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 งานวิจยัฉบับนี้นําเสนอวิธีการคํานวณคาน้าํหนักของคุณลักษณะขอมูล คือ วิธีการ
แบงกลุมขอมูล (Clustering) และตนไมตัดสินใจ (Decision Tree) ซ่ึงปรับปรุงจากงานวิจยัของ 
Hall เนื่องจากคาน้ําหนกัท่ีใชในวิธีของ Hall เปนคาน้ําหนักแบบสากล (Global) จึงทําใหบางกรณี
มีประสิทธิภาพการทํานายไมดีพอ จึงมีแนวคิดในการใชคาน้ําหนกัแบบทองถ่ิน (Local) ซ่ึง
พิจารณาจากคาน้ําหนกัคุณลักษณะท่ีเหมาะสมกับขอมูลทดสอบ โดยการแบงกลุมขอมูลตาม
คุณลักษณะขอมูล สําหรับวิธีการแบงกลุมท่ีนําเสนอในการศึกษาคร้ังนีจ้ะใช 2 วิธี คือ (1) 
อัลกอริทึมเค-มีน (K-Means) และ (2) อัลกอริทึมสองข้ันตอนโดยใชตนไมการจดักลุมตาม
คุณลักษณะ (Cluster Feature Tree) และวธีิการลําดับช้ันแบบ Agglomerative พรอมท้ัง
เปรียบเทียบประสิทธิภาพและความแมนยาํของตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบนํ้าหนกัจากวิธีการ
แบงกลุมขอมูลและตนไมตดัสินใจกับวิธีการตนไมตัดสินใจของ Hall โดยวดัคาความถูกตองของ
การทํานายและคา Root Relative Square Error (RRSE) งานวิจยันีใ้ชขอมูลจากมหาวทิยาลัย
แคลิฟอรเนีย (University of California, Irvin (UCI)) จํานวน 4 ชุดขอมูล ไดแก (1) Chess End-
Game (KR) (2) Balance Scale Weight และ Distance Database (Bal_sc) (3) Wave Form และ (4) 
German Credit dataset (Crd) 
 
 จากผลการวิจยัพบวา ตัวแปรท่ีมีผลตอการเพิ่มประสิทธิภาพและความแมนยําใหแก
วิธีการคํานวณน้ําหนกัคุณลักษณะจากการจดักลุมและตนไมตัดสินใจคือ จํานวนขอมูลท่ีมีขนาด
ใหญ จํานวนคุณลักษณะของขอมูลท่ีมีจํานวนมากและ จาํนวนคลาสของขอมูลท่ีมีจํานวนนอย 
สําหรับเวลาท่ีใชในการสรางโมเดลของงานวิจยันี้มีคามากเม่ือเปรียบเทียบกับงานวิจยัของ Hall 
แตมีประสิทธิภาพการทํานายท่ีเพิ่มข้ึน 
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 The objective of this study is to improve Hall’s algorithm by applying a local weighting 
scheme for optimizing each test data and solving problems of attribute weights which  equal to 
zero. To improve the prediction performance, we purpose a data clustering and decision tree 
algorithms to calculate weights for each attribute and applied to each node of  Naïve Bayes 
classifier. In this study two clustering methods and decision tree were used to calculate weights 
of Naïve Bayes. The clustering methods include (1) K-Means algorithm and (2) two step 
clustering by Cluster Feature Tree and Agglomerative Clustering. Then the performance of the 
two proposed methods were compared with Hall’s method. The measures included percent of 
correct data prediction and Root Relative Square Error. Four Data sets used in the experiment 
were obtained  from the University of California, Irvin (UCI) machine learning repository. They 
included (1) Chess End-Game (KR) (2) Balance Scale Weight and Distance Database (Bal_sc) 
(3) Wave Form and (4) German Credit dataset (Crd). 
 
 Result showed that data clustering and decision tree algorithms outperformed Hall’s 
algorithm upon 3 parameters which included number of data (large), number of attribute (large) 
and number of class (small). However the time complexity of this approach is more than Hall’s 
because it uses more algorithms in calculating attribute weights, clustering algorithm. 
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     14 แสดงคาความถูกตองของการทํานายขอมูล Crd สําหรับ ตัวจําแนกไนอฟี เบย 
แบบน้ําหนักจากการจัดกลุมแบบสองข้ันตอนโดยใชตนไมการจัดกลุมคุณลักษณะ 
(CF Tree) กับวิธีลําดับช้ันแบบ Agglomerative และตนไมตัดสินใจ (NBCT) 61 

     15 แสดงคาความถูกตองของการทํานายขอมูล Crd สําหรับตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบ
น้ําหนกัจากการจัดกลุมแบบเค-มีน และตนไมตัดสินใจ (NBCK) 62 

     16 แสดงการเปรียบเทียบคาความถูกตองของการทํานายขอมูล Crd ระหวาง ตัว
จําแนกไนอีฟ เบยมาตรฐาน (NB), ตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนัก (WNB) ซ่ึง
ไดมาจากวิธีตนไมตัดสินใจของ Hall (HW) และตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกั 
(WNB) ซ่ึงไดมาจากการจดักลุมและตนไมตัดสินใจ (CDW) (NBCT และ NBCK) 63 

     17 แสดงคา Root Relative Square Error (RRSE) และสวนเบีย่งเบนมาตรฐาน (SD) 
ของขอมูล Crd สําหรับ ตัวจาํแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนักจากการจัดกลุมแบบ
สองข้ันตอนโดยใชตนไมการจัดกลุมตามคุณลักษณะ (CF Tree) กับวิธีลําดับช้ัน
แบบ Agglomerative และตนไมตัดสินใจ (NBCT) 64 

     18 แสดงคา Root Relative Square Error (RRSE) และสวนเบีย่งเบนมาตรฐาน (SD) 
ของขอมูล Crd สําหรับตัวจาํแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกัท่ีไดมาจากการจัดกลุม
แบบเค-มีน และตนไมตัดสินใจ (NBCK) 65 

 



 

(4) 

สารบัญตาราง (ตอ) 
 

ตารางท่ี หนา 
  
     19 แสดงการเปรียบเทียบคา Root Relative Square Error (RRSE) และสวนเบ่ียงเบน

มาตรฐาน (SD) ของขอมูล Crd ระหวางตัวจําแนกไนอีฟ เบยมาตรฐาน (NB), ตัว
จําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนัก (WNB) ซ่ึงไดมาจากตนไมตัดสินใจของ Hall 
(HW) และตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนัก (WNB) ซ่ึงไดมาจากวิธีการจัดกลุม
และตนไมตัดสินใจ (CDW) (NBCT และ NBCK) 66 

     20 แสดงคาความถูกตองของการทํานายขอมูล KR สําหรับตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบ
น้ําหนกัท่ีไดจากการจัดกลุมแบบสองข้ันตอนโดยใชตนไมการจัดกลุมคุณลักษณะ 
(CF Tree) กับวิธีลําดับช้ันแบบ Agglomerative และตนไมตัดสินใจ (NBCT) 68 

     21 แสดงคาความถูกตองของการทํานายขอมูล KR สําหรับ ตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบ
น้ําหนกัท่ีไดมาจากการจดักลุมแบบเค-มีน และตนไมตัดสินใจ (NBCK) 69 

     22 แสดงการเปรียบเทียบคาความถูกตองของการทํานายขอมูล KR ระหวางตัวจําแนก
ไนอีฟ เบยมาตรฐาน (NB), ตัวจําแนกไนอฟี เบย แบบน้ําหนัก (WNB) ซ่ึงไดมา
จากวิธีตนไมตดัสินใจของ Hall (HW) และวิธีการจัดกลุมและตนไมตัดสินใจ 
(CDW) (NBCT และ NBCK) 70 

     23 แสดงคา Root Relative Square Error (RRSE) และสวนเบีย่งเบนมาตรฐาน (SD) 
ของขอมูล KR สําหรับตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนกัจากการจัดกลุมแบบสอง
ข้ันตอนโดยใชตนไมการจดักลุมคุณลักษณะ (CF Tree) กับวิธีลําดับช้ันแบบ 
Agglomerative และตนไมตดัสินใจ (NBCT) 71 

     24 แสดงคา Root Relative Square Error (RRSE) และสวนเบีย่งเบนมาตรฐาน (SD) 
ของขอมูล KR สําหรับ ตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกัจากวิธีการจัดกลุมแบบ
เค-มีน และตนไมตัดสินใจ (NBCK) 72 

     25 แสดงการเปรียบเทียบคา Root Relative Square Error (RRSE) และสวนเบ่ียงเบน
มาตรฐาน (SD) ของขอมูล KR ระหวาง ตวัจําแนกไนอีฟ เบยมาตรฐาน (NB), ตัว
จําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนัก (WNB) ซ่ึงไดมาจากวิธีตนไมตัดสินใจของ Hall 
(HW) และวิธีการจัดกลุมและตนไมตดัสินใจ (CDW) (NBCT และ NBCK) 73 



 

(5) 

สารบัญตาราง (ตอ) 
 

ตารางท่ี หนา 
  
     26 แสดงคาความถูกตองของการทํานายขอมูล Wave สําหรับ ตัวจําแนกไนอีฟ เบย 

แบบน้ําหนักจากการจัดกลุมแบบสองข้ันตอนโดยใชตนไมการจัดกลุมตาม
คุณลักษณะ (CF Tree) กับวธีิลําดับช้ันแบบ Agglomerative และตนไมตัดสินใจ 
(NBCT) 75 

     27 แสดงคาความถูกตองของการทํานายขอมูล Wave สําหรับ ตัวจําแนกไนอีฟ เบย 
แบบน้ําหนัก จากการจดักลุมแบบเค-มีน และตนไมตัดสินใจ (NBCK) 76 

     28 แสดงการเปรียบเทียบคาความถูกตองของการทํานายขอมูล Wave ระหวาง ตวั
จําแนกไนอีฟ เบยมาตรฐาน (NB), ตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนัก (WNB) ซ่ึง
ไดมาจากตนไมตัดสินใจของ Hall (HW) และตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนกั 
(WNB) ซ่ึงไดมาจากการจดักลุมและตนไมตัดสินใจ (CDW) (NBCT และ NBCK) 77 

     29 แสดงคา Root Relative Square Error (RRSE) และสวนเบีย่งเบนมาตรฐาน (SD) 
ของขอมูล Wave สําหรับ ตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนักท่ีไดมาจากการจัด
กลุมแบบสองข้ันตอนโดยใชตนไมการจดักลุมคุณลักษณะ (CF Tree) กับวิธีลําดับ
ช้ันแบบ Agglomerative และตนไมตดัสินใจ (NBCT) 78 

     30 แสดงคา Root Relative Square Error (RRSE) และสวนเบีย่งเบนมาตรฐาน (SD) 
ของขอมูล Wave สําหรับ ตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนักท่ีไดมาจากการจัด
กลุมแบบเค-มีน และตนไมตดัสินใจ (NBCK) 79 

     31 แสดงการเปรียบเทียบคา Root Relative Square Error (RRSE) และสวนเบ่ียงเบน
มาตรฐาน (SD) ขอมูล Wave ระหวาง ตัวจาํแนกไนอีฟ เบย มาตรฐาน (NB), ตัว
จําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนัก (WNB) ซ่ึงไดมาจากตนไมตัดสินใจของ Hall 
(HW) และวิธีการจัดกลุมและตนไมตดัสินใจ (CDW) (NBCT และ NBCK) 80 

 



 

(6) 

สารบัญตาราง (ตอ) 
 

ตารางท่ี หนา 
  
     32 แสดงการเปรียบผลการทดลองขอมูลดวยตัวจําแนกไนอฟี เบยแบบน้ําหนัก ซ่ึงได

จากการจดักลุมและตนไมตดัสินใจ (CDW) กับตัวจําแนกไนอีฟ เบย มาตรฐาน 
(NB) และ ตวัจําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนักซ่ึงไดมาจากตนไมตดัสินใจของ Hall 
(NBH) 82 

     33 แสดงการเปรียบเทียบความซับซอนดานเวลาของอัลกอริทึมการคํานวณคาน้ําหนัก
คุณลักษณะขอมูลแบบ CDW และ HW 85 

   
   
   
   
   
 



 

(7) 

สารบัญภาพ 
 

ภาพท่ี หนา 
  
     1 แสดงตัวอยางตนไมตัดสินใจ  7 
     2 แสดงโหนดคุณลักษณะ Wind เพื่อหาคาอัตราสวนเกน  9 
     3 แสดงข้ันตอนการทํางานของข้ันตอนวิธีการแบ็คกิ้ง 11 
     4 ภาพแสดงการจัดกลุมขอมูลแบบแบงสวน 14 
     5 แสดงข้ันตอนการทํางานของข้ันตอนวิธีการจัดกลุมขอมูลแบบเค-มีน 15 
     6 แสดงการจัดกลุมขอมูลแบบลําดับช้ัน 16 
     7 ลักษณะของ Clustering Feature Tree (CF-Tree) 20 
     8 ลักษณะของการจัดกลุมโดย Cluster Feature 21 
     9 อัลกอริทึมการคํานวณคาน้ําหนักของคุณลักษณะขอมูลจากตนไมตดัสินใจ 24 
     10 แสดงตัวอยางตนไมตัดสินใจสําหรับพิจารณาคาน้ําหนักของคุณลักษณะขอมูล 25 
     11 ลําดับการทํางานงานวจิัยของ Hall (2007) 27 
     12 แสดงอัลกอริทึมรีลีฟฟในการคํานวณคาน้าํหนักของคุณลักษณะขอมูล 28 
     13 แสดงลําดับการทํางานของอัลกอริทึมคํานวณคาน้าํหนกัคุณลักษณะดวยวิธีการจดั

กลุมและตนไมตัดสินใจ (CDW) 46 
     14 ตัวอยางโปรแกรม weka ในสวนของการแปลงขอมูลใหเปนคาท่ีไมตอเนื่อง 

(Discretize) 47 
     15 ตัวอยางคาคุณลักษณะท่ี 1 ถึงคุณลักษณะท่ี 5 (V1-V5) ของขอมูล Wave กอนการ 

แปลงขอมูลในโปรแกรม Weka 47 
     16 ตัวอยางคาคุณลักษณะท่ี 1 ถึงคุณลักษณะท่ี 5 (V1-V5)  ของขอมูล Wave Form 

หลังการแปลงขอมูลใหเปนคาไมตอเนื่องในโปรแกรม Weka 48 
     17 ตัวอยางการแปลงคาคุณลักษณะจากภาพที่ 16 ใหเปนคาลําดับชวงขอมูล 48 
     18 ตัวอยางตนไมตัดสินใจโดยใชวิธีการแบ็คกิง้ของอัลกอริทึม J48 (C4.5) ใน

โปรแกรม Weka 51 
 



 

คําอธิบายสัญลักษณและคํายอ 
 

AUC = Area under the ROC Curve 
Bal_sc = ชุดขอมูลตัวอยาง Balance Scale Weight& Distance Database 
BIC = Schwarz’s Baysian Criterion 
CDW = การคํานวณน้ําหนักคุณลักษณะจากการจัดกลุมและตนไมตัดสินใจ 
CF Tree = ตนไมจัดกลุมคุณลักษณะ 
Crd = ชุดขอมูลตัวอยาง German Credit dataset 
HW = การคํานวณน้ําหนักคุณลักษณะจากตนไมตัดสินใจของ Hall  
KR = ชุดขอมูลตัวอยาง Chess End-Game - King & Rook 
NB = ตัวจําแนกไนอฟี เบยแบบมาตรฐาน 
NBCK = ตัวจําแนกไนอฟี เบยแบบน้ําหนักจากการจดักลุมแบบเค-มีนและตนไม

ตัดสินใจ 
NBCT = ตัวจําแนกไนอฟี เบยแบบน้ําหนักจากวิธีการจัดกลุมแบบสองข้ันตอนโดยใช

ตนไมการจดักลุมตามคุณลักษณะกับวิธีลําดับช้ันแบบ Agglomerative และ
ตนไมตัดสินใจ 

RRSE = Root Relative Square Error 
SD = สวนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 
WNB = ตัวจําแนกไนอฟี เบยแบบน้ําหนัก 
 



การคํานวณนํ้าหนักของคุณลักษณะขอมูลสําหรบัตัวจําแนกไนอีฟ เบย โดยวิธีการจัด
กลุมขอมูลและตนไมตัดสินใจ 

 

Calculation of Attribute Weights for Naive Bayes Classifier by Using Data 
Clustering and Decision Tree 

 

คํานํา 
 

ตัวจําแนกไนอฟี เบย (Naïve Bayes Classifier) เปนตัวจําแนกขอมูลซ่ึงมีประสิทธิภาพใน
งานดานการทํานายขอมูลท่ีด ีโดยใชหลักของคาความนาจะเปนของขอมูลบนพ้ืนฐานของทฤษฎีเบย 
(Bayes  Theorem) และสมมติฐานท่ีกําหนดใหการเกิดของเหตุการณตางๆ ท่ีใชในการจําแนกนั้น
เปนอิสระตอกนั ตัวจําแนกไนอีฟ เบยเปนตัวจําแนกทีน่กัวิจยัสวนใหญใหความสนใจในเร่ืองการ
ทํานาย โดยจะมีการเปรียบเทียบกับวิธีการจาํแนกอ่ืนๆ ท่ีไดรับการปรับปรุงและมีการนําตัวจําแนก
ไนอีฟ เบยไปปรับปรุงและพัฒนาเพื่อใหมีประสิทธิภาพท่ีดียิ่งข้ึน เนือ่งจากตัวจําแนกไนอีฟ เบยใช
เวลาการเรียนรูแปรตามจํานวนขอมูลการเรียนรูและคุณลักษณะขอมูล 

 
ขอดอยของตัวจําแนกไนอีฟ เบยคือสมมุติฐานของความนาจะเปนท่ีคํานวณจากขอมูลที่มี

คุณลักษณะท่ีมีความเกีย่วเนือ่งกัน มีผลกระทบกับการคํานวณคาความนาจะเปน ในการคํานวณของ
ตัวจําแนกไนอฟี เบยมีการกําหนดคาน้ําหนกัของคุณลักษณะทุกตัวมีคาเทากัน ปจจบัุนนักวจิัย
ปรับปรุงการทํางานของตัวจาํแนกไนอีฟ เบยใหมีประสิทธิภาพและความแมนยําในการจําแนก
ขอมูลเพิ่มข้ึน โดยงานวิจยัของ Zhang และ Sheng (2004) ไดปรับปรุงการคํานวณคาความนาจะเปน
ของตัวจําแนกไนอีฟ เบยโดยการนําคาน้ําหนักของคุณลักษณะขอมูลเขารวมในการคํานวณคาความ
นาจะเปนของขอมูล หรือเรียกวา ตวัจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกั (Weighted Naive Bayes) ซ่ึงก็
ทําใหเพิ่มประสิทธิภาพและความแมนยํา และตอมา Hall (2007) นําเสนอการคํานวณคาน้ําหนักของ
คุณลักษณะขอมูลโดยตนไมตัดสินใจ และนําคาน้ําหนกัท่ีไดนัน้ไปใชกับ ตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบ
น้ําหนกั พบวาประสิทธิภาพของการทํานายขอมูลนั้นดีข้ึนเม่ือเปรียบเทียบกับอัลกอริทึมการคํานวณ
คาน้ําหนกัคุณลักษณะอ่ืน ๆ คือ อัตราสวนเกน (Gain) อัลกอริทึมรีลีฟฟ (ReliefF algorithm) การ
เลือกคุณลักษณะบนพ้ืนฐานความสัมพันธ (correlation-based feature selection) กฎการเลือกของ
เบย (Selective Bayes) ตัวจําแนกการเลือกแบบเบยเซียน (Selective Bayesian classifier) และ 
NBTree (Naïve Bayes Tree) 
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เม่ือพิจารณางานวิจยัของ Hall แสดงใหเหน็วาตนไมตัดสินใจของ Hall (2007) มี
ประสิทธิภาพท่ีดีกวาตัวจําแนกอ่ืนดังกลาวมาแลวขางตน แตคาน้ําหนกัของคุณลักษณะท่ีใชเปนคา
น้ําหนกัแบบโกลบอล (คาน้ําหนักท่ีใชกับทุกขอมูล) ซ่ึงไดมาจากคาสวนกลับของรากท่ีสองของ
ระดับช้ันท่ีนอยท่ีสุดท่ีคุณลักษณะหน่ึงปรากฎบนตนไมตดัสินใจท่ีสรางจากขอมูลการเรียนรู และ
การคํานวณน้ําหนักนี้มีปญหาเกี่ยวกับคาน้ําหนักคุณลักษณะบางคุณลักษณะท่ีใหคาเปนศูนย กรณท่ีี
ปรับคาน้ําหนกัคุณลักษณะเทากับ 1 แทนคาศูนยพบวาสามารถเพ่ิมประสิทธิภาพการทํานายท่ีดีข้ึน 
และจากงานวจิัยของ Cardie และ Howe (1997) พบวา การใชคาน้ําหนกัแบบโลคอล ซ่ึงเปนคา
น้ําหนกัท่ีพิจารณาเฉพาะแตละขอมูล ทําใหไดประสิทธิภาพท่ีดีเชนกนั เม่ือพิจารณาคาน้ําหนกั
คุณลักษณะของ Hall และ คาน้ําหนกัคุณลักษณะของ Cardie และ Howe พบวาไดมาจากวิธีการ
เรียนรูเชนกัน แตกรณีของ Cardie และ Howe ตางกับ Hall คือการเลือกคาน้ําหนกัของคุณลักษณะท่ี
มีความเหมาะสมกับขอมูลทดสอบจากการพิจารณาคุณลักษณะบนตนไมตัดสินใจ C4.5 ดวยเหตนุี้ 
ในงานวิจยันี้จงึเลือกใชคาน้ําหนักแบบทองถ่ิน โดยพิจารณาจากคาน้ําหนักคุณลักษณะท่ีเหมาะสม
กับขอมูลทดสอบจากวิธีการแบงกลุมขอมูล เพื่อใหไดคาน้ําหนกัท่ีสงผลใหการทํานายมี
ประสิทธิภาพเพิ่มข้ึน โดยงานวิจยัฉบับนี้นาํเสนอวิธีการคํานวณคาน้ําหนักของคุณลักษณะขอมูลซ่ึง
ปรับปรุงจากงานวิจยัของ Hall คือ วิธีการแบงกลุมขอมูล (Clustering) และตนไมตัดสินใจ 
(Decision Tree) สําหรับวิธีการแบงกลุมท่ีนําเสนอในงานวิธีนี้จะใช 2 วิธี คือ (1) แบบเค-มีน และ 
(2) แบบสองข้ันตอนโดยใชตนไมการจดักลุมตามคุณลักษณะ (CF Tree) และวิธีการลําดับช้ันแบบ 
Agglomerative พรอมท้ังเปรียบเทียบประสิทธิภาพและความแมนยําของตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบ
น้ําหนกัจากวิธีการแบงกลุมขอมูลและตนไมตัดสินใจกับวิธีการตนไมตดัสินใจของ Hall โดยวดัคา
ความถูกตองของการทํานายและคา Root Relative Square Error (RRSE) งานวิจยันีใ้ชขอมูลจาก
มหาวิทยาลัยแคลิฟอรเนีย (University of California, Irvin (UCI)) จํานวน 4 ชุดขอมูล ไดแก (1) 
Chess End-Game (KR) (2) Balance Scale Weight และ Distance Database (Bal_sc) (3) Wave 
Form และ (4) German Credit dataset (Crd) 

 



วัตถุประสงค 

 
1. เพื่อศึกษาทฤษฎีการคํานวณคาน้ําหนกัของคุณลักษณะขอมูล 

 
2. เพื่อนําเสนอวธีิการคํานวณคาน้ําหนกัของคุณลักษณะสําหรับตัวจําแนกไนอีฟ เบยดวย 

วิธีการจัดกลุม (Clustering) และตนไมตัดสินใจ (Decision Tree) 
 

3. เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบนํ้าหนกั ซ่ึง 
ไดคาน้ําหนักคุณลักษณะจากวิธีการจดักลุมและตนไมตดัสินใจ (CDW) กับวิธีคํานวณน้ําหนกั
คุณลักษณะจากตนไมตดัสินใจของ Hall 
 

 ประโยชนท่ีคาดวาจะไดรับ 

 

1. ทําใหสามารถเพ่ิมประสิทธิภาพใหกับวิธีคํานวณน้ําหนกัคุณลักษณะจากตนไม 
ตัดสินใจของ Hall (HW) โดยใชวิธีการจัดกลุมและตนไมตัดสินใจ (CDW) เพื่อใหไดน้ําหนัก
คุณลักษณะท่ีเหมาะสมกับการทํานายแบบตัวจําแนกไนอฟี เบยแบบน้ําหนัก 

 
2. นําแนวคิดในการคํานวณหาน้ําหนกัของคุณลักษณะโดยวิธี CDW นี้ไปใชหาน้ําหนกั 

ของคุณลักษณะสําหรับอัลกอริทึมอ่ืน เชน นิวรอลเน็ตเวอิรก 
 

 ขอบเขตของงานวิจัย 

 

1. ขอมูลท่ีใชทดสอบเปนของมหาวิทยาลัยแคลิฟอรเนีย (University of California, Irvin 
(UCI) machine learning repository) จํานวน 4 ชุดขอมูล คือ Wave Form, Chess End-Game : King-
Rook, German credit dataset, Balance Scale Weight& Distance Database 
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2. ในการทดลองจะใชการจัดกลุมขอมูล 2 วิธี คือ (1) การจดักลุมแบบเค-มีน และ  
(2) การจดักลุมแบบสองข้ันตอนโดยใชตนไมการจดักลุมตามคุณลักษณะและวิธีการลําดับช้ันแบบ 
Agglomerative โดยจํานวนกลุมท่ีใชในการทดลอง มีขนาด 2 กลุมถึง 6 กลุม 
 



การตรวจเอกสาร 

 
1. การทําเหมืองขอมูล (Data Mining)   
 
 การทําเหมืองขอมูลคือกระบวนการทีก่ระทํากับขอมูลจํานวนมากเพื่อคนหารูปแบบและ
ความสัมพันธท่ีเกี่ยวของกับชุดขอมูลหนึ่งๆ (บุญเสริม, 2002) ในปจจุบันมีการนําเทคนิคของการทํา
เหมืองขอมูลไปประยุกตใชในงานหลายประเภท เชน ในดานธุรกิจท่ีชวยในการตัดสินใจของ
ผูบริหาร และการจัดการกับความสัมพันธของลูกคา ในดานวิทยาศาสตรและการแพทย ใชในการ
ตรวจและวิจยัปญหาบางอยาง ดานเศรษฐกจิและสังคม และดานอุตสาหกรรม เพื่อลดคาใชจายและ
เวลาในการจัดการกับขอมูล 
 

อัลกอริทึมในการทําเหมืองขอมูล สามารถแบงออกเปนสองประเภท คือ 
 
1)  การสรางแบบจําลองในการทํานาย (Predictive modeling) ใชในการทํานายผลขอมูล

โดยจะมุงเนนเร่ืองการแบงแยกขอมูลออกเปนกลุมตามคุณสมบัติของคลาส (ประเภทของขอมูล) 
กรณีถาคลาสเปนคาไมตอเนือ่ง จะเรียกกระบวนการแบงแยกนี้วา การจาํแนก แตถาคลาสเปนคา
ตอเนื่อง จะเรียกกระบวนการแบงแยกนีว้า การถดถอย (Regression) 

 
2)  การสรางแบบจําลองในการบรรยาย เปนการหาคาความสัมพันธตาง ๆ (Association) 

หรือจัดกลุมขอมูล (Clustering) โดยไมมีจดุมุงหมายเพื่อการทํานาย 
 
2. การจําแนกขอมูล (Classification)   
 
 การจําแนกขอมูลเปนกระบวนการสรางตัวจัดการขอมูล เพื่อแสดงใหเหน็ความแตกตาง 
ระหวางคลาส หรือกลุมของขอมูล และเพือ่ทํานายวาขอมูลนี้ควรจัดอยูในคลาสใด ซ่ึงโมเดลท่ีใช
จําแนกขอมูลออกเปนกลุมตามท่ีไดกําหนดไวจะข้ึนอยูกับการวิเคราะหขอมูลเรียนรู (Training data) 
(บุญเสริม, 2002) อัลกอริทึมท่ีใชในการจําแนกขอมูล เชน ตนไมตดัสินใจ ตัวจําแนกไนอีฟ เบย 
และนิวรอล เน็ตเวิรก เปนตน 
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ผลลัพธท่ีไดจากการเรียนรู คือ ตัวจําแนกขอมูล (classifier) ซ่ึงสามารถแทนไดในหลาย
รูปแบบ เชน กฎการจําแนก (If…then) ตนไมตัดสินใจ ตอมาจึงนําขอมูลสวนท่ีเหลือจากขอมูล
เรียนรูเปนขอมูลทดสอบ (test data) ซ่ึงเปนกลุมขอมูลท่ีแทจริง ขอมูลทดสอบนี้จะถูกนํามา
เปรียบเทียบกบักลุมท่ีเรียนรูจากตัวจําแนกเพื่อทดสอบความถูกตอง โดยเราจะปรับปรุงตัวจําแนก
จนกวาจะไดคาความถูกตองในระดบัท่ีนาพอใจ หลังจากนั้นเม่ือมีขอมูลใหมเขามา เราจะนําขอมูล
ผานตัวจําแนกซ่ึงสามารถทํานายกลุมของขอมูลนี้ได 
 

2.1 ตนไมตัดสินใจ (Decision Tree) 
 
ตนไมตัดสินใจเปนวิธีการเรียนรูท่ีใชมากท่ีสุดแบบหนึ่งและเปนการจาํแนกขอมูลให

เปนประเภทของขอมูล (Class) โดยพิจารณาจากคาคุณลักษณะขอมูล (บุญเสริม, 2002)  
 
องคประกอบของตนไมตัดสินใจ 
 
1.  โหนดภายใน (Internal node) คือคุณลักษณะของขอมูล โหนดภายในท่ีเปน

จุดเร่ิมตนของตนไมเรียกวาโหนดราก จากภาพท่ี 1 แทนดวยวงรี เชน คุณลักษณะ Outlook Humid 
และ Wind ซ่ึงคุณลักษณะ Outlook เปนโหนดเร่ิมตนจึงเปนโหนดราก 

 
2.  กิ่ง (Branch) คือคาท่ีเปนไปไดของแตละคุณลักษณะของขอมูล ซ่ึงข้ึนอยูกับวาเปน

คุณลักษณะใดหรือโหนดภายในใด จากภาพท่ี 1 แทนดวยลูกศร เชน คุณลักษณะ Outlook มีคาท่ี
เปนไปได คือ Sunny Overcast และ Rain  

 
3.  โหนดใบ (Leaf node) คือคําตอบของขอมูลหรือผลของการจําแนกขอมูล สวนมาก

มักเรียกวา คลาส  จากภาพท่ี 1 คือ กลองส่ีเหล่ียม Yes และ No ซ่ึงเปนคําตอบท่ีตองการของแตละ
ขอมูล 
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ภาพท่ี 1  แสดงตัวอยางตนไมตัดสินใจ 
       ท่ีมา : Mitchell (1997) 

 
พารามิเตอรท่ีใชพิจารณาเพ่ือสรางตนไมตัดสินใจมีดังนี้ คือ 

 
1.  เอนโทรพี (Entropy) 

   
     คาเอนโทรพี คือ คาสารสนเทศของขอมูล ข้ึนอยูกับความนาจะเปนของขอมูล 

สามารถคํานวณไดจากสมการท่ี 1 ซ่ึงเปนลักษณะการวดัความไมบริสุทธ์ิหรือการกระจายของ
ขอมูลการเรียนรู ซ่ึงสามารถบอกประสิทธิภาพของแตละคุณลักษณะขอมูลในการจําแนกขอมูลได 
(Mitchell, 1997) ตัวอยางเชน ถาชุดขอมูล S ประกอบดวยคาท่ีเปนไปได คือ {m1,m2,…,mn} ใน
กรณีท่ีคาเอนโทรพีของ m1 มีคาเปนศูนย นั่นคือความนาจะเปนท่ีจะเกดิ m1 มีคาเปน 1 หรือผลท่ีได
มีแตคา m1 และคาเอนโทรพจีะคอยๆ เพิ่มข้ึนจนสูงท่ีสุดเม่ือความนาจะเปนของการเกิด m1 เทากับ
ความนาจะเปนของการเกิดคุณลักษณะอ่ืน แสดงใหเหน็วาคาเอนโทรพีท่ีนอยจะบงบอกวาชุดขอมูล
นั้นมีขอมูลท่ีมีคลาสแตกตางกันนอยหรือเกอืบจะเปนคลาสเดียวกันหมด แตถาคาเอนโทรพีสูงจะ
บงบอกวากลุมขอมูลนั้นมีความแตกตางกนัมาก หรือประกอบดวยขอมูลหลาย



คลาส 

∑=
=

n

1i
i2i )m(Plog)m(P)S(E

    

 (1) 

 

โดยท่ี            
 

E(S) คือคาเอนโทรพีของชุดขอมูล S 
 

                     P(mi) คือคาความนาจะเปนท่ีจะเกิดคา mi   
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2.  คาเกน (Gain) 
 

     คาเกน คือ คาท่ีใชสําหรับการตัดสินใจเลือกคุณลักษณะท่ีจะใชเปนรากหรือโหนด 
ในตนไมตัดสินใจชนดิ ID3 (Quinlan, 1986) โดยการคํานวณคาเกนของคุณลักษณะแตละตัวเม่ือใช
คุณลักษณะนัน้แบงขอมูลเพื่อเปนโหนดถัดไปในตนไมตัดสินใจ  คาเกนน้ีคํานวณไดโดยใชความรู
จากทฤษฎีสารสนเทศ นั้นคือคาเอนโทรพี โดยท่ีขอมูล คือ S และคุณลักษณะท่ีเปนโหนดคือ X โดย
ท่ี X  มีคาท้ังหมดท่ีเปนไปได n คา คือ ( ) ซ่ึงสามารถแบงขอมูลออกเปนกิ่งไดเปน  nvvv ,...,, 21

{ } 
nvvv SSS ,...,,

11
จึงสามารถคํานวณคาเอนโทรพีหลังจากแบงตามคุณลักษณะ X ดังสมการ 

 

∑ ×-=
n

1=i
)S(E

S

S
)S(E)X(Gain

i

i

v

v
 (2) 

 

โดยท่ี            
 

Gain(X)  คือคาเกน 
 

                     E(S)        คือคาเอนโทรพีของชุดขอมูล S  
 ivS        คือจํานวนขอมูลท่ีมีคาของคุณลักษณะ X เปน vi  

 E( )    
ivS คือคาเอนโทรพีของคุณลักษณะ X เปน vi  

 S             คือจํานวนขอมูลท้ังหมด  
 

3.  คาสารสนเทศของการแบงแยก (Split Information) 
 

     คาสารสนเทศของการแบงแยกของคุณลักษณะแสดงถึงระดับการกระจายของ 
ขอมูล สามารถคํานวณไดจากสมการดังนี ้
 

∑=
=

n

1i

v

2

v

S

S
log

S

S
)X(inFo_Split ii  (3) 

 

โดยท่ี            
 

Split_inFo(X) คือคาสารสนเทศของการแบงแยกของคุณลักษณะ X 
 

                     
ivS    คือจํานวนขอมูลท่ีมีคาของคุณลักษณะ X  เปน vi  

 S       คือจํานวนขอมูลท้ังหมด  
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4.  อัตราสวนเกน (Gain Ratio) 
 

     อัตราสวนเกน เปนหลักในการเลือกคุณลักษณะท่ีจะใชเปนรากหรือโหนดในตนไม 
ตัดสินใจชนิด C4.5 (Quinlan, 1993) เนื่องจากหากใชคาเกนในการคัดเลือกคุณลักษณะจะมีอคติ 
(bias) อยางมากกับขอมูลท่ีประกอบดวยคุณลักษณะท่ีมีคาท่ีเปนไปไดจํานวนมาก ๆ เชน ขอมูลเลข
ประจําตัว ซ่ึงเม่ือคํานวณคาเกนแลวคุณลักษณะนี้จะถูกเลือกเนื่องจากคาเอนโทรพีของคุณลักษณะ
นี้จะไดเทากับศูนย ทําใหคาเกนท่ีไดมีคาสูงท่ีสุดเสมอ การแกไขความอคติทําไดโดยการปรับคาเกน
ใหถูกตองโดยใชคาสารสนเทศของการแบงแยกไปหารคาเกน จึงไดคาอัตราสวนเกนของแตละ
คุณลักษณะ ซ่ึงชวยแกไขความอคติของคาเกนได คาอัตราสวนเกน คํานวณไดจากสมการท่ี 4 
 

)X(inFo_split
X(Gain

)X(ratio_Gain =
)

 (4) 

 

โดยท่ี            
 

Gain_ratio(X)  คือคาอัตราสวนเกนของคุณลักษณะ X 
 

                     Gain(X)            คือคาเกนของคุณลักษณะ X  
 Split_inFo(X)   คือคาสารสนเทศของการแบงแยกของคุณลักษณะ X  
 

     ตัวอยางแสดงวิธีการคํานวณคาอัตราสวนเกน 
     พิจารณาจากภาพท่ี 2 คํานวณหาคาอัตราสวนเกนของคุณลักษณะ Wind 

 

 
 

ภาพท่ี 2  แสดงโหนดคุณลักษณะ Wind เพื่อหาคาอัตราสวนเกน 
 ท่ีมา : Mitchell, 1997 
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       Gain(S,Wind)        = 0.940 – ((8/14) x 0.811) – ((6/14) x 1.00) = 0.048 
       Split_inFo(Wind)  = - (8/14) log2(8/14) - (6/14) log2(6/14)  =  0.46+0.523  =  0.983 
       Gain_ratio(Wind)  =  0.048/0.983  =  0.049 

 
       สําหรับตนไมตัดสินใจมีความซับซอนดานเวลาในการเรียนรูคือ O(n2*N) (Su and 

Zhang, 2006) โดยท่ี N คือจํานวนขอมูลการเรียนรู และ n คือจํานวนคุณลักษณะของขอมูล สําหรับ
กรณีการทดสอบขอมูลจะมีความซับซอนดานเวลา คือ O(N*D) โดยท่ี D แทนระดับความลึก
สุดทายของตนไมตัดสินใจ (Witten, 2000) 
 

2.2 วิธีการแบ็คกิ้ง (Bagging Method) 
 

การรวมกระบวนการ (Ensemble) มีแนวคิดคือการสรางตัวจําแนกหลายตัวจากขอมูล
ตนแบบเดียวกนัและรวมผลการทํานายสําหรับใชในการจําแนกขอมูลท่ีไมรูจัก การรวม
กระบวนการนั้นเหมาะสมกับตัวจําแนกท่ีไมเสถียร เชน ตนไมตดัสินใจ ตัวจําแนกกฎพื้นฐาน และ
โครงขายประสาทเทียม (Tan et al., 2006) 

 
วิธีการแบ็คกิ้ง เปนวิธีท่ีใชเทคนิคการรวมกระบวนการ (Ensemble) อีกวธีิหนึ่ง ซ่ึงใช

วิธีการสุมขอมูลแบบแทนท่ี (Sampling with replacement) ในปริมาณท่ีเทากันในแตละรอบ ใน 1 
ขอมูลอาจจะพบไดในขอมูลการเรียนรูเดยีวกัน และก็อาจมีบางขอมูลท่ีไมปรากฏในชุดขอมูลการ
เรียนรูชุดใดเลยก็ได 

 
วิธีการแบ็คกิ้ง ชวยลดความแปรผันของตัวจําแนกโดยประสิทธิภาพของวิธีการแบ็คกิ้ง

ข้ึนอยูกับความเสถียรของตัวจําแนก ถาหากวาตัวจําแนกไมเสถียร วิธีการแบ็คกิ้ง จะชวยลด
ความคลาดเคล่ือนท่ีเกี่ยวกับความไมคงท่ีในการสุมของชุดขอมูลการเรียนรู แตถาหากวาตัวจําแนก
มีความเสถียรแลวคาความคลาดเคล่ือนของการรวมกระบวนการจะเปนคาอคติ (Bias) ของตัว
จําแนก ในสถานการณนี้ วิธีการแบ็คกิ้ง จะไมสามารถปรับปรุงประสิทธิภาพของตัวจาํแนกไดอยาง
มีนัยสําคัญ ซ่ึงอาจจะสงผลลดประสิทธิภาพตัวจําแนกดวย วิธีการแบ็คกิ้ง มีการทํางานตาม
อัลกอริทึม ดังภาพท่ี 3 
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ภาพท่ี 3  แสดงข้ันตอนการทํางานของข้ันตอนวิธีการแบ็คกิ้ง 
     ท่ีมา : Tan et al., 2006 
 

ข้ันตอนวิธีการแบ็คกิ้ง (Tan et al.,2006) มีดังนี ้
 

กําหนดคา k แทนคาจํานวนรอบของการเรียนรูดวยวิธีแบ็คกิ้ง 1)  
ในแตละรอบ i = 1 ถึง i = k 2)  
สุมขอมูลแบบแทนท่ีจํานวน N ขอมูล ใหเปนเซตของ Di 3)  
นําขอมูลในขอ 3 ไปเรียนรูดวยตัวจําแนก Ci 4)  

5)  คํานวณผลการทํานายของทุกรอบ โดยที่  
      5.1  ถาขอมูลมีคาตอเนื่อง ผลการทํานายคือคาเฉล่ียของ k รอบ 
      5.2  ถาขอมูลมีคาไมตอเนื่อง ผลการทํานายคือผลโหวตท่ีมากท่ีสุดใน k รอบ 

 
2.3 ตัวจําแนกไนอฟี เบย  (Naive Bayes Classifier) 

 
ตัวจําแนกไนอฟี เบย เปนการจําแนกขอมูลที่ใชหลักบนความนาจะเปนของขอมูลบน

พื้นฐานของทฤษฎีเบย (Bayes Theorem) และสมมติฐานท่ีกําหนดใหการเกิดของเหตุการณตางๆ ท่ี
ใชในการจําแนกนั้นเปนอิสระตอกัน ตวัจาํแนกไนอีฟ เบยเปนตัวจําแนกขอมูลที่มีประสิทธิภาพ
สําหรับงานดานการทํานายขอมูล ตัวจําแนกไนอีฟ เบย (Irina, 2001) มีสมการดังนี ้
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∏
1

21 )()(),...,,(
n

i
LiLnL CaPCPaaaCP

=

=  (5) 

 

โดยท่ี            
 

)( LCP   คือคาความนาจะเปนของขอมูลท่ีใหคลาส   
 

                     )( Li CaP   คือคาความนาจะเปนของขอมูลคุณลักษณะท่ี i มีคา และใหคลาส  ia

LC   
 ),...,,( 21 nL aaaCP  คือคาความนาจะเปนของขอมูลทดสอบ (ท่ีมีคาคุณลักษณะ 
( ) naaa ,...,, 21 ท่ีจะใหคลาส  LC

 
ตัวจําแนกไนอฟี เบยทํางานไดดีเม่ือทดสอบกับขอมูลจริง และเม่ือมีการกําจัด

คุณลักษณะท่ีข้ึนตอกันออกไป แตขอเสียของตัวจําแนกไนอีฟ เบย คือ กรณีมีคาคุณลักษณะหนึง่ไม
เกิดข้ึนในขอมูลการเรียนรูเลย จะทําใหผลการทํานายไมถูกตอง เพราะ  ใน
สมการท่ี 5 จะมีคาเปนศูนย แตมีวิธีท่ีสามารถแกไขโดยการปรับคาคุณสมบัตินั้นเล็กนอย โดยใช
วิธีการประมาณคา m ของความนาจะเปน (m-estimate of probability) (Mitchell, 1997) ตามสมการ
ท่ี 6 เพื่อแกไขผลคูณเปนศูนย 

)na,...,a,aLC(P 21
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pmN

)C |P(a
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 (6) 

  

LCN   คือจํานวนของขอมูลเรียนรูท่ีใหคลาส  โดยท่ี            LC
 

                     
iaN    คือจํานวนของขอมูลเรียนรูท่ีใหคลาส และมีคุณลักษณะท่ี i มีคา   LC ia

 m     คือคาคงท่ี หรือเรียกวา equivalent sample size โดยมีคาสัมพันธกับคา p 
 p      คือความนาจะเปนของลําดับความสําคัญ (prior estimate of the probability) 

 
ตัวจําแนกไนอฟี เบยมีความซับซอนของเวลา คือ O(n*N) โดยท่ี N คือจํานวนขอมูล

การเรียนรูและ n คือจํานวนคุณลักษณะขอมูล (John and Langley, 1995) 
 

2.4 ตัวจําแนกไนอฟี เบยแบบน้ําหนัก (Weighted Naïve Bayes) 
 
ตัวจําแนกไนอฟี เบยเปนตัวจาํแนกขอมูลท่ีนิยมประยุกตใชกับงานหลากหลาย จึงมี

การพัฒนาตัวจําแนกไนอีฟ เบยเพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพใหเพิ่มข้ึน การเพิ่มคาน้ําหนักเขาไปใน
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w
LiLn21L

i)Ca(P)C(P)a,...,a,aC(P  (7) 

 

โดยท่ี            
 

)( LCP   คือคาความนาจะเปนของขอมูลท่ีใหคลาส   
 

                     )( Li CaP   คือคาความนาจะเปนของขอมูลคุณลักษณะท่ี I มีคา และใหคลาส  ia

LC   
 ),...,,( 21 nL aaaCP  คือคาความนาจะเปนของขอมูลทดสอบ (ท่ีมีคาคุณลักษณะ 
( ) naaa ,...,, 21 ท่ีจะใหคลาส  LC

                     wi   คือคาน้ําหนักของแตละคุณลักษณะขอมูล 
 
3. การจัดกลุม (Clustering) 
 
 การจัดกลุมขอมูล คือ การรวมกลุมของขอมูลท่ีมีลักษณะเหมือนกนั รูปแบบและแนวโนม
ท่ีเหมือนกนั โดยเร่ิมจากการหาตัวแทนของกลุม จากนัน้ทําการเปรียบเทียบขอมูลกับตัวแทนของ
แตละกลุม ถาขอมูลคลายคลึงกับตัวแทนของกลุมไหนกจ็ะถูกจดัใหอยูกลุมนั้น วิธีในการแบงกลุม
ขอมูลแบงออกเปน 2 ประเภท (Jain et al., 1999) คือ 
 

3.1 การจัดกลุมแบบแบงสวน (Partitional Clustering) 
 

การจัดกลุมขอมูลแบบแบงสวน (Partitional Clustering) การจัดจําแนกขอมูลออกเปน
กลุมยอย ๆ ตามจํานวนกลุมท่ีกําหนด โดยไมแสดงถึงความสัมพันธระหวางกลุมแตละกลุมในเชิง
โครงสรางเทคนิคการจัดกลุมขอมูลแบบแบงสวน ไดแก อัลกอริทึมเค-มีน และ Fuzzy C-Means 
 



 

14 

 
ภาพท่ี 4  ภาพแสดงการจัดกลุมขอมูลแบบแบงสวน 

           ท่ีมา : Jain et al. (1999) 
 

3.1.1 การจัดกลุมแบบ เค-มีน (K-Means Algorithm) 
 

    เทคนิคข้ันตอนวิธีการจดักลุมขอมูลแบบเค-มีน (K-Means Algorithm) นั้นมีการ 
พัฒนาและนําเสนอโดย Mac Queen ในป 1967 ซ่ึงแสดงใหเห็นถึงอัลกอริทึมในการจดักลุมท่ี
สมาชิกภายในกลุม จะมีระยะใกลจดุศูนยกลางหรือตัวแทนของกลุม (Mean) โดยข้ันตอนวิธีการจดั
กลุมขอมูลแบบ เค-มีน นั้นจะประกอบดวย การกําหนดจํานวนกลุมเร่ิมตน กําหนดตัวแทนกลุม การ
จัดขอมูลแตละตัวเขากลุม และสุดทายคือ การปรับปรุงตัวแทนกลุมในแตละกลุม ปญหาท่ีพบ คือ 
ปญหาการกําหนดจํานวนจดุเร่ิมตน ซ่ึงสงผลตอประสิทธิภาพของการจัดกลุม หรือการที่กลุมบาง
กลุมนั้นมีจํานวนสมาชิกนอยเกินหรืออาจจะไมมีสมาชิกในกลุมเลย จงึไดมีการกําหนดกฎเกณฑวา
กลุมท่ีจะอยูในรอบถัดไดไปนั้น จะตองมีสมาชิกอยูไมนอยกวาคาคงที่คาหนึ่งท่ีกําหนดขึ้นมา  
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ภาพท่ี 5  แสดงข้ันตอนการทํางานของข้ันตอนวิธีการจดักลุมขอมูลแบบเค-มีน 
    ท่ีมา : (Tan et al., 2006) 

 
ข้ันตอนวิธีการจัดกลุมขอมูลแบบเค-มีน (Tan et al., 2006) มีข้ันตอนดงันี้ 
 
1)  กําหนดจํานวนกลุมท่ีตองการ โดยกําหนดให K เทากับจํานวนกลุมท่ีตองการ 

แบงกลุม และเลือกจุดศูนยกลางของกลุมเร่ิมตน 
2)  คํานวณหาตัวแทนกลุม หรือจุดศูนยกลางของกลุม (Centroid) ในแตละกลุม 

จัดกลุมขอมูลใหมโดยพิจารณาจากคาความใกลชิดหรือระยะหางของขอมูลในกลุมกับตัวแทนของ 
กลุมตางๆ วาขอมูลนั้นสมควรท่ีจะอยูกลุมใด 

3)  ทําการปรับปรุงการจัดกลุมโดยยอนกลับไปทําขอ 2 และจะหยุดเม่ือขอมูล 
สมาชิกในกลุมแตละกลุมนัน้ไมมีการเปล่ียนแปลงแลว 

 
ข้ันตอนวิธีการจัดกลุมขอมูลแบบเค-มีนตองการพื้นท่ี (space) ท่ีใชในการทํางานนอย 

(modest) เนื่องจากเก็บเฉพาะขอมูล (data points) และตัวแทนของกลุม (centroids) เทานั้น ดังนัน้จงึ
ตองการพื้นท่ี (space complexity) เปน O((n + K)*N) เม่ือ N คือจํานวนขอมูลท้ังหมด และ n คือ
จํานวนของคุณลักษณะขอมูล สวนเวลาที่ใชในการประมวลผลจะเปนสมการเชิงเสน (linear) ในรูป
ของจํานวนขอมูล ดังนั้นเวลา (time complexity) ท่ีตองการใชเปน O(I * K * n * N) เม่ือ I เปน
จํานวนรอบท่ีใชเม่ือตัวแทนของกลุมมีการเปล่ียนแปลง และ K  คือ จํานวนกลุมท่ีตองการจัดกลุม 
เม่ือเรากําหนดคาตัวแปรใหคงท่ี เวลาท่ีใชจะเปน O(n*N) (Tan et  al., 2006) 
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ขอเดนของข้ันตอนวิธีการจดักลุมขอมูลแบบเค-มีน 
 
1)  งายและนยิมนําไปใชงาน 
2)  จัดกลุมขอมูลไดรวดเร็ว 
 
ขอดอยของข้ันตอนวิธีการจดักลุมขอมูลแบบเค-มีน 
 
1)  การกําหนดจํานวนกลุมและตัวแทนกลุมเร่ิมตน มีผลตอประสิทธิภาพ 

การจัดกลุมท้ังในเชิงเวลาและความถูกตอง 
2)  ข้ันตอนวิธีการจัดกลุมขอมูลแบบเค-มีน จะมีปญหากบัขอมูลท่ีมี outlier 
 

3.2 การจัดกลุมขอมูลแบบลําดับช้ัน (Hierarchical Clustering)   
 
ทฤษฎีการจัดกลุมลําดับข้ัน เปนทฤษฎีท่ีนยิมมากท่ีสุดสําหรับนําไปประยุกตใชในการ

จัดกลุมขอมูลท่ีมีคุณลักษณะซอนและขอมูลท่ีมีลักษณะคอนขางซับซอน (Tan et al,2006)  การจัด
กลุมแบบลําดบัช้ัน สามารถแบงออกเปน 2 ประเภท คือ 
 

 
 

ภาพท่ี 6  แสดงการจัดกลุมขอมูลแบบลําดับช้ัน 
    ท่ีมา : Resampling Stat (2008) 
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1.  Agglomerative (Bottom-Up) มีหลักการในการทํางาน คือ เร่ิมจากการจัดกลุมของ
ขอมูลออกเปนจํานวน n กลุมจากขอมูลท้ังหมด n ตัว ใหเปนบัพภายนอก (External node) แลวทํา
การรวมขอมูลท่ีมีคาความเหมือนใกลเคียงกันมากท่ีสุดคร้ังละ 2 ตัว ทําซํ้าจนกระท่ังไดขอมูล
สุดทาย 1 กลุมซ่ึงเปนบัพราก (Root node) วิธีการคํานวณของการจัดกลุมแบบลําดับข้ันแบบ 
Agglomerative มีวิธีการ 4 ข้ันตอน ดังนี้ (Ward, 1963) 

 
      1)  แบงขอมูลออกเปน n กลุม (cluster) โดยในแตละกลุม มีสมาชิก 1 ตัว 

 

nn SSSSSSL ,,...,,,, 14321 −=  (8) 
 

โดยท่ี            
 

S   คือขอมูลที่ใชในการจัดกลุมขอมูล (Input) 
 

                     n   คือจํานวนขอมูลท้ังหมด 
 L   คือจํานวนกลุมของขอมูล 
 

      2)  คํานวณหาคาความเหมือนของขอมูลทีละคู (Si ,Sj) ทุกๆ ขอมูลในเซต L โดย
การคํานวณหาคาความเหมือนสามารถคํานวณจากสมการตอไปนี ้

 
2.1)  Single Linkage คือ คํานวณความเหมือนโดยการหาระยะทางระหวาง

ขอมูล 2 กลุมท่ีใกลกันท่ีสุดซ่ึงคํานวณไดจากสมการ 
 

( ) ( ( ))siri xxdistsrd ,min, =  (9) 
 

โดยท่ี            
 

d   คือ  ระยะทางคํานวณไดโดยวิธีการหาระยะทางแบบ Euclidian 
 

                     r   คือ  กลุมขอมูลท่ี 1 
 s   คือ  กลุมขอมูลท่ี 2 
 dist  คือ  คาของระยะทางระหวาง 2 จุดท่ีหา 
 xri   คือ  คาของขอมูลกลุมท่ี 1 ตําแหนงท่ี  i 
 xsi   คือ  คาของขอมูลกลุมท่ี 2 ตําแหนงท่ี  i 
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2.2)  Complete Linkage วิธีนี้จะตรงขามกบัวิธี Single Linkage นั่นคือ การหา 
ระยะทาง ระหวางขอมูล 2 กลุมท่ีหางกันท่ีสุดแตวิธีนีไ้มเปนท่ีนิยมเน่ืองจากมีส่ิงรบกวนมากทําให
การคํานวณใชเวลานาน ซ่ึงคํานวณไดจากสมการ 
 

( ) ( ( ))siri xxdistsrd ,max, =  (10) 
 

โดยท่ี            
 

d   คือ  ระยะทางคํานวณไดโดยวิธีการหาระยะทางแบบ Euclidian 
 

                     r   คือ  กลุมขอมูลท่ี 1 
 s   คือ  กลุมขอมูลท่ี 2 
 dist  คือ  คาของระยะทางระหวาง 2 จุดท่ีหา 
 xri   คือ  คาของขอมูลกลุมท่ี 1 ตําแหนงท่ี i 
 xsi   คือ  คาของขอมูลกลุมท่ี 2 ตําแหนงท่ี i 
 

2.3)  Average Linkage เปนวธีิการท่ีผสมระหวาง 2 วิธีแรก คือ Single Linkage 
กับ Complete Linkage แลวเลือกคาเฉล่ียของระยะหางระหวาง 2 คลัสเตอร ซ่ึงคํานวณไดจาก
สมการ 
 

),(1),(
1 1
∑∑
= =

=
r sn

i
sjri

n

jsr

xxdist
nn

srd  (11) 

 

โดยท่ี            
 

d      คือ  ระยะทางคํานวณไดโดยวิธีการหาระยะทางแบบ Euclidian 
 

                     r      คือ  กลุมขอมูลท่ี 1 
 s      คือ  กลุมขอมูลท่ี 2 
 dist  คือ  คาของระยะทางระหวาง 2 จุดท่ีหา 
 xri    คือ  คาของขอมูลกลุมท่ี 1 ตําแหนงท่ี i 
 xsj    คือ  คาของขอมูลกลุมท่ี 2 ตําแหนงท่ี j 
 nr    คือ  จํานวนขอมูลของกลุมท่ี 1 
 ns    คือ  จํานวนขอมูลของกลุมท่ี 2 
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      3)  ทําการรวม (Merge) คูของขอมูลท่ีคํานวณไดจากข้ันตอนท่ี 2 (Si,Sj) และทําการ
สรางตนไม    โดยท่ีโหนด Sij จะเปน Parent node ใหกับโหนด Si และ Sj โดยใชวิธีการรวมจาก
สมการใดสมการหน่ึงของสมการหาคาความเหมือนในขอ 2 

      4)  กลับไปทําซํ้าข้ันตอนท่ี 2 จนกวาจะเหลือตามจํานวนคลัสเตอรท่ีกําหนดไว 
 
     สําหรับการจัดกลุมลําดับช้ันแบบ Agglomerative มีความซับซอนดานเวลาในการ 

เรียนรูคือ O((n*N)2) โดยท่ี N  คือจํานวนขอมูลการเรียนรูและ n คือ จํานวนคุณลักษณะ (Tan et al.,  
2006) 
 

2.  Divisive (Top-Down) มีหลักการในการทํางาน เหมือนวิธีของ Agglomerative  
แตตางกันตรงท่ีวิธี Divisive นี้จะทํางานจากโหนดรากไปสูโหนดภายนอกหรือจากบนลงลาง 
นั่นเอง แตวิธีนี้ไมเปนท่ีนิยมเน่ืองจากใชเวลาในการคํานวณนานกวาแบบ Agglomerative 
 
4. การจัดกลุมแบบสองขั้นตอน (Two-Step Clustering)   
 
 การจัดกลุมแบบสองข้ันตอนเปนอัลกอริทึมท่ีมีการพัฒนาเพื่อเพ่ิมประสิทธิภาพใหกบัการ
จัดกลุม โดยจะใชวิธีการจัดกลุม 2 แบบมาทํางานรวมกนั ยกตัวอยางเชน 
 

การจัดกลุมแบบสองข้ันตอนโดยใชตนไมการจัดกลุมตามคุณลักษณะ (CF Tree) กับวธีิ 
ลําดับข้ันแบบ Agglomerative ซ่ึงเปนวิธีการจัดกลุมท่ีสามารถรองรับขอมูลจํานวนมากไดอยางมี
ประสิทธิภาพและรวดเร็ว โดยการทํางานนั้นแบงออกเปน 2 ข้ันตอน คือ 
 

1)  Pre-cluster คือ การจัดกลุมขอมูลออกเปนกลุมยอยจํานวนหลายๆ กลุม โดยในข้ันตอน
นี้ใชเทคนิคตนไมการจดักลุมตามคุณลักษณะ (Cluster feature Tree) ซ่ึงเปนเทคนิคหนึ่งของการจัด
กลุมแบบลําดบัโดยใชหลักการพิจารณาแตละระเบียน (record) ของขอมูลวาควรท่ีจะรวมกับกลุม
แรก หรือเร่ิมเปนกลุมใหมโดยพิจารณาจากระยะหางระหวางขอมูล โดยท่ีตนไมการจัดกลุมตาม
คุณลักษณะ (CF tree) ประกอบไปดวยลําดับช้ันของโหนด โดยท่ีโหนดใบเปนโหนดท่ีใชแสดง
กลุมยอยท่ีตองการ และโหนดท่ีไมใชโหนดใบจะเปนตัวแนะทางใหแกโหนดใหมเพื่อใหเขาสู
โหนดใบท่ีถูกตองอยางรวดเร็ว 
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      เทคนิคตนไมการจัดกลุมตามคุณลักษณะ (Cluster feature  Tree – CF Tree) 
 
      CF-Tree คือ ตนไมท่ีใชในการจัดเก็บขอมูลเปนกลุมยอย (Sub-cluster) สําหรับการจัด

กลุมขอมูลโดยจะพิจารณาแตละระเบียนขอมูล (Record) วาควรท่ีจะอยูในกลุมยอยใดหรือจะรวม
กับกลุมยอยเดมิ หรือเร่ิมจัดเปนกลุมยอยใหมโดยพิจารณาจากระยะหางระหวางขอมูล ตัวอยางของ 
CF Tree ไดแก อัลกอริทึม BIRCH (Zhang et al., 1996) 
 

 
 

ภาพท่ี 7  ลักษณะของ Clustering Feature Tree (CF-Tree) 
       ท่ีมา : Zhang et al. (1996) 
 

)SS,SL
r

(CF = N ,  (12) 
 

โดยท่ี            N
 

  คือ  จํานวนขอมูลท้ังหมดในกลุมขอมูล 
 

                     SL
r

=∑ =
N

1i iX
r

  คือ  ผลรวมของขอมูลในแตละมิต ิ
 SS = 2

i
N

1i X∑ =
r

  คือ  ผลรวมของกําลังสองของขอมูลในแตละมิต ิ
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ภาพท่ี 8  ลักษณะของการจัดกลุมโดย Cluster Feature 
           ท่ีมา : Zhang et al. (1996) 

 
      สําหรับ CF-Tree มีความซับซอนดานเวลาในการเรียนรูคือ O((n*N)2) โดยท่ี N คือ

จํานวนขอมูลการเรียนรูและ n คือ จํานวนคุณลักษณะ (Zhang et al.,1996) 
 
2)  Cluster คือ การจัดกลุมใหมอีกคร้ังตามจํานวนกลุมท่ีตองการ โดยใชขอมูลกลุมยอยจาก

ขอ 1 ซ่ึงเทคนิคท่ีใชในข้ันตอนนี้คือ การจดักลุมวิธีลําดบัช้ันแบบ Agglomerative 
 
ในปจจุบันไดมีการกําหนดจาํนวนกลุมท่ีเหมาะสม โดยพิจารณาจากคา BIC (Schwarz’s 

Baysian Criterion) (Fraley และ Raftery, 1998) ซ่ึงสามารถคํานวณไดจากสมการดังนี้ 
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jkÊ  = 
j

jkl
L

l j

jkl

N
N

N
Nk

log∑
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 (16) 

  
โดยท่ี            KA    คือคาจํานวนตัวแปรท่ีเปนคาตอเนื่อง  
 N     คือจํานวนขอมูลท้ังหมด 
 KB    คือคาจํานวนตัวแปรท่ีเปนคาไมตอเนือ่ง 
 kN   คือจํานวนของขอมูลท่ีอยูในคลัสเตอร k 
 jklN    คือจํานวนของขอมูลท่ีอยูคลัสเตอร j และมีตัวแปรท่ีตอเนื่อง k ท่ีมีคา l  
 kL    คือจํานวนคาท่ีเปนไปไดของตัวแปรท่ีไมตอเนื่องตัวที ่k 
 2ˆ kσ   คือคาความแปรปรวนของตัวแปรท่ีไมตอเนื่องตัวที่ k สําหรับทุกขอมูล 
 2ˆ jkσ   คือคาความแปรปรวนของตัวแปรท่ีไมตอเนื่องตัวที่ k สําหรับคลัสเตอร j 
 J        คือจํานวนคลัสเตอร 
 k       คือขอมูลตัวท่ี k  
 l        คือลําดับท่ีของคาท่ีเปนไปไดของตัวแปรท่ีไมตอเนื่อง 
 
5. การหาระยะทางแบบ Euclidean (Euclidean Distance)   
 
 ระยะทางแบบ Euclidean ใชในการหาคาความใกลเคียงระหวางจุดสองจุด และเม่ือนํามา
ประยุกตใชในกรณีของขอมูลท่ีมีคุณลักษณะตางๆ แตละจุดจึงเปรียบเสมือนคาของแตละ
คุณลักษณะขอมูล เพื่อใชในการคํานวณหาความใกลเคียงกันของขอมูล 2 ช้ิน คาระยะหางท่ีคํานวณ
ไดมีคานอย แสดงวาขอมูลนั้นมีความคลายคลึงกันมากกวาคาระยะหางท่ีมีคามากกวา (Tan et al., 
2006) 
 

2
21

2
21 )yy()xx( y),Distance(x -+-=  (17) 

 

โดยท่ี            
 

x1   คือคาคุณลักษณะ x ของขอมูลท่ี 1 
 

                     x2   คือคาคุณลักษณะ x ของขอมูลท่ี 2 
 y1  คือคาคุณลักษณะ y ของขอมูลท่ี 1 
 y2   คือคาคุณลักษณะ y ของขอมูลท่ี 2 
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6. การคํานวณคาน้ําหนักของคณุลักษณะขอมูล   
 
 อัลกอริทึมการเลือกคุณลักษณะมี 2 ประเภท 
 

1.  วิธี Wrapper เปนวิธีท่ีใชอัลกอริทึมการเรียนรูเพื่อการจําแนกและประเมินผลใหกับ
คุณลักษณะขอมูล เชน ตนไมตัดสินใจ และตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบมาตรฐาน 

2.  วิธีการกรอง (Filter Method) เปนวิธีประเมินคาคุณลักษณะขอมูลใหสอดคลองกับ
ลักษณะพ้ืนฐานของขอมูล เชน อัลกอริทึมรีลีฟฟ 
 

สําหรับงานท่ีเกี่ยวของกับขอมูลขนาดใหญ วิธีการกรองเปนวิธีท่ีเหมาะสมมากกวาวิธี 
Wrapper เนื่องจากใชเวลานอยในการทํางาน (Hall, 2000) 
 

ตัวอยางของอัลกอริทึมการเลือกคุณลักษณะโดยวิธีการกรอง มีดังนี ้
 
6.1 วิธีตนไมตดัสินใจของ Hall 

 
วิธีนี้คิดคนโดย Hall (2007) เปนวิธีการคํานวณคาน้ําหนกัคุณลักษณะจากตนไม

ตัดสินใจ โดยพิจารณาจากคาระดับท่ีนอยท่ีสุดท่ีคุณลักษณะนั้นปรากฏบนตนไมตัดสินใจ หากไม
พบคุณลักษณะนั้นบนตนไมตัดสินใจแลวคาน้ําหนกัสําหรับคุณลักษณะนั้นจะมีคาเปนศูนย โดยคา
น้ําหนกัคุณลักษณะท่ีไดนี้จะนําไปใชในตวัจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนัก 

 
โดยในการทดลองมี 5 กรณีในการเปล่ียนแปลงขนาดของขอมูลท่ีสุมเพื่อใชในการ

เรียนรูตนไมตดัสินใจ  สําหรับทุกกรณนีั้น  การสรางตนไมตัดสินใจใชวิธีการแบ็คกิ้ง และตนไม
ตัดสินใจเปนแบบไมมีการตกแตง (Unpruned) แตละกรณีมีรายละเอียด ดังนี ้

 
กรณีท่ี 1 สรางตนไมตัดสินใจ 10 ตน โดยที่แตละตนเกิดจากการเรียนรูขอมูลซ่ึงไดจาก

การสุมขอมูลแบบแทนที่ จํานวน 25% ของขอมูลการเรียนรูท้ังหมด 
กรณีท่ี 2 สรางตนไมตัดสินใจ 10 ตน โดยที่แตละตนเกิดจากการเรียนรูขอมูลซ่ึงไดจาก

การสุมขอมูลแบบแทนที่ จํานวน 50% ของขอมูลการเรียนรูท้ังหมด 
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กรณีท่ี 3 สรางตนไมตัดสินใจ 10 ตน โดยที่แตละตนเกิดจากการเรียนรูขอมูลซ่ึงไดจาก
การสุมขอมูลแบบแทนที่ จํานวน 75% ของขอมูลการเรียนรูท้ังหมด  

กรณีท่ี 4 สรางตนไมตัดสินใจ 10 ตน โดยที่แตละตนเกิดจากการเรียนรูขอมูลซ่ึงไดจาก
การสุมขอมูลแบบแทนที่ จํานวน 100% ของขอมูลการเรียนรูท้ังหมด  

กรณีท่ี 5 สรางตนไมตัดสินใจ 1 ตน โดยท่ีตนไมเกดิจากการเรียนรูขอมูลการเรียนรู
ท้ังหมด 
 

เม่ือไดตนไมตดัสินใจครบตามท่ีกําหนดแลว จึงคํานวณคาน้ําหนกัแตละคุณลักษณะ
จากตนไมตัดสินใจในแตละตน เม่ือคํานวณเรียบรอยจงึหาคาเฉล่ียของคาน้ําหนักแตละคุณลักษณะ
อัลกอริทึมการคํานวณคาน้ําหนักของคุณลักษณะขอมูลจากตนไมตดัสินใจ  แสดงดังภาพที ่9 
 

 
 

ภาพท่ี 9  อัลกอริทึมการคํานวณคาน้าํหนกัของคุณลักษณะขอมูลจากตนไมตัดสินใจ 
ท่ีมา : Hall, 2007            
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ข้ันตอนวิธีการของอัลกอริทึมการคํานวณคาน้ําหนกัจากตนไมตัดสินใจของ Hall 
 

ในแตละรอบ i = 1 ถึง i = k 1.  
สุมขอมูลแบบแทนท่ีจํานวน j% ของขอมูลท้ังหมด 2.  

3.  นําขอมูลท่ีไดจากขอ 2. ไปเรียนรูดวยการสรางตนไมตัดสินใจแบบไมตกแตง 
คา (unpruned) 

4.  คํานวณคาน้ําหนกัคุณลักษณะทุกคุณลักษณะ 
     4.1.  ถาไมพบคุณลักษณะขอมูลนั้นในตนไมตัดสินใจบันทึกคาน้ําหนัก 
คุณลักษณะเปนศูนย 
     4.2.  ถาพบคุณลักษณะขอมูลนั้นในตนไมตัดสินใจบันทึกคาน้ําหนกัคุณลักษณะ

เปนสวนกลับของรากท่ีสองของระดับท่ีนอยท่ีสุดท่ีพบคุณลักษณะนั้นในตนไมตัดสินใจ 
5. เม่ือดําเนินการครบ k รอบ จึงนําคาน้ําหนกัแตละคุณลักษณะท้ังหมด k คามา 

เฉล่ียและบันทึกเปนคาน้ําหนกัของแตละคุณลักษณะ 
6.  นําคาน้ําหนักท่ีไดในขอ 5. ไปแทนคาในการคํานวณของตัวจําแนกไนอีฟ เบย 

แบบน้ําหนัก 
 

 
 

ภาพท่ี 10  แสดงตัวอยางตนไมตัดสินใจสําหรับพิจารณาคาน้ําหนกัของคุณลักษณะขอมูล 
ท่ีมา : Mitchell (1997)        
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การคํานวณหาคาน้ําหนกัของแตละคุณลักษณะขอมูล มีสมการดังนี ้
 

d
1

wคุณลักษณะ =  (18) 

  
โดยท่ี            

 

d   แทนคาระดับท่ีนอยท่ีสุดของคุณลักษณะท่ีปรากฏบนตนไมตัดสินใจ 
 

จากภาพท่ี 10 ขอมูลมีคุณลักษณะ 3 อยาง คือ Outlook, Wind, Humid 
 
คุณลักษณะ Outlook อยูท่ีระดับท่ี 1 

Outlookw  = 
1

1
 = 1 

 
คุณลักษณะ Humid อยูท่ีระดบัท่ี 2 และ 3 เลือกระดับท่ีนอยท่ีสุด นั่นคือระดับท่ี 2 

Humidw  = 
2

1
 = 0.707 

 
สําหรับลําดับการทํางานของงานวิจยัของ Hall สามารถอธิบายไดจากภาพท่ี 11 ดังนี ้
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การสรางตนไมตัดสินใจจากวธีิการแบ็คกิ้ง ซ่ึงจะทําใหไดตนไม
โดยใชคาพารามิเตอรจาก 5 กรณี ท่ีไดกลาวไวขางตน คือ ขอมูล

สุมท่ีนําม

 
ะจากตนไมตัดสินใจ โดยคาน้ําหนกัแตละ

ุณลักษณะสามารถคํานวณไดจากคาสวนกลับของรากท่ีสองของระดับช้ันท่ีนอยท่ีสุดท่ีคุณลักษณะ
นั้นปรากฏบนตนไมตัดสินใจ แตถาไมมีคุณลักษณะนั้นบนตนไมตดัสินใจคาน้ําหนกัคุณลักษณะจะ
เทากับศูนย สําหรับกรณีท่ีตนไมมีหลายตนจะนําคาน้ําหนักท่ีไดในแตละตนไปหาคาเฉล่ียของคา

ภาพท่ี 11  ลําดับการทํางานงานวิจยัของ Hall (2007) 
 

ข้ันตอนท่ี 1 เปนการเตรียมขอมูล คือแปลงคุณลักษณะขอมูลสําหรับขอมูลท่ีมีคาตอเนื่อง
ไปสูคาท่ีไมตอเนื่องเพื่อใชเปนขอมูลนําเขาสําหรับสรางตนไมตัดสินใจ 

 
ข้ันตอนท่ี 2 เปนกระบวน

ตัดสินใจหลายตนตามกําหนดไว 
าใชในการเรียนรูตนไมตัดสินใจในแตละตน โดยใชวิธีการสุมแบบแทนท่ี เชน สําหรับ

กรณีท่ี 1 สุมขอมูลมา 25% จากขอมูลการเรียนรูท้ังหมดคือจํานวน 900 ขอมูล ในการสรางตนไม
ตัดสินใจ 10 ตนนั้น ในแตละตนจะทําการสุมขอมูล 225 ขอมูลมาแลวนําขอมูลนี้ไปสรางตนไม
ตัดสินใจ เม่ือสรางตนไมตัดสินใจเสร็จ จึงทําการสุมขอมูลจากขอมูลเดมิ 900 ขอมูล เพื่อสราง
ตนไมตนตอไป ดําเนินการจนเสร็จท้ัง 10 ตน  

ข้ันตอนท่ี 3 การคํานวณคาน้าํหนักคุณลักษณ
ค
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น้ําหนกัและ

ไดจากข้ันตอนท่ี 3 สําหรับขอมูลทดสอบไดจาก
ารทํา 10 fold cross-validation  ซ่ึงเปนวิธีการแบงขอมูลเปน 10 สวน และทําการทดลอง 10 การ

ทดลอง โดยการทดลอง 1 ชุดจะนําขอมูล 9 สวน สําหรับใชในข้ันตอนการเรียนรู (train data) และ
ขอมูลท่ีเหลือ 1 สวนใชสําหรับการทดสอบ (test data) 
 

6.2 อัลกอริทึมรีลีฟฟ (ReliefF Algorithm) 
 

อัลกอริทึมรีลีฟฟคิดคนโดย Kira และ Rendell ในป 1992 เปนอัลกอริทึมท่ีคํานวณคา
น้ําหนกัคุณลักษณะขอมูลจากการพิจารณาขอมูลท่ีใกลเคียงกับขอมูลสุม (R) เชน ขอมูลมี 3 คลาส 
คือ คลาส A, B และ C เม่ือสุมขอมูล R และพบวา R อยูคลาส A ขอมูลใกลเคียงจะมี 3 ขอมูลคือ 
ขอมูลท่ีใกลเคียงกับ R มากท่ีสุดของคลาส A แทนดวย H และขอมูลท่ีใกลเคียงกับ R มากท่ีสุด
สําหรับคลาส B และ C แทนคาดวย MB และ MC 
 

กาํหนดเปนคาน้าํหนักคุณลักษณะสําหรับการนําไปใชในตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบ
น้ําหนกัดังอัลกอริทึมในภาพท่ี 9 

 
ข้ันตอนท่ี 4 การคํานวณคาความนาจะเปนของขอมูลทดสอบท่ีใหในแตละคลาสจากตัว

จําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนัก น้ําหนักท่ีนํามาใช
ก

 
 

ภาพ งคุณลักษณะข ูล 
 ท่ีม

ท่ี 12  แสดงอัลกอริทึมรีลีฟฟในการคํานวณคาน้ําหนักขอ อม
า : Kononenko (1994)  
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จากภาพท่ี 12 สามารถอธิบายตัวแปรไดดังนี้ 

 

min(A)-max(A)
(19) 

 

Y(A)-X(A)
)ขอมูลY,ขอมูลX,A(diff =  

ดยท่ี           
 

โ
 

 m     คื านวนของขอมูลเรียนรู 
R     คือขอมูลที่สุม  

 H     คือขอมูลท่ีใกลกับขอมูล R มากท่ีสุด และมีคลาสเดียวกับ R  
 MC   คือขอมูลท่ีใกลกับขอมูล R มากท่ีสุด และมีคลาส C (

อคาจํานวนรอบของการคํานวณ สวนใหญใชคาจํ

)R(ClassC ≠ )  
[A]   คือคาน้ําหนักของคุณลักษณะ A   w

 X(A) และ Y(A)  คือคาคุณลักษณะ A ของขอมูล X และ Y  ตามลําดับ  

6.3 ation Gain Ratio) 
 

น้ําหนัก

 P(C)    คือคาความนาจะเปนท่ีขอมูลท่ีจะใหคลาส C  
 

อัตราสวนเกน (Inform

เปนวิธีการคํานวณคาน้ําหนกัคุณลักษณะอีกวิธีหนึ่งจากตนไมตัดสินใจ โดยคา
คุณลักษณะสามารถคํานวณไดจากสมการท่ี 20 
 

∑
×

m
i

i
)A(GainRatio

m
=

=1i
i

)A(inRatio
 (20) 

Ga
w

 

ดยท่ี            
 

โ
 

wi  คือคาน้ําหนั
 

กษณะท่ี i  
m  คือจํานวนคุณลักษณะ  

ษณะขอมูลมีอีกมากมายสามารถอานเพิ่มเติมไดจาก
Wettschereck et al. (1997) ซ่ึงเปนงานวจิยัท่ีแนะนําและเปรียบเทียบอัลกอริทึมการกําหนดคา
น้ําหนกัของคุณลักษณะ 

กของคุณลักษณะท่ี i 
ัGainRatio(Ai)  คือคาอัตราสวนเกนของคุณล

 

 Ai  คือคุณลักษณะท่ี i  
 

การคํานวณน้ําหนักคุณลัก
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7. การวัดประสิทธิภาพ (Evaluation)   
 

ูลโดยตัวจําแ
นอีฟ เบยแบ ) ดังนี ้

racy) 

ี่

 ในงานวิจยันี้ใชคาท่ีเกี่ยวของในการวัดประสิทธิภาพของการทํานายขอม นก
ไ บน้ําหนกัของคุณลักษณะขอมูล (WNB
 

7.1 คาความถูกตองของการทํานาย (Accu
 

คาความถูกตองของการทํานาย (Accuracy)  คือจํานวนขอมูลทดสอบท่ีมีผลคําทํานายท
ถูกตองตรงกับขอมูลจริง ซ่ึงจะคิดเปนคารอยละของจํานวนขอมูลทดสอบท่ีมีคําทํานายที่ถูกตอง
เปรียบเทียบกบัขอมูลทดสอบท้ังหมด 

 

%100
N
NA

Accuracy ×=  (21) 

โดยท่ี            NA   คือจํานว คลาสตรงตามขอมูลจริง  
 N      คือจํานวนข   
 

7.2 oot Relative Square Error (RRSE) 

Ro ี่ใชอางความ 
ตกตางของควา ข้ึนจากการทํานายขอมูล นั่นคือ น 
าความแตก จริง (จะมี 2 คา คือ 0 และ 1) กับคาความ
าจะเปนท่ีไ ําแนก มีสมการดังนี้ 

นขอมูลท่ีสอบท่ีทํานายได
อมูลทดสอบท้ังหมด

R
 

ot Relative Square Error (RRSE) (Witten and Frank, 2000) คือคาท
แ มผิดพลาด (error) ซ่ึงเปนความสัมพันธท่ีเกิด  เป
ค ตางระหวางคาความนาจะเปนของคาท่ีแท
น ดจากการทํานายโดยตัวจ
 

RRSE = 
∑ ∑

∑ ∑

1 1

2

1 1

2

)(

)(

N

k k

C

i

pi

N

k k

C

i

ii

C
TT

C
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= =

= =

⎟
⎟
⎠

⎞
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⎝

⎛ −
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⎠

⎞
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⎝

⎛ −

 (22) 

 

โดยท่ี            
 

iP   คือคาความนาจะเปนท่ีคํานวณไดจากการทํานาย 
 

ําทํานาย มี 2 คา คือ 0 และ 1   iT   คือคาความนาจะเปนท่ีแทจริงของค



 

31 

pT    คือคา Prior Proability สําหรับแตละคลาส  
 

ั้น คา RRSE คือคาความผิดพลาดที่
ะเกิดข้ึนจากการทํานาย ซ่ึงใชเปรียบเทียบความแตกตางของคาความนาจะเปนท่ีคํานวณไดจริงกบั
คาความนาจ ร ฉะน้ันวิธีทํานายที่มีคา RRSE นอยแสดงใหเห็นวาวธีิ
นั้นมีประสิท ีท่ีมีค น
ของตัวทํานา ามนาจะเปนท่ีแทจริงนอยกวา 

7.3 สถิติทดสอบ t-Test (pair t-Test) 
 

สถิติทดสอบ t-Test เปนการทดสอบสมมุติฐานเกีย่วกับผลตางของคาเฉล่ียขอมูล 2  
สําหรับขอมูลสองชุดท่ีไมเปนอิสระตอกันนั้นคือ จะวัดคาในเวลาท่ีตางกันหรือวัดคาดวยวิธีกา
ท่ีตางกัน เพื่อเปรียบเทียบความแตกตางของประสิท ภาพสําหรับสองอัลกอริทึมวามีความแตกตาง
กันอยางชัดเจนหรือไม วิธีการทดสอบคํานวณจากสมการดังนี ้
 

1.  กําหนดระดับนัยสําคัญ ( ) 
.  พิจารณาหาบริเวณวิกฤติ คือ t > เม่ือ n แทนคาจํานวนขอมูลท้ังหมด 

N     คือจํานวนขอมูลทดสอบท้ังหมด  
 C     คือจํานวนคลาส  
 

ในการพจิารณาคา RRSE ประเมินผลเปรียบเทียบน
จ

ะเปนของคําตอบท่ีแทจริง เพ าะ
ธิภาพในการทํานายขอมูลท่ีดกีวาวิธ า RRSE มากกวา เนื่องจากผลความนาจะเป
ยแตกตางจากคว
 

ชุด
รวัด

ธิ

α

2 1-;ntα  
3.  คํานวณคา t 
 

n
Dt
/σ

=  (23) 

  

n

D
D

n

i
i∑

1==  (24) 
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1
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i
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2
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(25) 
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โดยท่ี            iD    คือผลตางของ 2 อัลกอริทึม ในชุดการทดลอง i 
n       คือจํานวนขอมูลท้ังหมด  

เม่ือคํานวณคา t ไดแลว พิจารณาวาอยูในชวงวกิฤติหรือไม ถาตกอยูในชวงวกิฤติแสดง
วาอัลกอ

e-

rma

ase 

t 

นกนั 

 

 σ     คือคาของสวนเบีย่งเบนมาตรฐาน  
 

ริทึมท่ีสองมีคาของขอมูลมากกวาอัลกอริทึมท่ีหนึ่งอยางมีนยัสําคัญ (สําหรับกรณีท่ี Di 
แทนคาของขอมูลท่ี 2 – ขอมูลท่ี 1) 

 

 งานวิจัยท่ีเก่ียวของ 

 

1.  งานวิจัยท่ีเก่ียวของกับวิธีการคํานวณน้าํหนักคุณลักษณะ 
 
 งานวิจยัท่ีเกี่ยวของกับการปรับปรุงวิธีการคํานวณน้ําหนักคุณลักษณะขอมูล มีรายละเอียด
ดังนี ้
 

Cardie และ Howe (1997) คิดคนวิธีการเลือกขอมูลในข้ันตอนการสืบคนขอมูลแบบ Cas
Based Reasoning โดยพิจารณาจากคุณลักษณะบนตนไมตัดสินใจชนดิ C4.5 แบบตกแตง (pruned) 
ดยนําคุณลักษณะขอมูลท่ีเก็บไวบนโหนดของตนไมตดัสินใจใชคํานวณคาน้าํหนกัจากคาเกน โ

(Info tion Gain) ผูวิจัยรายนี้ใชคาน้ําหนักแบบทองถ่ิน ซ่ึงเปนคาน้าํหนักท่ีพิจารณาเฉพาะแตละ
ชุดขอมูล โดยที่การเลือกคาน้ําหนกัของคุณลักษณะขอมูลท่ีเก็บไวบนโหนดตนไมตัดสินท่ี
เหมาะสมกับขอมูลทดสอบไปใชกับอัลกอริทึม K Nearest Neighbor เพื่อคนคืนขอมูลภายใน C
base ท่ีใกลเคียงกับขอมูลทดสอบ ขอมูลท่ีใชทดสอบมี 3 ชุดขอมูลซ่ึงนํามาจากกระบวน
ประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing-NLP) คือ p-o-s, sam class และ concep
ผลจากการทดลองพบวางานวิจัยนี้สามารถเพ่ิมความแมนยําของการทํานายคลาสไดอยางมีนัยสําคัญ
เม่ือเปรียบเทียบกับอัลกอริทึมตนไมตัดสินใจชนิด C4.5 และวิธีพืน้ฐานการเลือกความถ่ีของคา
คลาสท่ีมีมากที่สุด (Default) สําหรับ Kubat et al. (1993) ใชวิธีการคํานวณคาน้ําหนกัคุณลักษณะ
จากคาเกนเชนเดียวกับ Cardie และ Howe (1997) แตนําคาน้ําหนกัไปใชกับตัวจําแนกไนอีฟ เบย
แบบน้ําหนัก ผลท่ีไดคือสามารถเพิ่มประสิทธิภาพใหแกตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบมาตรฐานเช
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ตอมา Ratanamahatana และ Gunopulos (2003) พบวาประสิทธิภาพของตนไมตัดสินใจ 
C4.5 ดีกวาตัวจําแนกไนอีฟ เบย จึงนําวิธีท้ังสองทํางานรวมกัน โดยนําเสนอตัวจําแนกการเลือก
แบบเบยเซียน (Selective Baysian classifier-SCB) ซ่ึงจะเลือกใชคุณลักษณะท่ีปรากฏบนตนไม
ตัดสินใจชนิด C4.5 เพียง 3 ระดับเทานั้น ผลท่ีไดคือวิธีของตัวจําแนก SCB มีประสิทธิภาพในการ
ทํานายท่ีดกีวาตัวจําแนกไนอฟี เบยและตนไมตัดสินใจชนิด C4.5 เพียงอยางเดยีว แตขอดอยขอ
งานวิจยันี้คือ ถาตนไมตัดสินใจมีระดับช้ันท่ีมากกวา 3 ระดับ จะไมสามารถหาคาน้ําหนักไดถูกต
และ SCB ใชวธีิการแบ็คกิ้งเพื่อสรางตนไมตัดสินใจหลายตนโดยในแตละรอบใชขอมูลประมา
10% ของขอมูลการเรียนรูท้ังหมดเทานัน้ ซ่ึงเปนปริมาณท่ีนอยสําหรับการคํานวณคาคุณลักษณะ
ขอมูล และเม่ือนําคาน้ําหนกัมาใชกับไนอีฟ เบยแบบน้าํหนักจะใหผลท่ีด

ง
อง 

ณ 

อยกวาอัลกอริทึมการ
ํานวณน้ําหนกัอ่ืน เชน อัลกอริทึมรีลีฟฟ 

ี Markov 

der The ROC 
urve) ผลท่ีไดคือ ตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบคาน้ําหนกัทํางานดีกวาตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบ

มาตรฐา นให

ณลักษณะนั้นจะมีคาเปนศูนย โดยคาน้ําหนกัของคุณลักษณะท่ีไดนี้จะนําไปใชในตัว
จําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนัก ในการศึกษาของ Hall ทําการทดลอง 2 แบบ คือ 
 

ค
 
Zhang และ Sheng (2004) ไดนําเสนอตัวจาํแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนักและเปรียบเทียบ

วิธีการคํานวณคาน้ําหนกัคุณลักษณะโดยอัลกอริทึมหลากหลาย ไดแก วิธีอัตราสวนเกน วิธี Hill 
Climbing วิธี Markov Chain Monte Carlo วิธี Hill Climbing รวมกับอัตราสวนเกน และวิธ
Chain Monte Carlo รวมกับอัตราสวนเกน โดยนําคาน้ําหนักของคุณลักษณะท่ีไดนัน้ไปใชในตัว
จําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนัก ใชขอมูลทดสอบจากมหาวิทยาลัยแคลิฟอรเนีย (University of 
California, Irvin (UCI)) จํานวน 14 ชุด มีการประเมินผลโดยใชคา AUC (Area un
C

น และพบวาวิธีการคํานวณคาน้ําหนักคุณลักษณะ Hill Climbing รวมกับอัตราสวนเก
ผลลัพธท่ีดีท่ีสุดเม่ือนํามาใชกับตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบใชคาน้ําหนกั 
 

สําหรับงานวิจยัท่ีเปนแนวคิดหลักในการคํานวณน้ําหนกัของคุณลักษณะโดยการจดักลุม
และตนไมตัดสินใจของงานวิจัยฉบับนี้คือ วิธีการคํานวณคาน้ําหนกัของคุณลักษณะจากตนไม
ตัดสินใจซ่ึงคิดคนโดย Hall (2007) เปนวิธีการคํานวณคาน้ําหนกัของคุณลักษณะจากตนไม
ตัดสินใจ โดยสามารถหาคานํ้าหนกัไดจากสวนกลับของรากท่ีสองของระดับท่ีนอยท่ีสุดท่ี
คุณลักษณะนัน้ปรากฏบนตนไมตัดสินใจ ถาไมพบคุณลักษณะน้ันบนตนไมตัดสินใจ คาน้ําหนกั
สําหรับคุ
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การทดลองแบบท่ี 1 คือการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบ
น้ําหนกัท่ี Hall พัฒนาข้ึนจากตนไมตัดสินใจกับตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบมาตรฐาน โดยในกา
ทดลองมี 5 กรณี ดังรายละเอียดในหนาท่ี 23 และหนาท่ี 24 ในแตละกรณีมีการเปล่ียนแปลงขนาด
ของขอมูลท่ีสุมเพื่อใชในการเรียนรูตนไมตัดสินใจ สําหรับทุกกรณีนัน้ การสรางตนไมตัดสินใจ

ร

ใช
วิธีการแบ็คกิ้ง และตนไมตัดสินใจเปนแบบไมมีการตกแตง (Unpruned) และการทดลองแบบท่ี 2 
คือการเป ริทึม

ee 

ea 

อง 

ารทดลองแบบท่ีหนึ่งคือ เม่ือพิจารณาเปรียบเทียบกับตัวจําแนกไนอีฟ เบยมาตรฐานกับ
ตัวจําแน บ

ุด

แตละ

 เบยแบบน้ําหนักจากวิธี
ของ Hall มีคาท่ีดีกวาตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนักจากอัลกอริทึมการคํานวณน้ําหนักอ่ืน 13 ชุด

รียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริทึมท่ีใชคํานวณน้ําหนักคุณลักษณะ ไดแก อัลกอ
ของ Hall (2007) และอัลกอริทึมการคํานวณน้ําหนักอ่ืนๆ คือ อัตราสวนเกน, อัลกอริทึมรีลีฟฟ, 
วิธีการเลือกคุณลักษณะความสัมพันธ, กฎการเลือกของเบย, ตัวจําแนกการเลือกของเบยเซียน และ 
NBTr

 
ขอมูลของงานวิจัยของ Hall (2007) ไดมาจากมหาวิทยาลัยแคลิฟอรเนยี (University of 

California, Irvin (UCI)) จํานวน 28 ชุดขอมูล โดยท่ีชุดขอมูลนั้นมีจํานวนขอมูลท่ีนอยท่ีสุดคือ 57 
ขอมูล และจํานวนขอมูลท่ีมากท่ีสุดคือ 5,000 ขอมูล และขอมูลมีท้ังคุณลักษณะท่ีเปนคาตอเนื่อง
อยางเดยีว หรือคาไมตอเนื่องอยางเดยีว หรือมีท้ังคาท่ีไมตอเนื่องและคาท่ีตอเน่ืองอยูรวมกัน 
สําหรับการประเมินประสิทธิภาพพิจารณาจากคา Root Relative Square Error (RRSE) และคา Ar
under the ROC Curve (AUC) และคํานวณคาความแตกตางแบบมีนยัสําคัญ t-Test ท่ีระดับ 5%  

 
จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพพบวา การทํางานของตัวจําแนกไนอีฟ เบยท่ีใชคา

น้ําหนกัจากตนไมตัดสินใจมีประสิทธิภาพท่ีดีกวาอยางมีนัยสําคัญโดยการทดสอบดวย RRSE และ
คา AUC เม่ือนําไปใชกบัตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนัก พจิารณาผลการทดลองท้ัง 2 การทดล
ดังนี ้

 
ก
กไนอฟี เบยแบบน้ําหนักจากวิธีของ Hall ในกรณีท่ีกลาวไวขางตนพบวา คา RRSE สําหรั

ตัวจําแนกไนอฟี เบยแบบน้ําหนักจากวิธีของ Hall มีคาท่ีดีกวาตัวจําแนกไนอีฟ เบยมาตรฐาน 12 ช
ขอมูล และดอยกวา 2 ชุดขอมูล สําหรับคา AUC สําหรับตัวจําแนกไนอฟี เบยแบบน้ําหนักจากวิธี
ของ Hall มีคาท่ีดีกวาตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบมาตรฐาน 4 ชุดขอมูล สําหรับคา RRSE ใน
กรณีพบวามีคาใกลเคียงกัน สําหรับการทดลองแบบท่ีสองคือ เม่ือพิจารณาเปรียบเทียบกับ
อัลกอริทึมคํานวณคาน้ําหนกัอ่ืนพบวา คา RRSE สําหรับตัวจําแนกไนอฟี
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ขอมูล และดอยกวา 1 ชุดขอมูล สําหรับคา AUC สําหรับตัวจําแนกไนอฟี เบยแบบน้ําหนักจากวิธี
อง Hall มีคาท่ีดีกวาคา AUC ของตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนักจากอัลกอริทึมการคํานวณ
้ําหนกั

การจัดกลุมดวยอัลกอริทึมเค-มีนมีประสิทธิภาพการจัดกลุมท่ีดี อัลกอริทึมตัวอยางเชน 
Forman -

 
a 

ําการจัดกลุมขอมูลท่ีเปนเอกสารเว็บจํานวน 11 กลุม กลุมละ 1000 เอกสาร แตการ
ดลองจะเปรียบเทียบคร้ังละ 2 กลุม โดยเลือกท้ังกลุมท่ีมีความแตกตางกันมาก เชน กลุมของธุรกิจ

กับกีฬา 

 

ริทึม
ท่ีใชในการจัดกลุมระหวางข้ันตอนวิธีการจดักลุมขอมูลแบบเค-มีนและนิวรอลเน็ตเวิรกอัลกอริทึม 

ข
น อ่ืน ยกเวนขอมูล KR ของอัลกอริทึม NBTree เทานั้นท่ีมีคา AUC ท่ีมากกวาตัวจําแนกไน
อีฟ เบยแบบน้าํหนักจากวิธีของ Hall 

 
สําหรับงานวิจยัของ Hall (2007) พบวา ประสิทธิภาพการคํานวณคาน้ําหนัก เม่ือพิจารณา

ขนาดชุดขอมูลพบวา เม่ือขอมูลมีจํานวนนอยคือนอยกวา 400 ขอมูล จะมีคา RRSE ท่ีมากกวาตัว
จําแนกไนอีฟ เบยมาตรฐาน แสดงใหเห็นวาคา RRSE มีคาท่ีมากกวา นัน่คือมีประสิทธิภาพในการ
ทํานายขอมูลท่ีดอยกวาตัวจาํแนกไนอีฟ เบยมาตรฐาน แตเม่ือใชวิธีการวัดทางสถิติพบวา
ประสิทธิภาพการทํางานของตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้าํหนักท่ีไดจากวิธีตนไมตดัสินใจของ Hall 
ไมแตกตางกับตัวจําแนกไนอฟี เบยแบบมาตรฐาน ท่ีระดบันัยสําคัญ 5% 

 
2.  งานวิจัยท่ีเก่ียวของกับวิธีการจัดกลุมขอมูล 
 
 

และ Zhang (2000) ศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพการแบงกลุมขอมูลของเค-มีน, K
Harmonic Means และ Expectation-Maximization (EM) ผลการทดสอบพบวาข้ันตอนวิธีการจดั
กลุมขอมูลแบบเค-มีน มีประสิทธิภาพในการจัดกลุมดกีวาอัลกอริทึม K-Harmonic Means ประมาณ
6 เทา และดีกวาอัลกอริทึม Expectation-Maximization ประมาณ 200 เทา ตอมางานวิจัยของ Sink
และ Corne (2002) นําเสนอการจัดกลุมขอมูลท่ีมีจํานวนขอมูลมาก โดยใชข้ันตอนวธีิการจัดกลุม
แบบเค-มีน ท
ท

และ กลุมท่ีมีความแตกตางกันนอยเชน กลุมของกีฬาฟุตบอลกับกีฬาเทนนิส และทําการ
วัดผลโดยดจูากความถูกตองของผลของการจัดกลุมเทียบกับผลเฉลย ซ่ึงผลที่ไดพบวาการจัดกลุม
โดยข้ันตอนวธีิการจัดกลุมแบบเค-มีน ใหผลของการจัดกลุมมีคาความถูกตองสูงสุดท่ีประมาณ 90%
แตคาเฉล่ียของผลการทดลองจัดกลุมท้ังหมดอยูท่ีประมาณ 50%  
 

งานของวิวฒันะเจริญชัยและศรีวิหค (2003) นําเทคนิคการทําเหมืองขอมูลไปใชในการ
แบงกลุมขอมูลลูกคา (Clustering) ท่ีใชงานอินเทอรเน็ตแบงกกิ้ง และทําการเปรียบเทียบอัลกอ
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มูลมาก สวนนวิรอลเน็ตเวิรกอัลกอริทึมจะสามารถจัดกลุมไดดีกวาเม่ือขอมูลมี
ํานวนนอย 

 
ี

ดั

ามารถดําเนินการกับขอมูลท่ีมีขนาด
หญดวยเวลาที่รวดเร็วและสามารถจัดการไดท้ังตัวแปรท่ีเปนคาตอเนือ่งและไมตอเนื่อง และ
ามารถคํานวณคาจํานวนกลุมท่ีเหมาะสมไดจากคา BIC (Schwarz’s Baysian Criterion) (Fraley 

and Raftery, 1998)  
 

งานวิจยัของ Zhang et al.(1996) คิดคนวิธีการจัดกลุมท่ีใชวิธีลําดับช้ันท่ีช่ือวา BIRCH ซ่ึง
เหมาะสําหรับการจัดกลุมกับขอมูลท่ีมีขนาดใหญ BIRCH สามารถจัดกลุมไดดีดวยการพิจารณา
ขอมูลทีละตัว โดยในงานวจิยันี้ไดเปรียบเทียบผลลัพธการจัดกลุมระหวาง วิธี BIRCH และ วิธี 
CLARANS พบวา BIRCH สามารถใชจัดกลุมกับขอมูลท่ีมีขนาดใหญไดดีกวา CLARANS เม่ือ
พิจารณาจากคุณภาพและความเร็ว ซ่ึงงานวิจัยนี้แสดงใหเห็นวาตนไมการจัดกลุมตามคุณลักษณะ 
(CF Tree) มีประสิทธิภาพท่ีดีในการจัดกลุมขอมูล และมีการนําวิธีของงานวิจยันี้ไปประยุกตใชกับ
การจัดกลุมแบบสองข้ันตอนของโปรแกรมสําเร็จรูปทางสถิติ 
 
 

จ

การจัดกลุมแบบสองข้ันตอนโดยใชตนไมการจัดกลุมตามคุณลักษณะ (CF Tree) และวิธ
ลําดับช้ันแบบ Agglomerative ซ่ึงจากงานของ Norusis (2006) กลาวถึงรายละเอียดของวิธีการจัด
กลุมมี 3 แบบ คือ วิธีการลําดับช้ัน วิธีเค-มีน และการจัดกลุมแบบสองข้ันตอนโดยใชตนไมการจ
กลุมตามคุณลักษณะ (CF Tree) และวิธีลําดับช้ันแบบAgglomerative ซ่ึงกลาวถึงความเหมาะสม 
ขอดี และขอเสียของแตละแบบ ในสวนการจัดกลุมแบบสองข้ันตอนโดยใชตนไมการจัดกลุมตาม
คุณลักษณะ (CF Tree) และวิธีลําดับช้ันแบบ Agglomerative ส
ใ
ส
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ตารางที่ 1  ตารางสรุปผลงานวิจยัที่เกีย่วของกับการคํานวณน้ําหนกัคุณลักษณะ 
 

งานวิจยั เทคนิค ขอมูล ผล 
Cardie และ 
Howe (1997) 

วิธีการคนคืนขอมูลบน Case-Based โดยใชคาน้ําหนัก
จากคาเกนของคุณลักษณะขอมูลที่เก็บไวบนโหนด
ตนไมตัดสินใจชนิด C4.5 และเลือกคุณลักษณะบน
ตนไมตัดสินใจใหเหมาะสมกับขอมูลทดสอบ กอนนําคา
น้ําหนกัไปใชกับอัลกอริทึม k-Nearest Neighbor เพื่อคน
คืนขอมูล 

ขอมูล 3 ชุดขอมูลซึ่งนํามาจาก
กระบวนการภาษาธรรมชาติ (Natural 
Language Processing-NLP) คือ p-o-s, 
sam class และ concept 

คาน้ําหนกัจากคาเกนที่ใชกับ  
k-Nearest Neighbor เพิ่มความแมนยํา
ของการทํานายคลาสไดอยางมี
นัยสําคัญเมื่อเปรียบเทียบกบัวิธีตนไม
ตัดสินใจชนิด C4.5  

Ratanamahatana ใชคุณลักษณะที่ปรากฏบนตนไมตัดสินใจเพียง 3 
ระดับบนในการคํานวณคาน้าํหนักคุณลักษณะใหตวั
จําแนกการเลือกของเบยเซียน 

ขอมูลจากมหาวิทยาลัยแคลิฟอรเนีย  ตัวจําแนกการเลือกของเบยเซียนมี
ความแมนยําที่ดีกวาอัลกอริทึม C4.5 
และตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบ
มาตรฐาน 

และ Gunopulos 
(2003) 

(University of California, Irvin (UCI)) 
10 ชุดขอมูล 

Zhang และ 
Sheng (2004) 

คํานวณคาน้ําหนักคุณลักษณะโดยวิธีอัตราสวนเกน วิธี 
Hill Climbing วิธี Markov Chain Monte Carlo Hill 
Climbing รวมกับอัตราสวนเกน และวิธี Markov Chain 
Monte Carlo รวมกับอัตราสวนเกนโดยนําไปใชในตัว
จําแนกไนอีฟ เบย แบบคาน้ําหนัก 

ขอมูลจากมหาวิทยาลัยแคลิฟอรเนีย 
(University of California, Irvin (UCI)) 
จํานวน 14 ชุด 

การคํานวณคาน้ําหนกัโดยวธิี Hill 
Climbing รวมกับอัตราสวนเกนให
ผลลัพธที่ดีที่สุดเมื่อใชกับตัวจําแนก
ไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกั  
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ตารางที่ 1  (ตอ) 
 

งานวิจยั เทคนิค ขอมูล ผล 
Mark Hall 
(2007) 
 

คํานวณคาน้ําหนักคุณลักษณะจากตนไมตัดสินใจ และ
เปรียบเทียบกบัวิธีอื่นคือ อัตราสวนเกน  

ขอมูลจากมหาวิทยาลัยแคลิฟอรเนีย 
(University of California, Irvin (UCI)) 
จํานวน 28 ชุด อัลกอริทึมรีลีฟฟ วิธีการเลือกคุณลักษณะความสัมพันธ 

กฎการเลือกของเบย ตัวจําแนกการเลือกของเบยเซี่ยน 
และ NBTree โดยนําไปใชในตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบ
คาน้ําหนกั 
 

ตัวจําแนกไนอฟี เบยแบบน้ําหนักซึ่ง
คํานวณจากตนไมตัดสินใจ (NBH) 
ของขอมูลทดสอบ 12 ชุด มี
ประสิทธิภาพที่ดีกวาตัวจําแนกไนอีฟ 
เบยมาตรฐานอยางมีนัยสําคัญ และตัว
จําแนก NBH ของขอมูลทดสอบ 13 
ชุด มีประสิทธิภาพที่ดกีวาวิธีการ
คํานวณน้ําหนักอื่นอยางมีนัยสําคัญ 
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ตารางที่ 2  ตารางสรุปผลงานวิจยัที่เกีย่วของกับการจัดกลุม 
 

งานวิจยั เทคนิค ขอมูล ผล 
Forman และ 
Zhang  (2000)  

ศึกษาเปรียบเทียบวิธีการแบงกลุมขอมูลเค-มีน, K-
Harmonic Means และ Expectation-Maximization 

ขอมูลทางดานเครือขาย (Network)  การแบงกลุมแบบเค-มีนมี
ประสิทธิภาพในการแบงกลุมดีกวา  
K-Harmonic Means   ประมาณ 6 เทา 
และดีกวาอัลกอริทึม EM ประมาณ 
200 เทา 

การจัดกลุมขอมูลที่มีจํานวนขอมูลมาก โดยใชวิธีเค-มีน 
ทําการจัดกลุมขอมูลที่เปนเอกสารเว็บทดลอง
เปรียบเทียบครั้งละ 2 กลุม  

ชุดขอมูลเปนเอกสารเว็บจํานวน 11 
กลุม กลุมละ 1000 เอกสาร 

การจัดกลุมโดยวิธีเค-มีน ใหคาความ
ถูกตองสูงสุดประมาณ 90% โดย
คาเฉลี่ยของผลการจัดกลุมทั้งหมดอยูที่
ประมาณ 50% 

Sinka และ 
Corne  (2002)  

  

Fraley และ 
Raftery (1998) 

ใชวิธีลําดบัชั้นแบบ Agglomerative ในการกําหนดคา
เริ่มตนใหกับอัลกอริทึม EM สวนของจํานวนกลุมใชคา 
Bayesian Information Criterion (BIC) เพื่อหาจํานวน
กลุมที่เหมาะสม 

ขอมูลของการตรวจโรคเบาหวานจาก
การสังเกต 145 ขอมูล มีตัวแปร 3 ตัว 
คือ กลูโคส, อินซูลิน และระดับของ
การตานอินซูลิน 

วิธีลําดับชั้นแบบ Agglomerative 
รวมกับอัลกอริทึม EM สามารถเพิ่ม
ประสิทธิภาพการจัดกลุมไดดีกวา
กระบวนการจดักลุมอัลกอริทึม EM 
และ อัลกอริทึมเค-มีน 
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ขอมูล 

ตารางที่ 2  (ตอ) 
 

งานวิจยั เทคนิค ผล 
วิธีการจัดกลุมที่ใชวิธีลําดับชั้นแบบ BIRCH  

 

Zhang et al. 
(1996) 
 

 

ขอมูลภาพจริง 100 รูป ขนาด 
512x1024 พิกเซล ที่มี 2 ความยาวคลื่น 
คือ NIR (Near Infrared band) และ VIS 
(Visible wavelength band) 

วิธีการจัดกลุมแบบ BIRCH สามารถ
ใชจัดกลุมกับขอมูลที่มีขนาดใหญได
ดีกวา CLARANS เมื่อพิจารณาจาก
คุณภาพและความเร็ว 



อุปกรณและวิธีการ 
 

อุปกรณ 
 

1.  ฮารดแวร 
 
                   คอมพิวเตอรตั้งโตะ  หนวยประมวลผล AMD Athlon64 X2 Dual Core 3600+ ความเร็ว 
1.90 กิกะเฮิรต หนวยความจาํหลัก DDR2 667 ขนาด 2048 เมกะไบต หนวยความจําสํารอง 160 กิ
กะไบต แบบ SATA II 
 

2.  ซอฟแวร 
 

1)  Java Development Kits (JDK) 5.0 Update 10 พรอมกับ NetBeans 5.5 
2)  โปรแกรม Weka version 3.5.5 
3)  โปรแกรมสําเร็จรูปทางสถิติ 
4)  ระบบปฏิบัติการ Microsoft Windows XP Service Pack 2 

 

วิธีการ 

 
1. ขอมูลสําหรับทําการทดลอง (Data set)   
 
 ขอมูลท่ีใชในการทดลองสําหรับตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบนํ้าหนกั (WNB) นํามาจาก
ขอมูลของมหาวิทยาลัยแคลิฟอรเนีย (University of California, Irvin (UCI)) ซ่ึงเปนชุดขอมูล
มาตรฐานท่ีใชทดสอบในงานดานการทําเหมืองขอมูล ซ่ึงในงานวิจยันีใ้ช 4 ชุดขอมูล คือ Chess 
End-Game (KR), Balance Scale Weight& Distance Database (Bal_sc), Wave Form และ German 
Credit dataset (Crd) รายละเอียดขอมูลดังตารางท่ี 4 สําหรับการเลือกขอมูล 4 ชุดขอมูลนี้เนื่องจาก
ตองการพิจารณาในเร่ืองขนาดขอมูลใหญและเล็ก คือ จาํนวนมากท่ีสุด 5,000 ขอมูลและจํานวน
นอยท่ีสุดคือ 625 ขอมูล และในเร่ืองของคุณลักษณะขอมูลจากจํานวนคุณลักษณะและประเภทของ
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ตารางท่ี 3  ตารางแสดงรายละเอียดของชดุขอมูลท่ีใชในงานวจิัยนี ้
 

Data set Instance Numeric Nominal Class 
Bal_sc 625 4 0 3 
Crd 1,000 7 13 2 
KR  3,196 0 36 2 
Wave 5,000 40 0 3 
 

ตัวอยางของชุดขอมูล  Balance Scale Weight& Distance Database (Bal_sc)  ซ่ึงมี 625 
ขอมูล มีคุณลักษณะท่ีมีคาตอเนื่อง 4 คุณลักษณะ และสามารถแบงได 3 คลาส แสดงดังตาราง 4 
 
ตารางท่ี 4  แสดงตัวอยางคาคุณลักษณะท่ี 1 ถึงคุณลักษณะท่ี 5 (V1-V4) และคลาสของขอมูล 

Bal_sc 
 

V1 V2 V3 V4 Class 
1 1 1 1 B 
1 1 1 2 R 
1 1 1 3 R 
1 1 1 4 R 
1 1 1 5 R 
1 1 2 1 R 
1 1 2 2 R 
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ตัวอยางของชุดขอมูล German Credit (Crd) ซ่ึงมี 1,000 ขอมูล มีคุณลักษณะท่ีมีคาตอเนื่อง  
7 คุณลักษณะ คุณลักษณะท่ีไมตอเนื่อง 13 คุณลักษณะ และสามารถแบงได 2 คลาส ดังตารางท่ี 5 
 
ตารางท่ี 5  แสดงตัวอยางคาคุณลักษณะท่ี 1 ถึงคุณลักษณะท่ี 7 (V1-V7) และคลาสของขอมูล 

German Credit dataset (Crd) 
 

V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 Class 
6 A34 A43 1169 A65 A75 4 Yes 
48 A32 A43 5951 A61 A73 2 No 
12 A34 A46 2096 A61 A74 2 Yes 
42 A32 A42 7882 A61 A74 2 Yes 
24 A33 A40 4870 A61 A73 3 No 
36 A32 A46 9055 A65 A73 2 Yes 
24 A32 A42 2835 A63 A75 3 Yes 

 
ตัวอยางของชุดขอมูล Chess End-Game (KR) ซ่ึงมี 3,196 ขอมูล มีคุณลักษณะท่ีมีคาไม

ตอเนื่อง 36 คุณลักษณะ และสามารถแบงได 2 คลาส แสดงดังตาราง 6 
 

ตารางท่ี 6  แสดงตัวอยางคาคุณลักษณะท่ี 1 ถึงคาคุณลักษณะท่ี 7 (V1-V7) และคลาสของขอมูล KR 
 

V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 Class 
f f f f f t t won 
f f f f f f t nowin 
f f f f f t t won 
f f f f t t t nowin 
f f f f t t t won 

 
เม่ือ f และ t คือคาคุณลักษณะท่ีเปนไปไดของคุณลักษณะท่ี 1 ถึงคุณลักษณะท่ี 7 (V1-V7) 
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ตัวอยางของชุดขอมูล  Wave Form  ซ่ึงมี 5,000 ขอมูล มีคุณลักษณะท่ีมีคาตอเนื่อง 40 
คุณลักษณะ และสามารถแบงได 3 คลาส แสดงดังตาราง 7 
 
ตารางท่ี 7  แสดงตัวอยางคาคุณลักษณะท่ี 1 ถึงคุณลักษณะท่ี 7 (V1-V7) และคลาสของขอมูล Wave  
 

V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 Class 
-1.23 -1.56 -1.75 -0.28 0.6 2.22 -1.23 0 
-0.69 2.43 0.61 2.08 2.3 3.25 -0.69 1 
-0.12 -0.94 1.29 2.59 2.42 3.55 -0.12 1 
0.86 0.29 2.19 -0.02 1.13 2.51 0.86 2 
1.16 0.37 0.4 -0.59 2.66 1 1.16 0 

0 0.77 1.32 0.29 -1.28 0.84 0 2 
0.87 1.07 -0.65 1.46 0.84 2.7 0.87 2 

 
2. ขั้นตอนการทดลอง   
 
 ในงานวิจยันี้จงึไดนําเสนอวธีิการคํานวณคาน้ําหนกัของคุณลักษณะขอมูลจากการจดักลุม
และตนไมตัดสินใจ ซ่ึงจะปรับปรุงเพิ่มเติมจากงานวิจยัของ Hall ซ่ึงมีการคํานวณคาน้ําหนกัของ
คุณลักษณะขอมูลจากตนไมตัดสินใจ คาน้ําหนกัของแตละคุณลักษณะจะมีคาเดียวกันเม่ือนําไปใช
กับทุกขอมูลทดสอบ ในงานวิจัยนี้ตองการพิสูจนวา เม่ือมีการจัดกลุมขอมูลการเรียนรูกอน แลวนํา
แตละกลุมขอมูลท่ีไดมาสรางตนไมตัดสินใจเพ่ือคํานวณหาคาน้ําหนักแตละคุณลักษณะ ในสวน
ของการทดสอบขอมูล พิจารณาวา ขอมูลทดสอบมีความใกลเคียงกับกลุมขอมูลใดมากท่ีสุดแลว
เลือกใชคาน้ําหนักของแตละคุณลักษณะของขอมูลกลุมนั้นไปใชในตวัจําแนกไนอีฟ เบย แบบ
น้ําหนกั (WNB) วิธีการนี้สามารถเพ่ิมประสิทธิภาพและความแมนยําในการทํานายของตัวจําแนก
ไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกั สําหรับวิธีการจดักลุมท่ีนํามาใชจะเลือกทดลอง 2 แบบ คือ 
 

1)  การจัดกลุมแบบสองข้ันตอนโดยใชตนไมการจดักลุมตามคุณลักษณะ (CF Tree) กับวิธี
ลําดับช้ันแบบ Agglomerative เนื่องจากสามารถจัดกลุมขอมูลท่ีมีขนาดใหญไดดี และจัดการกับ
ขอมูลท่ีมีคาแบบตอเนื่องและไมตอเน่ืองได และงานวิจยัท่ีสามารถแสดงวาการจดักลุมแบบสอง
ข้ันตอนนี้มีประสิทธิภาพท่ีดี เชน งานวิจัยของ Norusis (Norusis et al.,2002) สําหรับงานวิจยัของ 
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2)  การจัดกลุมโดยใชอัลกอริทึมเค-มีน มีประสิทธิภาพการจัดกลุมท่ีดีและใชเวลานอย 

งานวิจยัจํานวนมากท่ีนําอัลกอริทึมเค-มีนไปประยกุตใชในการจดักลุม เชน งานวิจัยของ Sinka และ 
Corne (2002) งานวิจยัของววิัฒนะเจริญชัยและศรีวหิค (2003) และมีการนําเค-มีน ไปเปรียบเทียบ
กับการจัดกลุมวิธีการอ่ืนๆ และพบวาเค-มีน ใหประสิทธิภาพในการจดักลุมท่ีดี  
 

ในงานวิจยันี้จะมีการทดลองเพ่ือใชในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการทํางานของ
อัลกอริทึม 3 อัลกอริทึม คือ ตัวจําแนกไนอีฟ เบย มาตรฐาน (NB) ตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบ
น้ําหนกัคุณลักษณะจากตนไมตัดสิน ของ Hall (HW) และ ตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกั
คุณลักษณะจากการจัดกลุมและตนไมตัดสินใจ (CDW) ลําดับข้ันตอนการทํางานของการศึกษาคร้ัง
นี้แสดงในภาพท่ี 13 
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ภาพท่ี 13  แสดงลําดับการทํางานของอัลกอริทึมคํานวณคาน้ําหนกัคุณลักษณะดวยวธีิการจัดกลุม 
                   และตนไมตัดสินใจ (CDW) 
 

1.  การเตรียมขอมูล 
 
     การเตรียมขอมูลสําหรับการทดลอง เนือ่งจากงานวิจยัฉบับนี้ใชอัลกอริทึมท่ีทํางานได

เหมาะสมกับขอมูลท่ีมีคาไมตอเนื่อง สําหรับขอมูลท่ีมีคาตอเนื่องจึงจําเปนตองแปลงขอมูลเปนคา
ไมตอเนื่องกอน โดยใชอัลกอริทึม Discretization (สําหรับแปลงขอมูลท่ีมีคาตอเนื่องไปสูคาท่ีไม
ตอเนื่อง) ของโปรแกรม Weka 3.5.5  
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ภาพท่ี 14  ตัวอยางโปรแกรม Weka ในสวนของการแปลงขอมูลใหเปนคาท่ีไมตอเนือ่ง (Discretize) 
 

ภาพท่ี 14 แสดงลําดับการเลือกวิธีการแปลงขอมูล (Discretize) บนหนาจอของโปรแกรม 
Weka สําหรับกรณีท่ีตองแปลงขอมูลจากคาท่ีตอเน่ืองไปสูคาท่ีไมตอเนือ่ง จากภาพโดยเลือกท่ี 
Filter คุณลักษณะขอมูล (attribute) แบบ supervised และเลือก Discretize  

 

 
 

ภาพท่ี 15  ตวัอยางคาคุณลักษณะท่ี 1 ถึงคุณลักษณะท่ี 5 (V1-V5) ของขอมูล Wave กอนการแปลง 
                   ขอมูลในโปรแกรม Weka 
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ภาพท่ี 16  ตวัอยางคาคุณลักษณะท่ี 1 ถึงคุณลักษณะท่ี 5 (V1-V5)  ของขอมูล Wave Form หลังการ  
                  แปลงขอมูลใหเปนคาไมตอเนื่องในโปรแกรม Weka 
 

จากภาพท่ี 16 ขอมูลแตละคุณลักษณะจะมีคาเปนชวง ดังตัวอยาง เชน คุณลักษณะ V1 มี
คาท่ีเปนไปได คือ '\'(-inf--0.435]\'', '\'(-0.435-0.515]\'', '\'(0.515-inf)\'' และคุณลักษณะ V2 มีคาท่ี
เปนไปได คือ '\'(-inf--0.695]\'', '\'(-0.695-0.525]\'', '\'(0.525-1.165]\'', '\'(1.165-2.075]\'' และ 
'\'(2.075-inf)\'' ตอมาจึงเปล่ียนคาท่ีไดจากภาพท่ี 16 โดยเปรียบเทียบคาคุณลักษณะกบัคาลําดับชวง
ขอมูล จึงไดขอมูลดังภาพท่ี 17 นั่นคือจากคาคุณลักษณะ V1 มี 3 คาลําดับชวง คือ 0, 1, 2 และ
คุณลักษณะ V2 มี 5 คาลําดับชวง คือ 0, 1, 2, 3, 4 

 

 
 

ภาพท่ี 17  ตัวอยางการแปลงคาคุณลักษณะจากภาพท่ี 16 ใหเปนคาลําดบัชวงขอมูล 
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2.  การจัดกลุม 
 
     ในการศึกษาคร้ังนี้มีการเปรียบเทียบ 2 วิธีการจัดกลุมขอมูลกอนท่ีจะนําไปสรางตนไม

ตัดสินใจของแตละกลุมขอมูล นั่นคือ 
 
      1)  การจัดกลุมแบบสองข้ันตอนโดยใชตนไมการจดักลุมตามคุณลักษณะ (CF Tree) 

กับวิธีลําดับช้ันแบบ Agglomerative โดยใชจากโปรแกรมการจัดกลุมแบบสองข้ันตอน (Two Step 
Clustering) จากโปรแกรมสําเร็จรูปทางสถิติ 

 
      2)  การจัดกลุมแบบเค-มีน 
 
      โดยจะกําหนดจํานวนกลุม (K) มีคาต้ังแต 2 กลุมถึง 6 กลุม และจํานวนกลุมท่ีคัดเลือก

ไดจากการพิจารณาคา BIC (Schwarz’s Baysian Criterion) (Fraley และ Raftery, 1998) เม่ือจัดกลุม
ขอมูลเรียบรอยจึงเขาสูข้ันตอนท่ี 3 

 
3.  การสรางตนไมตัดสินใจโดยใชวิธีการแบ็คกิ้ง 
 
     ข้ันตอนนี้เปนกระบวนการสรางตนไมตัดสินใจใหแกขอมูลในแตละกลุมท่ีไดรับการจัด

กลุมในขอ 2. ซ่ึงในการทดลองนี้จะใชตนไมตัดสินใจแบบไมมีการตัดแตงคา (Unpruned) โดยใช
อัลกอริทึม J48 และมีพารามิเตอร 2 ตัว คือ คา i  แทนจาํนวนตนไมตดัสินใจท่ีสรางข้ึน และคา j  คือ
รอยละของจํานวนขอมูลการเรียนรูท่ีจะสุมออกมาเพ่ือสรางตนไมตัดสินใจ โดยในการทดลองมีการ
เปรียบเทียบคาพารามิเตอร 4 กรณี มีคาดังนี้ 

 
      กรณีท่ี 1 สรางตนไมตัดสินใจจํานวน 10 ตน (i=10) ซ่ึงแตละตนไดมาจากการเรียนรู

ขอมูลจํานวน 25% จากขอมูลท้ังหมด (j=25%) 
      กรณีท่ี 2 สรางตนไมตัดสินใจจํานวน 10 ตน (i=10)  ซ่ึงแตละตนไดมาจากการเรียนรู

ขอมูลจํานวน 50% จากขอมูลท้ังหมด (j=50%) 
      กรณีท่ี 3 สรางตนไมตัดสินใจจํานวน 10 ตน (i=10)  ซ่ึงแตละตนไดมาจากการเรียนรู

ขอมูลจํานวน 75% จากขอมูลท้ังหมด (j=75%) 
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      กรณีท่ี 4 สรางตนไมตัดสินใจจํานวน 1 ตน (i=1)  ซ่ึงตนไมไดมาจากการเรียนรูขอมูล
ท้ังหมด (j=100%) 

 
      สําหรับในขั้นตอนนี้เปนข้ันตอนสําหรับการสรางตนไมตัดสินใจเพ่ือคํานวณหาคา

น้ําหนกัใหในแตละกลุมขอมูลท่ีไดรับการจัดกลุมในขอ 2. ยกตัวอยางเชน ขอมูลการเรียนรูมี
ท้ังหมด 1,000 ขอมูล นําขอมูลท้ังหมดนี้ไปจัดกลุมตามกําหนด สมมุติจัดกลุม 5 กลุม หลังจากการ
จัดกลุม 5 กลุมพบวา กลุมท่ี 1 มี 200 ขอมูล, กลุมท่ี 2 มี 300 ขอมูล, กลุมท่ี 3 มี 150 ขอมูล, กลุมท่ี 4 
มี 175 ขอมูล และกลุมท่ี 5 มี 75 ขอมูล จึงนําขอมูลในแตละกลุมเขาสูขอท่ี 3. คือการสรางตนไม
ตัดสินใจใหแตละกลุม  

 
     เร่ิมพิจารณาท่ีกลุมท่ี 1 มีขอมูล 200 ขอมูล ทําการทดลองในกรณีท่ี 1 คือสรางตนไม 10 

ตน จากขอมูลการเรียนรู 25% การทํางานเริ่มจากการสรางตนไมตนท่ี 1 โดยเร่ิมสุมขอมูล 50 ขอมูล
จากจํานวนท้ังหมด 200 ขอมูล และนํา 50 ขอมูลนี้มาสรางตนไมตัดสินใจ ตอมาการสรางตนท่ี 2 
โดยเร่ิมสุมขอมูล 50 ขอมูลจากขอมูลชุดเดมิจํานวน 200 ขอมูล และนํา 50 ขอมูลนี้มาสรางตนไม
ตัดสินใจตนท่ี 2  ทําซํ้าเชนนีจ้นกระท่ังไดตนไมครบ 10 ตน สําหรับเง่ือนไขการสรางตนไมในกรณี
ท่ี 2-4 นั้นใชหลักการเดียวกนั 

 
      การสรางตนไมใหกับกลุมท่ี 2 ถึงกลุมท่ี 5 นั่นมีข้ันตอนการทํางานเชนเดยีวกับกลุมท่ี 1 

โดยทุกกลุมจะมีการสรางตนไมตัดสินใจ 4 กรณ ี
 
4.  คํานวณคาน้ําหนกัของคุณลักษณะขอมูลจากตนไมตัดสินใจ 
 
     สําหรับในแตละกลุมขอมูลจะมีกลุมตนไมตัดสินใจของกลุม นั่นคือ นํากลุมตนไม

ตัดสินใจเหลานั้นมาคํานวณคาน้ําหนกัคุณลักษณะใหแตละกลุมขอมูล ดังนี ้
 
     1. พิจารณาตนไมตัดสินใจทีละตน และบันทึกคาน้ําหนักของแตละคุณลักษณะจากคา

สวนกลับของรากท่ีสองของระดับท่ีนอยท่ีสุดที่คุณลักษณะนั้นปรากฏบนตนไมตดัสินใจ พจิารณา
ไดจากภาพท่ี 18 
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Root node 

Node ใน Tree 

Class ขอมูล 

 
ภาพท่ี 18  ตัวอยางตนไมตดัสินใจโดยใชวธีิการแบ็คกิ้งของอัลกอริทึม J48 (C4.5) ในโปรแกรม  

       Weka 
 

     จากภาพท่ี 18 สามารถอธิบายไดวาโหนด U คือรากของตนไม เพราะอยูในระดับช้ันท่ี 1 
ของตนไมตัดสินใจ และเม่ือ U มีคา 0 คุณลักษณะตอมาคือ AG ซ่ึงจะอยูในลําดับช้ันท่ี 2 ของตนไม
ตัดสินใจ ถาโหนด AG มีคาเปน 0 ก็พิจารณาจากโหนด J  ถาโหนด J เปน 1 คลาสขอมูลมีคาเปน
คลาส 1 ซ่ึงคาคลาสของขอมูลพิจารณาจากตัวเลขหลังเคร่ืองหมายโคลอน (:) แตถาโหนด J มีคา
เปน 0 ไปพิจารณาท่ีโหนด W ถาโหนด W มีคา 0 คลาสขอมูลมีคาเปนคลาส 1 แตถาโหนด W มีคา 
1 ไปพิจารณาที่โหนด Q ซ่ึงเปนโหนดสุดทายท่ีใชพจิารณาคลาสขอมูล คือถาโหนด Q มีคาเปน 0 
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     การคํานวณหาคาน้ําหนกัของแตละคุณลักษณะขอมูล มีดังนี้ 

คุณลักษณะ  =   
d

1
     w

 
โดยท่ี d   แทนคาระดับท่ีนอยท่ีสุดของคุณลักษณะท่ีปรากฏบนตนไมตัดสินใจ ถาคุณลักษณะไม
ปรากฏบนตนไมตัดสินกําหนดใหคาน้ําหนักมีคาเปนศูนย 

 
     ตัวอยางการคํานวณน้ําหนักคุณลักษณะขอมูล (Node) จากภาพท่ี 18  
 
     โหนด U อยูท่ีระดับท่ี 1 

       = Uw
1

1
 = 1 

 
     คุณลักษณะ X อยูท่ีระดบัท่ี 10  

      = Xw
10
1

 = 0.316 

 
     2.  เม่ือคํานวณคาน้าํหนกัคุณลักษณะครบทุกตนแลวจงึหาคาเฉล่ียของคาน้ําหนัก

สําหรับแตละคุณลักษณะจากตนไมตดัสินใจท้ังหมด ผลท่ีไดคือคาน้ําหนักของแตละคุณลักษณะ
ขอมูลเพื่อนําไปใชกับตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนัก 

 
5.  การทํานายขอมูลของตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนัก (WNB) 
 
     การทดสอบประสิทธิภาพการทํางานของตัวจําแนกใชการแบงขอมูลทดสอบโดยวิธี 10 

fold cross-validation กับทุกชุดขอมูล นั่นคือ สําหรับขอมูลท้ังหมดในชุดขอมูลนํามาแบงออกเปน 
10 สวน ซ่ึงสามารถสรางการทดลองได 10 การทดลองโดยในแตละการทดลองใชขอมูล 9 สวนเปน
ขอมูลการเรียนรู (training data) และขอมูล 1 สวนท่ีเหลือเปนขอมูลการทดสอบ 
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     สําหรับการเลือกใชคาน้ําหนักคุณลักษณะกับขอมูลทดสอบ พิจารณาจากคาความ
แตกตางท่ีนอยท่ีสุดระหวางคาคุณลักษณะของขอมูลทดสอบกับคาคุณลักษณะเฉล่ียของแตละกลุม
ขอมูลโดยใชวธีิการคํานวณคาระยะทางแบบ Euclidean และจึงนําคาน้ําหนักคุณลักษณะของกลุมท่ี
มีระยะหางกับขอมูลทดสอบท่ีนอยท่ีสุดนัน้ไปแทนในสมการคํานวณความนาจะเปนของตัวจําแนก
ไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกั (WNB)  และคํานวณหาคาความนาจะเปนท่ีขอมูลทดสอบจะใหคลาสในแต
ละคลาสแลวจงึนําไปประเมินผลดวยคาความถูกตองของการทํานาย (Accuracy) และ Root Relative 
Square Error (RRSE) ตอไป 
 



ผลและวิจารณ 

 

ผล 
 
ผลการทดลองจากการทํานายของตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบนํ้าหนัก (WNB) 

 

ในการทดสอบการทํางานของโมเดลน้ันใชชุดขอมูล 4 ชุด ดังนี ้
 
 1.  ขอมูล Balance Scale Weight& Distance Database (Bal_sc) 

 
     เปนชุดขอมูลขนาดเล็ก คือมีจํานวน 625 ขอมูล และมี 4 คุณลักษณะ แตละคุณลักษณะ

เปนคาท่ีตอเน่ือง สามารถแบงไดเปน 3 คลาส คือ Balance, Right และ Left เม่ือนํามาทดสอบกับตัว
จําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนัก (WNB) NB และ NBH ไดผลดังตารางท่ี 8 – 13  ดังนี ้
 
ตารางท่ี 8  แสดงคาความถูกตองของการทํานายขอมูล Bal_sc สําหรับ ตัวจําแนกไนอฟี เบย แบบ

น้ําหนกัจากการจัดกลุมแบบสองข้ันตอนโดยใชตนไมการจัดกลุมตามคุณลักษณะ (CF 
Tree) กับวิธีลําดับช้ันแบบ Agglomerative และตนไมตดัสินใจ (NBCT) 

 
วิธีการแบงขอมูล จํานวนกลุม 

กรณ ี ตนไม j K* K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 
1 10 25% 85.77% 90.79% 88.41% 86.72% 86.34% 83.33% 
2 10 50% 85.07% 90.95% 88.57% 88.57% 86.66% 84.60% 
3 10 75% 89.97% 91.90% 90.95% 90.00% 89.36% 87.61% 
4 1 100% 86.78% 91.58% 88.57% 86.82% 85.39% 82.85% 

 
โดยท่ี            j  คือคารอยละของจํานวนขอมูลการเรียนรูท่ีจะสุมออกมาเพ่ือสรางตนไมตัดสินใจ 
 K* คือจํานวนกลุมท่ีไดจากการพิจารณาคา BIC (Schwarz’s Baysian Criterion) 
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     จากตารางท่ี 8 พบวา ตวัจําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนักจากวิธีการ NBCT จะใหคา
ความถูกตองของการทํานายขอมูลท่ีนอยลงเม่ือจํานวนกลุมมีคาเพิ่มข้ึน และมีคาท่ีดีท่ีสุดท่ีจํานวน
กลุม 2 กลุม 

 
ตารางท่ี 9  แสดงคาความถูกตองของการทํานายขอมูล Bal_sc สําหรับ ตัวจําแนกไนอฟี เบย แบบ

น้ําหนกัจากการจัดกลุมแบบเค-มีน และตนไมตัดสินใจ (NBCK) 
 
วิธีการแบงขอมูล จํานวนกลุม 

กรณ ี ตนไม j K* K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 
1 10 25% 88.59% 91.26% 91.74% 91.11% 83.49% 86.50% 
2 10 50% 90.00% 90.63% 90.79% 89.52% 89.04% 88.88% 
3 10 75% 90.52% 91.74% 91.58% 91.11% 88.41% 86.66% 
4 1 100% 89.53% 91.58% 91.74% 89.36% 83.01% 80.47% 

 
โดยท่ี            j  คือคารอยละของจํานวนขอมูลการเรียนรูท่ีจะสุมออกมาเพ่ือสรางตนไมตัดสินใจ 
 K* คือจํานวนกลุมท่ีไดจากการพิจารณาคา BIC (Schwarz’s Baysian Criterion) 
 

     จากตารางท่ี 9 พบวา ตวัจําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนักจากวิธีการ NBCK จะใหคา
ความถูกตองของการทํานายขอมูลท่ีนอยลง เม่ือจํานวนกลุมมีคาเพิ่มข้ึน และมีคาท่ีดีท่ีสุดอยูท่ี
จํานวนกลุม 2 กลุม สําหรับกรณีท่ี 3 และจํานวน 3 กลุม สําหรับกรณีท่ี 1, 2 และ 4 
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ตารางท่ี 10  แสดงการเปรียบเทียบคาความถูกตองของการทํานายขอมูล Bal_sc ระหวาง ตัวจําแนก 
     ไนอีฟ เบยมาตรฐาน (NB), ตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนกั (WNB) ซ่ึงไดมาจากวิธี  
      ตนไมตัดสินใจของ Hall (HW) และวธีิการจัดกลุมและตนไมตัดสินใจ (CDW) (NBCT  
      และ NBCK) 

 
วิธีการแบงขอมูล Weighted Naive Bayes (WNB) 

กรณ ี ตนไม j 
NB 

Hall (HW) NBCT NBCK 
1 10 25% 91.74% 91.74% 90.79%  ๐ 91.74% 
2 10 50% 91.74% 91.42% 90.95% 90.79% 

3 10 75% 91.74% 91.42% 91.90% 91.74% 

4 1 100% 91.74% 91.74% 91.58% 91.74% 
 
โดยท่ี            ๐  แสดงวาผลนั้นมีคาความถูกตองของการทํานายนอยกวาตัวจําแนก NB อยางมี 
นัยสําคัญ 5% 
 j  คือคารอยละของจํานวนขอมูลการเรียนรูท่ีจะสุมออกมาเพ่ือสรางตนไมตัดสินใจ 
 NBCT  คือคาน้ําหนกัคุณลักษณะจากวิธีการจัดกลุมแบบสองข้ันตอนโดยใชตนไม 
การจัดกลุมตามคุณลักษณะ (CF Tree) กับวิธีลําดับช้ันแบบ Agglomerative และตนไมตัดสินใจ 
 NBCK  คือคาน้ําหนกัคุณลักษณะจากวิธีการจัดกลุมแบบเค-มีน และตนไมตัดสินใจ 
 

     จากตารางท่ี 10 จะทําการคัดเลือกคาความถูกตองของการทํานาย สําหรับแตละวิธีการ
จัดกลุมขอมูลท่ีมีคามากท่ีสุดของขอมูล Bal_sc ในแตละวิธีการแบงขอมูลจากตารางท่ี 8 และตาราง
ท่ี 9 พบวาการจัดกลุมท้ัง 2 วธีิใหคาท่ีใกลเคียงกันไมแตกตางกันนัก และมีคานอยกวาคาความ
ถูกตองของการทํานายของตัวจําแนก NB และตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกัจากวิธี Hall (HW) 
แตไมแตกตางกันอยางมีนัยสําคัญ 5% 
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      ขอมูล Bal_sc สําหรับตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนักจากการจัดกลุมแบบสอง 
      ข้ันตอนโดยใชตนไมการจัดกลุมคุณลักษณะ (CF Tree) กับวิธีลําดบัช้ันแบบ  
      Agglomerative และตนไมตัดสินใจ (NBCT) 

 
วิธีการแบงขอมูล จํานวนกลุม 

กรณี ตนไม j K* K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 

1 10 25% 66.72 5.12±  62.67 5.09±  65.96 7.01±  66.90 ± 8.12 66.57 8.27 ± 71.36 ± 7.47 
2 10 50% 65.33 9.57±  58.25 4.91±  61.63 7.60±  61.21 ± 5.96 63.61 7.98 ± 67.43 ± 7.79 
3 10 75% 63.55 3.95±  61.87 4.08±  62.60 4.12±  63.17 ± 5.10 63.86 5.01 ± 66.50 ± 6.58 
4 1 100% 66.72 8.10±  62.08 3.93±  65.99 7.25±  66.41 ± 8.29 68.42 9.77 ± 71.28 ± 8.07 

 
โดยท่ี            j  คือคารอยละของจํานวนขอมูลการเรียนรูท่ีจะสุมออกมาเพ่ือสรางตนไมตัดสินใจ 
 K* คือจํานวนกลุมท่ีไดจากการพิจารณาคา BIC (Schwarz’s Baysian Criterion) 
 

     ในการพจิารณาคา RRSE ท่ีดี คือคาท่ีมีคา RRSE นอย แสดงใหเห็นวา คาความผิดพลาด
ของการทํานายมีนอย จากตารางท่ี 11 พบวา ตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกัจากวิธีการ NBCT มี
คา RRSE ท่ีเพิ่มข้ึนเม่ือจํานวนกลุมเพิ่มข้ึนและมีคา RRSE ท่ีดีท่ีสุด เม่ือใชจํานวนกลุม 2 กลุม 
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ตารางท่ี 12  แสดงคา Root Relative Square Error (RRSE) และสวนเบีย่งเบนมาตรฐาน (SD) ของ 
                    ขอมูล Bal_sc สําหรับ ตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนักท่ีไดมาจากการจัดกลุมแบบเค- 
                    มีน และตนไมตดัสินใจ (NBCK) 
 

วิธีการแบงขอมูล จํานวนกลุม 

กรณี ตนไม j K* K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 

1 10 25% 63.87 4.97±  62.01 4.49±  61.86 3.66±  62.94 4.84±  70.75 5.67 ± 66.63 5.39±  
2 10 50% 59.79 5.76±  58.68 5.67±  58.84 3.87±  60.30 5.58±  60.78 4.59 ± 61.73 5.35±  
3 10 75% 62.39 3.87±  61.87 4.31±  61.81 3.77±  62.09 4.38±  66.46 6.11 ± 65.62 5.70±  
4 1  100% 65.33 5.02±  61.92 4.27±  61.89 3.71±  64.18 4.58±  70.54 5.98 ± 71.41 7.02±  

 
โดยท่ี            j  คือคารอยละของจํานวนขอมูลการเรียนรูท่ีจะสุมออกมาเพ่ือสรางตนไมตัดสินใจ 
 K* คือจํานวนกลุมท่ีไดจากการพิจารณาคา BIC (Schwarz’s Baysian Criterion) 
 

     ในการพจิารณาคา RRSE ท่ีดี คือคาท่ีมีคา RRSE นอย แสดงใหเห็นวา คาความผิดพลาด
ของการทํานายมีนอย จากตารางท่ี 12 พบวา ตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกัจากวิธีการ NBCK มี
คา RRSE ท่ีเพิ่มข้ึนเม่ือจํานวนกลุมเพิ่มข้ึนและมีคา RRSE ท่ีดีท่ีสุด เม่ือใชจํานวนกลุม 2 กลุม 
สําหรับกรณีท่ี 2  และจํานวน 3 กลุม สําหรับกรณีท่ี 1, 3 และ 4 
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ตารางท่ี 13  แสดงการเปรียบเทียบคา Root Relative Square Error (RRSE) และสวนเบี่ยงเบน 
                    มาตรฐาน (SD) ของขอมูล Bal_sc ระหวาง ตวัจําแนกไนอีฟ เบยมาตรฐาน (NB), ตัว 
                    จําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนัก (WNB) จากตนไมตดัสินใจของ Hall (HW) และ ตวั 
                    จําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนักจากการจัดกลุมและตนไมตัดสินใจ (CDW) (NBCT  
                    และ NBCK) 
 

วิธีการแบงขอมูล Weighted Naive Bayes (WNB) 
กรณ ี ตนไม j 

NB 
Hall (HW) NBCT NBCK 

1 10 25% 65.02 3.59 ± 57.98 4.55 ± 62.67 5.09 * - ± 61.86 3.66 * - ±
2 10 50% 65.02 3.59 ± 58.08 4.83 ± 58.25 4.91 * ± 58.68 5.67 * ±

3 10 75% 65.02 3.59 ± 58.13 3.87 ± 61.87 4.08 * - ± 61.81 3.77 * - ±
4 1 100% 65.02 3.59 ± 63.99 3.73 ± 62.08 3.93 * + ± 61.89 3.71 * + ±

 
โดยท่ี            *  แสดงวาผลนั้นมีคา RRSE นอยกวาตัวจําแนก NB อยางมีนัยสําคัญ 5% 
 +  แสดงวาผลนั้นมีคา RRSE นอยกวาตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนักซ่ึงไดมาจาก 
วิธีตนไมตดัสินใจของ Hall (HW) อยางมีนัยสําคัญ 5% 
 -   แสดงวาผลนั้นมีคา RRSE มากกวาตัวจาํแนก NB อยางมีนัยสําคัญ 5% 
ซ่ึงไดมาจาก Hall (HW) อยางมีนัยสําคัญ 5% 
 j  คือคารอยละของจํานวนขอมูลการเรียนรูท่ีจะสุมออกมาเพ่ือสรางตนไมตัดสินใจ 
 NBCT  คือคาน้ําหนกัคุณลักษณะจากวิธีการจัดกลุมแบบสองข้ันตอนโดยใชตนไม 
การจัดกลุมตามคุณลักษณะ (CF Tree) กับวิธีลําดับช้ันแบบ Agglomerative และตนไมตัดสินใจ 
 NBCK  คือคาน้ําหนกัคุณลักษณะจากวิธีการจัดกลุมแบบเค-มีน และตนไมตัดสินใจ 
 

     จากตารางท่ี 13 จะทําการคัดเลือกคา RRSE สําหรับแตละวิธีการจดักลุมขอมูลท่ีใหคา
นอยท่ีสุดของขอมูล Bal_sc ในแตละวิธีการแบงขอมูลจากตารางท่ี 11 และตารางท่ี 12 พบวา ตวั
จําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนักจาก NBCK ใหคา RRSE ท่ีดีกวาวิธี NBCT และมีคาท่ีดีกวาตัว
จําแนก NB อยางมีนัยสําคัญ แตมีคา RRSE ท่ีดอยกวาตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนักจากวิธี Hall 
(HW) 
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     สรุปผลการทดลองจากตารางท่ี 8 ถึงตารางท่ี 13 สําหรับตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบ
น้ําหนกั ซ่ึงไดมาจากการจดักลุมและตนไมตัดสินใจ (CDW) ของขอมูล Bal_sc จะมีคาความถูกตอง
ของการทํานายใกลเคียงตัวจาํแนกไนอีฟ เบย มาตรฐาน (NB) และตัวจาํแนกไนอีฟ เบยแบบ
น้ําหนกั (WNB) ซ่ึงไดมาจากตนไมตดัสินใจของ Hall (HW) แตสําหรับคา Root Relative Square 
Error (RRSE) จะใหคาท่ีดีกวาตัวจําแนก NB อยางมีนัยสําคัญ 5%  แตดอยกวาตัวจําแนกไนอีฟ เบย 
แบบน้ําหนัก ซ่ึงไดมาจากตนไมตัดสินใจของ Hall (HW) 

 
     เม่ือพิจารณาวิธีการจัดกลุมท่ีเหมาะสมกบัขอมูล Bal_sc  พบวาวิธีของอัลกอริทึมเค-มีน 

จะมีคาความถูกตองของการทํานาย และคา RRSE ท่ีดีกวาวิธีการจัดกลุมสองข้ันตอนโดยใชตนไม
การจัดกลุมตามคุณลักษณะ (CF Tree) กับวิธีลําดับข้ันแบบ Agglomerative  

 
     สําหรับตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนักจากการจัดกลุมและตนไมตัดสินใจ (CDW) 

ของขอมูล Bal_sc จะมีคาความถูกตองของการทํานาย และคา RRSE ท่ีดี เม่ือใชกําหนดจํานวนกลุม 
2 กลุมสําหรับการจัดกลุมแบบสองข้ันตอนโดยใชตนไมการจัดกลุมตามคุณลักษณะ (CF Tree) กับ
วิธีลําดับข้ันแบบ Agglomerative (NBCT) และ จํานวนกลุม 3 กลุม สําหรับวิธีการจดักลุมแบบเค-
มีน (NBCK) 
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2.  ขอมูล German Credit dataset (Crd) 
 
     เปนชุดขอมูลท่ีมีขนาดเล็ก คือมีจํานวน 1,000 ขอมูล และมี 7 คุณลักษณะท่ีเปนคา

ตอเนื่อง และ 13 คุณลักษณะท่ีเปนคาไมตอเนื่อง สามารถแบงไดเปน 2 คลาส คือ Yes และ No เม่ือ
นํามาทดสอบกับตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกั (WNB) ไดผลดังตารางท่ี 14 – 19  ดังนี ้
 
ตารางท่ี 14  แสดงคาความถูกตองของการทํานายขอมูล Crd สําหรับตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบ  
                    น้ําหนักจากการจัดกลุมแบบสองข้ันตอนโดยใช ตนไมการจัดกลุมคุณลักษณะ (CF  

      Tree) กับวธีิลําดับช้ันแบบ Agglomerative และตนไมตัดสินใจ (NBCT) 
 
วิธีการแบงขอมูล จํานวนกลุม 

กรณ ี ตนไม j K* K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 
1 10 25% 74.40% 74.40% 73.60% 72.00% 70.90% 70.90% 
2 10 50% 76.00% 76.50% 74.80% 74.10% 72.70% 73.00% 
3 10 75% 75.10% 75.10% 74.70% 74.60% 73.30% 73.60% 
4 1 100% 74.50% 74.50% 74.40% 74.00% 73.80% 74.00% 

 
โดยท่ี            j  คือคารอยละของจํานวนขอมูลการเรียนรูท่ีจะสุมออกมาเพ่ือสรางตนไมตัดสินใจ 
 K* คือจํานวนกลุมท่ีไดจากการพิจารณาคา BIC (Schwarz’s Baysian Criterion) 
 

      จากตารางท่ี 14 พบวา ตวัจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนักจากวิธีการจัดกลุมแบบสอง
ข้ันตอนโดยใชตนไมการจดักลุมคุณลักษณะ (CF Tree) กับวิธีลําดับช้ันแบบ Agglomerative และ
ตนไมตัดสินใจ (NBCT) จะใหคาความถูกตองของการทํานายขอมูลนอยลงเมื่อจํานวนกลุมมีคา
เพิ่มข้ึน และมีคาท่ีดีท่ีสุดท่ีจาํนวนกลุม 2 กลุม 
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ตารางท่ี 15  แสดงคาความถูกตองของการทํานายขอมูล Crd สําหรับตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบ 
                    น้ําหนักจากการจัดกลุมแบบเค-มีน และตนไมตัดสินใจ (NBCK) 
 
วิธีการแบงขอมูล จํานวนกลุม 

กรณ ี ตนไม j K* K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 
1 10 25% 73.90% 74.00% 73.10% 72.10% 71.80% 71.60% 
2 10 50% 74.10% 74.60% 73.90% 73.70% 74.20% 73.40% 
3 10 75% 74.60% 75.00% 73.70% 73.60% 75.30% 74.00% 
4 1 100% 74.20% 74.80% 73.10% 74.00% 74.20% 73.90% 

 
โดยท่ี            j  คือคารอยละของจํานวนขอมูลการเรียนรูท่ีจะสุมออกมาเพ่ือสรางตนไมตัดสินใจ 
 K* คือจํานวนกลุมท่ีไดจากการพิจารณาคา BIC (Schwarz’s Baysian Criterion) 
 

     จากตารางท่ี 15  พบวา ตวัจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนักจากวิธีการ NBCK จะใหคา
ความถูกตองของการทํานายขอมูลนอยลงเม่ือจํานวนกลุมมีคาเพิ่มข้ึน และมีคาท่ีดีท่ีสุดท่ีจํานวน
กลุม 2 กลุม สําหรับกรณีท่ี 1, 2 และ 4 และจํานวน 5 กลุม สําหรับกรณท่ีี 3 
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ตารางท่ี 16  แสดงการเปรียบเทียบความถูกตองของการทํานายขอมูล Crd ระหวาง ตัวจําแนกไนอฟี  
                    เบยมาตรฐาน (NB), ตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบนํ้าหนกั (WNB) ซ่ึงไดมาจากตนไม 
                    ตัดสินใจของ Hall  (HW) และตัวจําแนกไนอฟี เบยแบบน้ําหนัก (WNB) ซ่ึงไดมาจาก 
                    การจัดกลุมและตนไมตัดสินใจ (CDW)  (NBCT และ NBCK) 
 

วิธีการแบงขอมูล Weighted Naive Bayes (WNB) 
กรณ ี ตนไม j 

NB 
Hall (HW) NBCT NBCK 

1 10 25% 74.60% 75.30% 74.40% 74.00% 
2 10 50% 74.60% 74.90% 76.50%  + 74.60% 

3 10 75% 74.60% 75.00% 75.10% 75.30% 

4 1 100% 74.60% 75.10% 74.50% 74.80% 

 
โดยท่ี            +  แสดงวาผลนั้นมีคาความถูกตองของการทํานายขอมูลมากกวาตัวจําแนกไนอีฟ  
เบยแบบน้ําหนัก (WNB) ซ่ึงไดมาจากตนไมตัดสินใจของ Hall (HW) อยางมีนัยสําคัญ 5% 
 j  คือคารอยละของจํานวนขอมูลการเรียนรูท่ีจะสุมออกมาเพ่ือสรางตนไมตัดสินใจ 
 NBCT  คือคาน้ําหนกัคุณลักษณะจากวิธีการจัดกลุมแบบสองข้ันตอนโดยใชตนไม 
การจัดกลุมตามคุณลักษณะ (CF Tree) กับวิธีลําดับช้ันแบบ Agglomerative และตนไมตัดสินใจ 
 NBCK  คือคาน้ําหนกัคุณลักษณะจากวิธีการจัดกลุมแบบเค-มีน และตนไมตัดสินใจ 
 

     จากตารางท่ี 16 จะทําการคัดเลือกคาความถูกตองของการทํานาย สําหรับแตละวิธีการ
จัดกลุมขอมูลท่ีมีคามากท่ีสุดของขอมูล Crd ในแตละวิธีการแบงขอมูลจากตารางท่ี 14 และ ตารางที่ 
15 พบวาการจดักลุมท้ัง 2 วิธีใหคาท่ีใกลเคียงกันแตไมแตกตางกันนัก และสวนใหญมีคานอยกวาคา
ความถูกตองของการทํานายของตัวจําแนก NB และตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกัจากวิธี Hall 
(HW) แตไมแตกตางกันอยางมีนัยสําคัญ 5% 
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ตารางท่ี 17  แสดงคา Root Relative Square Error (RRSE) และสวนเบีย่งเบนมาตรฐาน (SD) ของ 
                    ขอมูล Crd สําหรับตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกัท่ีไดมาจากการจดักลุมแบบสอง 
                    ข้ันตอนโดยใชตนไมการจดักลุมคุณลักษณะ (CF Tree) กับวิธีลําดับช้ันแบบ  
                    Agglomerative และตนไมตัดสินใจ (NBCT) 
 

วิธีการแบงขอมูล  จํานวนกลุม 
ตนไม กรณี j K* K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 

1 10 25% 89.82 3.23±  89.18 3.09±  89.87 2.30±  91.24 1.54±  92.39 2.63 ± 92.77 2.46±  
2 10 50% 89.30 3.39±  88.88 3.52±  89.42 2.85±  89.49 2.93±  90.77 3.23 ± 90.59 2.49±  
3 10 75% 89.28 3.72±  89.00 3.92±  89.18 3.25±  89.22 3.21±  89.98 3.29 ± 89.84 2.86±  
4 1 100% 89.89 4.48±  89.33 4.23±  89.89 3.55±  89.84 4.08±  90.22 3.07 ± 90.01 2.97±  

 
โดยท่ี            j  คือคารอยละของจํานวนขอมูลการเรียนรูท่ีจะสุมออกมาเพ่ือสรางตนไมตัดสินใจ 
 K* คือจํานวนกลุมท่ีไดจากการพิจารณาคา BIC (Schwarz’s Baysian Criterion) 
 

     ในการพิจารณาคา RRSE ท่ีดี คือคาท่ีมีคา RRSE นอย แสดงใหเห็นวา คาความผิดพลาด
ของการทํานายมีนอย จากตารางท่ี 17 พบวา ตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกัจาก NBCT มีคา 
RRSE ท่ีเพิ่มข้ึนเม่ือจํานวนกลุมเพิ่มข้ึนและมีคา RRSE ท่ีดีท่ีสุด เม่ือใชจํานวนกลุม 2 กลุม 
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ตารางท่ี 18  แสดงคา Root Relative Square Error (RRSE) และสวนเบีย่งเบนมาตรฐาน (SD) ของ 
      ขอมูล Crd สําหรับ ตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกัท่ีไดมาจากการจัดกลุมแบบเค-มีน  
      และตนไมตัดสินใจ (NBCK) 

 
วิธีการแบงขอมูล  จํานวนกลุม 

ตนไม กรณี j K* K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 
1 10 25% 89.59 2.94±  89.46 3.49±  90.18 2.83±  90.98 2.56±  91.30 2.12 ± 91.71 1.90±  
2 10 50% 89.48 3.39±  89.16 4.20±  89.75 3.08±  89.38 2.94±  89.99 2.79 ± 90.27 2.85±  
3 10 75% 89.29 3.57±  89.27 4.16±  89.66 3.49±  89.28 3.61±  89.21 3.28 ± 89.27 2.89±  
4 1 100% 89.18 4.22±  89.20 4.42±  89.94 4.27±  90.41 3.45±  89.62 3.40 ± 89.73 3.01±  

 
โดยท่ี            j  คือคารอยละของจํานวนขอมูลการเรียนรูท่ีจะสุมออกมาเพ่ือสรางตนไมตัดสินใจ 
 K* คือจํานวนกลุมท่ีไดจากการพิจารณาคา BIC (Schwarz’s Baysian Criterion) 
 

     ในการพจิารณาคา RRSE ท่ีดี คือคาท่ีมีคา RRSE นอย แสดงใหเห็นวา คาความผิดพลาด
ของการทํานายมีนอย จากตารางท่ี 18 พบวา ตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกัจาก NBCK มีคา 
RRSE ท่ีเพิ่มข้ึนเม่ือจํานวนกลุมเพิ่มข้ึนและมีคา RRSE ท่ีดีท่ีสุด เม่ือใชจํานวนกลุม 2 กลุม สําหรับ
กรณีท่ี 1, 2 และ 3 และเม่ือใชจํานวนกลุมท่ีไดจากการพจิารณาคา BIC (Schwarz’s Baysian 
Criterion) สําหรับกรณีท่ี 4 
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ตารางท่ี 19  แสดงการเปรียบเทียบคา Root Relative Square Error (RRSE) และสวนเบี่ยงเบน 
      มาตรฐาน (SD) ของขอมูล Crd ระหวางตัวจําแนกไนอฟี เบยมาตรฐาน (NB), ตัว 
      จําแนกไนอีฟ เบยแบบน้าํหนัก (WNB) ซ่ึงไดมาจากตนไมตัดสินใจของ Hall (HW)  
      และ ตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกั ซ่ึงไดมาจากการจัดกลุมและตนไมตัดสินใจ  
      (CDW) (NBCT และ NBCK) 

 
วิธีการแบงขอมูล Weighted Naive Bayes (WNB) 

กรณ ี ตนไม j 
NB 

Hall (HW) NBCT NBCK 
1 10 25% 90.35 5.22 ± 89.22 3.85 ±     89.18 3.09 ± 89.46 3.49 * ±
2 10 50% 90.35 5.22 ± 89.13 4.34 ± 88.88 3.52 * ± 89.16 4.20  * ±

3 10 75% 90.35 5.22 ± 89.17 4.57 ± 89.00 3.92 * ± 89.27 4.16 * ±
4 1 100% 90.35 5.22 ± 89.15 4.65 ± 89.33 4.23 * ± 89.18 4.42 * ±

 
โดยท่ี            *  แสดงวาผลนั้นมีคา RRSE นอยกวาตัวจําแนก NB อยางมีนัยสําคัญ 5% 
 j  คือคารอยละของจํานวนขอมูลการเรียนรูท่ีจะสุมออกมาเพ่ือสรางตนไมตัดสินใจ 
 NBCT  คือคาน้ําหนกัคุณลักษณะจากวิธีการจัดกลุมแบบสองข้ันตอนโดยใชตนไม 
การจัดกลุมตามคุณลักษณะ (CF Tree) กับวิธีลําดับช้ันแบบ Agglomerative และตนไมตัดสินใจ 
 NBCK  คือคาน้ําหนกัคุณลักษณะจากวิธีการจัดกลุมแบบเค-มีน และตนไมตัดสินใจ 
 

     จากตารางท่ี 19 จะทําการคัดเลือกคา RRSE สําหรับแตละวิธีการจดักลุมขอมูลท่ีมีคา
นอยท่ีสุดของขอมูล Crd ในแตละวิธีการแบงขอมูลจากตารางท่ี 17 และตารางท่ี 18 พบวาการจดั
กลุมแบบสองข้ันตอนโดยใชตนไมการจดักลุมคุณลักษณะ (CF Tree) กับวิธีลําดับข้ันแบบ
Agglomerative จะมีคา RRSE ท่ีดีกวาวิธีของเค-มีน รวมทั้งมีคา RRSE ท่ีดีกวาตัวจําแนก NB อยาง
มีนัยสําคัญ 5%  และมีคา RRSE ท่ีดีตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกัจากวิธี Hall (HW) แตไม
แตกตางกันอยางมีนัยสําคัญ 5% 
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     สรุปผลการทดลองจากตารางท่ี 14 ถึงตารางท่ี 19 ซ่ึงเปนการเปรียบเทียบคาความ
ถูกตองของการทํานายและ คา Root Relative Square Error (RRSE) ของขอมูล Crd ระหวางตัว
จําแนกไนอีฟ เบยมาตรฐาน (NB), ตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนัก (WNB) ซ่ึงไดมาจากตนไม
ตัดสินใจของ Hall (HW) และ ตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกัซ่ึงไดมาจากการจดักลุมและตนไม
ตัดสินใจ (CDW) พบวา สําหรับตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบนํ้าหนกัซ่ึงไดมาจากวิธี CDW ของขอมูล 
Crd จะมีคาความถูกตองของการทํานายใกลเคียงตัวจําแนก NB และตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบ
น้ําหนกัซ่ึงไดมาจากวิธี Hall (HW) แตสําหรับคา RRSE จะใหคาท่ีดีกวาตัวจําแนก NB อยางมี
นัยสําคัญ 5%  แตมีคา RRSE ท่ีมากกวาเม่ือเทียบกับตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกัซ่ึงไดมาจาก
วิธี Hall (HW) 

 
     เม่ือพิจารณาวิธีการจัดกลุมท่ีเหมาะสมกบัขอมูล Crd พบวาวิธีการจดักลุมแบบสอง

ข้ันตอนโดยใชตนไมการจดักลุมคุณลักษณะ (CF Tree) กับวิธีลําดับข้ันแบบ Agglomerative จะมีคา
ความถูกตองของการทํานาย และคา RRSE ท่ีดีกวาวิธีการจัดกลุมแบบเค-มีน 

 
     สําหรับตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนักจากวิธี CDW ของขอมูล Crd จะมีคาความ

ถูกตองของการทํานาย และคา RRSE ท่ีดี เม่ือกําหนดจํานวนกลุม 2 กลุม ใหแกการจัดกลุมแบบสอง
ข้ันตอนโดยใชตนไมการจดักลุมคุณลักษณะ (CF Tree) กับวิธีลําดับข้ันแบบ Agglomerative และ
การจัดกลุมแบบเค-มีน 
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3.  ขอมูล Chess End-Game (KR) 
 

     เปนขอมูลขนาดใหญ มีจาํนวน 3,196 ขอมูล และมี 36 คุณลักษณะ แตละคุณลักษณะ
เปนคาท่ีไมตอเนื่อง สามารถแบงไดเปน 2 คลาส คือ won และ nowon เม่ือนํามาทดสอบกับตัว
จําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนัก (WNB) ไดผลดังตารางท่ี 20 – 25  ดังนี้ 
 
ตารางท่ี 20  แสดงคาความถูกตองของการทํานายขอมูล KR สําหรับ ตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบ 

      น้ําหนกัท่ีไดจากการจัดกลุมแบบสองข้ันตอนโดยใชตนไมการจดักลุมคุณลักษณะ 
      (CF Tree) กับวิธีลําดับช้ันแบบ Agglomerative และตนไมตัดสินใจ (NBCT) 

 
วิธีการแบงขอมูล  จํานวนกลุม 

กรณ ี ตนไม j K* K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 
1 10 25% 92.06%  92.15%  92.25%  93.00%  93.37%  92.71%  
2 10 50% 92.06% 92.50% 92.09% 93.12% 93.31%  93.18%  
3 10 75% 92.09%  91.59% 92.43%  92.71%  92.90%  93.09%  
4 1 100% 92.46%  92.71%  92.12%  93.21%  93.06%  93.53%  

 
โดยท่ี            j  คือคารอยละของจํานวนขอมูลการเรียนรูท่ีจะสุมออกมาเพ่ือสรางตนไมตัดสินใจ 
 K* คือจํานวนกลุมท่ีไดจากการพิจารณาคา BIC (Schwarz’s Baysian Criterion) 
 

     จากตารางท่ี 20 พบวาตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนักจากวิธีการ NBCT จะใหคา
ความถูกตองของการทํานายขอมูลท่ีดีเม่ือจํานวนกลุมมีคาเพิ่มข้ึน และมีคาท่ีดีท่ีสุดอยูท่ีจํานวนกลุม 
5 กลุม สําหรับกรณีท่ี 1 และ 2 และจํานวน 6 กลุม สําหรับกรณีท่ี 3 และ 4 
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ตารางท่ี 21  แสดงคาความถูกตองของการทํานายขอมูล KR สําหรับตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบ 
      น้ําหนกัท่ีไดมาจากการจัดกลุมแบบเค-มีนและตนไมตัดสินใจ (NBCK) 

 
วิธีการแบงขอมูล  จํานวนกลุม 

กรณ ี ตนไม j K* K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 
1 10 25% 92.09% 92.00% 92.31% 92.15% 93.34% 93.15% 
2 10 50% 92.09% 91.34% 92.18% 92.84% 93.18% 93.37% 
3 10 75% 91.71% 91.06% 92.06% 92.59% 93.28% 93.65% 
4 1  100% 92.50% 91.96% 92.87% 92.71% 92.53% 93.18% 

 
โดยท่ี            j  คือคารอยละของจํานวนขอมูลการเรียนรูท่ีจะสุมออกมาเพ่ือสรางตนไมตัดสินใจ 
 K* คือจํานวนกลุมท่ีไดจากการพิจารณาคา BIC (Schwarz’s Baysian Criterion) 
 

     จากตารางท่ี 21 พบวาตัวจาํแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกัจาก NBCK จะใหคาความ
ถูกตองของการทํานายขอมูลท่ีดีเม่ือจํานวนกลุมมีคาเพิ่มข้ึน และมีคาท่ีดท่ีีสุดอยูท่ีจํานวนกลุม 5 
กลุม สําหรับกรณีท่ี 1 และจํานวน 6 กลุม สําหรับกรณีท่ี 2, 3 และ 4 
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ตารางท่ี 22  แสดงการเปรียบเทียบคาความถูกตองของการทํานายขอมูล KR ระหวางตัวจําแนกไน 
      อีฟ เบยมาตรฐาน (NB), ตัวจําแนกไนอฟี เบยแบบน้ําหนัก (WNB) ซ่ึงไดมาจากวธีิ 
      ตนไมตัดสินใจของ Hall (HW) และวธีิการจัดกลุมและตนไมตัดสินใจ (CDW) (NBCT  
      และ NBCK) 

 
วิธีการแบงขอมูล Weighted Naive Bayes (WNB) 

กรณ ี ตนไม j 
NB 

Hall (HW) NBCT NBCK 
1 10 25% 87.90% 91.84%       93.37% * +   93.34% * + 
2 10 50% 87.90% 92.09%   93.31% * + 93.37% * + 

3 10 75% 87.90% 91.56%   93.09% * + 93.65% * + 
4 1 100% 87.90% 91.50%       93.53% * +   93.18% * + 

 
โดยท่ี            *   แสดงวาผลนั้นมีคาความถูกตองของการทํานายมากกวาตัวจําแนก NB  
อยางมีนัยสําคัญ 5% 

 +  แสดงวาผลนั้นมีคาความถูกตองของการทํานายมากกวาตัวจําแนกไนอีฟ เบย 
แบบน้ําหนักซ่ึงไดมาจากวิธีของ Hall (HW) อยางมีนยัสําคัญ 5% 

 j   คือคารอยละของจํานวนขอมูลการเรียนรูท่ีจะสุมออกมาเพ่ือสรางตนไมตัดสินใจ 
 NBCT  คือคาน้ําหนกัคุณลักษณะจากวิธีการจัดกลุมแบบสองข้ันตอนโดยใชตนไม 
การจัดกลุมตามคุณลักษณะ (CF Tree) กับวิธีลําดับช้ันแบบ Agglomerative และตนไมตัดสินใจ 
 NBCK  คือคาน้ําหนกัคุณลักษณะจากวิธีการจัดกลุมแบบเค-มีน และตนไมตัดสินใจ 
 

     จากตารางท่ี 22 จะทําการคัดเลือกคาความถูกตองของการทํานายขอมูล แตละวิธีการจัด
กลุมขอมูลท่ีใหคามากท่ีสุดของขอมูล KR ในแตละวิธีการแบงขอมูลจากตารางท่ี 20 และ 21 พบวา 
การทํานายโดยวิธี NBCT และ NBCK ใหคาท่ีใกลเคียงกันไมแตกตางกันนกั และมีคามากกวาท้ังตัว
จําแนก NB และตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกัจากวิธี Hall (HW) อยางมีนัยสําคัญ 5% 
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ตารางท่ี 23  แสดงคา Root Relative Square Error (RRSE) และสวนเบีย่งเบนมาตรฐาน (SD) ของ 
      ขอมูล KR สําหรับตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกัจากการจดักลุมแบบสองข้ันตอน 
      โดยใชตนไมการจัดกลุมคุณลักษณะ (CF Tree) กับวธีิลําดับช้ันแบบ Agglomerative  

  และตนไมตดัสินใจ (NBCT) 
 

วิธีการแบงขอมูล  จํานวนกลุม 

กรณี ตนไม j K* K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 
1 10 25% 50.47 2.77±  49.90 2.31±  50.18 3.21±  48.59 2.38±  49.04 2.78 ± 49.95 2.53±  
2 10 50% 50.65 3.34±  50.13 2.76 ±  50.26 3.56±  48.72 2.78±  49.01 3.38 ± 49.29 3.26±  
3 10 75% 50.92 3.10 ±  50.81 2.30 ±  50.33 3.62±  49.22 2.61±  49.63 3.37 ± 49.62 2.75±  
4 1 100% 50.87 2.81 ±  49.71 2.64 ±  50.66 2.92±  49.57 2.94±  49.82 3.24 ± 49.22 2.68±  

 
โดยท่ี            j  คือคารอยละของจํานวนขอมูลการเรียนรูท่ีจะสุมออกมาเพ่ือสรางตนไมตัดสินใจ 
 K* คือจํานวนกลุมท่ีไดจากการพิจารณาคา BIC (Schwarz’s Baysian Criterion) 
 

     ในการพจิารณาคา RRSE ท่ีดี คือคาท่ีมีคา RRSE นอย แสดงใหเห็นวา คาความผิดพลาด
ของการทํานายมีนอย จากตารางท่ี 23 พบวาตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกัจาก NBCT จะมีคา 
RRSE ท่ีดีท่ีสุด เม่ือใชจํานวนกลุม 4 กลุม สําหรับกรณีท่ี 1, 2 และ 3 และจํานวน 6 กลุม สําหรับ
กรณีท่ี 4 
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ตารางท่ี 24  แสดงคา Root Relative Square Error (RRSE) และสวนเบีย่งเบนมาตรฐาน (SD) ของ 
      ขอมูล KR สําหรับ ตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกัจากวิธีการจัดกลุมแบบเค-มีนและ 

 ตนไมตัดสินใจ (NBCK) 
 

วิธีการแบงขอมูล  จํานวนกลุม 

กรณี ตนไม j K* K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 
1 10 25% 50.46 2.84±  51.27 2.70±  50.28 3.48±  50.16 3.13±  48.18 3.59 ± 48.50 3.10±  
2 10 50% 50.32 2.23±  52.28 2.43±  49.84 2.87±  49.60 2.94±  48.18 3.59 ± 47.98 3.25±  
3 10 75% 50.58 2.57±  52.89 2.72±  49.82 2.82±  49.70 3.27±  48.50 3.28 ± 48.26 3.34±  
4 1 100% 50.20 2.79±  51.91 3.19±  49.69 3.05±  50.61 3.25±  49.33 3.12 ± 48.91 3.00±  

 
โดยท่ี            j  คือคารอยละของจํานวนขอมูลการเรียนรูท่ีจะสุมออกมาเพ่ือสรางตนไมตัดสินใจ 
 K* คือจํานวนกลุมท่ีไดจากการพิจารณาคา BIC (Schwarz’s Baysian Criterion) 
 

     ในการพิจารณาคา RRSE ท่ีดี คือคาท่ีมีคา RRSE นอย แสดงใหเห็นวา คาความผิดพลาด
ของการทํานายมีนอย จากตารางท่ี 24 พบวาตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกัจากวิธีการ NBCK จะ
มีคา RRSE ท่ีนอยลงเม่ือจํานวนกลุมเพิ่มข้ึนและมีคา RRSE ท่ีดีท่ีสุด เม่ือใชจํานวนกลุม 5 กลุม 
สําหรับกรณีท่ี 1 และจํานวน 6 กลุม สําหรับสําหรับกรณท่ีี 2, 3 และ 4 
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ตารางท่ี 25  แสดงการเปรียบเทียบคา Root Relative Square Error (RRSE) และสวนเบี่ยงเบน 
      มาตรฐาน (SD) ขอมูล KR ระหวาง ตวัจําแนกไนอีฟ เบยมาตรฐาน (NB), ตัวจําแนก 
     ไนอีฟ เบยท่ีใชน้ําหนัก (WNB) ซ่ึงไดมาจากวิธีตนไมตัดสินใจของ Hall (HW) และ 
      วิธีการจัดกลุมและตนไมตัดสินใจ (CDW) (NBCT และ NBCK) 

 
วิธีการแบงขอมูล Weighted Naive Bayes (WNB) 

กรณ ี ตนไม j 
NB 

Hall (HW) NBCT NBCK 
1 10 25% 60.48 2.93 ± 49.91 3.29 ± 48.59 2.38 * + ± 48.18 3.59 * + ±
2 10 50% 60.48 2.93 ± 50.32 3.32 ± 48.72 2.78 * + ± 48.18 3.59 * + ±

3 10 75% 60.48 2.93 ± 50.52 2.75 ±   49.22 2.61 * ± 48.26 3.34 * + ±
4 1 100% 60.48 2.93 ± 50.54 2.21 ±   49.57 2.94 * ± 48.91 3.00 * + ±

 
โดยท่ี            *   แสดงวาผลนั้นมีคา RRSE นอยกวาตัวจําแนก NB อยางมีนัยสําคัญ 5% 
 +  แสดงวาผลนั้นมีคา RRSE นอยกวาตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนัก (WNB) 
ซ่ึงไดมาจากวธีิตนไมตัดสินใจของ Hall (HW) อยางมีนยัสําคัญ 5% 

 j   คือคารอยละของจํานวนขอมูลการเรียนรูท่ีจะสุมออกมาเพ่ือสรางตนไมตัดสินใจ 
 NBCT  คือคาน้ําหนกัคุณลักษณะจากวิธีการจัดกลุมแบบสองข้ันตอนโดยใชตนไม 
การจัดกลุมตามคุณลักษณะ (CF Tree) กับวิธีลําดับช้ันแบบ Agglomerative และตนไมตัดสินใจ 
 NBCK  คือคาน้ําหนกัคุณลักษณะจากวิธีการจัดกลุมแบบเค-มีน และตนไมตัดสินใจ 
 

     จากตารางท่ี 25 จะทําการคัดเลือกคา RRSE สําหรับแตละวิธีการจดักลุมขอมูลท่ีใหคา
นอยท่ีสุดของขอมูล KR ในแตละวิธีการแบงขอมูลจากตารางท่ี 23 และตารางท่ี 24 พบวา วิธี 
NBCK ใหคา RRSE ท่ีดีกวาวิธี NBCT และมีคาท่ีดีกวาตัวจําแนก NB และตัวจําแนกไนอีฟ เบย
แบบน้ําหนักจากวิธี Hall (HW) อยางมีนยัสําคัญ 5% 
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     สรุปผลการทดลองจากตารางท่ี 20 ถึงตารางท่ี 25  สําหรับตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบ
น้ําหนกัซ่ึงไดมาจากการจดักลุมและตนไมตัดสินใจ (CDW) ของขอมูล KR จะมีคาความถูกตอง
ของการทํานาย และคา Root Relative Square Error (RRSE) ท่ีดีกวาท้ังตัวจําแนกไนอฟี เบย
มาตรฐาน (NB) และตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนัก (WNB) ซ่ึงไดมาจากตนไมตดัสินใจของ 
Hall (HW) อยางมีนัยสําคัญ 5% 

 
     เม่ือพิจารณาวิธีการจัดกลุมท่ีเหมาะสมกบัขอมูล KR นั้น วิธีของเค-มีน (NBCK) จะมีคา

ความถูกตองของการทํานาย และคา RRSE ท่ีดีกวาวิธีการจัดกลุมสองข้ันตอนโดยใชตนไมการจดั
กลุมคุณลักษณะ (CF Tree) กับวิธีลําดับข้ันแบบ Agglomerative (NBCT) 

 
     สําหรับตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนักจากการจัดกลุมและตนไมตัดสินใจ (CDW) 

ของขอมูล KR จะมีคาความถูกตองของการทํานาย และคา RRSE ท่ีดี เม่ือใชกําหนดจํานวนกลุม 4 
กลุมสําหรับการจัดกลุมแบบสองข้ันตอนโดยใชตนไมการจัดกลุมคุณลักษณะ (CF Tree) กับวิธี
ลําดับข้ันแบบ Agglomerative และ จํานวนกลุม 6 กลุม สําหรับวิธีการจดักลุมแบบ เค-มีน 
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4.  ขอมูล Wave Form (Wave) 
 

     เปนขอมูลท่ีมีขนาดใหญ มีจํานวน 5,000 ขอมูล และมี 40 คุณลักษณะ แตละคุณลักษณะ
เปนคาท่ีตอเน่ือง สามารถแบงไดเปน 3 คลาส คือ คล่ืนชนิดท่ี 1, 2 และ 3 เม่ือนํามาทดสอบกับตัว
จําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนัก (WNB) ไดผลดังตารางท่ี 26 – 31 ดังนี้ 
 
ตารางท่ี 26  แสดงคาความถูกตองของการทํานายขอมูล Wave สําหรับ ตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบ 

      น้ําหนกัจากการจัดกลุมแบบสองข้ันตอนโดยใช ตนไมการจัดกลุมตามคุณลักษณะ (CF  
      Tree) กับวธีิลําดับช้ันแบบ Agglomerative (TC) และตนไมตัดสินใจ (NBCT) 

 
วิธีการแบงขอมูล  จํานวนกลุม 

กรณ ี ตนไม j K* K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 
1 10 25% 82.28% 82.44% 82.38% 81.98% 81.30% 80.30% 
2 10 50% 81.82% 82.32% 82.12% 81.84% 81.28% 80.94% 
3 10 75% 82.08% 82.26% 81.96% 81.86% 81.64% 80.92% 
4 1 100% 81.64% 82.40% 81.90% 81.72% 80.16% 79.04% 

 
โดยท่ี            j  คือคารอยละของจํานวนขอมูลการเรียนรูท่ีจะสุมออกมาเพ่ือสรางตนไมตัดสินใจ 
 K* คือจํานวนกลุมท่ีไดจากการพิจารณาคา BIC (Schwarz’s Baysian Criterion) 

 
     จากตารางท่ี 26 พบวาตัวจาํแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนักจากวิธี NBCT จะใหคาความ

ถูกตองของการทํานายขอมูลลดลงเม่ือจํานวนกลุมมีคาเพิม่ข้ึน และมีคาท่ีดีท่ีสุดเม่ือใชจํานวนกลุม  
2 กลุม 
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ตารางท่ี 27  แสดงคาความถูกตองของการทํานายขอมูล Wave สําหรับ ตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบ 
      น้ําหนกัจากการจัดกลุมแบบเค-มีน และตนไมตดัสินใจ (NBCK) 

 
วิธีการแบงขอมูล  จํานวนกลุม 

กรณ ี ตนไม j K* K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 
1 10 25% 81.50% 82.36% 82.32% 81.76% 81.80% 81.22% 
2 10 50% 82.22% 82.42% 82.44% 81.66% 81.68% 81.10% 
3 10 75% 81.94% 82.18% 82.38% 81.80% 81.64% 81.74% 
4 1 100% 81.32% 82.52% 82.30% 80.86% 80.42% 80.56% 

 
โดยท่ี            j  คือคารอยละของจํานวนขอมูลการเรียนรูท่ีจะสุมออกมาเพ่ือสรางตนไมตัดสินใจ 
 K* คือจํานวนกลุมท่ีไดจากการพิจารณาคา BIC (Schwarz’s Baysian Criterion) 
 

     จากตารางท่ี 27 พบวาตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนักจากวิธี NBCK จะใหคาความ
ถูกตองของการทํานายขอมูลลดลงเม่ือจํานวนกลุมมีคาเพิม่ข้ึน และมีคาท่ีดีท่ีสุดเม่ือใชจํานวนกลุม 2 
กลุม สําหรับกรณีท่ี 1 และ 4 และจํานวน 3 กลุม สําหรับกรณีท่ีมี 2 และ 3 
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ตารางท่ี 28  แสดงการเปรียบเทียบความถูกตองของการทํานายขอมูล Wave ระหวาง ตัวจําแนกไน 
      อีฟ เบย มาตรฐาน (NB), ตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนกั (WNB) ซ่ึงไดมาจากตนไม 
      ตัดสินใจของ Hall (HW) และตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบนํ้าหนกั (WNB) ซ่ึงไดมาจาก 
      การจัดกลุมและตนไมตดัสินใจ (CDW) (NBCT และ NBCK) 

 
วิธีการแบงขอมูล Weighted Naive Bayes (WNB) 

กรณ ี ตนไม j 
NB 

Hall (HW) NBCT NBCK 
1 10 25% 80.64% 81.04% 82.44% * + 82.36% * + 
2 10 50% 80.64% 80.90% 82.32% * + 82.44% * + 

3 10 75% 80.64% 81.02% 82.26% * + 82.38% * + 
4 1 100% 80.64% 80.86% 82.40% * +      82.52% * 

 
โดยท่ี            *   แสดงวาผลนั้นมีคาความถูกตองของการทํานายมากกวาตัวจําแนก NB  
อยางมีนัยสําคัญ 5% 

 +  แสดงวาผลนั้นมีคาความถูกตองของการทํานายมากกวาตัวจําแนกไนอีฟ เบย 
แบบน้ําหนักซ่ึงไดมาจากวิธีตนไมตัดสินใจของ Hall (HW) อยางมีนยัสําคัญ 5% 

 j   คือคารอยละของจํานวนขอมูลการเรียนรูท่ีจะสุมออกมาเพ่ือสรางตนไมตัดสินใจ 
 NBCT  คือคาน้ําหนกัคุณลักษณะจากวิธีการจัดกลุมแบบสองข้ันตอนโดยใชตนไม 
การจัดกลุมตามคุณลักษณะ (CF Tree) กับวิธีลําดับช้ันแบบ Agglomerative และตนไมตัดสินใจ 
 NBCK  คือคาน้ําหนกัคุณลักษณะจากวิธีการจัดกลุมแบบเค-มีน และตนไมตัดสินใจ 
 

     จากตารางท่ี 28 จะทําการคัดเลือกคาความถูกตองของการทํานาย สําหรับแตละวิธีการจัด
กลุมขอมูลท่ีมีคามากท่ีสุดของขอมูล Wave ในแตละวิธีการแบงขอมูลจากตารางท่ี 26 และตารางท่ี 
27 พบวาการจดักลุมแบบเค-มีน จะใหคาท่ีดีกวาการจัดกลุมแบบสองข้ันตอนโดยใชตนไมการจดั
กลุมตามคุณลักษณะ (CF Tree) กับวิธีลําดบัช้ันแบบ Agglomerative และตนไมตัดสินใจ และมีคา
มากกวาตัวจําแนก NB และตัวจําแนกไนอฟี เบย แบบน้ําหนักจากวิธี Hall (HW) อยางมีนัยสําคัญ 
5% 
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ตารางท่ี 29  แสดงคา Root Relative Square Error (RRSE) และสวนเบีย่งเบนมาตรฐาน (SD) ของ 
      ขอมูล Wave สําหรับ ตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนักท่ีไดมาจากการจัดกลุมแบบ 
      สองข้ันตอนโดยใชตนไมการจัดกลุมคุณลักษณะ (CF Tree) กับวิธีลําดับช้ันแบบ  
      Agglomerative และตนไมตัดสินใจ (NBCT) 

 
วิธีการแบงขอมูล  จํานวนกลุม 

กรณี ตนไม j K* K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 
1 10 25% 65.66 5.83±  62.64 3.85±  63.34 3.95±  65.57 ± 3.75 69.62 3.95 ± 74.21 2.36±  
2 10 50% 65.22 4.99±  63.17 3.85±  64.22 3.84±  65.02 ± 4.01 67.53 3.74 ± 70.36 2.70±  
3 10 75% 64.70 4.92±  63.28 3.85±  64.41 3.80±  64.56 ± 4.10 66.10 3.78 ± 68.08 3.05±  
4 1 100% 64.80 4.87±  63.22 3.96±  64.47 3.71±  65.04 ± 4.41 67.00 4.85 ± 69.23 3.82±  

 
โดยท่ี            j  คือคารอยละของจํานวนขอมูลการเรียนรูท่ีจะสุมออกมาเพ่ือสรางตนไมตัดสินใจ 
 K* คือจํานวนกลุมท่ีไดจากการพิจารณาคา BIC (Schwarz’s Baysian Criterion) 
 

     ในการพิจารณาคา RRSE ท่ีดี คือคาท่ีมีคา RRSE นอย แสดงใหเห็นวา คาความผิดพลาด
ของการทํานายมีนอย จากตารางท่ี 29 พบวา ตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกัจากวิธี NBCT มีคา 
RRSE ท่ีเพิ่มข้ึนเม่ือจํานวนกลุมเพิ่มข้ึนและมีคา RRSE ท่ีดีท่ีสุด เม่ือใชจํานวนกลุม 2 กลุม 
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ตารางท่ี 30  แสดงคา Root Relative Square Error (RRSE) และสวนเบีย่งเบนมาตรฐาน (SD) ของ 
                    ขอมูล Wave สําหรับ ตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบนํ้าหนกัท่ีไดมาจากการจดักลุมแบบเค- 
                    มีน และตนไมตดัสินใจ (NBCK) 
 

วิธีการแบงขอมูล  จํานวนกลุม 
กรณี ตนไม j K* K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 

1 10 25% 66.52 5.81±  62.95 3.57±  62.87 3.93±  66.87 ± 2.85 67.47 2.08 ± 68.71 4.67±  
2 10 50% 65.19 4.69±  63.33 3.72±  63.42 3.82±  65.70 ± 3.76 66.37 2.85 ± 66.61 4.27±  
3 10 75% 64.42 4.36±  63.35 3.74±  63.48 3.92±  64.92 ± 3.86 65.27 3.12 ± 65.86 3.56±  
4 1 100% 65.37 4.12±  63.40 3.65±  63.83 3.93±  66.25 ± 3.88 66.71 2.84 ± 67.26 4.09±  

 
โดยท่ี            j  คือคารอยละของจํานวนขอมูลการเรียนรูท่ีจะสุมออกมาเพ่ือสรางตนไมตัดสินใจ 
 K* คือจํานวนกลุมท่ีไดจากการพิจารณาคา BIC (Schwarz’s Baysian Criterion) 
 

     ในการพิจารณาคา RRSE ท่ีดี คือคาท่ีมีคา RRSE นอย แสดงใหเห็นวา คาความผิดพลาด
ของการทํานายมีนอย จากตารางท่ี 30 พบวา ตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนกัจากวิธี NBCK มีคา 
RRSE เพิ่มข้ึนเม่ือจํานวนกลุมเพิ่มข้ึนและมีคา RRSE ท่ีดีท่ีสุด เม่ือใชจํานวนกลุม 2 กลุม สําหรับ
กรณีท่ี 2, 3 และ 4 และจํานวน 3 กลุม สําหรับกรณีท่ี 1 
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ตารางท่ี 31  แสดงการเปรียบเทียบคา Root Relative Square Error (RRSE) และสวนเบี่ยงเบน 
      มาตรฐาน (SD) ขอมูล Wave ระหวาง ตัวจําแนกไนอีฟ เบย มาตรฐาน (NB), ตัว 
      จําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนกั (WNB) ซ่ึงไดมาจากตนไมตดัสินใจของ Hall (HW)  

  และ ตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนัก (WNB) ซ่ึงไดมาจากการจดักลุมและตนไม 
  ตัดสินใจ (CDW) (NBCT และ NBCK) 

 
วิธีการแบงขอมูล Weighted Naive Bayes (WNB) 

กรณ ี ตนไม j 
NB 

Hall (HW) NBCT NBCK 
1 10 25% 69.38 4.14 ± 65.32 3.89 ± 62.64 3.85 * + ± 62.87 3.93 * + ±
2 10 50% 69.38 4.14 ± 65.49 4.10 ± 63.17 3.85 * + ± 63.33 3.72 * + ±

3 10 75% 69.38 4.14 ± 65.53 4.01 ± 63.28 3.85 * + ± 63.35 3.74 * + ±
4 1 100% 69.38 4.14 ± 66.01 4.03 ± 63.22 3.96 * + ± 63.40 3.65 * + ±

 
โดยท่ี            *   แสดงวาผลนั้นมีคา RRSE นอยกวาตัวจําแนก NB อยางมีนัยสําคัญ 5% 
 +  แสดงวาผลนั้นมีคา RRSE นอยกวาตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนัก (WNB) 
ซ่ึงไดมาจากวธีิตนไมตัดสินใจของ Hall (HW) อยางมีนยัสําคัญ 5% 

 j   คือคารอยละของจํานวนขอมูลการเรียนรูท่ีจะสุมออกมาเพ่ือสรางตนไมตัดสินใจ 
 NBCT  คือคาน้ําหนกัคุณลักษณะจากวิธีการจัดกลุมแบบสองข้ันตอนโดยใชตนไม 
การจัดกลุมตามคุณลักษณะ (CF Tree) กับวิธีลําดับช้ันแบบ Agglomerative และตนไมตัดสินใจ 
 NBCK  คือคาน้ําหนกัคุณลักษณะจากวิธีการจัดกลุมแบบเค-มีน และตนไมตัดสินใจ 
 

     จากตารางท่ี 31 จะทําการคัดเลือกคา RRSE สําหรับแตละวิธีการจดักลุมขอมูลท่ีมีคามาก
ท่ีสุดของขอมูล Wave ในแตละวิธีการแบงขอมูลจากตารางท่ี 30 และตารางท่ี 31 พบวาวิธี NBCT มี
คา RRSE ท่ีดีกวาวิธี NBCK และมีคาท่ีดีกวาตัวจําแนก NB และตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนกั
จากวิธี Hall (HW) อยางมีนยัสําคัญ 5% 
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     สรุปผลการทดลองจากตารางท่ี 26 ถึงตารางท่ี 31 สําหรับตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบ
น้ําหนกัซ่ึงไดมาจากการจดักลุมและตนไมตัดสินใจ (CDW) ของขอมูล Wave จะมีคาความถูกตอง
ของการทํานาย และคา Root Relative Square Error (RRSE) ท่ีดีกวาท้ังตัวจําแนกไนอฟี เบย 
มาตรฐาน (NB) และตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนัก (WNB) ซ่ึงไดมาจากตนไมตดัสินใจของ 
Hall (HW) อยางมีนัยสําคัญ 5% 

 
     เม่ือพิจารณาวิธีการจัดกลุมท่ีเหมาะสมกบัขอมูล Wave นั้น วิธีการจัดกลุมแบบสอง

ข้ันตอนโดยใชตนไมการจดักลุมตามคุณลักษณะ (CF Tree) กับวิธีลําดบัข้ันแบบ Agglomerative จะ
มีคาความถูกตองของการทํานาย และคา Root Relative Square Error  (RRSE) ท่ีดีกวาวิธีของเค-มีน  

 
     สําหรับตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนักจากการจัดกลุมและตนไมตัดสินใจ (CDW) 

ของขอมูล Wave จะมีคาความถูกตองของการทํานาย และคา RRSE ท่ีดี เม่ือกําหนดจํานวนกลุม 2 
กลุม ใหกับการจัดกลุมแบบสองข้ันตอนโดยใชตนไมการจัดกลุมตามคุณลักษณะ (CF Tree) กับวิธี
ลําดับข้ันแบบ Agglomerative และการจดักลุมแบบเค-มีน 

 

 วิจารณ 

 

งานวิจยันีน้ําเสนอวิธีการคํานวณน้ําหนักคุณลักษณะโดยการจัดกลุมและตนไมตดัสินใจ
แบบ NBCT และ NBCK สําหรับตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบนํ้าหนกัโดยมุงเนนท่ีจะปรับปรุง
ประสิทธิภาพใหกับงานวจิัยของ Hall ซ่ึงคิดคนวิธีการคํานวณน้ําหนักคุณลักษณะจากตนไม
ตัดสินใจสําหรับตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนกั และผลการทดลองสามารถเปรียบเทียบใหเหน็
ดังตารางท่ี 32 ซ่ึงแสดงผลการดําเนินงานของตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกัท่ีคาน้าํหนักคํานวณ
จากการจดักลุมและตนไมตดัสินใจ พบวาในกรณีของชุดขอมูล KR และ Wave นั้น อัลกอริทึม 
NBCT และ NBCK ใหผลการดําเนินงานท่ีดีกวาอัลกอริทึม NB และ NBH อยางมีนัยสําคัญ 5% เม่ือ
พิจารณาจากคาความถูกตองของการทํานายและคา Root Relative Square Error และเม่ือเปรียบเทียบ
การจัดกลุมแบบเค-มีน และ การจัดกลุมแบบสองข้ันตอนโดยใชตนไมการจัดกลุมตามคุณลักษณะ 
(CF Tree) กับ วิธีลําดับข้ันแบบ Agglomerative พบวา ท้ังสองวิธีใหผลที่ใกลเคียงกัน 

 
 
 



ตารางที่ 32  แสดงการเปรียบผลการทดลองขอมูลดวยตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนัก ซึ่งไดจากการจัดกลุมและตนไมตัดสินใจ (CDW) กบัตัว  
      จําแนกไนอีฟ เบย มาตรฐาน (NB) และ ตัวจําแนกไนอีฟ เบย แบบน้ําหนกัซึ่งไดมาจากตนไมตัดสินใจของ Hall (NBH) 

 

CDW 

NBCT NBCK 

Naive Bayes 
(NB) 

งานวิจยัของ Hall 
(NBH) 

จํานวน
ขอมูล 

จํานวน
คุณลักษณะ 

จํานวน
คลาส 

ขอมูล 

K Correct RRSE K Correct RRSE Correct RRSE Correct RRSE 
Bal_sc 625 4 3 2 90.95 58.25 3 90.79 58.84 91.74 65.02*+ 91.42 58.08 
Crd 1,000 20 2 2 76.50 88.88 2 74.60 89.16 74.60 90.35*+ 74.90 89.13 
KR  3,196 36 2 4 93.12 48.72 6 93.37 47.98 87.90*+ 60.48*+ 92.09*+ 50.32*+ 
Wave 5,000 40 3 2 82.38 62.64 3 82.32 62.95 80.64*+ 69.38*+ 81.04*+ 65.32*+ 
 
โดยที่         NBCT  คือคาน้ําหนกัคุณลักษณะจากวิธีการจัดกลุมแบบสองขั้นตอนโดยใชตนไมการจัดกลุมตามคุณลักษณะ (CF Tree) กับวิธีลําดับชั้นแบบ  
Agglomerative และตนไมตดัสินใจ 

 NBCK  คือคาน้ําหนกัคุณลักษณะจากวิธีการจัดกลุมแบบเค-มีน และตนไมตัดสินใจ 
 K    คือจํานวนกลุมที่เหมาะสม 
 *     แสดงวาผลของการใชน้ําหนักคุณลักษณะจากวิธี NBCT มีคาที่ดีกวาตัวจําแนกที่มีเครื่องหมาย * อยางมีนัยสําคัญ 5% 
 +    แสดงวาผลของการใชน้ําหนักคุณลักษณะจากวิธี NBCK มีคาที่ดีกวาตัวจําแนกที่มีเครื่องหมาย + อยางมีนัยสําคัญ 5% 

      82 
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เม่ือพิจารณาจากผลการทดลองของขอมูล 4 ชุดขอมูลในตารางท่ี 32 พบวาตัวแปรท่ีมีผลตอ
การเพิ่มประสิทธิภาพและความแมนยําใหแกวิธีการคํานวณน้ําหนกัคุณลักษณะจากการจัดกลุมและ
ตนไมตัดสินใจคือ 

 
1.  ขนาดของขอมูล เม่ือพิจารณาจากผลการทดลองของชุดขอมูลท่ีมีขนาดใหญ คือชุด

ขอมูล KR และขอมูล Wave พบวาประสิทธิภาพของตัวจาํแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกัท่ีไดจากการ
จัดกลุมและตนไมตัดสินใจ (NBCT และ NBCK) ซ่ึงนําเสนอในการศึกษานี้มีคามากกวา
ประสิทธิภาพของตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบมาตรฐาน (NB) และตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกั
จากตนไมตัดสินใจของ Hall (NBH) อยางมีนัยสําคัญ 5% แตสําหรับชุดขอมูลท่ีมีขนาดเล็ก คือผล
การทดลองของชุดขอมูล Bal_sc พบวา NBCT และ NBCK มี RRSE ท่ีดอยกวา NBH สําหรับขอมูล
ของ Crd พบวา NBCK มีคา RRSE ท่ีดอยกวาอัลกอริทึม NBH  

 
     จากท่ีกลาวขางตน แสดงใหเห็นวาขนาดของขอมูลมีผลตอประสิทธิภาพการทํานายของ 

NBCT และ NBCK นั่นคือ อัลกอริทึม NBCT และ NBCK ทํางานกับชุดขอมูลขนาดใหญจะให
ประสิทธิภาพท่ีดีกวาชุดขอมูลท่ีมีขนาดเล็ก 

 
2.  จํานวนคุณลักษณะขอมูล เม่ือพิจารณาจากชุดขอมูลท่ีมีจํานวนคุณลักษณะขอมูลจาํนวน

มาก คือชุดขอมูล KR ประกอบดวย 36 คุณลักษณะ และขอมูล Wave ประกอบดวย 40 คุณลักษณะ 
พบวาประสิทธิภาพของตัวจาํแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกัจากการจัดกลุมและตนไมตัดสินใจ 
(NBCT และ NBCK) ท่ีนําเสนอในการศึกษานี้มีคาเพิ่มข้ึนจากประสิทธิภาพของตัวจําแนกไนอีฟ 
เบยแบบมาตรฐาน (NB) และตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้าํหนักจากตนไมตัดสินใจของ Hall (NBH) 
อยางมีนัยสําคัญ 5% แตสําหรับชุดขอมูลท่ีมีจํานวนคุณลักษณะนอย คือผลการทดลองของชุดขอมูล 
Bal_sc ซ่ึงมี 4 คุณลักษณะ พบวา NBCT และ NBCK มี RRSE ท่ีดอยกวา NBH และสําหรับขอมูล
ของ Crd ซ่ึงมี 20 คุณลักษณะ พบวา อัลกอริทึม NBCK มีคา RRSE ท่ีดอยกวาอัลกอริทึม NBH 

 
     จากท่ีกลาวขางตน แสดงใหเห็นวาจํานวนคุณลักษณะขอมูลมีผลตอประสิทธิภาพการ

ทํานายของอัลกอริทึม NBCT และ NBCK นั่นคือ อัลกอริทึม NBCT และ NBCK ทํางานกับชุด
ขอมูลที่มีจํานวนคุณลักษณะขอมูลมากจะมีประสิทธิภาพท่ีดีกวาชุดขอมูลท่ีมีจํานวนคุณลักษณะ
ขอมูลท่ีนอย 
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3.  จํานวนคลาสของขอมูล เม่ือพิจารณาจากชุดขอมูล KR ซ่ึงขอมูลแบงได 2 คลาส จาก
ตารางท่ี 23 และ 24 พบวาประสิทธิภาพและความแมนยาํของไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกัจากการจดั
กลุมและตนไมตัดสินใจ (NBCT และ NBCK) มีคาท่ีดีข้ึนเม่ือจํานวนกลุมเพิ่มมากข้ึน เนื่องจาก
ขอมูลภายในกลุมมีการกระจายของขอมูลในแตละคลาสท่ีดี นั่นคือ ถึงแมวาจาํนวนกลุมจะเพิ่มมาก
ข้ึนถึง 6 กลุม แตขอมูลภายในกลุมยังคงมีการกระจายขอมูลครบท้ัง 2 คลาส ทําใหตนไมตัดสินใจท่ี
สรางข้ึนใหคาน้ําหนกัคุณลักษณะท่ีเหมาะสมกับขอมูลทดสอบเม่ือนําไปใชกับตัวจําแนกไนอีฟ เบย
แบบน้ําหนัก แตเม่ือพิจารณาชุดขอมูล Wave ซ่ึงขอมูลมีท้ังหมด 3 คลาส จากตารางท่ี 29 และ 30 
พบวาประสิทธิภาพและความแมนยําของไนอีฟ เบยแบบน้ําหนกัจากการจัดกลุมและตนไม
ตัดสินใจท่ีนําเสนอในการศึกษาคร้ังนี้มีคาที่ลดลงเม่ือจํานวนกลุมเพิ่มมากข้ึน และมีประสิทธิภาพ
และความแมนยําท่ีดีเม่ือจัดกลุมดวยจํานวนกลุม 2 กลุม เนื่องจากชุดขอมูล Wave เม่ือไดรับการ
แบงกลุมออกเปน 2 กลุมแลว ขอมูลภายในกลุมจะมีการกระจายขอมูลครบท้ัง 3 คลาส แตหาก
ไดรับการจัดกลุมออกเปน 3 กลุมจะพบวามีบางกลุมท่ีขอมูลภายในกลุมมีการกระจายเพยีง 2 คลาส 
และเม่ือไดรับการจัดกลุมออกเปน 4-6 กลุมจะพบวาบางกลุมมีขอมูลภายในกลุมมีการกระจายเพียง 
2 คลาสหรือบางกลุมพบเพียงคลาสเดียว ซ่ึงกรณีนีจ้ะสงผลตอการสรางตนไมตัดสินใจคือไม
สามารถที่จะสรางตนไมตัดสินใจไดเนื่องจากขอมูลนั้นไมมีความแตกตางกันของคลาสขอมูล 
สําหรับงานวิจยันี้ ขอมูลท่ีอยูในกรณีนี้จะกาํหนดคาน้ําหนักคุณลักษณะเทากนัทุกคุณลักษณะคือ 1 
ซ่ึงเปรียบเสมือนใหผลลัพธเดียวกับตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบมาตรฐาน แตเม่ือเปรียบเทียบกับ
ขอมูล Crd ซ่ึงมี 2 คลาส ในตารางท่ี 17 และ 18 พบวาจาํนวนการจัดกลุม 2 กลุมมีประสิทธิภาพท่ี
ดีกวาจํานวน 3 ถึง 6 กลุม ซ่ึงอาจเปนเพราะจํานวนขอมูล Crd มีคานอย 

 
     เม่ือพิจารณาจากผลการทดลองในแตละจํานวนกลุม (K) ของชุดขอมูลท่ีมีจํานวนคลาส

มากพบวาคา RRSE มีการเปล่ียนแปลงมากระหวางจํานวนกลุม 2 ถึง 6 กลุม คือชุดขอมูล Bal_sc (3 
คลาส) ในตารางท่ี 11 และ 12 เชน จํานวนกลุม 2 กลุมมีคา RRSE 58.25 และจํานวนกลุม 6 กลุมมี
คา RRSE 67.43 และชุดขอมูล Wave (3 คลาส) ดังตารางท่ี 29 และ 30 เชน จํานวนกลุม 2 กลุมมีคา 
RRSE 62.64 และจํานวนกลุม 6 กลุมมีคา RRSE 74.21 แตสําหรับชุดขอมูลท่ีมีจํานวนคลาสนอย
กวา พบวาคา RRSE มีการเปล่ียนแปลงเพียงเล็กนอยคือชุดขอมูล Crd (2 คลาส) ในตารางท่ี 17 และ 
18 เชน จํานวนกลุม 2 กลุมมีคา RRSE 89.16 และจํานวนกลุม 6 กลุมมีคา RRSE 90.27 และชุด
ขอมูล KR (2 คลาส) ดังตารางท่ี 23 และ 24 เชน จํานวนกลุม 2 กลุมมีคา RRSE 49.71 และจํานวน
กลุม 6 กลุมมีคา RRSE 49.22 ซ่ึงเปนผลมาจากการกระจายของคลาสภายในกลุมขอมูล 
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     จากท่ีกลาวขางตน แสดงใหเห็นวาจํานวนคลาสขอมูลมีผลตอประสิทธิภาพการทํานาย
ของอัลกอริทึม NBCT และ NBCK นั่นคือ อัลกอริทึม NBCT และ NBCK ทํางานกับชุดขอมูลท่ีมี
จํานวนคลาสขอมูลนอยมีประสิทธิภาพดกีวาชุดขอมูลท่ีมีจํานวนคลาสขอมูลมากกวา 
 

เม่ือพิจารณาความซับซอนดานเวลา (Time complexity) ในการเรียนรูการคํานวณคา
น้ําหนกัคุณลักษณะขอมูลโดยการจัดกลุมและตนไมตัดสินใจ สามารถแสดงเปรียบเทียบไดดัง
ตารางท่ี 33 
 
ตารางท่ี 33  แสดงการเปรียบเทียบความซับซอนดานเวลาของอัลกอริทึมการคํานวณคาน้ําหนกั 

      คุณลักษณะขอมูลแบบ CDW และ HW 
 

อัลกอริทึม ความซับซอนดานเวลา 
 การเรียนรู (Training) การจําแนก (Classification) 

ตัวจําแนกไนอฟี เบย มาตรฐาน O(n*N) O(n*m) 
NBH O(n2*N) O(n*m) 
NBCK O(K*n2*N) O(K*n*m) 
NBCT O((n*N)2) O(K*n*m) 
 
โดยท่ี        NBCT  คือคาน้ําหนกัคุณลักษณะจากวิธีการจัดกลุมแบบสองข้ันตอนโดยใชตนไม  
การจัดกลุมตามคุณลักษณะ (CF Tree) กับวิธีลําดับช้ันแบบ Agglomerative และตนไมตัดสินใจ 

 NBCK  คือคาน้ําหนกัคุณลักษณะจากวิธีการจัดกลุมแบบเค-มีน และตนไมตัดสินใจ 
 NBH     คือคาน้ําหนกัคุณลักษณะจากวิธีการตนไมตัดสินใจของ Hall 
 n   คือจํานวนคุณลักษณะ 
 K  คือจํานวนกลุมของขอมูลท่ีใชในการจดักลุม 
 N  คือจํานวนขอมูลการเรียนรู 
 m  คือจํานวนขอมูลทดสอบ 

 
จากตารางท่ี 33 แสดงใหเหน็วา ตวัจําแนกไนอีฟ เบย ท่ีใชน้ําหนักจากวิธีการจัดกลุมและ

ตนไมตัดสินใจจะมีคาซับซอนดานเวลาแตกตางกันตามการจัดกลุม  
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สําหรับเวลา (Time Complexity) ในการเรียนรูของตัวจําแนกไนอีฟ เบยแตละวิธีมีคาดังนี ้
 
1.  การสรางตัวจําแนกไนอีฟ เบยมาตรฐานใชเวลา O(n*N) (George, 1995) 
 
2.  การสรางตัวจําแนก NBH มี 2 ข้ันตอน คือ 1) การสรางตนไมตัดสินใจ ใชเวลาเปน 

O(n2*N) (Su and Zhang,2006) และ 2) การสรางตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบนํ้าหนกั ใชเวลาเปน 
O(n*N) ผลรวมเวลาท่ีใชคือ O(n2*N + n*N) สรุปเวลาของการสรางตัวจําแนก NBH มีคา O(n2*N) 

 
3.  การสรางตัวจําแนก NBCK มี 3 ข้ันตอน คือ 1) การแบงกลุมขอมูลดวยอัลกอริทึมเค-มีน 

ใชเวลา O(n*N) (Tan et al., 2006) ตอมา 2) การสรางตนไมตัดสินใจใหกับ K กลุมขอมูล ใชเวลา 
O(K*n2*N) และ 3) การสรางตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้าํหนัก ใชเวลาเปน O(n*N) ผลรวมเวลาที่
ใชคือ O((n*N) + (K*n2*N) + (n*N)) เทากับ O(n*N*(K*n+2)) สรุปเวลาของการสรางตัวจําแนก 
NBCK มีคา O(K*n2*N) 

 
4.  การสรางตัวจําแนก NBCT มี 3 ข้ันตอน คือ 1) การแบงกลุมขอมูลดวยการจัดกลุมแบบ

สองข้ันตอนโดยใชตนไมการจัดกลุมและการจัดกลุมระดับช้ันแบบ Agglomerative ใชเวลา 
O((n*N)2) (Zhang et al., 1996) ตอมา 2) การสรางตนไมตัดสินใจใหกับ K กลุมขอมูล ใชเวลา 
O(K*n2*N) และ 3) การสรางตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้าํหนัก ใชเวลาเปน O(n*N) ผลรวมเวลาที่
ใชคือ O((n*N)2+(K*n2*N) + (n*N)) สรุปเวลาของการสรางตัวจําแนก NBCK มีคา O((n*N)2) 

 
การจัดกลุมแบบเค-มีน จะใชเวลา O(n2*N) ซ่ึงมีคานอยกวาการจัดกลุมแบบสองข้ันตอน

โดยใชตนไมการจัดกลุมตามคุณลักษณะ (CF Tree) กับวธีิลําดับช้ันแบบ Agglomerative ใชเวลาใน
การสรางตัวจําแนกเปน O((n*N)2) นั่นคือ เม่ือนํามาเปรียบเทียบกับงานวิจัยของ Hall พบวา ตวั
จําแนกไนอีฟ เบย ท่ีใชน้ําหนักจากตนไมตัดสินใจของ Hall มีคาความซับซอนของเวลาคือ O(n2*N) 
ซ่ึงนอยกวาตัวจําแนกไนอีฟ เบย ท่ีใชน้ําหนักจากการจัดกลุมแบบเค-มีนและตนไมตดัสินใจท่ีใช
เวลา O(K*n2*N) ซ่ึงแปรตามกับจํานวนกลุมท่ีแบงขอมูล (K) แตสําหรับการสรางตัวจําแนกไนอีฟ 
เบย ท่ีใชน้ําหนักจากวิธีการจัดกลุมแบบสองข้ันตอนโดยใชตนไมการจัดกลุมตามคุณลักษณะ (CF 
Tree) กับวิธีลําดับช้ันแบบ Agglomerativeและตนไมตดัสินใจท่ีมีคาความซับซอนของเวลาเทากบั 
O((n*N)2) ซ่ึงเปนวิธีท่ีใชเวลามากท่ีสุด 
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 สรุป 

 

 งานวิจยันีน้ําเสนอวิธีการคํานวณน้ําหนักคุณลักษณะของ ตัวจําแนก Navie Bayes วิธีใหม 
โดยการจดักลุมขอมูลชุดสอน และสรางตนไมตัดสินใจจากกลุมขอมูล เพื่อคํานวณนําหนกั
คุณลักษณะ สําหรับวิธีการจดักลุมท่ีนําเสนอในงานวิจยันี้ มี 2 วิธีคือ (1) การจัดกลุมแบบสอง
ข้ันตอน ประกอบดวยการจัดกลุมตามคุณลักษณะ (CF Tree) กับวิธีลําดบัข้ันแบบ Agglomerative  
(NBCT) และ (2) วิธีการจัดกลุมแบบเค-มีน (NBCK) โดยมีการกําหนดจํานวนกลุมท่ีจะใชใน
งานวิจยั คือ จาํนวน 2 กลุม ถึง 6 กลุม และจํานวนกลุมท่ีไดจากการพจิารณาจากคา BIC (Schwarz’s 
Baysian Criterion) 
 

ขอมูลท่ีใชไดมาจากมหาวิทยาลัยแคลิฟอรเนีย (University of California, Irvin (UCI)) ซ่ึง
เปนชุดขอมูลมาตรฐาน ซ่ึงในงานวจิัยนี้นํามาใช 4 ชุดขอมูล คือ Chess End-Game (KR), Balance 
Scale Weight& Distance Database (Bal_sc), Wave Form และ German Credit dataset (Crd)  
สําหรับการประเมินผลการทดลองจะใชคาความถูกตองของการทํานายและคา Root Relative 
Square Error (RRSE) พรอมท้ังคาสถิติทดสอบ T-Test ระดับนยัสําคัญ 5% ในการเปรียบเทียบความ
แตกตางของ 2 ผลการทดลอง เม่ือนําวิธีการคํานวณคุณลักษณะของตัวจําแนกไนอีฟ เบย วิธีตาง ๆ 
ไดแก NB, NBH, NBCT และ NBCK เปรียบเทียบประสิทธิภาพการทํางาน พบวาอัลกอริทึม NBCT 
และ NBCK มีประสิทธิภาพการจําแนกดกีวาอัลกอริทึม NB และ NBH ในกรณีตอไปนี้คือ 
 

1.  จํานวนขอมูลท่ีมีขนาดใหญ 
จํานวนคุณลักษณะของขอมูลท่ีมีจํานวนมาก 2.  

3.  จํานวนคลาสของขอมูลท่ีมีจํานวนนอย 
 

เม่ือพิจารณาเวลาการเรียนรูเพื่อสรางโมเดลการจําแนกในกรณีของความซับซอนของเวลา 
(Time complexity) พบวา อัลกอริทึม NBCT และ NBCK ใชเวลาในการทํางานมากกวาอัลกอริทึม 
NBH เพราะงานวิจยัคร้ังนี้มีข้ันตอนการทาํงานท่ีเพิ่มข้ึน คือการจัดกลุมตามคุณลักษณะ อยางไรก็
ตาม งานวิจยันี้สามารถใชเปนแนวทางในการศึกษาเพ่ือพัฒนาวิธีการคํานวณคาน้ําหนักคุณลักษณะ
เพื่อใชในอัลกอริทึมสําหรับการจําแนกขอมูลในอนาคตได 
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สําหรับกรณีท่ีเกิดปญหาในการสรางตนไมตัดสินใจ เนือ่งจากขอมูลภายในกลุมอยูคลาส

เดียวกัน ทําใหไมสามารถสรางตนไมตัดสินใจได ในการศึกษาคร้ังนี้จึงกําหนดคาน้ําหนักทุก
คุณลักษณะเทากันคือมีคาเปน 1 ทําใหโมเดลการจําแนกท่ีสรางข้ึนเปนชุดเดียวกับโมเดลของตัว
จําแนกไนอีฟ เบยมาตรฐาน แนวทางการแกปญหา คือ การใชวิธีคํานวณน้ําหนักคุณลักษณะโดยวธีิ
อ่ืนใหกับกลุมขอมูลท่ีมีปญหา เชน อัลกอริทึมรีลีฟฟหรืออัลกอริทึมการเลือกคุณลักษณะบน
พื้นฐานความสัมพันธ (correlation-based feature selection) เนื่องจากผลการทดลองของน้ําหนกั
คุณลักษณะท่ีไดจากอัลกอริทึมดังกลาวเม่ือนํามาใชกับตัวจําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนักพบวามี
ประสิทธิภาพท่ีดีกวาเม่ือเปรียบเทียบกับตัวจําแนกไนอีฟ เบยมาตรฐาน แตมีประสิทธิภาพท่ีนอย
กวาการคํานวณน้ําหนักจากตนไมตัดสินใจ 

 
ในสวนของการจัดกลุมขอมูล อาจเพิ่มประสิทธิภาพและความแมนยําใหกับการทํานายตัว

จําแนกไนอีฟ เบยแบบน้ําหนัก ซ่ึงไดจากการคํานวณคาน้ําหนกัจากการจัดกลุมและตนไมตัดสินใจ
ได โดยอาจจะนําคลาสของขอมูลไปใชเปนคุณลักษณะในการพิจารณาการจัดกลุมขอมูลดวยซ่ึง
อาจจะทําใหขอมูลภายในกลุมมีการกระจายของคลาสขอมูลไดด ี
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