เพื่อจะนํามาเปนจดุแบงชวงของขอมูล 
3.2.6 ถาจุดตัดที่ไดจากขอ 5 ใหคา CAIM มากกวาคา GlobalCAIM หรือจํานวนรอบ

ในการทํางาน (k) ยังนอยกวาจํานวนคลาสที่เปนไปไดทั้งหมด ใหเพิ่มจดุตัดนัน้ลงในเซต D และทํา
การกําหนดคา GlobalCAIM = CAIM แตถาไมผานเงื่อนไขนี้ จะหยดุการทํางาน 

3.2.7 กําหนดคา k = k + 1 และกลับไปทําขั้นตอนที่ 4 
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ภาพที่ 8  ขั้นตอนการทํางานของอัลกอริทึม CAIM 
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ภาพที่ 9  การสรางเซตของจุดตัดที่เปนไปไดทั้งหมด (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  ผลลัพธของการแบงชวงขอมูลดวยอัลกอริทมึ CAIM 

 
เกณฑในการหยุด: เมื่อคา CAIM ของรูปแบบชวงปจจุบนัที่คํานวนไดมีคาลดลงจากคา 

CAIM ของรูปแบบชวงในรอบที่ผานมา โดยที่ขณะนัน้ตองมีจํานวนชวงไมนอยกวาจาํนวนคลาส
ของขอมูลทั้งหมด ซ่ึงผลลัพธของการแบงชวงขอมูลดวยอัลกอริทึม CAIM จะเปนดงัภาพที่ 10 
 

3.3  ขอเสียของอัลกอริทึม CAIM 
 

แมวา CAIM เปนอัลกอริทึมที่ใหประสิทธภิาพของรูปแบบชวงที่ดีที่สุด เมื่อเทียบกับ
อัลกอริทึมแบบ top-down อ่ืนๆ แตอัลกอริทึม CAIM ก็ยงัมีขอเสียคือ  
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3.3.1  ไมมีการคัดเลือกจุดตดัที่จะนํามาพิจารณาในการคนหารูปแบบชวง โดยจะใช
จุดตัดทกุจุดทีเ่ปนไปได (B) มาคํานวณ ทําใหใชเวลาในการทํางานมากกวาที่ควรจะเปน ยกตัวอยาง
เชน ภาพที ่11 อัลกอริทึม CAIM มีจุดตัดที่ตองนํามาพิจารณาถึง 14 จุด ในขณะที่มจีุดตัดบางจุดซึง่
เปนจุดตดัซึ่งแบงระหวาง 2 ชวงของขอมูลที่เปนคลาสเดียวกันนัน้ ไมนาที่จะตองนํามาพิจารณา 
ดังเชนจดุตัดทีม่ีเครื่องหมายกากบาทอยูทางดานหลังของจุด ซ่ึงจะทําใหจุดที่ตองพจิารณาในการ
คนหารูปแบบชวง ลดลงเหลอืเพียง 8 จุดเทานั้น 

 

 
 

ภาพที่ 11  จุดตัดที่ไมควรนาํมาพิจารณาในการหารูปแบบชวง 
 

3.3.2  อัลกอริทึม CAIM จะพิจารณาเฉพาะกลุมของคลาสที่มีมากที่สุด ( max r ) แตไม
สนใจคลาสอื่นๆ ทําใหประสิทธิภาพของรูปแบบชวงทีไ่ดลดลง ดังตารางที่ 7 และ 8 ซ่ึงจะเหน็วา
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รูปแบบชวงของขอมูลในตารางที่ 7 นาจะดีกวารูปแบบชวงของขอมูลในตารางที่ 8 เพราะตารางที่ 7 
นั้นมีการกระจายตัวของแตละคลาสที่นอยกวา และอาจใชอีกเพียงคณุลักษณะเดียว กจ็ะสามารถ
จําแนกคลาสออกจากกันไดหมด แตในกรณีของตารางที่ 8 ตองใชอีกอยางนอย 2 คุณลักษณะ ถึงจะ
สามารถจําแนกแตละคลาสออกจากกนัได  

 
ตารางที่ 7  รูปแบบการกระจายตัวของแตละคลาสแบบที่ 1 
 

Interval 
Class 

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

C1  0   

C2  5   

C3  10   

Interval Total  15   

 
ตารางที่ 8  รูปแบบการกระจายตัวของแตละคลาสแบบที่ 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 เปนอัลกอรทิึมแบบ supervised ซ่ึงนําประโยชนจาก
คลาสของขอมูลมาใช แตยังไมไดใชประโยชนจากความสัมพันธระหวางคุณลักษณะ ซ่ึงจะสามารถ
นํามาใชในการลดจํานวนชวงของผลลัพธืที่ไมจําเปนได ดังจะมใีหเหน็ในงานวิจยัทีไ่ดนําเสนอ 
 

ตารางที่ 9  ตารางเปรียบเทียบคุณลักษณะของแตละอัลกอริทึม 
 

อัลกอริทึม จํานวนชวงของผลลัพธ ประเภทของอลักอริทึม ลักษณะการทํางาน 

Equal Width ผูใชกําหนด unsupervised top-down 

Equal Frequency ผูใชกําหนด unsupervised top-down 

ChiMerge อัตโนมัติ supervised bottom-up 

CAIM อัตโนมัติ supervised top-down 

 
 จากตารางที่ 9 จะเปนตารางสรุปความแตกตางของแตละอัลกอริทึมที่เกี่ยวของกับงานวิจยั
นี้ โดยแบงออกเปนอัลกอรทิึมแบบไมมีผูสอน 2 อัลกอริทึม คือ Equal width  และ Equal 
Frequency โดยทั้ง 2 อัลกอริทึมนี้ตองใหผูใชงานเปนผูกาํหนดจํานวนชวงที่ตองการ และอัลกอริทึม
แบบมีผูสอนอีก 2 อัลกอริทึม คือ ChiMerge ซ่ึงเปนอัลกอริทึมแบบ bottom-up และตองใหผูใชเปน
ผูกําหนดคา significance level ที่จะใชเปนเกณฑในการทํางาน และอัลกอริทึม CAIM ซ่ึงเปน
อัลกอริทึมแบบ top-down และใหผลการทดลองที่ดีที่สุด เมื่อเทียบกับอลักอริทึมแบบ top-down 
ดวยกัน
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อุปกรณและวิธีการ 
 

อุปกรณ 
 

 1.  ฮารดแวร 
1.1  เครื่องคอมพิวเตอรโนตบุค 1 เครื่อง ประกอบดวยอุปกรณดังตอไปนี้ 

1.1.1  ซีพียู (CPU) AMD Turion 64 X2 ความเร็ว 1.8 GHz  
1.1.2  หนวยความจําหลัก 1 GB 
1.1.3  ฮารดดกิสขนาด 160 GB 

 
2.  ซอฟตแวร 

2.1 ระบบปฏิบัติการ Windows XP Professional 
2.2 Borland Delphi 2006 

 
วิธีการ 

 
1.  ภาพรวมของระบบ 
 
 จากขอดีและขอเสียของการแบงชวงขอมูลประเภทตางๆ ที่ไดกลาวถึงในสวนของความรู
พื้นฐานขางตน และจากขอเสียของแตละอลักอริทึมที่ไดนําเสนอในหัวขอที่ผานมานั้น จะเห็นวา 
อัลกอริทึมในการคนหารูปแบบชวงตางๆ ยังสามารถพัฒนาไดในอีกหลายๆดาน ไมวาจะเปน 
จํานวนชวงของผลลัพธที่ได เวลาที่ใชในการประมวณผล และความแมนยําในการจําแนกประเภท 
เมื่อนําผลลัพธที่ไดจากอัลกอริทึมตางๆไปเปนขอมูลนําเขาใหกับระบบ ซ่ึงถือวาเปนประโยชนที่
สําคัญที่สุดของการแบงชวงขอมูล  
 
 งานวิจยันีจ้ึงไดนําเสนออัลกอริทึม DCR (Discretization using Class Information to 
Reduce Number of Intervals) ซ่ึงเปนอัลกอริทึมที่ใชในการคนหารูปแบบชวงของขอมูลประเภท 
supervised, static, global, top-down และ incremental มีวัตถุประสงคคือ คนหารูปแบบชวงของ
ขอมูลที่มีจํานวนชวงรวมนอยที่สุด ที่ใหความแมนยําสูงในการนําไปใชจําแนกคลาส และใชเวลาใน
การทํางานที่ไมมากนัก โดยนําประโยชนจากความสัมพนัธระหวางคลาสกับขอมูลในแตละ
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คุณลักษณะมาชวยในการคนหารูปแบบชวงที่เหมาะสม และนําความสัมพันธของแตละคุณลักษณะ
มาชวยพจิารณาในการลดเวลาสําหรับการทํางานของระบบ ลดจํานวนชวงของผลลัพธที่จะได และ
ยังเปนการตัดคุณลักษณะทีไ่มจําเปนออกไปไดอีกดวย ซ่ึงจะเปนประโยชนอยางมากตอการนํา
ผลลัพธที่ไดไปใชในการจําแนกประเภท 
  
 การคนหารูปแบบชวงที่ใหความแมนยําในการจําแนกคลาสที่ดีนั้น เราจะทําโดยการคนหา
รูปแบบชวงทีท่ําใหคลาสของขอมูลในแตละชวงเปนคลาสเดียวกันใหมากที่สุด ซ่ึงเราจะสามารถดู
ความสัมพันธกันระหวาง รูปแบบชวงของขอมูลกับคลาส ไดจากตาราง quanta-matrix ดังที่แสดง
ใหเห็นในตารางที่ 5 สวนขั้นตอนของการคนหารูปแบบชวงที่ทําใหจํานวนชวงรวมนอยที่สุดโดย
ไมสงผลกระทบตอความแมนยําในการจาํแนกคลาสนัน้ เราจะนําประโยชนจากความสัมพันธกัน
ของแตละคุณลักษณะในฐานขอมูล มาใชในการตัดระเบียน (transaction) ของฐานขอมูลออก เพื่อ
ลดจํานวนขอมูลของคุณลักษณะตอไปที่จะหารูปแบบชวง ซ่ึงจะมเีนื้อหาโดยละเอียดในหัวขอ
ถัดไป 
 
2.  การคนหารปูแบบชวง 
 
 งานวิจยันี้ไดนาํเสนอเกณฑในการวดัคาความสัมพันธระหวางรูปแบบชวงของขอมูลในแต
ละคุณลักษณะ กับ คลาส (DCR) ซ่ึงไดทําการปรับปรุงมาจากสูตรของอัลกอริทึม CAIM เนื่องจากที่
ไดกลาวถึงขอเสียของอัลกอริทึม CAIM ในขางตนแลววา อัลกอริทึม CAIM จะพิจารณาเฉพาะกลุม
ของคลาสที่มีมากที่สุด ( max r ) แตไมสนใจคลาสอื่นๆ สงผลทําใหประสิทธิภาพของรูปแบบชวงที่
ไดลดลง งานวจิัยนีจ้ึงไดเสนอการใชคา 2

1i ir
s q=∑  แทนคา 2max r  เพื่อแกปญหาดังกลาว และยังคงใช 

ตาราง quanta-matrix (ตารางที่ 5) มาชวยการดูความสัมพนัธระหวางรูปแบบชวงของขอมูลในแต
ละคุณลักษณะ กับ คลาส โดยมีสูตรในการหาคาความสัมพันธใหมดังนี ้
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 จากสูตรที่ไดนําเสนอนี้จะพบวา คาของ DCR จะมาจากคาเฉลี่ยการกระจายตวัของคลาส 
( 1

2S

i ir rq q= +∑ ) ในแตละชวงของขอมูล ( 1
n
r=∑ ) และจะทําการหาคาเฉลี่ยของแตละชวงโดยจะหาร

ดวยจํานวนชวงทั้งหมด (n) ซ่ึงคาของ DCR จะมีคุณสมบัติดังนี ้
 

2.1 สามารถหารูปแบบชวงของขอมูล ที่มีคลาสของขอมูลในแตละชวงเปนคลาสเดียวกนั
มากที่สุดได ซ่ึงจากตาราง quanta-matrix ถาเราพิจารณาชวงที่ r ใดๆ จะเห็นวาจํานวนของขอมูลที่
เปนคลาส i จะเทากับ qir โดยจะมีคาที่เปนไปไดอยูในชวง [0, q+r] ดังนัน้การที่จะแบงชวงใหคลาส
ของขอมูลในชวงนี้เปนคลาสเดียวกันมากที่สุดคือ การที่ qir มีคาเทากับ q+r เนื่องจากคาของ DCR จะ
แปรผันโดยตรงกับคาของ 2

1i ir
s q=∑ ดังนั้นจึงสรุปไดวา คาของ DCR จะสูงทีสุ่ดเมื่อไดรูปแบบชวง

ของขอมูลที่มีคลาสในแตละชวงเปนคลาสเดียวกันมากทีสุ่ด 
 

2.2 การใช 2

irq เปนการดูการกระจายตัวของจํานวนขอมูลที่เปนคลาสตางๆในแตละชวง ซ่ึง
จะใหคาที่สูงเมื่อการกระจายตัวของจํานวนขอมูลที่เปนคลาสตางๆในแตละชวงมนีอย และยังทําให
สามารถแกปญหาของอัลกอริทึม CAIM ได 
 

2.3 การนําคา 2

irq หารดวย q+r นั้น มเีหตุผลคือ เพื่อทําการปรับคาของ 2

irq ไมใหมีคาที่สูง
เกินไป จนอาจทําใหคํานวณไมได เนื่องจากคา qir จะมีคาสูงสุดแค q+r ดังนั้นเราจะหาคาของ 2

ir rq q
+

ดวยวิธี ( )ir ir rq q q
+

แทน ซ่ึงจะทําใหมีคาสูงสุดเพียงแค qir เทานั้น 
 
3.  การลดจํานวนชวงของขอมูลในแตละคณุลักษณะ 
 
 เราไดนําประโยชนจากความสัมพันธระหวางคุณลักษณะในฐานขอมูลมาใชในสวนนี้ โดย
อัลกอริทึม DCR จะมกีารตัดระเบียนของฐานขอมูลออก เพื่อที่จะทําใหคุณลักษณะตอไปที่จะทํา
การแบงชวงนัน้ มีจํานวนระเบียนที่จะใชในการพิจารณาลดลง ทําใหการแบงชวงของคุณลักษณะ
ตอไป เปนเพยีงการคนหารูปแบบชวงสําหรับขอมูลที่ยังจําแนกคลาสไมไดเทานัน้ ซ่ึงจะทําให
จํานวนชวงทีไ่ดของคุณลักษณะตอไปลดลง อีกทั้งยังเปนการชวยลดเวลาในการประมาณผลของ
คุณลักษณะที่เหลือ ใหลดลงไดอีกดวย โดยอัลกอริทึม DCR จะทํากระบวนการตดัระเบียนทกุครั้ง
หลังจากที่ทําการแบงชวงขอมูลในแตละคณุลักษณะ เชน ถาเราสมมติใหรูปแบบชวงของขอมูลใน
ตารางที่ 1 มีคาเปน {[12, 21.5], (21.5, 72], (72, 80]} จะมีวิธีในการตัดระเบียนดังภาพที่ 12 
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ภาพที่ 12  วิธีการตัดระเบยีนสําหรับอัลกอริทึม DCR 
 
 จากภาพที่ 12 คลาสของขอมูลที่มีคาอยูในระหวาง [12, 21.5] และ (72, 80] นั้น มีคลาส
เปนคลาสเดียวกันทั้งหมดคอืคลาส X และ Z ตามลําดับ ดังนั้น เราจะทําการตัดระเบียนเหลานี้
ออกไป เพราะสามารถใชชวงดังกลาวเพียงชวงเดยีวก็สามารถจําแนกคลาสของฐานขอมูลชุดนี้ได 
ดังนั้น จะเหลือระเบียนเพื่อใชพิจารณาในการหารูปแบบชวงของคุณลักษณะถัดไปเพียง 9 ระเบียน
เทานั้น คือระเบียนที่ 4 ถึง 12 
 
 จากขางตน จะสังเกตเห็นวาคุณลักษณะทีไ่ดรับการแบงชวงกอน จะสงผลตอการหา
รูปแบบชวงของคุณลักษณะถัดไป ซ่ึงจะทาํใหลําดับในการแบงชวงขอมูลของแตละคุณลักษณะ 
สงผลตอรูปแบบชวงสุดทายที่จะได ดังนัน้อัลกอริทึม DCR จึงทําการเรียงลําดับกอนหลังของ
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คุณลักษณะทีจ่ะทําการแบงชวง โดยจะทําการคํานวณคา เกนสารสนเทศ (information gain) ของแต
ละคุณลักษณะเทียบกับคลาส และทําการหารูปแบบชวงของแตละคุณลักษณะนี้ ตามลําดับคา เกน
สารสนเทศจากมากไปหานอย โดยคาเกนสารสนเทศ เปนคาที่ใชในอลักอริทึม C4.5 ซ่ึงเปน 
อัลกอริทึมในการคนหาโมเดลจําแนกประเภทขอมูล แบบโครงสรางตนไม (decision trees) เพื่อ
ตัดสินใจวาคณุลักษณะใดเหมาะที่จะเปนตัวจําแนกคลาสของขอมูล ดังที่ไดกลาวมาแลวในขั้นตน 
ซ่ึงถาคุณลักษณะใดมีคาเกนสารสนเทศสูง จะมีความหมายวา คณุลักษณะนั้นมีความสับสนของ
คลาสนอยที่สุด หรือมีการแปรผันตามกันของคาของขอมูลกับคลาสมากที่สุดนั่นเอง ทั้งนี้เพื่อเปน
การคนหารูปแบบชวงขอมูลของคุณลักษณะที่เหมาะสมจะเปนตวัจําแนกคลาสกอนนัน่เอง 
 
 เนื่องจากกระบวนการในการตัดระเบียนของอัลกอริทึม DCR นี้ จะสงผลใหความสัมพันธ
ระหวางคาของขอมูลกับคลาสเปลี่ยนไป ดังนั้นอัลกอรทิึมนี้จะทําการคํานวนคาเกนสารสนเทศของ
คุณลักษณะที่เหลือใหมทุกครั้งหลังจากที่ทาํการตัดระเบยีนเสร็จ เพื่อหาคุณลักษณะที่เหมาะสมจะ
เปนตัวจําแนกคลาสที่สุดตอไป 
 
4.  อัลกอริทึม DCR 
 
 การหารูปแบบชวงที่ดีที่สุดนั้น สามารถทําไดโดยการคํานวณหาคา DCR ของแตละ
รูปแบบชวงที่เปนไปไดทั้งหมด แลวเลือกรูปแบบชวงทีใ่หคา DCR สูงที่สุด (แบบ global) แตใน
การหารูปแบบชวงของขอมูลดวยวิธีนี้ จะใชเวลาในการทํางานที่สูงมาก ดังนัน้ในการทดลอง เราจะ
ใช greedy method เชนเดยีวกับอัลกอริทึม CAIM ในการคนหารูปแบบชวง (แบบ local) คือใช
วิธีการคอยๆเพิ่มจํานวนชวงขึ้นทีละชวง โดยในแตละชวงที่เพิ่มขึ้นมานี้จะเปนชวงทีใ่หคา DCR สูง
ที่สุด ซ่ึงจะทําใหใชเวลาในการทํางานไมมากนัก และยงัไดรูปแบบชวงของขอมูลที่มีประสิทธิภาพ
คอนขางดีอีกดวย ดังจะเหน็ไดจากผลการวิจัยในหัวขอถัดไป  
 
 อัลกอริทึม DCR ประกอบไปดวย 3 ขั้นตอนหลักๆ คือ 
 

4.1 จัดลําดับกอนหลังของคุณลักษณะที่จะทําการแบงชวง 
4.2 หารูปแบบชวงของขอมูลในแตละคุณลักษณะ ตามลําดับที่ไดจัดไว 
4.3 ทําการปรับปรุงฐานขอมูลใหมโดยกระบวนการตัดระเบยีน 
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โดยมีรหัสเทียม (psudocode) ของอัลกอริทึม DCR ดังภาพที่ 13 
 

 
 

ภาพที่ 13  รหัสเทียมของอัลกอริทึม DCR 
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 อัลกอริทึมนี้จะเริ่มตนโดยการจัดลําดับกอนหลังของแตละคุณลักษณะสําหรับการแบงชวง
ขอมูลตามคา เกนสารสนเทศ จากมากไปนอย (ขั้นตอนที ่1-3) จากนั้น เราจะทําการคนหารูปแบบ
ชวงของขอมูลในแตละคุณลักษณะตามลําดับที่จัดไว (ขัน้ตอนที่ 6-19) ซ่ึงเริ่มจากการใหรูปแบบ
ชวงเริ่มตนเปนชวงๆเดยีว ที่ครอบคลุมขอมูลที่เปนไปไดทั้งหมดของคุณลักษณะดงักลาว (ขั้นตอน
ที่ 8) จากนั้น จะทําการหาเซต EB (Essential Boundary Set) ซ่ึงเปนเซตของจุดตัดที่เปนไปได
ทั้งหมดที่แบงระหวาง 2 ชวงที่เปนคนละคลาสกัน (ขั้นตอนที่ 12) โดยมีวิธีในการหาเซตดังกลาวดัง
ภาพที่ 11 จะเห็นวาคา 13.5 เปนจุดทีแ่บงชวงระหวางระเบียนที่ 1 และ 2 ซ่ึงมีคลาสเปนคลาส
เดียวกันคือคลาส X ดังนั้นจะไมนําจุดตัดนี้มาพิจารณา แตคา 21.5 เปนจุดทีแ่บงชวงระหวางระเบยีน
ที่ 3 และ 4 ซ่ึงจะเห็นวา ใน 2 ระเบียนนี้ไมไดเปนคลาสเดียวกันทั้งหมด ดังนั้นจึงนําจุดตัดนี้มา
พิจารณาในการคนหารูปแบบชวงของขอมูลในคุณลักษณะนั้นดวย ซ่ึงจะทําใหไดเซต EB ของ
คุณลักษณะดังกลาว คือ {21.5, 39.5, 46, 57.5, 61, 65.5, 69.5, 72} หลังจากนั้น จะทําการหาจุดตัดใน
เซต EB ที่ใหคา DCR สูงที่สุด เพื่อมาเปนจดุแบงชวงจุดตอไป ซ่ึงอัลกอริทึม DCR จะมีวิธีการ
คนหารูปแบบชวงของแตละคุณลักษณะเชนนี้ไปเรื่อยๆ จนกระทั่ง (1) คา DCR ที่สูงที่สุดของ
รูปแบบชวงใหมจะลดลงกวาคา DCR ที่สูงที่สุดเดิม และ (2) จํานวนชวงของคุณลักษณะดังกลาว 
มากกวา จํานวนคลาสที่เปนไปไดทั้งหมดของขอมูลที่พิจารณา (ขั้นตอนที่ 19) เพื่อใหมั่นใจวาจะได
รูปแบบชวงทีม่ีประสิทธิภาพมากขึ้น และสามารถนําไปใชจําแนกคลาสที่มีได เชน ถาเราจะทําการ
จําแนกคลาสซึ่งมีทั้งหมด 3 คลาสดวยคุณลักษณะเดยีวแลว เราก็จะตองมีชวงของขอมูลทั้งหมด
อยางนอย 3 ชวงเชนกัน 
 
 ในขั้นตอนสุดทาย หลังคนหารูปแบบชวงของแตละคุณลักษณะเสร็จ จะทําการปรับปรุง
ฐานขอมูลใหม โดยกระบวนการตัดระเบยีนที่มีคาอยูในชวงซึ่งคลาสของทุกระเบียนในชวงนั้นเปน
คลาสเดียวกนัทั้งหมด (ขัน้ตอนที่ 20) ดังขัน้ตอนในภาพที่ 12 เปนตน 
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5.  ตัวอยางการทํางานของอลักอริทึม DCR 

  
ตารางที่ 10  ตัวอยางฐานขอมูลที่ใชในการคนหารูปแบบชวง 
 

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 
 
 จากตัวอยางฐานขอมูลในตารางที่ 10 อัลกอริทึม DCR จะเริ่มจากการเรียงลําดับ
คุณลักษณะทีจ่ะนํามาพิจารณา โดยวัดจากคาเกนสารสนเทศ (Information gain) ซ่ึงจากตัวอยาง
ฐานขอมูลนี้ จะไดคาเกนสารสนเทศของคุณลักษณะที่ 1, 2 และ 3 เปน 0.78, 1.023 และ 1.53 
ตามลําดับ จะเห็นวาคณุลักษณะที่ 3 มีคาเกนสารสนเทศสูงที่สุด ดังนั้น อัลกอริทึม DCR จะเริ่มทาํ
การหารูปแบบชวงของขอมูลดังกลาวเปนลําดับแรก 
 
 ในขั้นตอนการหารูปแบบชวง จะเริ่มจากการเรียงลําดับคาของขอมูลจากนอยไปหามากดัง
ภาพที่ 14 จากนั้นจะทําการหาเซต EB ของคุณลักษณะดงักลาว (ภาพที ่15) จะเห็นวาเริ่มแรกมีเซต
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ของจุดที่ตองพิจารณาทั้งหมด (B) ถึง 11 จุด แตหลังจากทําการตัดจดุที่ไมควรนํามาพิจารณาแลวจะ
เหลือจุดสําคัญที่ตองพิจารณา (EB) เพียง 4 จุดเทานัน้ 
 

 
 

ภาพที่ 14  การเรียงลําดับคาของขอมูลที่เปนคาตอเนื่อง 
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ภาพที่ 15  การหาเซตของจุดตัดสําคัญที่ตองพิจารณา (EB) ของอัลกอริทึม DCR 

 

  อัลกอริทึม DCR จะใหรูปแบบชวงเริ่มตนเปน D = {[d0, dn]} หรือจากตัวอยางนี้ก็คือ D = 
{[9, 95]} และจะคํานวนคา DCR ของจุดตดัทีละจุดที่อยูในเซต EB และยังไมมใีนเซต D จากนั้นจะ
ทําการคัดเลือกจุดตดัที่ดีที่สุด ซ่ึงเปนจุดทีใ่หคา DCR สูงที่สุดจุดแรกมาเปนจุดแบงชวงจริง โดยจาก
ตัวอยางนี้เราจะคํานวนคา DCR ของจุด 20, 27, 38, และ 65.5 ไดเปน 4.25, 3.944, 3.41 และ 4.25 
ตามลําดับ ดังนั้นเราจึงทําการเลือกจุด 20 ซ่ึงเปนจุดแบงชวงที่ใหคา DCR สูงที่สุด (ภาพที่ 16) มา
เปนจุดแบงชวงจริง จึงมีผลทําใหรูปแบบชวงใหมเปน D = {[9, 20], (20, 95]} และเหลือจุดตัดที่
ตองพิจารณาในเซต EB อีก 3 จุดคือ 27, 38, และ 65.5 เปนตน 
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ภาพที่ 16  ตัวอยางการคํานวนหาคา DCR เมื่อรูปแบบชวงเปน {[9, 20], (20, 95]} 

 

ลักษณะการทาํงานของอัลกอริทึม DCR จะเปนเชนนี้ไปเรื่อยๆ โดยในแตละรอบการ
ทํางาน จะมจีํานวนชวงเพิ่มขึน้มา 1 ชวง และจะหยดุการทาํงานก็ตอเมื่อคา DCR ที่คํานวนไดของ
รูปแบบชวงขณะนั้นมีคาลดลงจากรอบที่ผานมา โดยที่มจีํานวนชวงไมนอยกวาจํานวนคลาส ซ่ึงใน
ที่นี้คือ 3 ชวง 

 

ในขั้นตอนสุดทายจะเปนขั้นตอนของการตดัระเบียน ซ่ึงจากผลลัพธที่ไดหลังจากทําการ
คนหารูปแบบชวงของคุณลักษณะที่ 3 (ตารางที่ 11) จะไดผลลัพธที่มีจํานวนชวงเปน 5 ชวง และมี
อยู 3 ชวง คือชวงที่ 1, 4 และ 5 ที่คลาสของของมูลในแตละชวงนัน้เปนคลาสเดียวกนัทั้งหมด เราจึง
ทําการตัดระเบียนที่มีคาอยูในชวง 3 ชวงนี้ จึงสงผลใหเหลืออีกเพียง 5 ระเบียน คือระเบียนที่ 1, 3, 5, 
6, 9 และ 13 ที่จะใชในการคนหารูปแบบชวงของคุณลักษณะถัดไป 
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ตารางที่ 11  ผลลัพธที่ไดเมื่อทําการแบงชวงขอมูลของคุณลักษณะที่ 3 ดวยอัลกอริทมึ 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.  สรุปขอแตกตางระหวางอัลกอริทึม DCR กับอัลกอริทึม CAIM 
 
 จากที่ไดกลาวมานั้น จะสังเกตุเห็นวา ขั้นตอนในการคนหารูปแบบชวงของขอมูลในแตละ
คุณลักษณะของอัลกอริทึม DCR นั้น จะคลายกับขั้นตอนในการทํางานของอัลกอริทึม CAIM แตจะ
มีสวนที่แตกตางกันหลักๆ คอื  
 

6.1 มีการเพิ่มสวนของการเรียงลําดับคุณลักษณะที่จะนํามาหารูปแบบชวง  
6.2 มีการคัดเลือกจุดตัดทีจ่ะนํามาพิจารณา ขณะที่อัลกอริทมึ CAIM จะพจิารณาจดุตัดทกุ

จุดที่เปนไปได 
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6.3 มีการปรับปรุงสูตรในการหาคาความสัมพันธระหวางรูปแบบชวงของขอมูลในแตละ
คุณลักษณะ กบั คลาส ใหมีประสิทธิภาพเพิ่มขึ้น 

6.4 เพิ่มกระบวนการตัดระเบียนของฐานขอมูล เพื่อลดจํานวนชวงของผลลัพธที่ได และ
ชวยลดเวลาในการทํางาน 
 

สวนความแตกตางระหวางอัลกอริทึม DCR กับอัลกอริทึมอื่นๆ ที่เกี่ยวของ จะเปนไปดัง
ตารางที่ 12 ซ่ึงเปนตารางเปรยีบเทียบคณุลักษณะตางๆ ของแตละอัลกอริทึม 
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ตารางที่ 12  ตารางเปรียบเทยีบคุณลักษณะของอัลกอริทึม DCR กับอัลกอริทึมอื่นๆ 
 

อัลกอริทึม 
จํานวนชวงของ

ผลลัพธ 
ประเภทของ
อัลกอริทึม 

ลักษณะการ
ทํางาน 

การใชความสมัพันธ
ระหวางคุณลกัษณะ 

การคัดเลือก
จุดตัด 

การเรียงลําดับ
คุณลักษณะ 

การลดจํานวน
ชวง 

Equal Width ผูใชกําหนด unsupervised top-down X X X X 

Equal Frequency ผูใชกําหนด 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 

 
 ในหวัขอนี้จะกลาวถึงผลการวิจัยของอัลกอริทึม DCR เมื่อนําไปเปรียบเทียบกับอัลกอริทึม
ในการหารูปแบบชวงอีก 5 อัลกอริทึม ซ่ึงแบงออกเปน อัลกอริทึมแบบไมมีผูสอน (unsupervised) 2 
อัลกอริทึมคือ Equal Width (EW) และ Equal Frequency (EF) โดยทั้ง 2 อัลกอริทึมนี้จะตองมีการ
กําหนดคาของจํานวนชวงทีต่องการ ซ่ึงในที่นี้ เราจะกําหนดจํานวนชวงโดยคํานวนจาก heuristic 
formula ซ่ึงเปนสูตรที่ใชในการคนหาจํานวนชวงของขอมูล ดังที่ใชในการวัดผลของอัลกอริทึม 
CAIM และไดทําการเปรียบเทียบกับอัลกอริทึมแบบมีผูสอน (supervised) อีก 3 อัลกอริทึมคือ 
CAIM ซ่ึงจากผลการทดลองของ CAIM นัน้ เปนอัลกอรทิึมที่ใหประสิทธิภาพของรูปแบบชวงทีด่ี
ที่สุด เมื่อเทียบกับอัลกอริทึมแบบ top-down ดวยกัน, อัลกอริทึม ChiMerge ซ่ึงเปนอัลกอริทึม
ตนแบบของอลักอริทึมแบบ bottom-up อ่ืนๆ โดยอัลกอริทึมนี้จะใหผูใชระบุคา significance level 
ซ่ึงในที่นี้ เรากาํหนดใหเปน 5% ดังที่ใชในการวัดผลของ ChiMerge และการวดัผลในงานวิจยัอ่ืนๆ 
และสุดทายคอือัลกอริทึมในการแบงชวงโดยใชคา entropy ของ WEKA ซ่ึงเปน open-source 
ทางดานดาตาไมนนิ่งที่ไดรับความนิยมสงูสุดตัวหนึ่งในปจจุบัน 
  
 ในการเปรยีบเทียบผลการวิจยัแตละดานนัน้ เพื่อใหเหน็ถึงผลของการเปลี่ยนแปลงในแต
ละขั้นตอนของงานวิจยันี้ อัลกอริทมึ DCR จึงแบงออกเปน 3 แบบดวยกัน คือ  
 

1.1 DCR1 เปนการเปลี่ยนแปลงเฉพาะในสวนสูตรของการคํานวนคาความสัมพันธ
ระหวางรูปแบบชวงกับคลาส ของแตละคุณลักษณะ 

1.2 DCR2 เปนการเปลี่ยนแปลงในสวนสูตรของการคํานวน และเปลี่ยนการหาเซตของ
จุดตัดที่เปนไปไดทั้งหมด (B) เปนเซตของจุดตัดสําคัญที่ตองพิจารณา (EB) 

1.3 DCR3 เปนอัลกอริทึม DCR ที่ไดนําเสนอทั้งหมด คือ เปลี่ยนแปลงในสวนสูตรของ
การคํานวน เปลี่ยนการหาเซตของจุดตัด และเพิ่มขั้นตอนการลดจํานวนชวงของขอมูลในแตละ
คุณลักษณะ 
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ตารางที่ 13  รายละเอียดของฐานขอมูลแตละชุดจาก UCI Repository of Machine Learning 
Database 

 
ฐานขอมูล 

คุณสมบัต ิ
iris ion thy sat wav hea 

จํานวนคลาส 3 2 3 6 3 2 
จํานวนขอมูล 
(ระเบยีน) 

150 351 7200 6435 3600 270 

จํานวนคุณลักษณะ 4 34 21 36 21 13 
จํานวนคุณลักษณะ 
ที่เปนคาตอเนือ่ง 

4 32 6 36 21 6 

 
 ฐานขอมูลที่นํามาใชในการวัดผลนั้น จะใชฐานขอมูลจริง 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) ซ่ึงเปนฐานขอมูล 6 ชุดจาก 8 ชุดที่ใชในการวัดผลของอัลกอริทึม CAIM ที่
งานวิจยันี้ไดทาํการหามาได โดยมีรายละเอียดของฐานขอมูลแตละชุด ดงัตารางที่ 13 

 
2.  ผลการทดลอง 
 
 การวัดผลนั้น จะทําการเปรยีบเทียบในดาน จํานวนชวงของขอมูลที่ไดจากการแบงชวง, 
เวลาในการคนหารูปแบบชวง และ ความแมนยําของรูปแบบชวงเมื่อนาํไปใชในการจําแนกคลาส 
ซ่ึงจะแสดงใหเห็นถึงผลลัพธที่ไดในแตละดานของแตละอัลกอริทึมในฐานขอมูลทั้ง 6 ชุด โดยคาที่
เปนตัวหนาจะแสดงถึงอัลกอริทึมที่ดีที่สุดในแตละฐานขอมูล และคา Score จะเปนการนําผลลัพธที่
ไดนั้นหารดวยผลลัพธที่มากที่สุดในแตละฐานขอมูล  
 
 ในดานความแมนยําของรูปแบบชวงนั้น งานวิจยันี้ไดนํารูปแบบชวงที่ไดจากอัลกอริทมึใน
การแบงชวงตางๆ มาเปนขอมูลนําเขา (input) ใหกับอัลกอริทึม C4.5 ของโปรแกรม WEKA ซ่ึงเปน
อัลกอริทึมสําหรับการจําแนกประเภท แบบโครงสรางตนไม ที่ไดรับความนยิมสูงที่สุดตัวหนึ่ง ดวย
วิธี 10-fold cross validation โดยมีผลการวจิยัโดยละเอียดดังนี ้
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ตารางที่ 14  เปรียบเทียบจาํนวนชวงที่ไดจากการแบงชวง 
 

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  เปรียบเทียบเวลาที่ใชในการคนหารูปแบบชวงของขอมูล (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 

45 



 

46 
 
ตารางที่ 16  เปรียบเทียบความแมนยําของรูปแบบชวงทีไ่ดเมื่อนําไปใชในการจําแนกคลาส 
 

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 
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วิจารณ 
 
1.  จํานวนชวงท่ีไดจากการแบงชวง 

 

 

 

ภาพที่ 17  เปรยีบเทียบ Average score ของจํานวนชวงทีไ่ดจากการแบงชวง 
 

เนื่องจาก DCR1 เปนการปรับปรุงอัลกอริทึม CAIM ในสวนสูตรของการหาคา
ความสัมพันธระหวางรูปแบบชวงกับคลาสของแตละคุณลักษณะ ซ่ึงมีจุดประสงคในการหารูปแบบ
ชวงที่มีประสิทธิภาพเพิ่มขึน้ แตจากตารางที่ 14 แมวาอลักอริทึม CAIM และ DCR1 จะใหจํานวน
ชวงที่เทากนัในทุกฐานขอมลู แตในขอเทจ็จริงแลวผลลัพธที่ไดนั้นมีรูปแบบชวงทีแ่ตกตางกัน ดัง
จะเห็นไดจากผลของความแมนยําในการจาํแนกประเภท เมื่อนํารูปแบบชวงที่ไดไปเปนขอมูล
นําเขาของอัลกอริทึม C4.5 (ตารางที่ 16) และเนื่องจาก DCR2 เปนการปรับปรุง DCR1 ในสวนของ
การลดจํานวนจุดตัดทีจ่ะนํามาพิจารณา เพือ่ลดเวลาในการทํางานเทานัน้ รูปแบบชวงที่ไดจึงไมมี
ความแตกตางกัน แตใชเวลาในการที่ลดลง ดังตารางที่ 15 

 



 

48 

จากภาพที่ 17 จะเห็นวา โดยเฉลี่ยอัลกอริทึม DCR3 สามารถหารูปแบบชวงที่มีจํานวนชวง
รวมไดนอยทีสุ่ด รองลงมาจะเปน DCR1, DCR2 และ CAIM ซ่ึงไดจํานวนชวงรวมที่เทากันในทุก
ฐานขอมูล จากนั้นจะเปน supervised discretization algorithm ของโปรแกรม WEKA, อัลกอริทึม 
ChiMerge, Equal Frequency และ Equal Width ตามลําดับ ซ่ึงการที่ไดจํานวนชวงรวมที่นอยกวานัน้ 
มีผลดีคือ จะชวยลดปริมาณขอมูลที่จะนําไปใชในการจาํแนกคลาสได ทําใหใชเวลาในการสราง
โมเดลจําแนกประเภทขอมูลที่ลดลง อีกทั้งยังทําใหเขาใจความหมายของคุณลักษณะทีเ่ปนคา
ตอเนื่องตางๆไดงายขึ้นอกีดวย 
 

2.  เวลาที่ใชในการคนหารูปแบบชวงของขอมูล 
 

 

 

ภาพที่ 18  เปรียบเทียบ Average score ของเวลาที่ใชในการคนหารูปแบบชวงของขอมูล 
 
 ในการเปรยีบเทียบดานเวลาที่ใชในการคนหารูปแบบชวงของขอมูลในหัวขอนี้ ไมไดนํา
อัลกอริทึมการแบงชวงของ WEKA มาเปรียบเทียบดวย เนื่องจากความแตกตางทางดานภาษาทีใ่ช
ในการเขยีน จงึไมสามารถนํามาเปรียบเทียบกันได 
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 จากภาพที่ 18 จะพบวาอัลกอริทึมที่เปนแบบไมมีผูสอน ทั้ง 2 อัลกอริทึม จะใชเวลาในการ
ทํางานนอยทีสุ่ด เพราะไมมกีารนําความสมัพันธระหวางคลาส กับ คุณลักษณะตางๆ มาพิจารณา จึง
ทําใหไดความแมนยําในการจําแนกประเภทที่ไมสูงมากนัก แตสําหรับอัลกอริทึมแบบมีผูสอน ทั้ง 5 
อัลกอริทึมนั้น อัลกอริทึม ChiMerge จะใชเวลาในการทํางานเฉลี่ยมากที่สุด รองลงมาจะเปน
อัลกอริทึม CAIM และ DCR1 ซ่ึงใชเวลาในการทํางานเฉลี่ยพอๆกัน ตามดวยอัลกอริทึม DCR2 
และอัลกอริทึม DCR3 ซ่ึงใชเวลาในการทํางานนอยทีสุ่ดตามลําดับ 
 
3.  ความแมนยําของรปูแบบชวงท่ีได 
 

 
 

ภาพที่ 19  เปรียบเทียบ Average score ของความแมนยําของรูปแบบชวงที่ไดเมื่อนําไปใชในการ
จําแนกคลาส 

 

 เนื่องจากอัลกอริทึม C4.5 นัน้ ไดรวมอัลกอริทึมในการแบงชวงไวภายในแลว จึงสามารถ
รองรับขอมูลที่เปนคาตอเนือ่งได ดังนัน้ ผลการวิจัยในสวนนี้ จึงไดนําผลของความแมนยําที่ไดจาก
อัลกอริทึม C4.5 เมื่อใชขอมูลนําเขาที่เปนคาตอเนื่องโดยตรง (Built-in C4.5) มารวมพิจารณาดวย 
 
 จากผลการวิจยัในตารางที่ 16 และภาพที่ 19 จะพบวา โดยเฉลี่ยแลว อัลกอริทึม DCR3 เปน
อัลกอริทึมที่ไดรูปแบบชวงของขอมูลที่ใหความแมนยําในการจําแนกคลาสสูงที่สุด แมวาจะมี
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จํานวนชวงทีน่อยกวาอัลกอริทึมอื่นๆ รองลงมาจะเปนอลักอริทึมในการคนหารูปแบบชวงของ 
WEKA ซ่ึงมีความแมนยําทีใ่กลเคียงกับอัลกอริทึมที่ไดนาํเสนอ 
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สรุปและขอเสนอแนะ 
 

 สรุป 
 
 งานวิจยันี้ไดนาํเสนอ อัลกอริทึม DCR ซ่ึงเปนอัลกอริทึมในการแปลงคุณลักษณะทีเ่ปนคา
ตอเนื่องใหเปนคาไมตอเนื่อง โดยจัดเปนอลักอริทึมแบบมีผูสอน ซ่ึงจากหัวขอที่ผานมาจะเห็นวา 
อัลกอริทึม DCR เปนอัลกอริทึมที่ไดจํานวนชวงรวมของคุณลักษณะทีเ่ปนคาตอเนื่องนอยที่สุด โดย
ใหความแมนยาํเฉลี่ยในการนําไปใชจําแนกคลาสของขอมูลสูงที่สุด และเมื่อไมพจิารณาอัลกอริทึม
แบบไมมีผูสอนแลว อัลกอรทิึม DCR จะใชเวลาในการทํางานโดยเฉลี่ยนอยที่สุด เมื่อเทียบกับ
อัลกอริทึมที่ใชแบงชวงขอมลูแบบมีผูสอนดวยกัน โดยใชฐานขอมูลมาตรฐานทั้งหมด 6 ชุด 
 

 ขอเสนอแนะ 
 

เนื่องจากอัลกอริทึม DCR ยังมีขอบกพรองอยูดวยกนัหลักๆ 4 ดานคือ 
 
1. อัลกอริทึม DCR ยังไมไดนาํความสัมพันธระหวางคลาสกับคุณลักษณะที่เปนคาไม

ตอเนื่อง มารวมพิจารณาในการคนหารูปแบบชวงดวย ซ่ึงถาเปนฐานขอมูลแบบผสมที่มีคุณลักษณะ
ที่เปนคาไมตอเนื่องอยูเปนจํานวนมากแลว อาจทําใหรูปแบบชวงที่ไดไมมีประสิทธิภาพมากนัก 
ดังนั้นถานําคณุลักษณะทีเ่ปนคาไมตอเนื่องมารวมพิจารณาดวยแลว อาจชวยในการลดจํานวนชวง
ของผลลัพธ หรือเปนการตัดคุณลักษณะทีไ่มจําเปนอืน่ๆออกไปไดอีกดวย 
 

2. อัลกอริทึม DCR จะใชคาเกนสารสนเทศ (information gain) ในขั้นตอนในการ
เรียงลําดับคุณลักษณะที่จะทาํการแบงชวง ซ่ึงอาจใหผลที่ไมดีมากนกั ถาเปนขอมูลแบบ imbalance 
data คือ ฐานขอมูลที่มีจํานวนคลาสแตละคลาสตางกันมากๆ ดังนั้นอาจเปลี่ยนวิธีในการเรียงลําดับ
คุณลักษณะใหม หรือ ปรับปรุงสูตรของการคํานวนใหมใหเหมาะสมกบัลักษณะขอมลูประเภทนี้ 
(Pham et al., 2008) 
 

3. สูตรในการคํานวนหาคาความสัมพันธระหวางรูปแบบชวงกับคลาสของแตละ
คุณลักษณะ ยงัขึ้นกับจํานวนชวงขณะนัน้มากเกินไป ซ่ึงจะทําใหคาของ DCR ลดลงอยางรวดเรว็ 
เมื่อมีจํานวนชวงเพิ่มขึ้น จึงอาจทําใหไดรูปแบบชวงที่ไดนอยกวาที่ควรจะเปน ดังนัน้ จึงควร
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ปรับปรุงในสวนสูตรของการคํานวนใหมใหเหมาะสม (Tsai et al., 2008) หรืออาจใชการคํานวนหา
คาที่ไมขึ้นกับจํานวนชวงแทน เชนคา F-Measure เปนตน 
 

4. เกณฑในการหยุดของอัลกอริทึม DCR นั้นคือการที่คา DCR ในรอบปจจุบันมีคาทีล่ดลง
จากรอบกอนหนา โดยขณะนั้นตองมีจํานวนชวงอยางนอยเทากับจาํนวนคลาส ดังนัน้ จากการที่คา 
DCR ลดลงอยางรวดเร็วเมื่อมีจํานวนชวงเพิ่มขึ้น จึงอาจทําใหไดรูปแบบชวงที่ไดนอยกวาที่ควรจะ
เปนเชนกัน อาจแกไดโดยการปลอยใหมีการลดลงของคา DCR ระดับหนึ่ง จึงหยุดการทํางาน เปน
ตน 
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