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มหาวิทยาลัยเปนองคกรการศึกษาที่มีขนาดใหญที่ประกอบดวยผูเชี่ยวชาญมากมายหลายสาขา ขอมูล
ผูเชี่ยวชาญมักถูกเก็บไวโดยไมไดนํามาใชประโยชนอยางเต็มที่ การจะคนหาผูเชี่ยวชาญเปนเรื่องยาก เนื่องจากใน
องคกรขนาดใหญมีผูเช่ียวชาญจํานวนมาก ดังนั้นการศึกษานี้จึงนําเทคนิคการทําเหมืองขอมูลมาชวยในการจัดการ
ขอมูลผูเชี่ยวชาญที่มีอยู (ซึ่งผูเชี่ยวชาญตางสาขากันอาจมีความเชี่ยวชาญที่เหมือนกันหรือคาบเกี่ยวกัน) โดย
พิจารณาจากคําสําคัญซึ่งไดมาจากการกําหนดไวแลวจากผูเชี่ยวชาญ ขอมูลในเบ้ืองตนไดจาก (1) ขอมูลบุคลากร 
(2) ขอมูลผลงานวิจัยและ (3) ขอมูลวิทยานิพนธ เมื่อรวมขอมูลดังกลาวพบวามีจํานวนคุณลักษณะขนาดใหญ 
(จํานวน 971 คําสําคัญ) จึงจําเปนตองนําเทคนิคการคัดเลือกคุณลักษณะมาชวยลดขนาดคุณลักษณะลง ซึ่งเทคนิคที่
นํามาใช คือ การผสมผสานระหวางวิธีการ CFS (Correlation-based Feature Subset Selection) และ วิธีการเชิง
พันธุกรรม (Genetic Search) เทคนิคการจัดกลุมทีใ่ช คือ เทคนิคการจัดกลุมแบบอัลกอริทึม 2 ขั้นตอน ในขั้นตอน
แรกหาจํานวนกลุมที่เหมาะสมโดยใชอัลกอริทึม SOM (Self-Organizing Maps) และในขั้นตอนที่สองเปนการจัด
กลุมโดยใชอัลกอริทึม  K-Means และอัลกอริทึม Fuzzy C-Means รวมกับการใหน้ําหนักคุณลักษณะดวยวิธีการ 
TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) วิธีการ Logarithm Weight และ วิธีการ Augmented
Weight
  

จากผลการศึกษาพบวาการลดขนาดคุณลักษณะใหผลการจัดกลุมทีด่ีขึ้น (เดิม 971 คุณลักษณะเหลือ 258 
คุณลักษณะ) สําหรับตัววัดประสิทธิภาพการจัดกลุมที่นํามาใช ไดแก F-Statistic, R-Squared และ Silhouetteจํานวน
กลุมที่ดทีี่สุด คือ 7 กลุมและจัดกลุมโดยใชอัลกอริทึม K-Means รวมกับวิธีการ Logarithm Weight ใหผลดีท่ีสุด
เม่ือพิจารณาผลการจัดกลุมและคําสําคัญที่มีความถี่สูงสุดตอพบวากลุมที่ (1) ผูเช่ียวชาญ 50 คน คําสําคัญ 
“เศรษฐศาสตร” (2) ผูเช่ียวชาญ 249 คน คําสําคัญ “ปา” (3) ผูเชี่ยวชาญ 63 คน คําสําคัญ “Rice” (4) ผูเชี่ยวชาญ 11 
คน คําสําคัญ “Corn” (5) ผูเชี่ยวชาญ 43 คน คําสําคัญ “สอน” (6) ผูเชี่ยวชาญ 2,671 คน เปนกลุมใหญ มีคําสําคัญที่
ปะปนกันสูง (7) ผูเชี่ยวชาญ 107 คน คําสําคัญ “ไฟฟา” สําหรับในกลุมที่ 6 มีผูเชี่ยวชาญปะปนมาก จึงนํากลุมน้ีมา
จัดกลุมตอโดยทดลองกับอัลกอริทึม K-Means พบวาผลการจัดกลุมรอบนี้ใหแนวโนมที่ไมดีนัก จึงหยุดการจัดกลุม
ไวเทานี้ จากการศึกษานี้จะเปนแนวทางในการตอยอดพัฒนาวิธีจัดกลุมอ่ืนที่มีประสิทธิภาพมากขึ้นและสามารถ
นํามาพฒันาเปนระบบสารสนเทศในมหาวิทยาลัยได
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Jaruwan  Kanjanasupawan  2011: Enterprise Expert Clustering of Public University by Two Stage 
Algorithms and Feature Weighting Techniques.  Master of Science (Computer Science), Major Field: 
Computer Science, Department of Computer Science.  Thesis Advisor: Associate Professor 
Anongnart Srivihok, Ph.D. 104 pages.

In a large university there are many experts in several domains such as agriculture, economics, science, 
and engineering. Therefore finding who is an expert in which domain is time consuming. The experts in different 
domains may have the same domain of expertise. This research proposed data mining techniques to segment 
expert’s data by using keywords. Datasets were collected from 3 databases included (1) personal database (2) 
research projects and (3) advisors and thesis. Since, dataset included too many attributes (971 attributes), so 
hybrid attribute selection techniques using CFS (Correlation-based Feature subset Selection) and Genetic Search
were conducted.

Clustering techniques used were two stage algorithms to determine the appropriate number of clusters 
by using SOM (Self-Organizing Maps) and to cluster data by using K-Means and Fuzzy C-Means. Clustering 
techniques were joined feature weighting techniques including (1) TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document 
Frequency), (2) Logarithm Weight (Logarithm Term Frequency-Inverse Document Frequency) and (3) 
Augmented Weight.

Evaluators were F-Statistic, R-Squared and Silhouette. Results showed that the performance of dataset
with attribute selection (from 971 to 258 attributes) were better than original dataset (non attribute selection). 
The appropriate number of clusters were 7 clusters by using SOM. The most efficient clustering was K-Means 
joined with Logarithm Weighting techniques. Next, expert extraction in each cluster was: (1) 50 experts, 
keyword: economic (2) 249 experts, keyword: agriculture (3) 63 experts, keyword: agriculture (4) 11 experts, 
keyword: agriculture (5) 43 experts, keyword: education (6) 2,671 experts and (7) 107 experts, keyword:
engineer. Therefore, cluster 6 was too large. So this cluster was re-clustered. However, results showed that the 
re-clustered should be stopped in this process. The results of this study should bring about the efficient 
experiment clustering methods. In other ways, practitioners can apply this knowledge to develop information 
systems in the university such as expert searching system in the future.
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ผานการคัดเลือกคุณลักษณะแลว
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แสดงการเปรียบเทียบการจัดกลุมอลักอริทึม Fuzzy C-Means ที่ผานการให
นํ้าหนักคุณลักษณะและไมใหนํ้าหนักคุณลักษณะ
แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจัดกลุมระหวางอัลกอริทึม K-Means 
และอัลกอริทึม Fuzzy C-Means ท่ีผานการใหนํ้าหนักคุณลักษณะและไมให
น้ําหนักคุณลักษณะ
จํานวนสมาชิก (แถว) ท่ีประกอบในแตละกลุม (ขอมูล 3,194 แถว 258 
คุณลักษณะ)
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สารบัญตาราง (ตอ)

ตารางท่ี หนา
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คําสําคัญท่ีผานการสกัดจากความถ่ีคําสูงสุด 5 อันดับแรก (N = 3,194)
ผูเช่ียวชาญจากกลุมสายงานตาง ๆ ท้ัง 9 กลุมสายงานท่ีอยูในแตละกลุม
คําสําคัญและผูเชี่ยวชาญจากกลุมสายงานตาง ๆ ในการจัดกลุมผูเช่ียวชาญ
ผลการทดลองท่ีไดจากการจัดกลุมคร้ังท่ี 2
จํานวนสมาชิกท่ีไดจากการจัดกลุมคร้ังท่ี 2 จํานวน 9 กลุม
คําสําคัญและผูเช่ียวชาญจากกลุมสายงานตาง ๆ ในการจัดกลุมผูเช่ียวชาญใน
การจัดกลุมครั้งที่ 2
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63
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ตารางผนวกท่ี
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คําสําคัญท่ีมีการกําหนดรหัสอางอิงคําสําคัญ (ขอมูล 3,194 แถว 
971 คุณลักษณะ)
คุณลักษณะท่ีถูกคัดเลือกโดยใชอัลกอริทึม CFS และ GA (ขอมูล 3,194 แถว 
258 คุณลักษณะ)
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สารบัญภาพ

ภาพท่ี หนา
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แสดงกระบวนการคนพบความรู (Knowledge Discovery in database-KDD)
ตัวอยางลักษณะโครงขาย SOM
แสดงข้ันตอนการทํางานของอัลกอริทึม K-Means
ตัวอยางการจัดกลุมของอัลกอริทึม K-Means
แสดงข้ันตอนการทํางานของอัลกอริทึม Fuzzy C-Means
ตัวอยางการจัดกลุมแบบลําดับข้ัน
แสดงข้ันตอนการแลกเปล่ียนสวนพันธุกรรมและการกลายพันธุ
แสดงข้ันตอนการทํางานของ Genetic Search
แสดงข้ันตอนการทํางานของงานวิจัยการจัดกลุมผูเช่ียวชาญ

6
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11
14
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23
24
46



(5)

คําอธิบายสัญลักษณและคํายอ

SOM = Kohonen’s Self-Organizing Maps
TF-IDF = Term Frequency-Inverse Document Frequency
CFS = Correlation-based Feature subset Selection
GA = Genetic Algorithm Search Method
MSTr = Mean Square for Treatments
MSE = Mean Square Error
RS = R-Squared
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การแบงกลุมผูเชี่ยวชาญในมหาวิทยาลัยของรัฐบาล โดยใชเทคนิคการจัดกลุมแบบ
อัลกอริทึม 2 ข้ันตอนและการหานํ้าหนักของคุณลักษณะ

Enterprise Expert Clustering of Public University by Two Stage Algorithms and 
Feature Weighting Techniques

คํานํา

ในยุคแหงการพัฒนาดานไอที องคกรตาง ๆ รวมท้ังองคกรทางการศึกษาไดมีการนําเอา
เทคโนโลยีดานสารสนเทศมาประกอบการทํางานเพ่ือเพ่ิมความสะดวกรวดเร็วมากข้ึน ฐานขอมูลจึง
เปนเทคโนโลยีท่ีชวยอํานวยความสะดวกในการเก็บขอมูลซ่ึงเปนส่ิงท่ีสําคัญย่ิงในองคกร เม่ือมีการ
เก็บขอมูลไปนานวัน ปญหาท่ีเกิดข้ึน คือ ขอมูลท่ีจัดเก็บในฐานขอมูลจะเพ่ิมปริมาณมากข้ึนอยาง
มหาศาลและส่ิงท่ีองคกรคาดหวังจากขอมูลในฐานขอมูล คือ การใชประโยชนจากขอมูลท่ีเก็บน้ัน 
แตจะใชประโยชนจากขอมูลมหาศาลเหลาน้ีไดอยางไร

เทคนิคท่ีจะชวยใหองคกรทางการศึกษาสามารถใชประโยชนจากขอมูลท่ีเก็บไว คือ การทํา
เหมืองขอมูล หรือการขุดคนส่ิงท่ีเปนแกนสารของขอมูลหรือความรูท่ีคาดวาจะเปนประโยชนตอ
องคกร ซ่ึงมีวิธีการทํางาน คือ การจําแนกขอมูล โดยขอมูลท่ีจะใชวิธีการน้ีจะตองมีผลเฉลย เพ่ือ
ตรวจสอบความถูกตองของแบบจําลองท่ีดีท่ีสุดเพ่ือใชจําแนกขอมูล และการจัดกลุมขอมูล วิธีการน้ี
ไมจําเปนตองอาศัยผลเฉลยในการจัดกลุมแตจะใชหลักการของความสัมพันธของขอมูลมาใชใน
การจัดกลุม เชน ความสัมพันธท่ีมีความคลายคลึงกัน ความสัมพันธท่ีมีความเก่ียวของกัน เปนตน

ในองคกรทางการศึกษา โดยท่ัวไปจะมีขอมูลของผูเช่ียวชาญเก็บไวโดยท่ีไมไดนํามาใช
ประโยชน จะสามารถใชประโยชนจากขอมูลดังกลาวไดอยางไร ขอมูลของผูเช่ียวชาญน้ีจะให
ประโยชนอะไรกับองคกร จากปญหาดังกลาวจึงทําใหมีแนวคิดในการจัดกลุมผูเช่ียวชาญ เน่ืองจาก
ผูเชี่ยวชาญคนหน่ึง ๆ อาจมีความเช่ียวชาญมากกวา 1 ความเช่ียวชาญ หรือผูเช่ียวชาญตางสายงาน 
ตางสาขากัน อาจมีความเช่ียวชาญท่ีเหมือนกันหรือคาบเก่ียวกัน โดยลักษณะขอมูลสําหรับงานวิจัย
น้ีเปนขอมูลท่ีไมมีผลเฉลย วิธีการท่ีทําใหสามารถใชประโยชนจากขอมูลท่ีมีอยูในเบ้ืองตน คือ การ
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จัดกลุมหรือการแบงกลุมผูเช่ียวชาญ ดังน้ันในงานวิจัยฉบับน้ีจึงมุงไปท่ีการทําเหมืองขอมูล
ผูเชี่ยวชาญโดยอาศัยเทคนิคการจัดกลุมแบบอัลกอริทึม 2 ข้ันตอนรวมกับการใหนํ้าหนักของ
คุณลักษณะ
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วัตถุประสงค

1.  เพ่ือศึกษาและวัดประสิทธิภาพในการจัดกลุมผูเช่ียวชาญแบบ 2 ข้ันตอน คือ (1) 
อัลกอริทึม SOM (Self-Organizing Maps) กับ อัลกอริทึม K-Means และ (2) อัลกอริทึม SOM กับ
อัลกอริทึม Fuzzy C-Means

2.  เพ่ือศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพจากเทคนิคในการจัดกลุมขอมูลโดยใหนํ้าหนัก
ของคุณลักษณะโดยใชวิธีการ Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) วิธีการ 
Logarithm Weight วิธีการ Augmented Weight และวิธีการไมใหนํ้าหนักของคุณลักษณะ

3.  เพ่ือจัดกลุมผูเช่ียวชาญในมหาวิทยาลัยโดยใชเทคนิคการจัดกลุมรวมกับการใหนํ้าหนัก
ของคุณลักษณะ

ประโยชนท่ีคาดวาจะไดรับ

1.  สามารถนําเอาผลท่ีไดจากการทดลองน้ีไปใชในการพัฒนาตนแบบของระบบคนหา
ผูเช่ียวชาญในองคกรได เชน ระบบคนหาผูเชี่ยวชาญภายในมหาวิทยาลัย

2.สามารถแบงกลุมผูเช่ียวชาญตามลักษณะของงานวิจัยและงานวิทยานิพนธโดยใชคํา
สําคัญของงาน

ขอบเขตของงานวิจัย

ขอมูลที่นํามาใชในการทดลองเปนเพียงขอมูลในสถาบันการศึกษาของรัฐบาลแหงหนึ่งใน
ประเทศไทยท่ีมีการศึกษาในระดับปริญญาตรี ปริญญาโทและปริญญาเอก นอกจากน้ีขอมูลท่ีใชใน
การทดลองของงานวิจัยน้ีเปนขอมูลผลงานวิจัยของสถาบันการศึกษาดังกลาวในชวงเวลาป ค.ศ. 
2002-2007 (พ.ศ. 2545-2550) ซ่ึงสามารถเปล่ียนแปลงความเช่ียวชาญไดอีกหากทดลองกับขอมูล
ในชวงปท่ีมากกวาป ค.ศ. 2007 ผูเชี่ยวชาญในมหาวิทยาลัยน้ีเปนบุคคลากรของมหาวิทยาลัยท่ีมี
ผลงานวิจัยหรือเปนอาจารยท่ีปรึกษาวิทยานิพนธของนิสิตระดับปริญญาโทหรือระดับปริญญาเอก
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ขอจํากัดของงานวิจัย

เนือ่งจากผูเช่ียวชาญคนหน่ึงอาจจะมีความเช่ียวชาญหลายดานจึงสามารถมคํีาสําคัญได
มากกวาหนึ่งคําสําคัญและผูเชี่ยวชาญตางกลุมสายงานกันสามารถมีคําสําคัญท่ีเหมือนกันได ดังน้ัน
ในการจัดกลุมจึงมีโอกาสสูงท่ีผูเช่ียวชาญจากกลุมสายงานเดียวกันกระจายไปยังกลุมตาง ๆ ไดทุก
กลุมและผูเช่ียวชาญจากกลุมสายงานท่ีตางกันอาจมีคําสําคัญท่ีเหมือนกันได งานวิจัยน้ีดําเนินงาน
กบัสถาบันการศกึษาของรัฐบาลแหงหน่ึงในประเทศไทยท่ีมีการศึกษาในระดับปริญญาตรี ปริญญา
โทและปริญญาเอกเทานั้น
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การตรวจเอกสาร

1. เทคนิคการทําเหมืองขอมูล

การทําเหมืองขอมูล (Data Mining) เปนสวนหน่ึงของการคนพบความรู (Knowledge 
Discovery) ท่ีใชระบุประเภทของรูปแบบขอมูลท่ีสามารถคนพบได คือ ขอมูลท่ีใชประโยชนเพ่ือ
การทํานาย (Predictive) และขอมูลท่ีใชประโยชนเพ่ือเชิงอธิบายหรือพรรณนา (Descriptive) ท่ี
สามารถนิยามการทําเหมืองขอมูลไดแตกตางออกไปอีก เชน การสกัดความรู (Knowledge 
Extraction) การคนพบสารสนเทศ (Information Discovery) การประมวลรูปแบบขอมูล (Data 
Pattern Processing) เปนตน (Cios et al., 2007) ในภาพท่ี 1 เปนการอธิบายกระบวนการในการ
คนพบความรูท่ีเก่ียวของกับการทําเหมืองขอมูล

1.  การเตรียมขอมูลกอนการประมวลผล (Data Preprocessing) ในข้ันตอนน้ีจะเปนการ
เตรยีมขอมูลนําเขากอนท่ีจะนําขอมูลไปประมวลผล เชน การเปล่ียนแปลงรูปแบบขอมูลและสกัด
ขอมูลที่ซ้ําซอน (Normalization) การสกัดส่ิงรบกวน (Outlier) การคัดเลือกคุณลักษณะ (Features 
Selection) เปนตน

2.  การทําเหมืองขอมูล เปนข้ันตอนการสกัดความรูจากขอมูลท่ีมีอยู ท้ังน้ีวิธีการท่ีจะใช
ข้ึนอยูกับลักษณะของขอมูล เชน ขอมูลมีผลเฉลยหรือขอมูลไมมีผลเฉย

3. การประเมินผล (Postprocessing) ในข้ันตอนน้ีเปนการประเมินผลท่ีไดจากการทําเหมือง
ขอมูลและนําผลดังกลาวมาสรุปผล วิเคราะหส่ิงท่ีไดจากผลการทําเหมืองขอมูลวาสวนใดสามารถ
นํามาใชประโยชนได จนทายสุดจะไดสารสนเทศ (Information) มาใชประโยชนในองคกรตอไป
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ภาพท่ี 1  แสดงกระบวนการคนพบความรู (Knowledge Discovery in database-KDD)
          
ท่ีมา: Tan et al. (2006)

การทําเหมืองขอมูลสามารถแบงการวิเคราะหออกเปน 2 ชนิด (Cios et al., 2007; Han and 
Kamber, 2001) ไดแก 

1.1  การจําแนกและการทํานาย (Classification and Predictive) เปนวิธีการเรียนรูหน่ึงใน
วิธีการเรียนรูขอมูลแบบมีผลเฉลย (Supervised Learning) วิธีการเรียนรูขอมูลแบบมีผลเฉลยใช
หลักการคนหาแบบจําลอง (Model) เพ่ือใชในการอธิบายหรือทํานายกลุมหรือคลาส (Classes) ของ
ขอมูลและนําไปสูการวิเคราะหความถูกตองของแบบจําลองท่ีไดมา การวิเคราะหแบบจําลอง
ดังกลาวจะอยูบนพ้ืนฐานของเซตขอมูลฝก (Training Data Set) และผลเฉลย (Class Label 
Prediction) แบบจําลองเพ่ือใชในการจําแนกน้ีสามารถแทนอยูในรูปแบบ กฎ (Rules) ตนไมการ
ตัดสินใจ (Decision Tree) และโครงขายประสาทเทียม (Neural Network) เปนตน

1.2  การจัดกลุมขอมูล (Cluster Analysis) เปนวิธีการเรียนรูหน่ึงในวิธีการเรียนรูขอมูลแบบ
ไมมีผลเฉลย (Unsupervised Learning) ซึ่งวิเคราะหขอมูลโดยปราศจากผลเฉลย แตอาศัยการจัด
กลุมขอมูลโดยพิจารณาจากความคลายคลึงภายในกลุม (Intragroup) และความแตกตางกันระหวาง
กลุม (Intergroup) ขอมูลจะถูกจัดใหอยูในกลุมเดียวกันไดจะตองมีความคลายคลึงภายในกลุมและ
ความแตกตางระหวางกลุมมาก การจัดกลุมสามารถชวยในการแบงประเภท (Taxonomy 
Formation) ไดงาย น่ันคือสามารถจัดกลุมท่ีมีความคลายคลึงกันใหอยูในรูปแบบลําดับข้ัน 
(Hierarchy of Classes) ซ่ึงสามารถบอกความสัมพันธภายในกลุมเปนลําดับข้ันได เชน กลุมขาว มี
ความสัมพันธยอยภายในกลุม คือ ขาวสาลี ขาวเหนียว เปนตน
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2. การหาจํานวนกลุม

ปญหาหลักในการจัดกลุม คือ ขอมูลไมมีผลเฉลยและไมอาจทราบไดวาขอมูลท่ีจะนํามาจัด
กลุมควรมีจํานวนกลุมท่ีเหมาะสมเทาใด (วงกต, 2551) โดยท่ัวไปจะใชการเลือกมาหน่ึงอัลกอริทึม
แลวทดลองประมวลผลขอมูลต้ังแต 2 กลุมไปจนถึงจํานวนกลุมท่ีตองการ เลือกจํานวนกลุมท่ีใหผล
การทดลองท่ีดีท่ีสุด ในท่ีน้ีจะกลาวถึงอัลกอริทึม Self-Organizing Maps (SOM) ซ่ึงเปนอัลกอริทึม
หนึ่งที่นิยมนํามาใชในการหาจํานวนกลุม สําหรับหลักการทํางานมีดังน้ี

2.1  อัลกอริทึม SOM หรือเรียกอีกแบบหน่ึงวา โครงขาย Kohonen (Kohonen’s map)
พัฒนาโดย Kohonen ในป 1982 และป 1984 อัลกอริทึม SOM เปนอัลกอริทึมโครงขายประสาท
เทียมท่ีมีประสิทธิภาพถึงแมขอมูลจะมีขนาดใหญ ลักษณะของอัลกอริทึมน้ีจะเปนโครงขาย
ประสาทเทียมท่ีไมมีช้ันกลาง (Hidden Layer) มีแตเพียงช้ันอินพุต (Input Layer) และช้ันเอาพุต 
(Output Layer) เทาน้ัน เช่ือมดวยเสนประสาทเทียมท่ีมีการคํานวณคานํ้าหนัก เพ่ือใชประกอบการ
พิจารณาขอมูลท่ีอยูในเซลลประสาทเทียมช้ันอินพุตขณะน้ีวาควรจัดใหอยูในกลุมใด (Tan et al., 
2006; Cios et al., 2007)   

ภาพท่ี 2  ตัวอยางลักษณะโครงขาย SOM

ท่ีมา: Koprinska (2001)
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สูตรในการคํานวณนํ้าหนัก

wi,j(t+1) = wi,j(t) + η (t)(xi – wi,j(t))                                   (1)

คา wi,j(t+1) คือ คานํ้าหนักของรอบใหม
คา wi,j(t) คือ คานํ้าหนักของรอบท่ีแลว
คา j คือจํานวนกลุมท่ีตองการจัดกลุม
คา i คือจํานวนคอลัมนหรือมิติของขอมูล
คา η  คือ อัตราการเรียนรู (Learning Rate) มีคา 0 < η (t) < 1
คา xi คือ ขอมูลท่ีเขามาอยูในช้ันอินพุตในขณะน้ัน

สําหรับประสิทธิภาพเชิงเวลา (Time Complexity) คือ O(dn) เมื่อ d คือ จํานวนมิติของ
ขอมูลและ n คือ จํานวนขอมูลทั้งหมด (ศศิธร, 2550) วิธีการทํางานของ SOM พ้ืนฐานไดแสดงดังน้ี

ข้ันตอนการทํางานของอัลกอริทึม SOM (Tan et al., 2006)

1.  เลือกจุดศูนยกลางเร่ิมตน ซ่ึงอาจไดมาจากการสุม
2.  ทําซ้ําขอ 3 ถึง 5 เปนตนไป
3.  นําขอมูลใสเขาไปในเซลลประสาทเทียมในช้ันอินพุต
4.  คํานวณระยะทางโดย

   2
1i
 


n
ixji,wjD

คา D คือระยะหางของขอมูล
คา j คือจํานวนกลุมท่ีตองการจัดกลุม
คา i คือจํานวนคอลัมนหรือมิติของขอมูล
คา n คือจํานวนมิติสูงสุด
คา w คือคานํ้าหนัก
คา x คือคาของขอมูล
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5.  นําขอมูลตัวท่ีใหระยะทางส้ันท่ีสุดจากการคํานวณขอ 4 มาหานํ้าหนักในรอบใหมและ
ลดคาอัตราการเรียนรูทีละคร่ึง

6.  อัพเดตจุดศูนยกลางตัวใหม
7.  หยุดการทํางานเม่ือจุดศูนยกลางและสมาชิกไมมีการเปล่ียนแปลง

จุดแข็งของอัลกอริทึม SOM

1.  มีประสิทธิภาพการทํางานดีกับขอมูลท่ีมีขนาดใหญและยุงยากซับซอน หรือขอมูลท่ีมี
กระจายของจุดขอมูลเปนรูปรางท่ียากตอการจัดกลุม เชน ขอมูลท่ีมีการกระจายจุดเปนรูปวงแหวน

จุดดอยของอัลกอริทึม SOM

1.  จําเปนตองกําหนดพารามิเตอรบางคาเอง เชน คาอัตราการเรียนรู ถากําหนดคาไม
เหมือนกันในแตละรอบ ผลการจัดกลุมจะไดไมเหมือนกัน, คาจํานวนโครงขายประสาทเทียม เปน
ตน

2.  อาจจําเปนตองใชทรัพยากรบาง เชน เวลาในการประมวลผลนาน ท้ังน้ีข้ึนอยูกับจํานวน
ขอมูลและการกําหนดจํานวนโครงขายเทียม

3. ทฤษฏีการจัดกลุม (Clustering)

การจัดกลุมเปนวิธีการเรียนรูขอมูลท่ีไมมีผลเฉลย (Unsupervised Learning) ดังน้ันการจัด
กลุมขอมูลจะอาศยัหลักความสัมพันธของคุณลักษณะ (Features or Attributes) และความคลายคลึง
กันของขอมูล ขอมูลท่ีมีความคลายคลึงภายในกลุมมากและมีความแตกตางระหวางกลุมมาก จะเปน
การจัดกลุมท่ีดี วิธีการในการจัดกลุมโดยท่ัวไปมีหลายประเภทดวยกัน ดังตอไปน้ี

3.1  วิธีการแบบแบงสวน (Partitioning Method) วิธีการน้ีจะทําการแบงขอมูลออกเปนสวน 
k สวน และคา k ตองนอยกวาจํานวนแถวขอมูล โดยคา k แทนจํานวนกลุมท่ีตองการ วิธีการจัดกลุม
ประเภทน้ีจะพิจารณาจากความใกลและใชหลักการทํางานแบบวนซํ้า (Iterative Relocation 
Technique) จนกวาขอมูลท่ีแบงไวไมมีการเปล่ียนกลุม ตัวอยางอัลกอริทึมท่ีใชวิธีการแบบแบงสวน 
คือ อัลกอริทึม K-Means และอัลกอริทึม Fuzzy C-Means



10

       3.1.1  อัลกอริทึม K-Means 
                 เปนอัลกอริทึมการจัดกลุมพ้ืนฐาน ใชรอบในการทํางานนอย ซึ่งอาศัยหลักความ

ใกลกันของคุณลักษณะขอมูล โดยเร่ิมตนจะทําการเลือกจุดศูนยกลาง (Centroids) มาจํานวน k ตัว 
โดยแทนคา k เทากับจํานวนกลุม การพิจารณาเขากลุมจะพิจารณาจากระยะของจุดใด ๆ หรือขอมูล
ใด ๆ เทียบกับจุดศูนยกลาง ถาขอมูลดังกลาวมีความใกลกับจุดศูนยกลางใดมากกวาจะถูกจัดใหเปน
สมาชิกกลุมน้ัน ๆ ในรอบตอไปจะมีการอัพเดตจุดศูนยกลางแตละกลุมใหม ทํางานวนซํ้าไปเร่ือย ๆ 
จนสมาชิกในกลุมไมมีการเปล่ียนแปลงอีก สําหรับประสิทธิภาพเชิงเวลา คือ O(i*k*m*n) โดยที่ i
ถูกกําหนดใหเปนจํานวนรอบการทํางานเม่ือตัวแทนของกลุมเปล่ียนแปลง คา k กําหนดใหเปน
จํานวนกลุม คา m  เปนจํานวนคุณลักษณะและ n กําหนดเปนจํานวนขอมูลท้ังหมด หากรอบการ
ทํางานนอยจะทําใหประสิทธิภาพเชิงเวลาเปน O(n) ในภาพท่ี 3 ไดแสดงการทํางานของอัลกอริทึม 
K-Means (Tan et al., 2006) และในภาพท่ี 4 เปนการแสดงตัวอยางการจัดกลุมของอัลกอริทึม K-
Means

Algorithm Basic K-Means Algorithm 

1. Select k points (may random) as initial centroids. 
         2. repeat: 

3. From k clusters by assign as point which closest centroid. 
4. Recompute the centroid of each cluster. 
5. until: The centroids do not change much.

ภาพท่ี 3  แสดงข้ันตอนการทํางานของอัลกอริทึม K-Means 

ท่ีมา: Tan et al. (2006)
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ภาพท่ี 4  ตัวอยางการจัดกลุมของอัลกอริทึม K-Means

ท่ีมา: Center for Machine Perception (2004)

จุดแข็งของอัลกอริทึม K-Means

1.  เปนอัลกอริทึมท่ีงายและรวดเร็ว
2.  สามารถใชกับขอมูลไดหลากหลายประเภท
3.  ขอมูลหน่ึงจุดสามารถถูกจัดใหอยูในกลุมเดียวเทาน้ัน

จุดดอยของอัลกอริทึม K-Means

1.  เกิดขอผิดพลาดในการจัดกลุมหากมีส่ิงรบกวนหรือขอมูลมีลักษณะท่ียากตอการจัดกลุม 
กลาวคือ พิจารณาจากการพล็อตจุดแลว รูปรางขอมูลไมสามารถแยกกลุมใหเห็นชัดเจน

2.  ผูใชจําเปนตองกําหนดจํานวนกลุมหรือคา k

กลุมที่ 1

กลุมที่ 2 กลุมที่ 3

กลุมที่ 4
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       3.1.2  อัลกอริทึม Fuzzy C-Means 
                 เปนอัลกอริทึมท่ีพัฒนามาจากอัลกอริทึม K-Means ด้ังเดิมจึงอาจกลาวไดวาเปน

อัลกอริทึม K-Means ในรูปแบบ Fuzzy เน่ืองจากมีลักษณะการทํางานท่ีคลายคลึงกับอลักอริทึม K-
Means มาก เปนข้ันตอนการทํางานโดยใชทฤษฎี Fuzzy Set คือ เซตของกลุมท่ีมีการยอมรับสมาชิก
ใหมเขามาอยูในกลุมโดยมีการกําหนดเง่ือนไขในการพิจารณาการรับเปนสมาชิก อัลกอริทึม Fuzzy 
C-Means จะใชทํางานโดยใชหลักความใกลหรือความเปนสมาชิกในการเขากลุมหลัก โดยในการ
ทํางานเร่ิมตนจะทําการเลือกจุดศูนยกลางและคํานวณคา Fuzzy Pseudo Partition หรือคาความเปน
สมาชิก ซ่ึงก็คือ การกําหนดเง่ือนไขในการเขากลุมวาควรอยูในกลุมใดจึงจะเหมาะสม กระบวนการ
ทํางานโดยรวมมีดังน้ี ในข้ันแรกจะมีการกําหนดคาความเปนสมาชิก (wij) ในรอบแรกจะใหขอมูล
ทุกตัวมีคา wij เทากันและตองมีคารวมกันท้ังหมดเทากับ 1 (Tan et al., 2006; Cios et al., 2007)  

1
1




k
ijw

j
                                                         (2)

                 โดยมีเง่ือนไขหลักในการทํางาน คือ m
m

ijw
i


1

0  เสมอ

คา m คือจํานวนขอมูล m แถวหรือ m จุด 
คา i คือขอมูลตัวที่ i 
คา k คือจํานวนกลุมหรือคลัสเตอร  
คา j คือกลุมหรือคลัสเตอรท่ี j

                 ในรอบตอไปจะมีการอัพเดตคา wij และคาจุดศูนยกลางใหมเร่ือย ๆ จนสมาชิก
ในกลุมและจุดศูนยกลางไมมีการเปล่ียนแปลง

                 การอัพเดตคา wij ในรอบตอไปจาก

wij = 1
1

)2),(1/dis( pjcix /  


k pqcix
q 1

1
1

)2),(1/dis(                   (3)
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คา xi คือขอมูลที่ i ท่ีกําลังพิจารณาอยู
คา cj คือคาจุดศูนยกลางของกลุมท่ี j
คา q คือกลุมหรือคลัสเตอรท่ี q
คา p คือคาความสําคัญในการตัดสินใจ ซ่ึงมีคาระหวาง 0 ถึง 

                 โดยท่ัวไปจะกําหนดท่ีคา p เปน 2 ถาหากคา p ยิ่งเขาใกล 1 จะทําใหการทํางาน
คลายกับอัลกอริทึม K-Means แตถาหากกําหนดมากเกินไป จุดศูนยกลางจะครอบคลุมครอบขอมูล
ในวงกวางเกินไป ดังน้ันในกรณีน้ีจึงใชคา p = 2

                 การคํานวณคาจุดศูนยกลาง (cj) ในรอบแรกอาจมาจากการสุมแตในรอบตอไป
จะคํานวณจาก

cj =  
 

m m pijwixpijw
i i1 1

/                                       (4)

                 สําหรับประสิทธิภาพเชิงเวลาเปน O(n) เมื่อ n คือจํานวนขอมูลท้ังหมด (ศศิธร, 
2550) ในภาพที่ 5 แสดงข้ันตอนการทํางานของอัลกอริทึม Fuzzy C-Means

จุดแข็งของอลักอริทึม Fuzzy C-Means

1.  เปนอัลกอริทึมท่ีงายและรวดเร็ว
2.  สามารถใชกับขอมูลไดหลากหลายประเภท
3.  เพราะมีการคํานวณคา Fuzzy Pseudo Partition ซ่ึงเปนตัวบงบอกความคลายกันในการ

รวมกลุมดังน้ันจึงมีโอกาสท่ีขอมูลหน่ึงสามารถจัดใหอยูในกลุมใดก็ได ซ่ึงการคํานวณคาดังกลาว
ทําใหการจัดกลุมมีความถูกตองมาก
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จุดดอยของอัลกอริทึม Fuzzy C-Means

1.  ใชทรัพยากรในการทํางานมาก เชน มีการคํานวณคา Fuzzy Pseudo Partition และเก็บคา
ไว

2. การกําหนดพารามิเตอร เชน คา p สามารถสงผลตอการคํานวณคา Fuzzy Pseudo
Partition และจุดศูนยกลาง

Algorithm  Fuzzy C-Means Algorithm 

1. Select an initial fuzzy pseudo partition, i.e., assign values to all the wij

         2. repeat: 
3. Compute the centroid of each cluster using the fuzzy pseudo partition.
4. Recompute the fuzzy pseudo partition, i.e., the wij.
5. until: The centroids do not change or stopping conditions are “if the change in the 
error is below a speciified threshold” or “if the absolute change in any wij is below a 
given threshold”.

ภาพท่ี 5  แสดงข้ันตอนการทํางานของอัลกอริทึม Fuzzy C-Means

ท่ีมา: Tan et al. (2006)

3.2  วิธีการแบบลําดับข้ัน (Hierarchical Method) เปนวิธีการจัดกลุมท่ีพิจารณาการรวมกลุม
หรือแยกกลุมจากเทคนิคความคลายคลึงกันหรือระยะทาง แบงออกเปน 2 วิธีการหลัก ไดแก วิธีการ
จากลางข้ึนบน (Bottom-up Mode) หรือวิธีการ Agglomerative Clustering ลักษณะการทํางานจะเร่ิม
จากกําหนดขอมูลทุกตัวท่ีจะจัดกลุมแยกเปนขอมูลละหน่ึงกลุม จากน้ันคอย ๆ รวมกลุมไปเร่ือย ๆ 
จนไดตามจํานวนกลุมท่ีตองการ จึงถือไดวาวิธีการจากลางข้ึนบนน้ีใชหลักการผสาน (Merge) และ
วิธีการจากบนลงลาง (Top-Down Mode) หรือวิธีการ Divisive Clustering ซึ่งวิธีการทํางานจะ
กลับกันกับวิธีการจากลางข้ึนบน โดยจะเร่ิมจากใหขอมูลทุกตัวรวมตัวกันเปนหน่ึงกลุม จากน้ันคอย 
ๆ แตกกลุมยอยไปเร่ือย ๆ จนไดจํานวนกลุมตามท่ีตองการ สามารถกลาวไดวาวิธีการจากบนลงลาง
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ใชหลักการแตกยอย (Split) ในการจัดกลุม ในภาพท่ี 6 เปนตัวอยางของวิธีการจัดกลุมแบบลําดับข้ัน
ท้ังวิธีการจากลางข้ึนบนและบนลงลางตามลําดับ (Han and Kamber, 2001; Tan et al., 2006) 

ภาพท่ี 6  ตัวอยางการจัดกลุมแบบลําดับข้ัน

3.3  วิธีการวิเคราะหจากความหนาแนน (Density-based Method) เปนวิธีท่ีใชท่ีพิจารณา
การจัดกลุมจากความหนาแนนหรือการเกาะกันของขอมูลโดยพิจารณาเง่ือนไขหรือคา Threshold 
บางคาจากบริเวณท่ีใกลเคียงกับขอมูลท่ีกําลังพิจารณาอยู เง่ือนไขดังกลาวในการรวมกลุม คือ การ
กําหนดคารัศมีในการกวาดสมาชิกท่ีอยูในรัศมีจากจุดศูนยกลางใหเขารวมกลุม ท้ังน้ีการรวมกลุม
กันไดจะตองข้ึนกับจํานวนจุดตํ่าท่ีสุด (Minimum Number of Points) ท่ีกําหนดไวเทาใดจึงจะยอม
ใหจัดเปนหน่ึงกลุมได ตัวอยางอัลกอริทึมท่ีใชการวิเคราะหจากความหนาแนน ไดแก DBSCAN (A 
Density-Based Clustering Method Based on Connected Regions with Sufficiently High Desity) 
และ OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering Structure) (Han and Kamber, 2001)

3.4  วิธีการวิเคราะหจากกริด (Grid-based Method) เปนวิธีการจัดกลุมโดยแบงพ้ืนท่ีขอมูล
ท้ังหมดออกเปนชองหรือกริด (Grid) และใชหลักชองวางในขอบเขตของเซลลในกริด วิธีการน้ี
ทํางานไดเร็วเพราะในการวิเคราะหชองวาง ขอมูลแตละจุดเปนอิสระตอกันและข้ึนตรงกับจํานวน
เซลลเทาน้ัน ตัวอยางอัลกอริทึมท่ีใชวิธีการน้ี ไดแก STRING (Statistic Information Grid) (Han and 
Kamber, 2001) 

Agglomerative Divisive
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3.5  วิธีการวิเคราะหจากแบบจําลอง (Model-based Method) เปนวิธีท่ีใชขอมูลในการ
ทดสอบความเหมาะสมของแบบจําลองทีละแบบจําลองตามท่ีไดมา วิธีการน้ีสวนใหญมักใชในการ
ทดสอบหาจํานวนกลุมท่ีเหมาะสมโดยตัดสินจากการทดสอบทางสถิติ สามารถแบงวิธีการในการ
วิเคราะหจากแบบจําลองได 2 วิธีการ คือ การวิเคราะหโดยใชสถิติ (Statistical Approach) ซึ่ง
อัลกอริทึมท่ีใชวิธีการน้ี ไดแก COBWEB และวิธีการวิเคราะหโดยใชหลักโครงขายประสาทเทียม 
(Neural Network Approach) สําหรับอัลกอริทึมที่ใชวิธีการแบบโครงขายประสาทเทียม ไดแก 
SOM ซ่ึงไดอธิบายไวในขอ 2 (Han and Kamber, 2001)

4. การใหนํ้าหนักของคุณลักษณะ

โดยท่ัวไปจะพบการใหนํ้าหนักของคุณลักษณะ (Features Weighting) ในงานดานการคน
คืนสารสนเทศและการทําเหมืองขอมูลเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการจัดกลุม กลาวคือ หากความถ่ี
ของคําสําคัญท่ีตํ่า แตอาจเปนคําเฉพาะท่ีสามารถแยกแยะเอกสารเพ่ือใชในการจัดกลุมไดดี ก็ควร
เพ่ิมความถ่ีของคําสําคัญน้ัน ๆ เพ่ือเพ่ิมความสําคัญของคําสําคัญ ตัวอยางเทคนิคการใหนํ้าหนัก
คุณลักษณะ ไดแก TF-IDF (Terms Frequency-Inverse Document Frequency) แบบจําลองของโร
เบิรตสัน (Robertson, 1970, 1980) หรือ แบบจําลอง BM25 (Zhao and Lu, 2007) ซ่ึงใชหลักการคน
คืนโดยพิจารณาจากการเขาคูกันของเอกสารและใชพ้ืนฐานความรูดานความนาจะเปนซ่ึงคิดคนในป 
1970 และป 1980 (http://en.wikipedia.org/wiki/BM25), วิธีการ Logarithm Weight, วิธีการ 
Augmented Weight เปนตน

4.1  TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) เปนเทคนิคท่ีใชกัน
โดยท่ัวไปและเปนท่ีนิยม ซ่ึงใชหลักการนับความถ่ีของคําสําคัญ (Terms Frequency) และจํานวน
ของเอกสาร (Document Frequency) ท่ีมีคําสําคัญท่ีสนใจปรากฏอยู เทคนิค TF-IDF มีสูตรในการ
คํานวณดังสมการตอไปน้ี (Manning et al., 2008)

TF-IDFt,d = TFt,d * IDFt                                                        (5)

คา TFt,d คือ จํานวนคร้ังหรือความถ่ีของคําสําคัญ t ปรากฏอยูในเอกสาร d
คา IDFt คือ นํ้าหนักของคํา t
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     โดยที่คา IDFt สามารถคํานวณไดจาก

IDFt = log 
tdf

N      (6)                                                    

คา N คือ จํานวนเอกสารท้ังหมดท่ีใชพิจารณา
คา dft คือ จํานวนเอกสารท่ีมีคําสําคัญ t ปรากฏอยู

     ขอสังเกตหากคา TF-IDFt,d (Manning et al., 2008) 

     1.  คาสูงมาก แสดงวามีคําสําคัญ t ปรากฏบอยคร้ังในนอยเอกสาร มีความสามารถใน
การจําแนกเอกสารสูง จึงถือวาความสําคัญของคํา t ดังกลาวมีมาก

     2.  คาตํ่า แสดงวามีคํา t ปรากฏเพียงเล็กนอยในเอกสารท้ังหมด คํา t มีความสามารถใน
การจําแนกคอนขางตํ่า

     3.  คาตํ่ามากหรือตํ่าท่ีสุด แสดงวามีคํา t ปรากฏอยูในแทบทุกเอกสาร มีความสามารถ
ในการจําแนกต่ํา จึงถือวาความสําคัญของคํา t มีนอย

     ในการสังเกตคา TF-IDFt,d เพ่ือพิจารณาความสําคัญของคํา t จะพิจารณาเทียบจาก
เอกสารท้ังหมดในกรณีน้ัน ๆ 

4.2  Logarithm Weight หรือเรียกวาวิธีการ Log TF-IDF (Logarithm Terms Frequency-
Inverse Document Frequency) เปนวิธีการท่ีประยุกตจาก TF-IDF โดยนําเอา Logarithm มาชวยใน
การเพ่ิมความถ่ีของคําสําคัญ โดยท่ัวไปมักใชเพ่ือการใหนํ้าหนักคุณลักษณะสําหรับการคนคืน แต
สามารถนํามาใชเพ่ิมประสิทธิภาพเพ่ือการจัดกลุมได สําหรับ Log TF-IDF มีวิธีการคํานวณดังน้ี
(Gong and Liu, 2001; Lan et al., 2005)

                                         Log TF-IDFt,d = log(1+TFt,d) * IDFt   (7)                                                                                                 

คา TFt,d คือ จํานวนคร้ังหรือความถ่ีของคําสําคัญ t ปรากฏอยูในเอกสาร d 
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     สําหรับการคํานวณคา IDFt จะคํานวณตามสมการ (6)

4.3  Augmented Weight เปนอีกวิธีการหน่ึงท่ีประยุกตมาจาก TF-IDF ซ่ึงวิธีการน้ีจะ
คํานึงถึงความยาวเอกสารหรือลักษณะของเอกสารในการเพ่ิมความถ่ีของคําสําคัญ โดยมีวิธีการ
คํานวณตามสมการตอไปน้ี (Gong and Liu, 2001; Ginsparg, 2009)

Augmented = C + )
)(Max

*
(

dt,TFt
dt,TFC

* IDFt (8)                                           

คา TFt,d คือ จํานวนคร้ังหรือความถ่ีของคําสําคัญ t ปรากฏอยูในเอกสาร d
คา       Max(TFt,d) คือ ความถ่ีสูงสุดของคําใด ๆ ในเอกสาร d หรือเอกสารที่

พิจารณาอยู
คา C คือ คาคงที่ (Constant)

     สําหรับการคํานวณคา IDFt จะคํานวณตามสมการ (6)

     ขอสังเกตในการกําหนดคาคงท่ี (Polettini, 2004)

     1.  หากกําหนดคาคงท่ี C เปนคา 0.5 หมายถึงเอกสารท่ีใชในการทดลองเปนเอกสารท่ี
สั้น 

     2.  แตหากเปนเอกสารท่ียาว (เอกสารมีความยาวเปนหนา) คาคงท่ี C ควรกําหนดเปนคา 
0.3 

     3.  ดังนั้นคา 0.3 และคา 0.5 จึงเปนคามาตรฐานข้ันตน แตสามารถเปล่ียนแปลงเพ่ิมหรือ
ลดหล่ันตามความเหมาะสม

     4.  โดยท่ัวไปไมควรต่ํากวาคา 0.5 และไมควรกําหนดเปนคา 1 สําหรับเอกสารท่ีส้ัน
     5.  สําหรับเอกสารท่ียาวซ่ึงโดยท่ัวไปควรกําหนดเปนคา 0.3 แตไมควรเปนคา 0

     สําหรับการกําหนดวาเอกสารมีขนาดส้ันหรือขนาดยาวข้ึนอยูกับผูทดลองกําหนดตาม
ความเหมาะสม แตโดยทั่วไปคา 0.5 ถือเปนคามาตรฐาน
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5. การคัดเลือกคุณลักษณะ 

ชุดขอมูลขนาดใหญท่ีมีคุณลักษณะจํานวนมากเปนสาเหตุหน่ึงท่ีทําใหส้ินเปลืองทรัพยากร
มากในการวิเคราะหขอมูล เชน เวลาในการทํางานและหนวยความจํา เปนตน ดังน้ันเทคนิคการ
คัดเลือกคุณลักษณะ (Features Selection) จึงเปนทางเลือกหน่ึงท่ีชวยลดการใชทรัพยากรลง เทคนิค
การคัดเลือกคุณลักษณะ คือ กระบวนการในการจําแนกแยกแยะและลบขอมูลท่ีไมจําเปนออกไป 
ซ่ึงชวยลดปริมาณของคุณลักษณะ และเพ่ิมประสิทธิภาพเร่ืองเวลาในการทํางานกับอัลกอริทึมอ่ืน
ในข้ันตอนถัดไป การคัดเลือกคุณลักษณะจะใชหลักการคนหาคุณลักษณะผานทางชองวางหรือ
ระยะหางของเซตคุณลักษณะยอย (Feature subset space) ซึ่งมข้ัีนตอนการคนหาหลัก ๆ 4 ข้ันตอน 
(Hall, 1999) คือ

1.  ข้ันตอนเริ่มตน ทําการเลือกจุดเร่ิมตนในระยะหางของเซตคุณลักษณะยอย หากเร่ิมตน
ในรอบแรกไมมีคุณลักษณะใด ๆ เซตคุณลักษณะยอยท่ีดีท่ีสุดจะถูกเลือกกอนซึ่งเปนการ
ประมวลผลแบบเดินหนาทีละข้ัน (Forward) ในทางกลับกัน หากเปนการประมวลผลแบบยอนหลัง
ทีละขั้น (Backward) จะเร่ิมรอบแรกจากเซตคุณลักษณะท้ังหมดแลวคัดเซตคุณลักษณะยอยท่ีไมดี
ออกไปกอน จะหยุดเม่ือไมมีคุณลักษณะท่ีผานตามเง่ือนไข ในกรณีน้ีจะคนหาชองวางในเซต
คุณลักษณะโดยประมวลผลแบบยอนหลัง

2.  ข้ันตอนคนหา แบบ Exhaustive (การคนหาทั้งหมด) เปนวิธีการคนหาระยะหางของ
คุณลักษณะ สมมติมีคุณลักษณะท้ังหมด N คุณลักษณะ ตองใชเวลาในการคนหาระยะหางของ
คุณลักษณะท้ังหมด 2N แตในการคนหาแบบฮิวริสติก (Heuristic Search) จะมีกลยุทธในการคนหาท่ี
ดีกวาน้ันถึงแมจะไมสามารถการันตีไดวาดีท่ีสุดแตถือวายังดีกวาวิธีการ Exhaustive เพราะการ
คนหาแบบฮิวริสติกจะทําการคนหาขอมูลเพียงบางสวน

3.  ข้ันตอนประเมินการคนหาคุณลักษณะ การประเมินคุณลักษณะท่ีไดมาเปน
สวนประกอบในการตัดสินใจวาคุณลักษณะท่ีคนหามายอมรับไดหรือไม มี 2วิธีการหลัก คือ Filter 
ซ่ึงเปนวิธีการท่ีทํางานโดยเปนอิสระจากอัลกอริทึมท่ีเขามาทํางานดวยฮิวริสติกจึงเปนหน่ึงใน
วิธีการท่ีใชการประเมินแบบ Filter  โดยท่ัวไปจะประเมินผลจากคา Merit ของเซตยอยคุณลักษณะ 
อีกวิธีการหน่ึงคือ Wrapper ใชหลักการสุมซํ้า ๆ (Re-Sampling) เชนการทํา Cross-Validation ใน
การประเมินคาความถูกตองของเซตยอยคุณลักษณะ



20

4.  หยุดการคนหา ในข้ันตอนการหยุดคนหาชองวางของเซตยอยคุณลักษณะเม่ือพบวาไมมี
เซตยอยคุณลักษณะใดท่ีทําใหคา Merit สูงข้ึนอีกแลว

โดยเทคนิคจะกลาวถึงน้ี คือ การใชตัวคํานวณความสัมพันธของคุณลักษณะ (Attribute 
Evaluator) โดย CFS (Correlation-based Feature Subset Selection) และใชวิธีการเชิงพันธุกรรม
พื้นฐาน (Genetic Search) ในการคนหาคุณลักษณะ (Search Method) สําหรับรายละเอียดของท้ัง
สองวิธีการมีดังตอไปน้ี

5.1  CFS Subset Evaluator เปนเทคนิคท่ีใชหลักการคนหาสหสัมพันธเชิงฮิวริสติก 
(Correlation based Heuristic) โดยท่ัวไปจะใชวิธีการคนหาแบบดีท่ีสุดกอน (Best First Search) 
ประกอบการตัดสินใจในการคัดเลือกคุณลักษณะ โดยวิธีการคนหาแบบดีท่ีสุดกอนจะคลายการปน
เขาแบบเชิงละโมบ (Greedy Hill Climbing) ใชทฤษฎีกราฟในการเก็บขอมูลตรวจสอบโหนดท่ี
เชือ่มโยงกับโหนดท่ีพิจารณาจากการคํานวณโดยใชฟงกชันฮิวริสติกแลวเลือกเสนทางท่ีจะไปยัง
โหนดถัดไป (ข้ึนกับลักษณะของปญหา) ซ่ึงเปนโหนดท่ีดีกวาโหนดเดิม CFS นี้จะใชหลักการการ
คํานวณคาความไมเปนระเบียบของขอมูล (Entropy) ดังสมการ (9) และสมการ (10) หากคาท่ีไดย่ิง
นอย จะสามารถบงบอกไดวาคุณลักษณะน้ันสามารถลดความไมเปนระเบียบของขอมูลได แลวนํา
คาความไมเปนระเบียบน้ีมาคํานวณคาความไมแนนอน (Uncertainty Coefficient) ตอตามสมการ 
(11) ในการพิจารณาความสัมพันธระหวางคุณลักษณะซ่ึงสามารถคํานวณไดจาก

H(Y) = 
 yRy

ypyp ))()log(( (9)

H(Y|X) = 
 yRyxRx

xypxypxp ))|()log(|()(                                   (10)

C(Y|X) = )(
)|()(

YH
XYHYH                                                    (11)                                   

คา p(y) คือโอกาสท่ีเลือกคุณลักษณะ y (Probability Distribution of y)
คา p(x) คือโอกาสท่ีเลือกคุณลักษณะ x (Probability Distribution of x)
คา p(y|x) คือโอกาสท่ีเลือกคุณลักษณะท้ัง x และคุณลักษณะ y
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คา H(Y) คือคาความไมเปนระเบียบของคุณลักษณะ Y
คา H(Y|X) คือคาความไมเปนระเบียบเมื่อมีคุณลักษณะ X แลวจะมี

คุณลักษณะ Y หรือคุณลักษณะ X และ Y ประกอบกัน
คา C(Y|X) คือคาความไมแนนอนเม่ือคุณลักษณะ X และ Y ประกอบกัน

     โดยคาความไมแนนอนน้ีเปนตัววัดความสัมพันธระหวางคุณลักษณะท่ีสนใจอยู มีคาได
ระหวาง 0 ถึง 1 หากคาย่ิงเขาใกล 1 แสดงวาคุณลักษณะท้ังสองคุณลักษณะมีความสัมพันธกันมาก 
นําคาความไมแนนอนน้ีมาประกอบการตัดสินผลการคัดเลือกคุณลักษณะ โดยนําคาความไม
แนนอนน้ีมาคิดคาเฉล่ียของความสัมพันธของคุณลักษณะ ซึ่ง CFS จะตัดสินจากการคํานวณคา
ความสามารถในการจัดการคุณลักษณะท่ีมีความสัมพันธกันต่ํา  (Merit Value) ภายในของกลุม
คุณลักษณะ S ใด ๆ ที่มี k คุณลักษณะสามารถคํานวณไดจาก

Merits = 
ffr1kkk

cfrk
)( 

                                                 (12)

 
คา cfr คือ คาเฉล่ียของความสัมพันธระหวางคุณลักษณะกับกลุมของ

คุณลักษณะท่ีถูกเลือก (Class Attribute) โดยที่ fS
คา ffr คือ คาเฉล่ียของความสัมพันธระหวางคุณลักษณะท่ีถูกเลือก

ภายในกลุมของคุณลักษณะท่ีถูกเลือก 
คา k คือ จํานวนคุณลักษณะในกลุม S (เซตคณุลักษณะท่ีถูกคัดเลือก)
คา S คือ กลุมคุณลักษณะท่ีมี k คุณลักษณะ

     คาความสัมพันธของคุณลักษณะท่ีสูงจะถือวาเปนการคัดเลือกคุณลักษณะท่ีดี เพราะ
สามารถบงบอกไดวาคุณลักษณะของขอมูลแตละกลุมมีความเก่ียวของกันสูง (Hall and Smith, 
1997)
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5.2  Genetic Algorithm (GA) Search Method โดยท่ัวไปการคัดเลือกคุณลักษณะโดยใช
วิธีการ CFS น้ีจะทําการคนหาพ้ืนฐานโดยวิธีการคนหาแบบดีท่ีสุดกอน แตในงานวิจัยน้ีจะใชการ
คนหาโดยใชวิธีการ GA Search Method ซ่ึงเปนการคนหาโดยใชเทคนิคทางพันธุกรรมพ้ืนฐาน เปน
วิธีการคนหาคําตอบโดยอาศัยหลักทางพันธุศาสตร กลาวคือ กําหนดขอมูลท่ีตองการทดสอบใหอยู
ในรูปแบบโครโมโซม ซ่ึงภายในโครโมโซมจะมียีนเปนสวนประกอบของแตละโครโมโซม 
จากน้ันทําการวัดความแข็งแรงของประชากรหรือโครโมโซมโดยอาศัยจากการคํานวณคาความ
แข็งแรง (Fitness Function) ประชากรท่ีแข็งแรงเทาน้ันจึงจะอยูรอดตอไป ซ่ึงกระบวนการทาง
พันธุกรรมหลัก ๆ (Fent, 1999) ไดแก

     1.  เร่ิมจากการสรางประชากรตนกําเนิด โดยกําหนดใหอยูในรูปแบบโครโมโซม 
(Chromosomes) ดังท่ีไดแสดงในภาพท่ี 7 (ก) ในกรณีศึกษาน้ีมีจํานวนยีน 971 ยีน

     2.  การแลกเปล่ียนสวนของพันธุกรรม (Crossover) อาจใชวิธีการสุมคูของประชากร
เพ่ือนํามาแลกเปล่ียนกันได ในข้ันตอนการแลกเปล่ียนน้ีเองอาจทําใหคนพบสายของประชากรใหม
หรือกฎใหมท่ีไมเคยพบมากอนก็ได ดังท่ีไดแสดงในภาพท่ี 7 (ข) ในกรณีศึกษาน้ีกําหนดอัตราการ
แลกเปล่ียนสวนพันธุกรรมเทากับ 0.6 

     3.  การคํานวณคาความแข็งแรง
     4.  คัดเลือกประชากร (Select Population) เพ่ือใชเปนประชากรรุนตอไปโดยคัดเลือก

จากการคํานวณคาความแข็งแรงมาประกอบการคัดเลือกประชากร
     5.  การกลายพันธุ (Mutation) ซ่ึงในข้ันตอนน้ีอาจไมมีก็ได ข้ึนอยูกับการกําหนดอัตรา

การกลายพันธุ ในการกลายพันธุอาจทําใหคนพบสายของประชากรใหมหรือกฎใหมท่ีไมเคยพบมา
กอน ซ่ึงตัวอยางการกลายพันธุไดแสดงในภาพท่ี 7 (ค) ในกรณีศึกษาน้ีกําหนดอัตราการกลายพันธุ
เทากับ 0.033

     ในภาพท่ี 7 ไดนําเสนอวิธีการแลกเปล่ียนสวนพันธกุรรมและการกลายพันธุใน Genetic 
Algorithm 
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ภาพท่ี 7  แสดงข้ันตอนการแลกเปล่ียนสวนพันธุกรรมและการกลายพันธุ
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     ในภาพท่ี 8 แสดงการทํางานของ Genetic Algorithm Search Method (Hall, 1999)

Algorithm Simple genetic search strategy

1. Begin by randomly generating an initial population P.
2. Calculate e(x) for each member x  P. //คํานวณคาความแข็งแรง
3. Define a probability distribution p over the members of P where p(x)  e(x).
4. Select two population members x and y with respect to p. //เลือกประชากรที่ดีที่สุด
5. Apply crossover to x and y to produce new population members x´ and y´.
6. Apply mutation to x´ and y´.
7. Insert x´ and y´ into P´ (the next generation).
8. If | P´| < |P|, goto 4.
9. Let P    P´.

             //ทําตอหากจํานวนรุนยังไมครบ ตามกําหนด
10. If there are more generations to process, goto 2.

              11. Return x  P for which e(x) is highest. //คืนคาประชากรท่ีมีความแข็งแรงมากท่ีสุด

ภาพท่ี 8  แสดงข้ันตอนการทํางานของ Genetic Search

ท่ีมา: Hall (1999)
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     หลักการทํางานของการคัดเลือกคุณลักษณะ (สุคนธทิพย, 2551; Hall, 1999)

     1.  กําหนดประชากรเร่ิมตน ซ่ึงอาจไดมาจากการสุม (ในท่ีน้ีกําหนดรุนประชากรสูงสุด 
20 รุน (Generation)) และกําหนดใหอยูในรูปแบบโครโมโซม ดังภาพท่ี 7

     2.  ทําการแทนคาคุณลักษณะแตละคุณลักษณะดวย 0 และ 1 (0 หมายถึง คุณลักษณะถูก
ใช, 1 หมายถึง คุณลักษณะไมถูกใช) เพ่ือแสดงวาคุณลักษณะถูกใช โดยทําเปนเซต Individual (เซต
ของคุณลักษณะท่ีถูกคัดเลือกจากคุณลักษณะท้ังหมด)

     3.  วัดคาความเหมาะสมหรือคาความแข็งแรงของ Individual แตละเซต โดยตัดสินจาก
วิธีการ CFS วาเซตของคุณลักษณะใดเหมาะสมท่ีสุด คุณลักษณะเซตน้ันจะถูกคัดเลือก โดยพิจารณา
จากการคํานวณคา Merit

     4.  สลับบางสวนของเซต Individual หรือใชเทคนิคกลายพันธุเพ่ือใหไดเซต Individual 
เซตใหม ๆ

     5.  ทําซ้ําขอ 3 ใหม หยุดการทํางานเม่ือเปนไปตามเง่ือนไขท่ีกําหนด เชน ประชากร
ท้ังหมดซํ้ากับรอบเดิม หรือคลอบคลุมประชากรทุกแบบท่ีเปนไปได

6. การวัดประสิทธิภาพการจัดกลุม

ตัววัดประสิทธิภาพในการจัดกลุมเปนส่ิงท่ีสามารถอางอิงผลการทํางานหรือผลการจัดกลุม
ไดวามีประสิทธิภาพในการจัดกลุมดีหรือไมดี ตัววัดประสิทธิภาพโดยท่ัวไปน้ันจะใชหลักการทาง
สถิติเปนตัวอางอิง

6.1  F-Statistic เปนทดสอบอัตราระหวางความแปรปรวนของขอมูลระหวางกลุม (Mean 
Square for Treatments-MSTr) กบัความแปรปรวนระหวางขอมูลภายในกลุม (Mean Square Error-
MSE) หากคา F-Statistic มีคามากแสดงวาขอมูลระหวางกลุมมีความแตกตางกันมาก ถือวาเปนการ
จัดกลุมท่ีดี ในทางกลับกันหากคา F-Statistic มีคานอยแสดงวาความแปรปรวนระหวางกลุมกับ
ความแปรปรวนภายในกลุมมีคาใกลเคียงกันแตไมอาจสรุปไปในแนวโนมความแปรปรวนระหวาง
กลุมได สามารถคํานวณคา F-Statistic ไดจาก (Matignon, 2007)
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F-Statistic = MSE
MSTr                                                                 (13)
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คา MSTr คือ  ความแปรปรวนของขอมูลระหวางกลุม (Intergroup)
คา MSE คือ ความแปรปรวนของขอมูลภายในกลุม (Intragroup)
คา xi คือ ขอมูลตัวท่ี i
คา        x คือ คากลางของขอมูล
คา n คือ จํานวนขอมูล
คา k คือ จํานวนกลุม
คา         kx คือ คากลางของขอมูลภายในกลุมตัวท่ี k

6.2  Silhouette เปนตัววัดความคลายคลึงกันของขอมูลภายในกลุม พิจารณาคา Silhouette 
(si) จากอัตราระหวางคาเฉล่ียของระยะทางภายในกลุมกับคาเฉล่ียของระยะทางระหวางกลุมโดยจะ
มีคาอยูระหวาง -1 ถึง 1 ถาหากคา Silhouette ติดลบ แสดงวาระยะทางภายในกลุมมีความหางกัน
มากและหากคา Silhouette ยิ่งเขาใกล 1 แสดงวาระยะทางเฉล่ียภายในกลุมมีคานอย (หรืออีกนัย
หน่ึงระยะทางเฉล่ียระหวางกลุมมีคามาก) มีการแบงแยกกลุมไดชัดเจน สามารถคํานวณคา 
Silhouette ไดจาก (Tibshirani et al., 2001; Fanizzi et al., 2007)
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คา ai คือ ระยะทางเฉล่ียภายในกลุม
คา bi คือ ระยะทางเฉล่ียระหวางกลุม
คา dp คือ ระยะทางระหวางระยะทางเฉล่ียของขอมูลภายในกลุมกับ

ขอมูลท่ีสนใจอยู
คา x คือ ขอมูลท่ีสนใจอยู
คา Cj คือ กลุมที่ j โดยที่ j{1,..., k} จากจํานวนกลุมท้ังหมด k กลุม
คา Ch คือ กลุมที่ h โดยที่ h{1,..., k} จากจํานวนกลุมท้ังหมด k กลุม

และ h   j

     จากน้ันทําการหาคาเฉล่ียของคา Silhouette ดังนี้

si = 


k
isk 11

1                                                                 (19)

คา k คือ จํานวนกลุม

     หากคา Silhouette ท่ีสูงถือวาเปนการจัดกลุมท่ีดี เน่ืองจากคาเฉล่ียของระยะทางขอมูล
ระหวางกลุมมีคามากกวาคาเฉล่ียของระยะทางขอมูลภายในกลุม ซ่ึงก็คือ กลุมท่ีแบงมาน้ันถูก
แบงแยกอยางชัดเจน
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6.3  R-Squared ในท่ีน้ีเรียกยอวา RS เปนตัววัดความแตกตางกันระหวางกลุมและอัตราการ
รวมเปนกลุมเดียวกัน (Degree of Homogeneity) คา RS จะมีคาไดระหวาง 0 ถึง 1 หากคาย่ิงเขาใกล 
0 จะหมายถึงขอมูลท่ีจัดกลุมแทบไมมีความแตกตางระหวางกลุมเลย ในทางกลับกันหากคาย่ิงเขา
ใกล 1 แสดงวาขอมูลท่ีจัดกลุมมีความแตกตางระหวางกลุมมาก ซ่ึงคา RS สามารถใชเปนตัว
สนับสนุนควบคูกับคา F-Statistic ไดเพ่ือวิเคราะหวาส่ิงท่ีคาดการณหรือผลการจัดกลุมท่ีไดนั้นมี
ความเหมาะสมหรือไม (Kovacs et al., 2006; Matignon, 2007)

RS = 1 –     
 

 



n
||xix||
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||kxix||
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1i                                               (20)

คา xi คือ ขอมูลตัวท่ี i
คา x คือ คากลางของขอมูล
คา n คือ จํานวนขอมูล
คา k คือ จํานวนกลุม
คา kx คือ คากลางของขอมูลภายในกลุมตัวท่ี k 
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7. งานวิจัยที่เกี่ยวของ  

งานของ Zheng และคณะ (Zheng et al., 2003)   ไดทําการทดลองจัดกลุมเอกสารโดยใช
การเย่ียมชมโหนดในระยะทางท่ีส้ันท่ีสุด (Minimum Spanning Tree-MST) และใชเทคนิค VSM ใน
การแทนคําสําคัญและใชเทคนิค TF-IDF ในการจัดลําดับการแยกสวนของเอกสารเพ่ือแทนโหนด
ใน MST โดยทําการทดลองเทียบกับวิธีการจัดกลุมแบบธรรมดา จากผลการทดลองพบวาวิธีการ 
MST ใหประสิทธิภาพดีท่ีสุด

Wang และคณะ (Wang et al., 2004) ทําการศึกษาการคัดเลือกคุณลักษณะยีนของการเกิด
โรคมะเร็ง ซ่ึงโดยใชวิธีการ Wrapper, filters และ CFS โดยกําหนดคุณลักษณะใหอยูในรูปแบบ
เวคเตอร การใช Wrapper รวมกับอัลกอริทึม J48, Naïve Bayes และ Support Vector Machines จาก
ผลการทดลองพบวาวิธีการ Wrapper สามารถเลือกยีนเพ่ือใชในการสรางโมเดลในการจําแนก
โรคมะเร็งไดดีท่ีสุดและวิธีการ CFS สามารถเลือกยีนท่ีมีความสัมพันธเช่ือมโยงกับการเกิด
โรคมะเร็งไดดีท่ีสุด นอกจากน้ีวิธีการ CFS ยังเปนวิธีการท่ีใชเวลาในการทํางานเร็วกวาวิธีการ
Wrapper

Aarabi และคณะ (Aarabi et al., 2005) ไดทําการทดลองจําแนกอาการปจจุบันของโรคใน
ทารกแรกเกิดจากคล่ืนสมอง (คลืน่สมองในแตละชวงสามารถจับโรคไดตางโรคกัน) ดวยวิธี
โครงขายประสาทเทียม เปรียบเทียบระหวางขอมูลท่ีผานคัดเลือกคุณลักษณะดวย CFS, RelifF, 
FCBF (Fast correlation-based filter) และ ขอมูลท่ีไมผานการคัดเลือกคุณลักษณะ โดยกําหนด
คุณลักษณะใหอยูในรูปแบบเวคเตอรรวม 132 คุณลักษณะของโรงพยาบาล North Hospital of 
Amiens จากผลการทดลองพบวาการจําแนกขอมูลดวยวิธีการโครงขายประสาทเทียมและคัดเลือก
คุณลักษณะดวยวิธีการท้ัง CFS และ ReliefF (Relevance of Features) ชวยเพ่ิมประสิทธิภาพในการ
จําแนกอาการปจจุบันของโรคในทารกแรกเกิดดีท่ีสุดแตคุณลักษณะท่ีคัดเลือกจาก CFS มี
ความสัมพันธของคุณลักษณะดีท่ีสุด

การทดลองของ Lan และคณะ (Lan et al., 2005) ไดทําการศึกษางานดานการใหนํ้าหนัก
คุณลักษณะสําหรับการจัดกลุมขอความ โดยเทคนิคท่ีใชในการใหนํ้าหนักเอกสารหลายเทคนิค เชน 
(1) เทคนิค Binary (2) เทคนิค TF (Term Frequency) และ (3) เทคนิค Logarithm Weight  เปนตน 
ทําการเปรียบเทียบทุกวิธีโดยใชกับขอมูลขาว ไดแก ขอมูลของสํานักขาวรอยเตอร (Reuters) 
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จํานวน 10 กลุมขาวและขอมูลขาวจากแหลงอ่ืนสุมมา 20 กลุมขาว กลุมละ 300 ตัวอยาง ทําการ
ทดลองกับจํานวนคุณลักษณะท่ีมีขนาดตาง ๆ กัน เทคนิคท่ีใหประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุด คือ TF.RF 
(Term Frequency-Relevance Frequency) รองลงมา คือ TF  วิธีการ Logarithm Weight และ ITF 
(Inverse Term Frequency) ตามลําดับ

สําหรับการวัดประสิทธิภาพการจัดกลุม ไดมีงานวิจัยท่ีไดนําเสนอวิธีการในการวัด
ประสิทธิภาพในการจัดกลุม ในงานวิจัยของ Kovacs และคณะ (Kovacs et al., 2006) ไดนําเสนอ
เทคนิคการวัดประสิทธิภาพการจัดกลุม ไดแก Davies Bouldin Index (DB-Index), Root Mean 
Squared Standard Deviation (RMSSD), Dunn and Dunn Like Indices, R-Squared, SD Validity 
Index (SD-Index) และ S_Dbw Validity Index นํามาทดลองกับชุดขอมูลสามชุด โดยใชอัลกอริทึม 
K-Meansในการจัดกลุม ในชุดขอมูลชุดแรกพบวา Dunn และ SD-Index ใหประสิทธิภาพดีท่ีสุด 
ขอมูลชุดท่ีสองพบวา DB-Index และ SDIndex ใหประสิทธิภาพดีท่ีสุด และในชุดขอมูลชุดสุดทาย
ไมสามารถสรุปไดเน่ืองจากสภาพขอมูลมีส่ิงรบกวนมากและลักษณะขอมูลไมเกาะกลุมกัน

งานวิจัยของศศิธร (ศศิธร, 2550) ไดทําการทดลองจัดกลุมศูนยบริการและถายทอด
เทคโนโลยีทางการเกษตรประจําตําบลตามการปฏิบัติงาน โดยใช (1) เทคนิคการทําเหมืองขอมูล
ดวยอัลกอริทึมแบบ 2 ขั้นตอน (ใช SOM ในการหาจํานวนกลุมและจัดกลุมโดยใชอัลกอริทึม K-
Means, อัลกอริทึม Bisecting K-Means และอลักอริทึม Fuzzy C-Meansและ (2) การจัดกลุมโดยใช
หลักการคํานวณคาระดับคะแนนรวมประสิทธิภาพ (P Score) การทํางานของศูนย จากผลการ
ทดลองพบวาใน (1) อัลกอริทึม Fuzzy C-Meansใหประสิทธิภาพในการจัดกลุมดีท่ีสุด สําหรับผล
ของ (2) คา P Score ใหผลคะแนนสวนใหญอยูท่ีระดับพอใชและปานกลาง และจํานวนกลุมท่ี
เหมาะสมท่ีสุด คือ 6 กลุม

งานวิจัยของวงกต (วงกต, 2551) ไดทําการทดลองจัดกลุมขอมูลเอกสารวิชาการความ
ปลอดภัยของอาหารดวยอัลกอริทึมแบบ 2 ขั้นตอน โดยใชอัลกอริทึม SOM ในการหาจํานวนกลุมที่
เหมาะสมและทําการจัดกลุมโดยใชอัลกอริทึม K-Means และวิธีการจัดกลุมเชิงพันธุกรรม (Genetic 
Algorithm) ใหนํ้าหนักคุณลักษณะโดยใชเทคนิค TF-IDF จากการทดลองพบวาวิธีการเชิง
พันธุกรรมใหผลการจัดกลุมดีกวาอัลกอริทึม K-Means แตประสิทธิภาพเชิงเวลาอัลกอริทึม K-
Means ดีกวา และจํานวนกลุมท่ีเหมาะสมท่ีสุด คือ 8 กลุม
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งานวิจัยของวงศพันธและศรีวิหค (Wongpun และ Srivihok, 2008) ไดศึกษาการหาเทคนิค
การคัดเลือกคุณลักษณะท่ีใหประสิทธิภาพการจําแนกขอมูลดีท่ีสุดนํามาหาปจจัยท่ีมีผลตอ
พฤติกรรมการกระทําความผิดของนักเรียนระดับอาชีวศึกษา โดยใชเทคนิคการคัดเลือกคุณลักษณะ
เชงิพันธุกรรม (Genetic Search) รวมกับ Correlation-based Feature Selection (CFS), Consistency-
based Subset Evaluation, Wrapper Subset Evaluation จากผลการทดลองพบวา การคัดเลือก
คุณลักษณะท้ัง 3 เทคนิค คือ Correlation-based Feature Selection, Consistency-based Subset 
Evaluation, Wrapper Subset Evaluation กอนนําไปประมวลผลตอในตัวจําแนกประเภทเบยอยาง
งาย, ขายงานความเช่ือแบบเบย และ C4.5 จะใหประสิทธภิาพความถูกตองในการจําแนกดีข้ึนกวา
การไมคัดเลือกคุณลักษณะ โดยการคัดเลือกคุณลักษณะจากเทคนิค GA รวมกับ CFS ให
ประสิทธิภาพดีท่ีสุด

การทดลองของ Madahvi และคณะ (Madahvi et al., 2008) ไดทําการทดลองจัดกลุม
เอกสารเว็บ โดยการแทนเอกสารใหอยูรูป VSM (Vector Space Model) ท่ีผานการใหนํ้าหนักดวย
เทคนิค TF-IDF ไวแลว จัดกลุมดวยอัลกอริทึม K-Means, อัลกอริทึม Harmony, อัลกอริทึม Hybrid 
Harmony K-Means และอัลกอริทึม Integrated K-Means in Harmony จากกการทดลองพบวา 
อัลกอริทึม Integrated K-Means in Harmony ใหประสิทธิภาพเชิงคุณภาพดีท่ีสุด และอัลกอริทึม K-
Meansใหประสิทธิภาพเชิงเวลาดีท่ีสุด

Zhang และคณะ (Zhang et al., 2008) ไดนําเสนองานวิจัยโดยแบงการทดลองออกเปนสอง
ชวง คือ การทดลองดานการจําแนกขอความ (Text Categorization) และงานดานคนคืนสารสนเทศ 
(Information Retrieval) โดยไดนําเอาเอกสารภาษาอังกฤษและภาษาจีนมาใชในการทดลอง 
เปรียบเทียบสามเทคนิคไดแก TF-IDF เทคนิค Latent Semantic Indexing (LSI) และเทคนิค Multi-
word ผลการทดลองดานงานคนคืนสารสนเทศสามารถสรุปไดวาเอกสารท้ังสองภาษาใหผลดีท่ีสุด
เม่ือใชเทคนิค Multiword สวนผลการทดลองงานดานการจําแนกขอความ พบวา TF-IDF ใหผลดี
ท่ีสุดในเอกสารขอความภาษาจีนและ Multiword ใหผลดีท่ีสุดในเอกสารขอความภาษาอังกฤษ จึง
สามารถสรุปรวมไดวาการเลือกใชเทคนิคตาง ๆ อยางเหมาะสมจะใหผลดีในขอมูลท่ีแตกตางกัน

งานวิจัยท่ีเก่ียวของดังท่ีนําเสนอไปแลวขางตนไดสรุปในตารางท่ี 1 สรุปงานวิจัยดานการ
ใหนํ้าหนักคุณลักษณะ ในตารางท่ี 2 เปนการสรุปงานวิจัยดานการจัดกลุม ตารางท่ี 3 สรุปงานวิจัย
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ดานการวัดประสิทธิภาพการจัดกลุมและในตารางท่ี 4 สรุปงานวิจัยท่ีเก่ียวของกับการคัดเลือก
คุณลักษณะ
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    ตารางท่ี 1  งานวิจัยดานการใหนํ้าหนักคุณลักษณะ 

งานวิจัย วิธีการ ชุดขอมูล ผลการทดลอง
Zheng และคณะ
2003

จัดกลุมขาวโดยใช MST (Minimum Spanning 
Tree) และใหนํ้าหนักโดยใช TF-IDF
เปรียบเทียบผลกับอลักอริทึม K-Means

ชุดขอมูลขาวมาตรฐานหนังสือพิมพ
จีน CIRB010 ของ NTCIR-2 

MST ท่ีผานการใหนํ้าหนักให
ประสิทธิภาพในการจัดกลุมดีท่ีสุด 

Lan และคณะ
2005

ศึกษาเทคนิคการใหนํ้าหนักคุณลักษณะ
สําหรับการจัดกลุมขอความ เชน เทคนิค 
Binary เทคนิค TF เทคนิค Logarithm Weight  
เปนตน

1. ขาว 21,578 เรื่อง จากสํานักขาว 
Reuters จํานวน 10 กลุม

2. ขาวจากแหลงอ่ืนสุมมาจํานวน 20 
กลุมขาว กลุมละ 300 ตัวอยาง

วิธีการท่ีใหประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุด คือ 
TF.RF รองลงมา คือ TF  วิธีการ 
Logarithm Weight  และ Inverse 
Term Frequency ตามลําดับ

Zhang และคณะ
2008

ทําการทดลองงานดานคนคืน 2 งาน ไดแก 
งานการจําแนกขอความและงานคนคืน
สารสนเทศในภาษาอังกฤษและภาษาจีน
เปรียบเทียบการทํางาน 3 เทคนิค  ไดแก TF-
IDF, Latent Semantic Indexing (LSI) และ
Multi-word

1. TanCorpV.1.0 สําหรับเอกสาร
ขาวภาษาจีนจํานวน 14,150 
เอกสาร

2. Reuters สําหรับเอกสารขาว
ภาษาอังกฤษจํานวน 21,578
เอกสาร

งานดานการคนคืนในภาษาอังกฤษ
และภาษาจีนใหผลดีท่ีสุดเม่ือใช
เทคนิค Multiword สําหรับงานดาน
จําแนกขอความ TF-IDF ใหผลดีท่ีสุด
ในเอกสารภาษาจีนและ Multi-word 
ใหผลดีท่ีสุดในเอกสารภาษาอังกฤษ
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    ตารางท่ี 2  งานวิจัยดานการจัดกลุม

งานวิจัย วิธีการ ชุดขอมูล ผลการทดลอง
ศศิธร
2550

จัดกลุมศูนยบริการและถายทอดเทคโนโลยี
ทางการเกษตรประจําตําบลตามการ
ปฏิบัติงาน โดยใช (1) เทคนิคการทําเหมือง
ขอมูลดวยอัลกอริทึมแบบ 2 ขั้นตอน (ใช 
SOM ในการหาจํานวนกลุมและจัดกลุมโดย
ใชอัลกอริทึม K-Means, อัลกอริทึม Bisecting 
K-Means และอัลกอริทึม Fuzzy C-Means
และ (2) การจัดกลุมโดยใชหลักการคํานวณคา
ระดับคะแนนรวมประสิทธิภาพ (P Score) 
การทํางานของศูนย 

ขอมูลของศูนยบริการและถายทอด
เทคโนโลยีทางการเกษตรประจํา
ตําบล ของประเทศไทย ประจําป
2548

(1) อัลกอริทึม Fuzzy C-Means ท่ี
จํานวนกลุม 6 กลุม ใหประสิทธิภาพ
ในการจัดกลุมดีท่ีสุด สําหรับผลของ 
(2) คา P Score ใหผลคะแนนสวน
ใหญอยูท่ีระดับพอใชและปานกลาง
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    ตารางท่ี 2  (ตอ)

งานวิจัย วิธีการ ชุดขอมูล ผลการทดลอง
Madahvi และคณะ
2008

จัดกลุมเอกสารเว็บดวยอัลกอริทึม K-Means, 
อัลกอริทึม Harmony, อัลกอริทึม Hybrid 
Harmony K-Means และอัลกอริทึม Integrated 
K-Means in Harmony

1. ดานการเมือง 176 เอกสาร
2. ขาว 424 เอกสาร
3. ชุดเอกสารรวมหลายดานจาก

DMOZ จํานวน 697 เอกสาร

อัลกอริทึม Integrated K-Means in 
Harmonyใหประสิทธิภาพเชิงคุณภาพ
ดีท่ีสุด และอลักอริทึม K-Meansให
ประสิทธิภาพเชิงเวลาดีท่ีสุด

วงกต 
2551

นําเสนอวิธีการจัดกลุมดานความปลอดภัยของ
อาหารโดยใชวิธีการ SOM ในการหาจํานวน
กลุมและเปรียบเทียบการจัดกลุมโดยใช
อัลกอริทึม K-Means และอัลกอริทึมเชิง
พันธุกรรม (Genetic Algorithm) และให
นํ้าหนักคุณลักษณะโดยใช TF-IDF

เอกสารดานความปลอดภัยของ
อาหารท่ีมีการกําหนดคําสําคัญไวแลว
จํานวน 4,806 เอกสาร

จํานวนกลุมท่ีเหมาะสมจากวิธีการ 
SOM คือ 8 กลุม และผลการจัดกลุม
พบวาอัลกอริทึมเชิงพันธุกรรมใหผล
ในการจัดกลุมดีกวาอัลกอริทึม K-
Means
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    ตารางท่ี 3  งานวิจัยดานการวัดประสิทธิภาพการจัดกลุม

งานวิจัย วิธีการ ชุดขอมูล ผลการทดลอง
Kovacs และคณะ 
2006

นําเสนอเทคนิคการวัดประสิทธิภาพการจัดกลุม 
ไดแก Davies Bouldin index, Root Mean 
Squared Standard Deviation (RMSSDT), 
Dunn and Dunn like indices, R-Squared, SD 
Validity index (SD-Index) และ S_Dbw 
Validity index ทดลองจัดกลุมโดยใชอัลกอริทึม 
K-Means

เซตขอมูลท่ีมีรูปรางตางกัน ไดแก (1) 
ขอมูลทีมี่การเกาะเปนกลุมกอนกัน
ชัดเจน (2) ขอมูลท่ีเกาะกลุมเปนรูป
วงแหวนและ (3) ขอมูลท่ีเกาะกลุม
กันแบบกระจัดกระจายมาก

ชุดขอมูลชุดแรกพบวา Dunn และ
SD-Index ใหประสิทธิภาพดีท่ีสุด 
ขอมูลชุดท่ีสองพบวา DB-Index และ
SD-Index ใหประสิทธิภาพดีท่ีสุด 
และในชุดขอมูลชุดสุดทายไม
สามารถสรุปไดเน่ืองจากสภาพขอมูล
มีส่ิงรบกวนมาก ไมเกาะกลุมกนั
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    ตารางท่ี 4 งานวิจัยดานการคัดเลือกคุณลักษณะ

งานวิจัย วิธีการ ชุดขอมูล ผลการทดลอง
Wang และคณะ
2004

คัดเลือกคุณลักษณะยีนของการเกิดโรคมะเร็ง 
ซ่ึงโดยใชวิธีการ Wrapper, filters และ CFS
รวมกับอัลกอริทึม J48, Naïve Bayes และ 
Suport Vector Machines

1. Acute leukemia
2. Diffuse large B-cell lymphoma

วิธีการ Wrapper สามารถเลือกยีนเพ่ือ
ใชในการสรางโมเดลในการจําแนกดี
ท่ีสุดและวิธีการ CFS สามารถเลือก
ยีนท่ีมีความสัมพันธเช่ือมโยงกับการ
เกิดโรคไดดีที่สุด นอกจากน้ีวิธีการ 
CFS ยังเปนวิธีการท่ีใชเวลาในการ
ทํางานเร็วกวาวิธีการ Wrapper

Aarabi และคณะ
2005

จําแนกคล่ืนสมองเพ่ือจับอาการปจจุบันของ
โรคในทารกแรกเกิด โดยกําหนดคุณลักษณะ
ใหอยูในรูปแบบเวคเตอรดวยวิธีการโครงขาย
ประสาทเทียมเปรียบเทียบระหวางขอมูลท่ีผาน
คัดเลือกคุณลักษณะดวย CFS, RelifF, FCBF 
และขอมูลท่ีไมผานการคัดเลือกคุณลักษณะ

คล่ืนสมองทารกแรกเกิดท่ีมีอายุ
ระหวาง 32-42 สัปดาห จํานวน 11 
คนของโรงพยาบาล North Hospital 
of Amiens สกัดเวคเตอรเพ่ือกําหนด
เปนคุณลักษณะจํานวน 132 
คุณลักษณะ

การจําแนกขอมูลดวยวิธีการโครงขาย
ประสาทเทียมและคัดเลือก
คุณลักษณะดวยวิธีการ CFS และ 
RelifF ชวยเพ่ิมประสิทธิภาพในการ
จําแนกคลื่นสมองดีท่ีสุดแต
คุณลักษณะท่ีคัดเลือกจาก CFS มี
ความสัมพันธของคุณลักษณะดีท่ีสุด
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    ตารางท่ี 4 (ตอ)

งานวิจัย วิธีการ ชุดขอมูล ผลการทดลอง
Wongpun และ Srivihok
 2008

หาเทคนิคการคัดเลือกคุณลักษณะท่ีให
ประสิทธิภาพการจําแนกขอมูลดีท่ีสุดนํามา
หาปจจัยท่ีมีผลตอพฤติกรรมการกระทํา
ความผิดของนักเรียนระดับอาชีวศึกษา โดย
เทคนิคการคัดเลือกคุณลักษณะเชิง
พันธุกรรม (Genetic Search) รวมกับ
Correlation-based
Feature Selection (CFS), Consistency-
based Subset Evaluation, Wrapper Subset 
Evaluation และจําแนกผานวิธีการเบยอยาง
งาย (Naive Bayes classifier), ขายงานความ
เชื่อแบบเบย (Baysian belief network) และ 
C4.5

ขอมูลประวัตินักเรียนอาชีวศึกษา ในการคัดเลือกคุณลักษณะท่ี
เหมาะสมท่ีสุด คือวิธีการ CFS 
รวมกับ GA และจําแนกขอมูลผาน
วิธีการ C4.5 ใหประสิทธิภาพดีท่ีสุด
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อุปกรณและวิธีการ

อุปกรณ

ท่ีใชในการศึกษามีดังน้ี คือ

1. ฮารดแวร (Hardware) ประกอบดวย

คอมพิวเตอร Laptop Toshiba Satellite L310 CPU Pentium Dual Core 1.86 GHz, 3072 MB 
DDR2 SDRAM, ฮารดดิสก 200 GB

2. ซอฟตแวร (Software) ประกอบดวย

2.1 โปรแกรม Matlab 7.0.1 สําหรับการจัดกลุมและวัดประสิทธิภาพการจัดกลุม
2.2 โปรแกรม Weka 3.5.8 สําหรับการคัดเลือกคุณลักษณะ

3. ระบบปฏิบัติการ (Operating System) ท่ีนํามาใช คือ

Microsoft Window XP Service Pack 2
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วิธีการ

1.  ชุดขอมูลสําหรับการทดลอง ขอมูลท่ีใชในงานวิจัยน้ีมี 3 แหลง ไดแก

1.1  ฐานขอมูลบุคลากรหรือผูเช่ียวชาญ (Personnel Database) ของมหาวิทยาลัยซ่ึงไดจาก
กองการเจาหนาท่ีจํานวน 3,194 ระเบียน ซ่ึงประกอบดวย รหัสนักวิจัย (ID), รหัสบัตรประชาชน, 
คํานําหนานาม (Prefix), ชื่อ (Name), นามสกุล (Surname),วันเกิด, เดือนเกิด, ปเกิด (พ.ศ.), วันที่เริ่ม
ทํางาน, เดือนท่ีเร่ิมทํางาน, ปท่ีเร่ิมทํางาน (พ.ศ.), ตําแหนงทางวิชาการ (Position), ภาควิชา
(Department) , คณะ(Faculty), วิทยาเขต (Campus) และประเภทพนักงาน (Officer Class) ดังตาราง
ท่ี 5

ตารางที่ 5  ตัวอยางขอมูลนักวิจัยจากฐานขอมูลบุคลากร

รหัส
นักวิจัย

รหัสบัตร
ประชาชน

คํา
นําหนา

ชื่อ นามสกุล ปที่เริ่ม
ทํางาน

ภาควิชา ...

1 1234567891234 นาย สมศกัด์ิ ใจดี 2536 ฝายโภชนาการ
และสุขภาพ

...

2 4567893453334 น.ส. สมศรี เชดิชู 2529 ฝายจุลชีววิทยา
ประยกุต

...

... ... ... ... ... ... ... ...

1.2  ฐานขอมูลผลงานวิจัย (Research Database) จากสถาบันวิจัยและพัฒนามหาวิทยาลัย
จํานวน 3,704 ระเบียน ซ่ึงประกอบดวย รหัสบัตรประชาชน, ชื่อ (ภาษาไทย), นามสกุล(ภาษาไทย),
ชื่อ (ภาษาอังกฤษ), นามสกุล(ภาษาอังกฤษ), ช่ืองานวิจัยภาษาไทย (Research Name), ช่ืองานวิจัย
ภาษาอังกฤษ, ชื่อแหลงทุน (Scholarship Name), ประเภทแหลงทุน (Scholarship Class), จํานวน
เงินทุน (Amount), ระยะเวลาในการทํางานและคําสําคัญ (Keywords) ดังตารางที่ 6
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ตารางท่ี 6  ตัวอยางขอมูลผลงานวิจัยของนักวิจัยจากฐานขอมูลผลงานวิจัย

เลขประจําตัว ชื่อ นามสกุล ช่ือโครงการ
(ไทย)

ช่ือโครงการ
(Eng)

คําสําคัญ ...

34562389000
23

นายหมาย ยิ่งยง การพัฒนา
คุณภาพและ
ผลิตภัณฑผาไหม

Quality 
Improvement 
of Silk Fabric

ผาไหม ...

99087654654
31

น.ส. จริง ใจงาม การศึกษาความ
ปลอดภัยดาน
อาหารของ
ประเทศไทยใน
ภาพรวม

Thailand 
Food Safety 
Policy Study

ความ
ปลอดภัย, 
safety, food

...

45357444642
00

นายศักดิ์ อิ่มเอม การใชสาร
สกัดเบตากลูแคน
จากยีสตในการ
กระตุนภูมิคุมกัน
ของกุงขาวแวน
นาไม

- เบตากลูแคน
, ยีสต, แวน
นาไม, กุง

...

... ... ... ... ... ...

1.3  ฐานขอมูลวิทยานิพนธของบัณฑิตวิทยาลัย (Thesis Database)โดยสวนท่ีนํามาใช คือ 
ขอมูลอาจารยท่ีปรึกษา จํานวน 194 ระเบียน ซ่ึงประกอบดวย ภาควิชา, รหัสอาจารย, ชื่อและ
นามสกุล, รหัสสาขา, สาขาวิชา, เชีย่วชาญ, สนใจ ดังตารางท่ี 7  
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ตารางท่ี 7  ตัวอยางขอมูลวิทยานิพนธของบัณฑิตวิทยาลัย

ภาควิชา รหัส 
อาจารย

ชื่ออาจารย รหัส
สาขา

สาขาวิชา เช่ียวชาญ สนใจ

คณิตศาสตร D1020 รศ.สมศกัด์ิ ใจดี XD01 คณิตศาสตร คณิตศาสตร พีชคณิต

จุลชีววิทยา D3113 รศ.ดร.สมศรี เชิด XD06 จุลชีววิทยา Enzyme 
Technology

Protein
Engineer

... ... ... ... ... ... ...

ตอมาไดมีการแบงหมวดหมูผูเช่ียวชาญตามหนวยงานท่ีสังกัดตามสายงาน โดยพิจารณา
จากสาขาท่ีเก่ียวของกันได 9 กลุมสายงาน ไดแก

1.  กลุมสายงานวิทยาศาสตร ผูเช่ียวชาญจํานวน 432 คน คิดเปน 13.53% ประกอบดวย
     1.1  คณะวิทยาศาสตร วิทยาเขตบางเขน
     1.2  คณะศิลปะศาสตรและวิทยาศาสตร วิทยาเขตกําแพงแสน
     1.3  คณะทรัพยากรและส่ิงแวดลอม วิทยาเขตศรีราชา
     1.4  วิทยาลัยสิ่งแวดลอม วิทยาเขตบางเขน

2.  กลุมสายงานวิศวกรรม ผูเชี่ยวชาญจํานวน 480 คน คิดเปน 15.03% ประกอบดวย
     2.1  คณะวิทยาศาสตรและวิศวกรรมศาสตร วิทยาเขตสกลนคร
     2.2  คณะวิศวกรรมศาสตร วิทยาเขตกําแพงแสน
     2.3  คณะวิศวกรรมศาสตร วิทยาเขตบางเขน
     2.4  คณะวิศวกรรมศาสตรศรีราชา วิทยาเขตศรีราชา
     2.5  คณะสถาปตยกรรมศาสตร วิทยาเขตบางเขน
     2.6  วิทยาลัยพาณิชยนาวีนานาชาติ วิทยาเขตศรีราชา



43

3.  กลุมสายงานเกษตร อุตสาหกรรมเกษตร ผูเชี่ยวชาญจํานวน 642 คน คิดเปน 20.1%
ประกอบดวย

     3.1  คณะเกษตรบางเขน วิทยาเขตบางเขน
     3.2  คณะเกษตรกําแพงแสน วิทยาเขตกําแพงแสน
     3.3  คณะทรัพยากรธรรมชาติและอุตสาหกรรมเกษตร วิทยาเขตสกลนคร
     3.4  คณะประมง วิทยาเขตบางเขน
     3.5  คณะวนศาสตร วิทยาเขตบางเขน
     3.6  คณะอุตสาหกรรมเกษตร วิทยาเขตบางเขน

4.  กลุมสายงานบริหาร เศรษฐศาสตร ผูเชี่ยวชาญจํานวน 231 คน คิดเปน 7.23%
ประกอบดวย

     4.1  คณะวิทยาการจัดการ วิทยาเขตศรีราชา
     4.2  คณะศิลปะศาสตรและวิทยาการจัดการ วิทยาเขตสกลนคร
     4.3  คณะบริหารธุรกิจ วิทยาเขตบางเขน
     4.4  คณะเศรษฐศาสตร วิทยาเขตบางเขน

5.  กลุมสายงานสังคมศาสตร  ผูเชี่ยวชาญจํานวน 220 คน คิดเปน 6.89% ประกอบดวย     
     5.1  คณะมนษุยศาสตร วิทยาเขตบางเขน
     5.2  คณะสังคมศาสตร วิทยาเขตบางเขน

6.  กลุมสายงานศกึษาศาสตร ผูเชี่ยวชาญจํานวน 441 คน คิดเปน 13.81% ประกอบดวย     
     6.1  คณะวิทยาศาสตรการกีฬา วิทยาเขตกําแพงแสน
     6.2  คณะศึกษาศาสตร วิทยาเขตบางเขน
     6.3  คณะศึกษาศาสตรและพัฒนศาสตร วิทยาเขตกําแพงแสน

7.  กลุมสายงานสัตวแพทยศาสตร  ผูเชี่ยวชาญจํานวน 170 คน คิดเปน 5.32%
ประกอบดวย

     7.1  คณะเทคนิคการสัตวแพทย วิทยาเขตบางเขน
     7.2  คณะสัตวแพทยศาสตร วิทยาเขตกําแพงแสน
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     7.3  คณะสัตวแพทยศาสตร วิทยาเขตบางเขน

8.  กลุมสถาบันวิจัย ผูเชี่ยวชาญจํานวน 258 คน คิดเปน 8.08% ประกอบดวย
     8.1  ศูนยนานาชาติสิรินธรเพ่ือการวิจัยพัฒนาและถายทอดเทคโนโลยี วิทยาเขตบางเขน
     8.2  สถาบันคนควาและพัฒนาผลิตผลทางการเกษตรและอุตสาหกรรมเกษตร วิทยาเขต

บางเขน
     8.3  สถาบันคนควาและพัฒนาผลิตภัณฑอาหาร วิทยาเขตบางเขน
     8.4  สถาบันคนควาและพัฒนาระบบนิเวศเกษตร วิทยาเขตบางเขน
     8.5  สถาบันภาษาศาสตรและวัฒนธรรมศึกษาราชนครินทร วิทยาเขตบางเขน     
     8.6  สถาบันวิจัยและพัฒนากําแพงแสน วิทยาเขตกําแพงแสน
     8.7  สถาบันวิจัยและพัฒนาวิทยาเขตเฉลิมพระเกียรติจังหวัดสกลนคร วิทยาเขต

สกลนคร
     8.8  สถาบันวิจัยและพัฒนาแหงมหาวิทยาลัย วิทยาเขตกําแพงแสน
     8.9  สถาบันวิจัยและพัฒนาแหงมหาวิทยาลัย วิทยาเขตบางเขน
     8.10 สถาบันวิชาการดานสหกรณ วิทยาเขตบางเขน
     8.11 สถาบันสุวรรณวาจกกสิกิจเพ่ือการคนควาและพัฒนาปศุสัตวและผลิตภัณฑสัตว

วิทยาเขตกําแพงแสน
     8.12 สถาบันอินทรียจันทรสถิตยเพ่ือการคนควาและพัฒนาพืชศาสตร วิทยาเขตบางเขน

9.  กลุมสํานักงานภายในมหาวิทยาลัย  ผูเชี่ยวชาญจํานวน 320 คน คิดเปน 10.02%
ประกอบดวย

     9.1  บัณฑิตวิทยาลัย วิทยาเขตบางเขน
     9.2  วิทยาลัยบัณฑิตศึกษาศรีราชา วิทยาเขตศรีราชา
     9.3  สํานักงานโครงการจัดต้ังวิทยาเขตลพบุรี วิทยาเขตบางเขน
     9.4  สํานักงานโครงการจัดต้ังวิทยาเขตสุพรรณบุรี วิทยาเขตบางเขน
     9.5  สํานักงานวิทยาเขต วิทยาเขตกําแพงแสน
     9.6  สํานักงานวิทยาเขตเฉลิมพระเกียรติจังหวัดสกลนคร วิทยาเขตสกลนคร
     9.7  สํานักงานวิทยาเขตศรีราชา วิทยาเขตศรีราชา
     9.8  สํานักงานอธิการบดี วิทยาเขตบางเขน
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     9.9  สํานักทะเบียนและประมวลผล วิทยาเขตบางเขน
     9.10 สํานักบริการคอมพิวเตอร วิทยาเขตบางเขน
     9.11 สํานักพิพิธภัณฑและวัฒนธรรมการเกษตร วิทยาเขตบางเขน
     9.12 สํานักวิทยบริการ วิทยาเขตสกลนคร
     9.13 สํานักสงเสริมและฝกอบรม วิทยาเขตกําแพงแสน
     9.14 สํานักสงเสริมและฝกอบรม วิทยาเขตบางเขน
     9.15 สํานักหอสมุด วิทยาเขตบางเขน
     9.16 สํานักหอสมุดกําแพงแสน วิทยาเขตกําแพงแสน

รวมจํานวนผูเช่ียวชาญ 3,194 คน โดยขอมูลเร่ิมตนประกอบดวย รหัสประจําตัวของ
ผูเช่ียวชาญ ช่ือผูเช่ียวชาญ สังกัดท่ีผูเช่ียวชาญคนน้ัน ๆ สังกัด ช่ืองานวิจัยท่ีผูเช่ียวชาญคนน้ัน ๆ 
รับผิดชอบ และคําสําคัญของงานวิจัย ดังท่ีไดแสดงไวในตารางท่ี 6 ตารางที่ 7 และตารางที่ 8

2.  ข้ันตอนการทดลอง

     สําหรับข้ันตอนการทดลองในงานวิจัยน้ีไดสรุปดังภาพท่ี 9
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ภาพท่ี 9  แสดงข้ันตอนการทํางานของงานวิจัยการจัดกลุมผูเช่ียวชาญ

2.1  การเตรียมขอมูล (Data Preprocessing)

      เปนข้ันตอนการกล่ันกรองขอมูลท่ีใชในการทดลอง โดยชุดขอมูลท่ีไดตามขอ 1 มีการ
กําหนดคําสําคัญ (Keywords) ไวแลวโดยผูเชี่ยวชาญของงานวิจัยน้ัน ๆ นําคําสําคัญน้ีไปกําหนดให
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เปนคุณลักษณะของขอมูล ในงานวิจัยน้ีสามารถสกัดคําสําคัญออกมาได 971 คํา ดังน้ันขอมูลชุดนี้
จึงมี 3,194 แถว 971 คุณลักษณะ โดยคุณลักษณะท้ัง 971 คุณลักษณะ ไดแสดงไวในตารางผนวกท่ี 1

     ในข้ันตอนตอไปจะทําการนับความถ่ีของคําท่ีเกิดข้ึนซํ้า ๆ กันในขอมูลแตละแถว เพ่ือ
เขาสูกระบวนการใหคานํ้าหนักคุณลักษณะตอไป ในตารางท่ี 8 เปนตัวอยางคําสําคัญท่ีผานการเขา
กระบวนการนับความถ่ีคําสําคัญแลว เพ่ือใหงายตอการอางอิงจึงมีการกําหนดรหัสใหกับคําสําคัญ

ตารางท่ี 8  ตัวอยางคําสําคัญของนักวิจัยท่ีมีการนับความถ่ีและรหัสอางอิงคําสําคัญ

รหัสพนักงาน รหัสคําสําคัญ ความถ่ี

1 227 1

1 119 5

... ... ...

หมายเหตุ  รหัสนักวิจัยซ่ึงกําหนดข้ึนมาเองและสามารถอางอิงไปยังขอมูลนักวิจัยได
    รหัสคําสําคัญซ่ึงกําหนดข้ึนมาเองและสามารถอางอิงไปยังคําสําคัญได

     ในตารางท่ี 9 เปนตัวอยางขอมูลท่ีผานการสกัดคําสําคัญและนับความถ่ีจนเปนขอมูลท่ี
พรอมใชงาน คือ เปนขอมูลท่ีพรอมเขาสูกระบวนการทําเหมืองขอมูลตอไป

2.2  การคัดเลือกคุณลักษณะ (Features Selection)

      การคัดเลือกคุณลักษณะเปนข้ันตอนหน่ึงท่ีนิยมใชในการทําเหมืองขอมูล เน่ืองจาก
ขอมูลท่ีใชในการทดลองอาจมีขนาดของมิติท่ีใหญหรือคุณลักษณะท่ีมีจํานวนมากจนเกินไป อัน
เปนสาเหตุใหเกิดการใชทรัพยากร เชน หนวยความจํา มากเกินความจําเปน ท่ีสําคัญการคัดเลือก
คุณลักษณะอาจสามารถยกระดับประสิทธิภาพในการทําเหมืองขอมูลใหดีกวาการทําเหมืองขอมูลท่ี
ไมผานกระบวนการคัดเลือกคุณลักษณะ กระบวนการคัดเลือกคุณลักษณะน้ีจึงเปนข้ันตอนสําคัญท่ี
สามารถทําใหประสิทธิภาพในการเหมืองขอมูลดีข้ึนและชวยลดการใชทรัพยากรลง
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ตารางท่ี 9  ตัวอยางเลขประจําตัวนักวิจัยและความถ่ีของคําสําคัญท่ีพรอมเขาสูกระบวนการทํา
      เหมืองขอมูล

IDExp 1
ID_Keyword

2 3 ...
1 0 0 1 ...
2 4 0 3 ...
3 2 1 7 ...
... ... ... ... ...

หมายเหตุ  IDExp คือ รหัสนักวิจัยซ่ึงกําหนดข้ึนในการทดสอบและสามารถอางอิงไปยังขอมูล    
   นักวิจัยได
    ID_Keyword คือ รหัสคําสําคัญซ่ึงกําหนดข้ึนในการทดสอบและสามารถอางอิงไปยัง
   คําสําคัญได

     ในงานวิจัยน้ีไดนําเทคนิคในการคัดเลือกคุณลักษณะมาใชเน่ืองจากการคัดเลือก
คุณลักษณะสามารถลดการใชทรัพยากรลงและคาดหวังไดวาจะสามารถใหประสิทธิภาพในการจัด
กลุมท่ีดีข้ึน เพราะขอมูลท่ีใชในการทดลองน้ีมีขนาดใหญ โดยมีจํานวน 3,194 แถวและ 971 
คุณลักษณะ เครื่องมือที่ใชในการคัดเลือกคุณลักษณะ คือ Weka 3.5.8 ซึง่เปน Open Source 
ซอฟตแวรท่ีพัฒนาโดย The University of Waikato ใชงานงาย เปนท่ีนิยมและมีความนาเช่ือถือ 
สําหรับอัลกอริทึมท่ีใชในการประเมินคุณลักษณะ คือ Correlation-based Feature Subset Selection 
และวิธีการหาคุณลักษณะท่ีเหมาะสมโดยใชวิธีการเชิงพันธุกรรม (Genetic Search) ซ่ึงไดอธิบาย
วิธีการไวในขอ 5 หนา 19 เน่ืองจากผลงานวิจัยท่ีผานมา (วงศพันธ และ ศรีวิหค, 2008) ไดนําเสนอ
วาวิธีการ CFS และ GA เปนวิธีการท่ีมีประสิทธิภาพในการคัดเลือกชุดขอมูลของนักศึกษาระดับ
อาชีวศึกษา สําหรับในชุดขอมูลชุดน้ีหากใชวิธีการอ่ืนจะไดจํานวนคุณลักษณะท่ีนอยเกินไปจนไม
สามารถพบความสัมพันธของคุณลักษณะไดสมเหตุสมผล
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2.3  การหาจํานวนกลุมท่ีเหมาะสม

      เน่ืองจากขอมูลท่ีใชในการจัดกลุมเปนขอมูลท่ีไมมีผลเฉลย ส่ิงท่ีไดจากขอมูลใน
เบ้ืองตนกอนเร่ิมตนกระบวนการจัดกลุม คือ ขอมูลดิบท่ีผานการกล่ันกรองรอการจัดกลุมตอไป 
ดังน้ันปญหาหลักในการจัดกลุม คือ การหาจํานวนกลุมท่ีเหมาะสมในการจัดกลุม

     วิธีการในการจัดกลุมแบบ 2 ข้ันตอนจึงเปนทางเลือกหน่ึงในการหาจํานวนกลุมท่ี
เหมาะสมในการจัดกลุม กลาวคือ ในข้ันแรกจะทําการหาจํานวนกลุมท่ีเหมาะสมของนักวิจัย โดย
การเลือกอัลกอริทึมการจัดกลุมมาหน่ึงอัลกอริทึมและทําการประมวลผลไปเร่ือย ๆ จาก 2 กลุมไป
จนถึงจํานวนกลุมตามท่ีตองการแลวทําการวัดประสิทธิภาพในการจัดกลุม อัลกอริทึมดังกลาวให
ประสิทธิภาพในการจัดกลุมดีท่ีสุดท่ีจํานวนกลุมเทาใดจะยึดถือใหเปนจํานวนกลุมท่ีเหมาะสมใน
การจัดกลุมในกรณีน้ัน ๆ 

     เน่ืองจากอัลกอริทึม K-Means เปนอัลกอริทึมท่ีมีประสิทธิภาพในการจัดกลุมขอมูลท่ีดี 
แตการทํางานของอัลกอริทึมน้ีตองมีการกําหนดจํานวนกลุมท่ีเหมาะสมกอนการทํางาน ดังน้ัน
งานวิจัยน้ีจึงใชอัลกอริทึม SOM ในการหาจํานวนกลุม อัลกอริทึม SOM เปนอัลกอริทึมท่ีสามารถ
ทํางานไดดีกับขอมูลท่ีมีขนาดใหญ เน่ืองจากอัลกอริทึม SOM เปนหน่ึงในอัลกอริทึมประเภท
วิเคราะหโดยใชแบบจําลอง ซ่ึงจุดเดนของอัลกอริทึมประเภทวิเคราะหโดยใชแบบจําลอง คือ นิยม
ใชในการหาจํานวนกลุมท่ีเหมาะสม แตทําไมไมใชอัลกอริทึม COWEB ทั้งที่เปนอัลกอริทึมกลุม
เดียวกับอัลกอริทึม SOM ยังไมผลงานวิจัยใดยืนยันวาอัลกอริทึม COWEB สามารถคํานวณหา
จํานวนกลุมไดดีกวา SOM แตมีงานวิจัยท่ีผานมา (วงกต, 2551; ศศิธร, 2550) ไดมีการนําอัลกอริทึม 
SOM มาใชในการหาจํานวนกลุม ดังน้ันในกรณีศึกษาน้ีจึงนําอลักอริทึม SOM มาใชซ่ึงสามารถ
เขาใจรูปแบบการทํางานและกําหนดคาตาง ๆ ท่ีจําเปนในการทํางานไดงายกวาอัลกอริทึม COWEB
ในข้ันตอนการหาจํานวนกลุมน้ีจะประมวลผลจากจํานวน 2 กลุมถึง 10 กลุม แลวประเมินหาผลการ
จัดกลุมท่ีดีท่ีสุด สําหรับการประเมินผลจะอธิบายในขอ 2.6 

     สิ่งที่นาสังเกตในการหาจํานวนกลุม คือ ทําไมถึงจําเปนตองหาจํานวนกลุมท่ีเหมาะสม
กอน เน่ืองจาก SOM เปนอัลกอริทึมท่ีคอนขางเท่ียงตรงกับขอมูลท่ีมีขนาดใหญ ไมวาจะ
ประมวลผลก่ีคร้ังก็จะไดผลเทาเดิม ดังน้ันจึงควรเลือกหาอัลกอริทึมท่ีเท่ียงกับการประมวลผลมาหา
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จํานวนกลุมกอนท่ีจะศึกษาแนวทางในการพัฒนางานทดลองตอ ในเม่ือเปนเชนน้ีแลว ทําไมไมนํา
ผลที่ไดจาก SOM มาเปนผลในการจัดกลุมเลย เน่ืองจากไดมีงานวิจัยกอนหนาน้ีรายงานวาการหา
จํานวนกลุมโดย SOM รวมกับอัลกอริทึมดานการจัดกลุมอ่ืน ๆ เชน K-Means และ Fuzzy C-Means 
(วงกต, 2551; ศศิธร, 2550) ใหผลท่ีดีกวาการไมนําอัลกอริทึมมาใชรวมกัน

2.4  การใหนํ้าหนักของคุณลักษณะ (Features Weight)

      การใหนํ้าหนักคุณลักษณะเปนเทคนิคหน่ึงท่ีนิยมใชในการทําเหมืองขอมูลและคนคืน
สารสนเทศเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการคนคืนและทําเหมืองขอมูล

     สําหรับข้ันตอนน้ีไดนําเอาเทคนิค TF-IDF เทคนิค Logarithm Weight และเทคนิค 
Augmented Weight มาใชในการใหนํ้าหนักคุณลักษณะ ซ่ึงใชหลักความถ่ีของคําและเอกสารท่ี
สนใจ เนื่องวิธีการ TF-IDF เปนวิธีการท่ีงาย นิยมใชกันมากและใหประสิทธิภาพท่ีดีวิธีการหน่ึง จึง
ไดนํามาเปนมาใชในการใหนํ้าหนักคุณลักษณะในข้ันตน และนําวิธีการ Logarithm Weight และ
Augmented Weight ซ่ึงเปนวิธีการท่ีตอยอดจากวิธีการ TF-IDF มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพเพ่ือหา
ผลการจัดกลุมท่ีดีท่ีสุด โดยวิธีการ Augmented Weight เปนวิธีการที่คอนขางนาเชื่อถือมาก 
เน่ืองจากมีการพิจารณาความยาวของเอกสาร สําหรับวิธีการใหนํ้าหนักดวยเทคนิคท้ังสามไดอธิบาย
ไวในขอ 4 หนา 16

2.5  การจัดกลุม (Clustering)

      ข้ันตอนน้ีถือวาเปนข้ันตอนท่ีสําคัญมากข้ันตอนหน่ึง เน่ืองจากเปนข้ันตอนในการขุด
คนความรูจากขอมูลท่ีมีอยูเพ่ือนําความรูท่ีไดจากการทําเหมืองขอมูลหรือขุดคนขอมูลน้ันไปใช
ประโยชนในองคกร สําหรับอัลกอริทึมท่ีใชในการจัดกลุมในปจจุบันน้ันมีอยูมาก ในงานวิจัยน้ีจะ
เลือกใชวิธีการแบบแบงสวน คือ อัลกอริทึม K-Means และอัลกอริทึม Fuzzy C-Means เนื่องจาก
เปนวิธีการท่ีงาย ไมซับซอนมากนัก และสามารถใชกับขอมูลท่ีหลากหลายประเภทได เชน ขอมูลท่ี
เปนตัวเลข ในการทดลองจะเปรียบเทียบกับผลการทดลองระหวางการจัดกลุมแบบใหนํ้าหนักและ
การจัดกลุมไมใหนํ้าหนักวาวิธีการใดใหผลท่ีดีท่ีสุด โดยอาศัยตัวประเมินผลการจัดกลุมท่ีจะอธิบาย
ในขอ 2.6 ประกอบการตัดสินใจผลการทดลอง
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2.6  การประเมินผล 

      ในข้ันตอนน้ีเปนข้ันตอนท่ีใชในการประกอบการตัดสินวาจํานวนกลุมเทาใดหรือผล
การจัดกลุมวิธีการใดใหประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุด โดยตัวประเมินท่ีใชในงานวิจัยน้ีไดแก F-Statistic 
Silhouette และ R-Squared (RS) ผลการประเมินท่ีมีประสิทธิภาพ ตัวประเมินท้ังสามตัวจะตองมีคา
มากท่ีสุด เม่ือไดผลการจัดกลุมท่ีมีประสิทธิภาพแลว ในข้ันตอนตอไปจะสกัดคําสําคัญหรือความ
เชีย่วชาญในกลุมโดยใชคาความถ่ีคําสําคัญในการพิจารณา

     ส่ิงท่ีนาสังเกตในข้ันตอนน้ี คือ ทําไมไมใชคา IDF ในการสกัดคําสําคัญ เน่ืองจาก
พิจารณาแลวพบวาคา IDF มีคาท่ีซํ้ากันมากหลายคําต้ังแตอันดับตน ๆ ซ่ึงเพ่ิมโอกาสใหคําสําคัญท่ี
สกัดไดมีความขัดแยงกันภายในกลุมมากกวาการพิจารณาจากความถ่ีคํา จึงใชวิธีการพิจารณาจาก
ความถี่สูงสุดแทน

2.7  การจัดกลุมครั้งที่ 2 (Re-Clusters)

      ในข้ันตอนน้ีเปนข้ันตอนการลดขนาดสมาชิกของกลุมท่ีมีขนาดใหญโดยท่ัวไปในการ
จัดกลุมขอมูลมักจะปรากฏกลุมที่มีขนาดใหญอยางนอยหน่ึงกลุม หากผลการทดลองท่ีไดจากใน
ขั้นตอนนีมี้แนวโนมทีไ่มดีก็จะยึดถือผลการจัดกลุมในคร้ังแรก สําหรับอัลกอริทึมท่ีทําการทดลอง
จะใชกับอัลกอริทึม K-Means แบบไมใหนํ้าหนักคุณลักษณะ เน่ืองจากหากผลการทดลองมี
แนวโนมไมดีจะสามารถหยุดการประมวลไดโดยท่ีไมตองทดลองกับอัลกอริทึมอ่ืนอีก
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ผลและวิจารณ

ผล

1.  ผลการทดลอง

1.1  การคัดเลือกคุณลักษณะ

      ขอมูลท่ีใชในงานวิจัยน้ีมีขนาดของคุณลักษณะท่ีใหญ คือ มีจํานวน 3,194 แถว 971 
คุณลักษณะ จึงนําเอาการคัดเลือกคุณลักษณะท่ีสามารถลดการใชทรัพยากรมาใช อัลกอริทึมท่ีใช 
คือ CFS และ วิธีการเชิงพันธุกรรม สําหรับผลการทดลองไดแสดงดังตารางท่ี 10 โดยทดลอง
ประมวลผลจากขนาดประชากรต้ังแต 50 ไปเรื่อย ๆ 

ตารางท่ี 10  ผลการคัดเลือกคุณลักษณะโดยใชอัลกอริทึม CFS และ GA

Population Size Merit จํานวนคุณลักษณะท่ีถูกเลือก
50 0.28331 384
100 0.30816 258
150 0.29915 256
200 0.28239 407
250 0.28399 312
300 0.30094 310
350 0.29332 342

     จากตารางท่ี 10 ในการทดลองคัดเลือกคุณลักษณะโดยประมวลผลถึงขนาดประชากร
สูงสุด 350 เน่ืองจากคาดการณแนวโนมวาคา Merit เม่ือไปถึงจุดใดจุดหน่ึงแลวจะคอย ๆ ลดตํ่าลง
เร่ือย ๆ และสามารถมีโอกาสอีกท่ีคา Merit จะกลับมาสูง แตไมสามารถคาดการณไดวาคา Merit จะ
กลับมาสูงอีกคร้ังเม่ือใด จึงทําการประมวลผลท่ีขนาดประชากรสูงสุดเพียง 350 



53

     จากผลการคัดเลือกคุณลักษณะตามตารางท่ี 10 สามารถตัดสินไดวาท่ีขนาดประชากร
เทากับ 100 จะใหคา Merit สูงสุด (0.30816) และเลือกจํานวนคุณลักษณะมาได 258 คุณลักษณะ 
ดังน้ันคุณลักษณะท่ีเลือกมาเบ้ืองตนจึงตัดสินท่ี 258 คุณลักษณะ โดยไดแสดงไวใน ตารางผนวกท่ี 2
ปญหาใหม คือ หลังจากท่ีขอมูลผานการคัดเลือกคุณลักษณะแลว การประเมินผลของการจัดกลุมจะ
ใหผลท่ีดีข้ึนหรือไมเม่ือเปรียบเทียบกับขอมูลทีไ่มผานกระบวนการคัดเลือกคุณลักษณะ ซ่ึง
ผลเปรียบเทียบระหวางขอมูลท่ีผานการคัดเลือกคุณลักษณะและขอมูลท่ีไมผานการคัดเลือก
คุณลักษณะจะอธิบายตอในขอท่ี 1.2 การหาจํานวนกลุมท่ีเหมาะสม

1.2  การหาจํานวนกลุมท่ีเหมาะสม

      ปญหาหลักในการจัดกลุม คือ การหาจํานวนกลุมท่ีเหมาะสม เน่ืองจากขอมูลท่ีนํามาใช
ในการจัดกลุมเปนขอมูลท่ีไมมีผลเฉลย หน่ึงในวิธีการท่ีใชหาจํานวนกลุม คือ วิธีการแบบ 2 
ข้ันตอนดังท่ีไดกลาวไวในขอ 2.3 ในสวนวิธีการ โดยเลือกใชอัลกอริทึม SOM ประกอบการหา
จํานวนกลุม เน่ืองจากขอมูลท่ีใชในการทดลองมีขนาดใหญ จึงมีการคัดเลือกคุณลักษณะกอนการหา
จํานวนกลุม โดยทําการประมวลผลต้ังแต 2 กลุมไปจนถึง 10 กลุม ในตารางท่ี 11 เปนผลการ
ทดลองในการหาจํานวนกลุมท่ีเหมาะสมโดยใชอัลกอริทึม SOM

     จากผลการทดลองในตารางท่ี 11 ซ่ึงใชขอมูลท่ีผานการคัดเลือกคุณลักษณะแลวและวัด
ประสิทธิภาพดวยคา F-Statistic, คา Silhouette และคา RS พบวาคา F-Statistic (35.08) และคา RS
(0.75513) ใหจํานวนกลุมท่ีเหมาะสมจํานวน 7 กลุม ในขณะท่ีคา Silhouette (0.61552) ใหจํานวน
กลุมท่ีเหมาะสมจํานวน 2 กลุม 
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ตารางท่ี 11  แสดงผลการหาจํานวนกลุมท่ีเหมาะสมโดยใชอัลกอริทึม SOM กับขอมูลท่ีผานการ
      คัดเลือกคุณลักษณะแลว

Number of cluster F-Statistic Silhouette RS
2 22.692 0.61552 0.66608
3 29.86 0.49134 0.72413
4 26.982 0.3529 0.70343
5 33.668 0.33196 0.74745
6 30.551 0.31029 0.72867
7 35.08 0.35024 0.75513
8 29.616 0.30261 0.72248
9 29.612 0.29373 0.72246

10 33.714 0.33281 0.74771

     เม่ือไดจํานวนกลุมท่ีเหมาะสมในเบ้ืองตนแลว ส่ิงท่ีตองคํานึงตอ คือ ควรจะยอมรับ
จํานวนกลุมท่ีเหมาะสม 7 กลุมน้ีหรือไม เน่ืองจากขอมูลท่ีทดสอบในเบ้ืองตนใชขอมูลที่ผานการ
คัดเลือกคุณลักษณะ ดังน้ันจึงตองเพ่ิมความม่ันใจในความเหมาะสมของจํานวนกลุมตอโดยการ
เปรียบเทียบกับขอมูลท่ีไมผานการคัดเลือกคุณลักษณะ

     การเปรียบเทียบระหวางขอมูลท่ีผานการคัดเลือกคุณลักษณะและขอมูลท่ีไมผานการ
คัดเลอืกคุณลักษณะจะไดผลการทดลองดังตารางท่ี 12

ตารางท่ี 12  แสดงการเปรียบเทียบผลการทดลองระหวางขอมูลท่ีผานการคัดเลือกคุณลักษณะและ
      ขอมูลท่ีไมผานการคัดเลือกคุณลักษณะโดยใชอัลกอริทึม SOM

Number of cluster Features Selection F-Statistic Silhouette RS
7 No 35.07 -0.079855 0.93879
7 Yes 35.08 0.35024 0.75513
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     จากการเปรียบเทียบระหวางขอมูลท่ีผานการคัดเลือกคุณลักษณะกับขอมูลท่ีไมผานการ
คัดเลือกคุณลักษณะดวยจํานวนกลุม 7 กลุม โดยใชอัลกอริทึม SOM ในการทดสอบ พบวา เม่ือ
ขอมูลผานการคัดเลือกคุณลักษณะจะใหประสิทธิภาพดีข้ึนเน่ืองจากตัววัดประสิทธิภาพ 2 ใน 3 ตัว 
ไดแก คา F-Statistic (35.08) และคา Silhouette (0.35024) ใหประสิทธิภาพดีข้ึนหลังจากขอมูลผาน
ข้ันตอนการคัดเลือกคุณลักษณะแลว ถึงแมวาคา F-Statistic จะไมสามารถชี้ขาดกับขอมูลท่ียังไม
ผานการคดัเลือกคุณลักษณะแลวก็ตาม แตเม่ือพิจารณาประกอบกับคา Silhouette แลวทําใหมี
นํ้าหนักในการตัดสินมากข้ึนอีก เพราะคา Silhouette จากท่ีมีคาเปนจํานวนติดลบมาเปนคาท่ีเปน
จํานวนเต็มบวก จึงสามารถสรุปไดวาจํานวนกลุมท่ีเหมาะสมในการจัดกลุมของขอมูลชุดน้ีอยูท่ี
จํานวน 7 กลุมและขอมูลควรเปนขอมูลท่ีผานการคัดเลือกคุณลักษณะ

1.3  การจัดกลุม

      ในสวนนีจ้ะเปนการอธิบายผลการจัดกลุม ดวยการเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการจัด
กลุมระหวางอัลกอริทึม K-Means และอัลกอริทึม Fuzzy C-Means ท่ีจัดกลุมแบบมีการใหนํ้าหนัก
และการจัดกลุมแบบไมใหนํ้าหนัก โดยใชขอมูลท่ีผานการคัดเลือกคุณลักษณะแลวและกําหนด
จํานวนกลุมท่ีเหมาะสมจํานวน 7 กลุม สําหรับผลการวัดประสิทธิภาพของอัลกอริทึม K-Means 
และอัลกอริทึม Fuzzy C-Means ไดนําเสนอในตารางท่ี 13 และตารางที่ 14

ตารางท่ี 13  แสดงการเปรียบเทียบการจัดกลุมอลักอริทึม K-Means ท่ีผานการใหนํ้าหนัก  
     คุณลักษณะและไมใหนํ้าหนักคุณลักษณะ  

Algorithm F-Statistic Silhouette RS

K-means 56.586 0.20191 0.83261

K-means(TF-IDF) 56.934 0.68768 0.83346
K-means(Log) 79.234 0.46166 0.87445

K-means(Aug) 50.236 0.30611 0.81536
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     ในการพิจารณาเฉพาะอัลกอริทึม K-Means ดังท่ีไดแสดงไวในตารางท่ี 13 วิธีการ  TF-
IDF และวิธีการ Logarithm Weight ใหประสิทธิภาพในการจัดกลุมดีข้ึนเม่ือเทียบจากการไมให
นํ้าหนักคุณลักษณะ โดยพิจารณาจากตัววัดประสิทธิภาพท้ัง 3 ตัว แตวิธีการ Augmented Weight มี
เพียงตัววัดประสิทธิภาพ Silhouette ตัวเดียวเทาน้ันท่ีดีข้ึนกวาการไมใหนํ้าหนักคุณลักษณะ เม่ือ
พิจารณาโดยรวมจากท้ังตาราง วิธีการ Logarithm Weight ใหประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุด เน่ืองจากตัววัด
ประสิทธิภาพ 2 ตัวของการจัดกลุมแบบใหนํ้าหนักคุณลักษณะ ไดแก F-Statistic (79.234) และ RS
(0.87445) ใหผลการจัดกลุมท่ีดีข้ึน แตตัววัดประสิทธิภาพ Silhouette (0.46166) ของวิธีการ 
Logarithm Weight ซ่ึงเปนตัววัดประสิทธิภาพภายในกลุมกลับสูวิธีการ TF-IDF ไมได จึงคาดการณ
ในข้ันตนไดวาวิธีการ Logarithm Weight ทําใหขอมูลระหวางกลุมแบงกันชัดเจนมากข้ึนในขณะท่ี
วิธีการ TF-IDF ทําใหขอมูลภายในกลุมเกาะกลุมกันดีข้ึน

ตารางท่ี 14  แสดงการเปรียบเทียบการจัดกลุมอลักอริทึม Fuzzy C-Means ที่ผานการใหนํ้าหนัก     
     คุณลักษณะและไมใหนํ้าหนักคุณลักษณะ

Algorithm F-Statistic Silhouette RS

Fuzzy C-means 12.983 0.50732 0.53299

Fuzzy C-means(TF-IDF) 18.497 0.53488 0.61919

Fuzzy C-means(Log) 21.761 0.41225 0.6567

Fuzzy C-means(Aug) 43.223 0.24147 0.79165

     การทดสอบของอัลกอริทึม Fuzzy C-Means จะพบวา อัลกอริทึม Fuzzy C-Means แบบ
มีการใหนํ้าหนักคุณลักษณะดวยวิธีการ Augmented Weight ใหผลการจัดกลุมดีท่ีสุด พิจารณาจาก
คา F-Statistic (43.223) และคา RS (0.79165) ท่ีมากท่ีสุด และพิจารณาผลการทดลองโดยรวม 
อัลกอริทึม Fuzzy C-Meansใหผลการจัดกลุมแบบใหนํ้าหนักคุณลักษณะท้ังสามวิธีดีกวาการจัดกลุม
แบบไมใหนํ้าหนักคุณลักษณะ เม่ือพิจารณาจากตัววัดประสิทธิภาพระหวางกลุม คือ คา F-Statistic 
และคา RS แตส่ิงท่ีนาสังเกต คือ ตัววัดประสิทธิภาพภายในกลุมอยาง Silhouette ของขอมูลที่ผาน
การใหนํ้าหนักคุณลักษณะ มีเพียงวิธีการ TF-IDF เทาน้ันท่ีดีกวาการจัดกลุมแบบไมใหคุณลักษณะ 
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สวนวิธีการ Logarithm Weight และวิธีการ Augmented Weight กลับแยลงกวาการจัดกลุมแบบ
ไมใหคุณลักษณะ

ตารางท่ี 15  แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจัดกลุมระหวางอัลกอริทึม K-Means และ
     อัลกอริทึม Fuzzy C-Means ท่ีผานการใหนํ้าหนักคุณลักษณะและไมใหนํ้าหนัก      
     คุณลักษณะ

Algorithm F-Statistic Silhouette RS

K-means 56.586 0.20191 0.83261

K-means(TF-IDF) 56.934 0.68768 0.83346
K-means(Log) 79.234 0.46166 0.87445

K-means(Aug) 50.236 0.30611 0.81536

Fuzzy C-means 12.983 0.50732 0.53299

Fuzzy C-means(TF-IDF) 18.497 0.53488 0.61919
Fuzzy C-means(Log) 21.761 0.41225 0.6567

Fuzzy C-means(Aug) 43.223 0.24147 0.79165

     พิจารณาผลการทดลองจากตารางท่ี 15 เปรียบเทียบระหวางอัลกอริทึม K-Means และ
อัลกอริทึม Fuzzy C-Means ท้ังการจัดกลุมแบบใหนํ้าหนักคุณลักษณะท้ังสามเทคนิค ไดแก วิธีการ 
TF-IDF วิธีการ Logarithm Weight (Log) และวิธีการ Augmented Weight (Aug) กับการจัดกลุม
แบบไมใหนํ้าหนักคุณลักษณะ จากการเปรียบเทียบโดยรวมแลวพบวาการจัดกลุมโดยใชอัลกอริทึม
K-Means แบบมีการใหนํ้าหนักคุณลักษณะดวยวิธีการ Logarithm Weight (K-means(Log)) ให
ประสิทธิภาพในการจัดกลุมดีท่ีสุดจากตัววัดประสิทธิภาพ 2 ตัวใน 3 ตัว คือ คา F-Statistic (79.234) 
และคา RS (0.87445) ซ่ึงเปนตัววัดประสิทธิภาพของขอมูลระหวางกลุมหรือภายนอกกลุม ใน
ขณะเดียวกันตัววัดประสิทธิภาพ Silhouette ซ่ึงเปนตัววัดประสิทธิภาพภายในกลุมกลับใหคาท่ีดี
ท่ีสุดจากการจัดกลุมโดยใชอัลกอริทึม K-Means แบบใหนํ้าหนักคุณลักษณะดวยวิธีการ TF-IDF 
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(K-means(TF-IDF)) ดังน้ันจึงสามารถสรุปไดวาการจัดกลุมโดยใชอัลกอริทึม K-Means ท่ีให
นํ้าหนักคุณลักษณะแบบ Logarithm Weight จะใหผลดีตอการจัดกลุมเม่ือวัดประสิทธิภาพของ
ขอมูลระหวางกลุมสําหรับชุดขอมูลชุดน้ี

     หลังจากท่ีไดผลการจัดกลุมขอมูลท่ีดีเปนท่ีนาพอใจแลว ส่ิงท่ีควรคํานึงตอ คือ การหา
ความเช่ียวชาญหรือคําสําคัญหลกัประจํากลุมแตละกลุมตามผลท่ีอัลกอริทึมจัดกลุมให ในกรณีท่ี
ผูเช่ียวชาญมีคําสําคัญมากกวา 1 คํา หรือมีผูเช่ียวชาญหลายคนมีคําสําคัญท่ีคาบเก่ียวกันจะสรุปผลท่ี
ไดจากการจัดกลุมเปนตัวช้ีนําวาผูเช่ียวชาญคนดังกลาวควรอยูในกลุมคําสําคัญใด

1.4  การสกัดคําสําคัญและพิจารณาผูเช่ียวชาญของแตละกลุม

      หลังจากการจัดกลุมในข้ันตอนท่ี 1.3 อลักอริทึม K-Means แบบใหนํ้าหนักคุณลักษณะ
ดวยวิธีการ Logarithm Weight ใหผลในการจัดกลุมดีท่ีสุด ในการนําผลการจัดกลุมมาใชประโยชน
ควรพิจารณาจํานวนสมาชิกในแตละกลุมวากลุมดังกลาวประกอบไปดวยสมาชิกก่ีแถว ซ่ึงมีดังน้ี

ตารางท่ี 16  จํานวนสมาชิก (แถว) ท่ีประกอบในแตละกลุม (ขอมูล 3,194 แถว 258 คุณลักษณะ)

กลุมที่ จํานวนสมาชิกในกลุม (แถว)
1 50
2 249
3 63
4 11
5 43
6 2,671
7 107

     เม่ือพิจารณาจํานวนสมาชิกในแตละกลุมแลว ในข้ันตอนตอไป คือ การสกัดคําสําคัญที่
เปนไปไดในแตละกลุมท้ัง 7 กลุม จากผลการจัดกลุมโดยใชอัลกอริทึม K-Means แบบใหนํ้าหนัก
คุณลักษณะดวยวิธีการ Logarithm Weight โดยพิจารณาจากความถ่ีคําสําคัญในแตละกลุมสูงสุด 5 
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อันดับแรก เน่ืองจากคําสําคัญในอันดับตอไปมักมีคําสําคัญท่ีเทากันหลายคํา คําสําคัญท่ีทําการสกัด
แลวไดแสดงตามตารางท่ี 17

     จากตารางท่ี 17 ในกรณีท่ีความถ่ีคําสําคัญเทากัน จะพิจารณาจากรหัสคําสําคัญกอนหลัง
ตามท่ีไดมีการกําหนดไวกอนแลว ซ่ึงเม่ือพิจารณาแลวมักจะเปนคําท่ีเรียงไปตามลําดับพยัญชนะท้ัง
ในภาษาไทยและภาษาอังกฤษ หากพิจารณารวมกับตารางท่ี 16 จะพบวาบางกลุมมีความถ่ีของคํา
สําคัญนอยแตจํานวนสมาชิกกลับมีมาก ดังเชน กลุมท่ี 6 ซ่ึงจะกลาวถึงในสวนการวิจารณ

     จากผลการทดลองจริงท่ีไดจากอัลกอริทึม K-Means แบบใหนํ้าหนักคุณลักษณะดวย
วิธีการ Logarithm Weight ในตารางที่ 18 แสดงการคิดเปอรเซ็นตของผูเช่ียวชาญในแตละกลุมวา
กลุมใดมีผูเช่ียวชาญในกลุมสายงานใดมาก โดยวิเคราะหจากจํานวนแถวและคิดคํานวณออกมาเปน
เปอรเซ็นตจากกลุมสายงานท้ัง 9 กลุมสายงานขางตน ซ่ึงสามารถนําผลการคิดเปอรเซ็นตผูเช่ียวชาญ
นี้ไปใชในการวิเคราะหเพ่ือเช่ือมโยงกับคําสําคัญท่ีสกัดไดจากตารางท่ี 17 สําหรับการวิเคราะห
เพ่ิมเติมเก่ียวกับความเช่ือมโยงของท้ังสองตารางน้ีจะกลาวถึงในสวนการวิจารณตอไป
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    ตารางท่ี 17  คําสําคัญท่ีผานการสกัดจากความถ่ีคําสูงสุด 5 อันดับแรก (N = 3,194)

    หมายเหตุ  N คือ จํานวนแถวของขอมูล  
       ในกลุมที่ 2 อันดับคําสําคัญที่ 3 เปนคําวา “ท่ัวไป” ซ่ึงหากพิจารณาแลวพบวาเปนคําท่ีไมส่ือถึงความเช่ียวชาญ จึงตัดคําน้ีออกไปและพิจารณาคํา    
       ในอันดับถัดไปแทน
       ในกลุมที่ 4 คําวา “Baby” เม่ือเปรียบเทียบกับช่ือผลงานวิจัยในชุดขอมูลท่ีใชในการทดลอง ในท่ีน้ีหมายถึง ตนออนของพืช

กลุม 1 (50) กลุม 2 (249) กลุม 3 (63) กลุม 4 (11) กลุม 5 (43) กลุม 6 (2,671) กลุม 7 (107)
       คํา        ความถ่ี        คํา          ความถ่ี        คํา        ความถ่ี        คํา     ความถ่ี        คํา       ความถี่        คํา         ความถี่        คํา     ความถ่ี
เศรษฐศาสตร   157 ปา                   282 Rice                  82 Corn               22 สอน                71 Economic        124 ไฟฟา            212
Economic       143 Generate         125 รอน                  47 หวาน             14 Student            63 สอน               108 Industrial        14
ทุน                     61 ปลา                117 คารบอน           24 Baby              10 Admin             39 เศรษฐศาสตร    95 ไรสาย             12
เงิน                    60  ไข                   72 ไดออกไซด      24 Sweet             10 ชวยสอน         34 Genetic              91 Fire                 10
Finance              36 ทองเท่ียว        39 สตารช              24 Rice                 8 เรียน                34       Industrial           89 Safe                10
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    ตารางท่ี 18  ผูเชี่ยวชาญจากกลุมสายงานตาง ๆ ทั้ง 9 กลุมสายงานท่ีอยูในแตละกลุม

    หมายเหตุ  แถว คือ จํานวนผูเช่ียวชาญท่ีกลุมสายงานน้ัน ๆ ประกอบอยูในกลุม

กลุม 1 กลุม 2 กลุม 3 กลุม 4 กลุม 5 กลุม 6 กลุม 7
กลุมสายงาน แถว           % แถว           % แถว         % แถว              % แถว              % แถว            % แถว            %

วิทยาศาสตร 5                10 17          6.83 8          12.7 0                    0 4                9.3 387       14.49 11          10.28
วิศวกรรม 10              20 19          7.63 12        19.05 1               9.09 15            34.88 400       14.98 23          21.5
เกษตรฯ 16              32 50        20.08 13        20.63 4             36.36 9              20.93 526       19.69 24          22.43
บริหารฯ 3                 6 17          6.83 4            6.35 1              9.09 0                    0 195           7.3 11          10.28
สังคมศาสตร 2                 4 17          6.83 6            9.52 0                    0 3               6.98 179           6.7 13          12.15
ศึกษาศาสตร 5                10 34        13.65 9          14.29 3             27.27 6             13.95 371       13.89 13          12.15
สัตวแพทยศาสตร 6                12 14          5.62 3            4.76 2             18.18 5             11.63 137         5.13 3              2.8
สถาบันวิจัย มก. 1                 2 29        11.65 6               9.52 0                    0 1               2.33 218         8.16 3              2.8
สํานักงานภายใน
มหาวิทยาลัย  

2                 4 52        20.88 2               3.17 0                    0 0                    0 258         9.66 6              5.61

รวม 50           100 249        100 63            100 11            100 43               100 2,671       100 107          100
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     จากตารางท่ี 18 ผูเช่ียวชาญจากกลุมสายงานตาง ๆ 3 อันดับแรกตามลําดับ ดังน้ี

     กลุมที่ 1 ไดแก ผูเช่ียวชาญจากกลุมสายงานเกษตร อุตสาหกรรมเกษตร (32%), กลุมสาย
งานวิศวกรรม (20%) และกลุมสายงานสัตวแพทยศาสตร (12%)  

     กลุมที่ 2 ไดแก ผูเช่ียวชาญจากกลุมสํานักงานภายในมหาวิทยาลัย (20.88%), กลุมสาย
งานเกษตร อุตสาหกรรมเกษตร (20.08%) และกลุมสายงานศึกษาศาสตร (13.65%)

     กลุมที่ 3 ไดแก ผูเช่ียวชาญจากกลุมสายงานเกษตร อุตสาหกรรมเกษตร (20.63%), กลุม
สายงานวิศวกรรม (19.05%) และกลุมสายงานศึกษาศาสตร (14.29%)

     กลุมที่ 4 เปนกลุมท่ีเล็กท่ีสุด ไดแก ผูเช่ียวชาญจากกลุมสายงานเกษตร อตุสาหกรรม
เกษตร (36.36%), กลุมสายงานศึกษาศาสตร (27.27%) และกลุมสายงานสัตวแพทยศาสตร
(18.18%)

     กลุมที่ 5 ไดแก ผูเช่ียวชาญจากกลุมสายงานวิศวกรรม (34.88%), กลุมสายงานเกษตร 
อุตสาหกรรมเกษตร (20.93%) และกลุมสายงานศึกษาศาสตร (13.95%)

     กลุมที่ 6 เปนกลุมท่ีใหญท่ีสุด ไดแก ผูเช่ียวชาญจากกลุมสายงานเกษตร อุตสาหกรรม
เกษตร (19.69%), กลุมสายงานวิศวกรรม (14.98%) และกลุมสายงานวิทยาศาสตร (14.49%)

     กลุมที่ 7 ไดแก ผูเช่ียวชาญจากกลุมสายงานเกษตร อุตสาหกรรมเกษตร (22.43%), กลุม
สายงานวิศวกรรม (21.5%) และอันดับท่ีสามรวมกัน คือ กลุมสายงานสังคมศาสตรและกลุมสาย
งานศึกษาศาสตร (12.15%)

     เหตุจําเปนท่ีตองประเมินผูเช่ียวชาญจากกลุมสายงานตาง ๆ เพียง 3 อันดับแรก เน่ืองจาก
ขอมูลหลังจากอันดับ 4 เปนตนไปจะมีโอกาสเปนขอมูลท่ีมีจํานวนแถวในกลุมสายงานตาง ๆ 
เทากัน เมื่อยอนกลับไปพิจารณาในตารางท่ี 16 สามารถพิจารณาไดวาในกลุมท่ี 6 เปนกลุมที่ใหญซึ่ง
ประกอบไปดวยสมาชิกมากถึงหลักพันแถว คือ 2,671 แถว ทําใหยากตอการระบุคําสําคัญได และ
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เม่ือพิจารณาในตารางท่ี 17 พบวามีคําสําคัญท่ีปะปนกันและไมมีความเก่ียวของกันมากนัก จึงมี
แนวคิดในการนํากลุมใหญน้ีมาจัดกลุมใหมเพ่ือลดขนาดของกลุมลง สําหรับการจัดกลุมใหมจะ
กลาวถึงในขอ 1.5

     ในตารางท่ี 19 แสดงผลการทดลองโดยพิจารณารวมจากคําสําคัญและผูเช่ียวชาญจาก
กลุมสายงานตาง ๆ จากการจัดกลุม

ตารางท่ี 19  คําสําคัญและผูเช่ียวชาญจากกลุมสายงานตาง ๆ ในการจัดกลุมผูเช่ียวชาญ

กลุม คําสําคัญ กลุมสายงานผูเช่ียวชาญตามสายงาน
1 เศรษฐศาสตร, Economic, ทุน, เงิน, Finance              เกษตรฯ, วิศวกรรม, สัตวแพทยศาสตร  
2 ปา, Generate, ปลา, ไข, ทองเท่ียว                       สํานักงานภายใน, เกษตรฯ, 

ศกึษาศาสตร
3 Rice, รอน, คารบอน, ไดออกไซด, สตารช      เกษตรฯ, วิศวกรรม, ศึกษาศาสตร
4 Corn, หวาน, Baby, Sweet, Rice เกษตรฯ, ศึกษาศาสตร, สัตวแพทย

ศาสตร  
5 สอน, Student, Admin, ชวยสอน, เรียน           วิศวกรรม, เกษตรฯ, ศึกษาศาสตร
6 Economic, สอน, เศรษฐศาสตร, Genetic,

Industrial
เกษตรฯ, วิศวกรรม, วิทยาศาสตร

7 ไฟฟา, Industrial, ไรสาย, Fire, Safe เกษตรฯ, วิศวกรรม, สังคมศาสตร, 
ศกึษาศาสตร

     ในตารางท่ี 19 จะสังเกตไดวาถึงแมผูเช่ียวชาญจากกลุมสายงานเกษตร อุตสาหกรรม
เกษตรจะปรากฏกระจายไปท่ัวทุกกลุม แตเม่ือยอนกลับไปพิจารณาคําสําคัญ เราอาจสรุปไดวา
ผูเช่ียวชาญจากกลุมสายงานเกษตร อุตสาหกรรมเกษตรมีความเก่ียวเน่ืองกับงานวิจัยในกลุมสายงาน
อ่ืนดวย เชน ในกลุมท่ี 1 ผูเชี่ยวชาญจากกลุมสายงานเกษตร อุตสาหกรรมเกษตรอาจทํางานวิจัยดาน
การพิจารณาตนทุนในการทําดัดแปลงพันธุพืช จึงทําใหตองเก่ียวของกับงานวิจัยในกลุมดานบริหาร 
เศรษฐศาสตร เปนตน และอีกสวนหน่ึงท่ีทําใหกลุมสายงานผูเชี่ยวชาญท่ีไดขัดแยงกับคําสําคัญท่ี
สกัดได คือ เม่ือมองยอนไปยังงานวิจัยของสมาชิกภายในกลุมสามารถสังเกตไดวาผูเช่ียวชาญหน่ึง
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คนจากสายงานเศรษฐศาสตรมีจํานวนงานวิจัยคอนขางมากกวาผูเช่ียวชาญจากกลุมสายงานอื่น ๆ 
ปญหาอีกจุดหน่ึงจากตารางท่ี 19 คือ เราไมทราบวาผูเช่ียวชาญจากสถาบันกลุมวิจัยและสํานักงาน
ภายในมหาวิทยาลัยดําเนินงานวิจัยเฉพาะในดานใด จึงสามารถมองไดวา 2 กลุมสายงานน้ีสามารถ
วิจัยไดกวางทุกดาน

1.5  การจัดกลุมครั้งที่ 2

      ในข้ันตอนน้ีเปนเพียงการทดลองเสริมเพ่ือพยายามท่ีจะลดขนาดของกลุมท่ี 6 ซึ่งเปน
กลุมใหญ เน่ืองจากมีสมาชิกในกลุมจํานวน 2,671 แถว ทําใหยากตอการสกัดคําสําคัญดังท่ีไดกลาว
ไวในขอ 1.4 โดยอัลกอริทึมท่ีใชในการทดลองเสริมจะเปนอัลกอริทึม K-Means แบบไมให
คุณลักษณะกอน เน่ืองจากตามทฤษฎีโดยท่ัวไปการใหนํ้าหนักคุณลักษณะมักทําใหขอมูลมี
ระยะทางท่ีใกลกวาการไมใหนํ้าหนักคุณลักษณะ กลาวคือ ขอมูลจะเกาะกลุมแนนข้ึน ในการ
ทดลองจัดกลุมคร้ังท่ี 2 จะทําการประมวลผลหาจํานวนกลุมท่ีเหมาะสมตั้งแต 2 กลุมไปจนถึง 10 
กลุม และใชตัววัดประสิทธิภาพเดิมท้ังสามตัววัดประสิทธิภาพ คือ คา F-Statistic, คา Silhouette 
และคา RS สําหรับผลการทดลองการจัดกลุมคร้ังท่ี 2 แสดงในตารางท่ี 20

ตารางท่ี 20  ผลการทดลองท่ีไดจากการจัดกลุมคร้ังท่ี 2

Number of cluster F-Statistic Silhouette RS
2 NaN 0.41246 NaN
3 NaN 0.55306 NaN
4 NaN 0.507 NaN
5 NaN 0.44181 NaN
6 NaN 0.53519 NaN
7 NaN 0.42108 NaN
8 NaN 0.51609 NaN
9 NaN 0.55707 NaN
10 NaN 0.476 NaN
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     จากตารางท่ี 20 พบวาคา F-Statistic และคา RS ใหคา NaN (Not a Number) ท้ังหมด ซ่ึง
หมายถึงเกิดจํานวนคาอนันต (Infinity) ทําใหไมสามารถหาคาออกมาเปนตัวเลขได มีเพียงคา 
Silhouette เทาน้ันท่ียังคงใหผลการวัดประสิทธิภาพออกมาเปนตัวเลขได จากการวิเคราะหเฉพาะคา 
Silhouette พบวาใหจํานวนกลุมท่ีดีท่ีสุดจํานวน 9 กลุม จึงทําการวิเคราะหตอวาในสมาชิกท้ัง 9 
กลุมน้ีประกอบไปดวยคําสําคัญใดบางและสมาชิกในแตละกลุมมีจํานวนเทาใด สําหรับการ
วิเคราะหคา F-Statistic และคา RS ในการใหคา NaN จะกลาวถึงตอในสวนการวิจารณเชนกัน

     จากผลการทดลองจัดกลุมครั้งที่ 2 พบวาคา F-Statistic และคา RS ใหคา NaN ท้ังหมด 
ซ่ึงหมายถึงเกิดระยะทางเปนคาอนันต ทําใหไมสามารถหาคาออกมาเปนตัวเลขได จึงหยุดแนวคิด
การจัดกลุมซํ้าเพียงเทาน้ี สําหรับการพิจารณาสมาชิกในแตละกลุมจากผลการจัดกลุมครั้งที่ 2 ใน
กลุมที่ 7 สามารถสกัดคําสําคัญออกมาไดเพียง 4 คําเทาน้ัน เน่ืองจากมีจํานวนสมาชิกนอยเพียง 2 
แถวเทานั้น และยังคงปรากฏกลุมท่ีมีขนาดใหญอีก คือ กลุมท่ี 9 มีจํานวนสมาชิกถึง 2,097 แถวดังท่ี
ไดแสดงตามตารางท่ี 21

ตารางท่ี 21  จํานวนสมาชิกท่ีไดจากการจัดกลุมครั้งที่ 2 จํานวน 9 กลุม

กลุมที่ จํานวนสมาชิกในกลุม (แถว)
1 152
2 97
3 31
4 46
5 88
6 56
7 2
8 102
9 2,097

     ในข้ันตอนตอมาจะเปนการสกัดความเช่ียวชาญและพิจารณาผูเชี่ยวชาญจากกลุมสาย
งานตาง ๆ ในแตละกลุม
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ตารางท่ี 22  คําสําคัญและผูเช่ียวชาญจากกลุมสายงานตาง ๆ ในการจัดกลุมผูเช่ียวชาญในการจัด
      กลุมครั้งที่ 2 

กลุม คําสําคัญ กลุมสายงานผูเช่ียวชาญตามสายงาน
1 สอน, Industrial, Social, คลัง, บรรยากาศ       วิศวกรรม, เกษตรฯ, ศึกษาศาสตร
2 ปลา, รอน, กลวย, ทองเท่ียว, เค็ม เกษตรฯ, วิทยาศาสตร, ศึกษาศาสตร
3 ผัก, สมุนไพร, Consume, Eucalyptus, มือ สถาบันวิจัย, เกษตรฯ, สํานักงานภายใน
4 ส่ิงแวดลอม, ขยะ, ตะกอน, Tourist, Metal เกษตรฯ, วิทยาศาสตร, ศึกษาศาสตร
5 Admin, เงิน, Finance, ธุรกิจ, ธนาคาร เกษตรฯ, วิศวกรรม, สํานักงานภายใน, 

วิทยาศาสตร, สัตวแพทยศาสตร
6 Genetic, ยีน, Molecular, Mutation, China เกษตรฯ, วิศวกรรม, ศึกษาศาสตร
7 Cluster, Mine, สอน, Mill เกษตรฯ, ศึกษาศาสตร
8 Economic, เศรษฐศาสตร, คหกรรม, ธุรกิจ,

Admin
วิทยาศาสตร, เกษตรฯ, ศึกษาศาสตร

9 ธุรกิจ, Social, สมุนไพร, พฤกษ, โปรตีน เกษตรฯ, วิทยาศาสตร, วิศวกรรม, 
ศกึษาศาสตร

     จากตารางท่ี 22 พบวาในกลุมท่ี 1 กลุมที่ 5 กลุมที่ 6 กลุมที่ 7 กลุมที่ 8 และกลุมท่ี 9 ยังคง
มีการปะปนกันของคําสําคัญและผูเช่ียวชาญในสายงานตาง ๆ กันสูง 
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วิจารณ

2. วิจารณ

2.1  การคดัเลือกคุณลักษณะ

      ขอมูลท่ีไดในเบ้ืองตนหลังผานกระบวนการการนับความถ่ีคําแลว (กระบวนการ 
Preprocess) มีจํานวนคุณลักษณะท่ีมากถึง 971 คุณลักษณะ ดังน้ันจํานวนขอมูลท่ีใชในการทดลอง
จัดกลุมมีจํานวนคุณลักษณะมาก เพ่ือลดปริมาณการใชทรัพยากร เชน หนวยความจํา จึงจําเปนตอง
มีการนําอาเทคนิคการคัดเลือกคุณลักษณะมาใช แตส่ิงสําคัญท่ีตองคํานึง คือ ตองไมให
ประสิทธิภาพในการจัดกลุมแยลง สําหรับเทคนิคท่ีนํามาใชในการคัดเลือกคุณลักษณะ คือ CFS 
รวมกับวิธีการ Genetic Search 

     การนําเอาเทคนิคการคัดเลือกคุณลักษณะมาใชเพ่ือตัดคุณลักษณะท่ีมีผลตอขอมูลนอย
ท่ีสุด กลาวคือ บางคุณลักษณะอาจจะเคยปรากฏเพียง 2 แถว หรือ 3 แถว จากขอมูลท้ังชุด จากตาราง
ท่ี 10 ซ่ึงประมวลผลสูงสุดท่ีจํานวนประชากร 350 เน่ืองจากลักษณะของคา Merit ท่ีสูงข้ึนแลวคอย 
ๆ ลงตํ่าและกลับมาสูงใหมอีก แตไมอาจดีกวาจํานวนประชากร 100 แนวโนมดังกลาวทําใหไมอาจ
คาดการณไดวาหากทําการประมวลผลตอไปท่ีจํานวนประชากรท่ีเทาใดถึงใหผลการทดลองดีกวา
จํานวนประชากร 100 ซ่ึงอาจตองประมวลผลตอไปอีกยาวนาน จึงหยุดท่ีจํานวนประชากร 350

2.2  การหาจํานวนกลุม

      หลังจากท่ีขอมูลลดขนาดของคุณลักษณะลงแลว ในข้ันตอนตอไปจะเปนการหา
จํานวนกลุมท่ีเหมาะสม ในท่ีน้ีจะใชอัลกอริทึม SOM ในการหาจํานวนกลุม ซ่ึงผลการทดลองได
แสดงดังตารางท่ี 11 จํานวนกลุมท่ีเหมาะสมอยูท่ี 7 กลุม โดยตัดสินจากคา F-Statistic (32.08) และ
คา RS (0.75513) ส่ิงท่ีตองคํานึงตอ คือ ขอมูลท่ียังไมผานการคัดเลือกคุณลักษณะอาจดีกวาขอมูลท่ี
ผานการคัดเลือกคุณลักษณะได ดังน้ันจึงทําการทดลองกับอัลกอริทึม SOM ที่จํานวนกลุม 7 กลุมอีก
คร้ังจากผลการทดลองในตารางท่ี 12 หนา 54 ทําใหสามารถม่ันใจไดวาขอมูลท่ีผานการคัดเลือก
คุณลักษณะดีกวาขอมูลท่ียังไมผานการคัดเลือกคุณลักษณะ โดยตัดสินจากคา F-Statistic (32.08) 
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และคา Silhouette (0.35024) ถึงแมวาคา F-Statistic จะดีกวาไมมากนักก็ตาม (ประมาณ 0.01) สิ่งที่
นาสังเกตอีกจุดหน่ึงของตารางท่ี 12 นี้ คือ คา Silhouette จากท่ีเปนคาติดลบเม่ือขอมูลยังไมผานการ
คัดเลือกคุณลักษณะมาเปนคาบวก สามารถบงบอกไดวาหลังจากท่ีขอมูลผานกระบวนการคัดเลือก
คุณลักษณะแลวทําใหขอมูลเกาะกลุมกันแนนหนากวาขอมูลท่ียังไมผานการคัดเลือกคุณลักษณะ
อยางเห็นไดชัด ดังน้ันคา Silhouette จึงเปนตัวชวยช้ีขาดในการสนับสนุนผลการทดลองรวมกับคา 
F-Statistic

2.3  การจัดกลุม

      จากผลการจัดกลุมขอมูลผูเช่ียวชาญในตารางท่ี 15 หนา 57 พบวา อัลกอริทึม K-Means 
แบบมีการใหนํ้าหนักคุณลักษณะดวยวิธีการ Logarithm Weight ใหประสิทธิภาพในการจัดกลุมดี
ท่ีสุดจากตัววัดประสิทธิภาพของขอมูลระหวางกลุม คือ คา F-Statistic (79.234) และคา RS 
(0.87445) ในขณะท่ีตัววัดประสิทธิภาพภายในกลุมอยางคา Silhouette กลับใหคาท่ีดีท่ีสุดจากการ
จัดกลุมโดยใชอัลกอริทึม K-Means แบบใหนํ้าหนักคุณลักษณะดวยวิธีการ TF-IDF คือ 0.68768
แสดงวาขอมูลท่ีไดจากการจัดกลุมน้ีถูกแบงแยกกลุมกันอยางชัดเจน สวนการจัดกลุมโดยใช
อัลกอริทึม K-Means ดวยการใหนํ้าหนักคุณลักษณะดวยวิธีการ TF-IDF เม่ือเปรียบเทียบจากใน
ตารางที่ 15 สามารถสรุปไดวาใหผลการจัดกลุมดีข้ึนเม่ือวัดประสิทธิภาพของขอมูลภายในกลุม 
เน่ืองจากใหคา Silhouette ดีท่ีสุด จากผลการทดลองโดยใหนํ้าหนักคุณลักษณะดวยวิธีการ 
Logarithm Weight มีแนวโนมเปนไปในทางเดียวกันกับงานวิจัยของ Lan (Lan et al., 2005) คือ การ
ใหนํ้าหนักคุณลักษณะโดยใชวิธีการ Logarithm Weight ใหผลดีกวาการไมใหนํ้าหนักคุณลักษณะ
และการใหนํ้าหนักคุณลักษณะดวยวิธีการ TF-IDF

     ในการจัดกลุมขอมูลซ่ึงเปนข้ันตอนลําดับถัดมาไดนําอลักอริทึมการจัดกลุมแบบแบง
สวน คือ อัลกอริทึม K-Means และอัลกอริทึม Fuzzy C-Means มาใช เน่ืองจากอัลกอริทึมแบบแบง
สวนเปนอัลกอริทึมท่ีทําไดงายและรวดเร็ว จากงานวิจัยท่ีผานมา (วงกต, 2551) ไดอางอิงผลการ
ทดลองวาอัลกอริทึม K-Means ทํางานไดรวดเร็ว ใชรอบการทํางานนอยจึงถือไดวามีประสิทธิภาพ
ดีระดับหน่ึง และอัลกอริทึม Fuzzy C-Means ในงานวิจัยท่ีผานมา (ศศิธร, 2550) ไดอางอิงวาให
ประสิทธิภาพในการจัดกลุมดีท่ีสุด จึงไดนําเอาสองอัลกอริทึมน้ีมาใชในการทดลองสําหรับ
กรณีศึกษาน้ี
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     สําหรับอัลกอริทึม Fuzzy C-Means ในตารางท่ี 14 หนา 56 คา Silhouette ของขอมูลท่ี
ผานการใหนํ้าหนักคุณลักษณะ มีเพียงวิธีการ TF-IDF เทาน้ันท่ีดีกวาการจัดกลุมแบบไมให
คุณลักษณะ คือ 0.53488 สวนคา F-Statistic และคา RS ของการจัดกลุมแบบใหนํ้าหนักคุณลักษณะ
ทุกวิธีการดีกวาการจัดกลุมแบบไมใหคุณลักษณะ จึงสามารถสรุปไดวาสําหรับอัลกอริทึม Fuzzy C-
Means ท่ีใหนํ้าหนักคุณลักษณะจะใหผลดีข้ึนกับการแบงขอมูลระหวางกลุมหรืออีกนัยหน่ึง ขอมูล
ระหวางกลุมถูกแบงกันอยางชัดเจนมากข้ึน และเม่ือพิจารณาแนวโนมการวัดประสิทธิภาพจึง
เปนไปในแนวทางเดียวกับอัลกอริทึม K-Means คือ ถึงอยางไรการใหนํ้าหนักคุณลักษณะยังคง
สงผลใหประสิทธิภาพในการจัดกลุมดีข้ึน

     นอกจากน้ีในอัลกอริทึม K-Means ท่ีผานการใหนํ้าหนักคุณลักษณะทุกเทคนิคจาก
ตารางที่ 15 ซ่ึงใหผลการจัดกลุมท่ีดีกวาอัลกอริทึม  Fuzzy C-Means จากผลการทดลองดังกลาว
ขัดแยงกับการศึกษาของศศิธร (ศศิธร, 2550) ท่ีรายงานวาอัลกอริทึม Fuzzy C-Means ดีกวา
อัลกอริทึม K-Means อาจสืบเน่ืองมาจากขอมูลมีการเกาะกลุมกันแนนหนามาก (พจิารณาจากคา 
Silhouette ของขอมูลท่ีผานการใหนํ้าหนักคุณลักษณะเทียบกับคา Silhouette ของขอมูลที่ไมผาน
การคัดเลือกคุณลักษณะ) จึงเปนไปไดสูงท่ีจะสุมจุดศูนยกลางอยูในกลุมท่ีเกาะกลุมกันพอดี สวน
อัลกอริทึม Fuzzy C-Means อาจถือวาใหประสิทธิภาพดีในระดับหนึ่งแตอาจไมเพียงพอท่ีจะเทียบ
กับอัลกอริทึม K-Means ได อาจสืบเน่ืองมาจากการคํานวณคา Fuzzy Pseudo Partition ท่ีตองมีการ
กําหนดคา p ซ่ึงมีอิทธิพลตอผลการจัดกลุม

     ส่ิงท่ีนาสังเกตจากตารางท่ี 15 หนา 57 อีกสวนหน่ึง คือ การวัดประสิทธิภาพภายในกลุม
โดยใช Silhouette สามารถคาดการณวาขอมูลนาจะเกาะกลุมกันภายในกลุมคอนขางดี เพราะคา 
Silhouette ของทุกวิธีการไมเปนคาติดลบ

     ในตารางท่ี 16 หนา 58 แสดงจํานวนสมาชิกโดยรวมของแตละกลุม ปญหาท่ีสามารถ
พบไดจากตารางน้ี คือ มีกลุมหน่ึงกลุมท่ีมีขนาดท่ีใหญมาก มีจํานวนสมาชิกถึง 2,671 แถว ซ่ึงใน
กรณีศึกษาน้ีหากจํานวนสมาชิกภายในกลุมมากเกินไปจะเปนผลทําใหการระบุคําสําคัญเปนไปได
ยากและมีโอกาสสูงท่ีจะมีคําสําคัญท่ีปะปนกัน จึงมีแนวคิดท่ีจะทดลองจัดกลุมซํ้า ซ่ึงจะวิจารณตอ
ในสวนท่ี 2.5 หนา 71
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2.4  การสกัดคําสําคัญและพิจารณาผูเช่ียวชาญของแตละกลุม

      เม่ือจัดกลุมจนไดสมาชิกในแตละกลุมแลว ตอมาจะทําการสกัดคําสําคัญเฉพาะในแต
ละกลุม ในกรณีศึกษาน้ีจะใชวิธีการท่ีสะดวกท่ีสุด คือ การพิจารณาจากความถ่ีคําสูงสุด 5 อันดับ 
เน่ืองจากหากพิจารณาความถ่ีสูงสุดในอันดับท่ีมากกวาน้ีจะทําใหมีโอกาสพบคําสําคัญหลายคํา
ปรากฏอยูในความถ่ีคําท่ีเทากัน ทําใหคําสําคัญท่ีไดมีโอกาสขัดแยงกันเองภายในกลุม

     จากในตารางท่ี 17 หนา 60 พบวาบางกลุมมีคําสําคัญท่ีเหมือนกัน แตจะพิจารณาให
ผูเช่ียวชาญถูกช้ีขาดโดยผลการจัดกลุมเน่ืองจากผูเช่ียวชาญคนนั้น ๆ  อาจมีคําสําคัญอ่ืนท่ีสัมพันธกับ
คําสําคัญในกลุมท่ีถูกจัดใหอยู

     หากพิจารณาตารางท่ี 16 รวมกับตารางท่ี 17 จะพบวาบางกลุมมีความถ่ีของคําสําคัญ
นอยแตจํานวนสมาชิกกลับมีมาก ดังเชน กลุมท่ี 6 ท้ังน้ีความถีคํ่าสําคัญดังกลาวมีการกระจายไปยัง
สมาชิกในกลุมดวยความถ่ีคําท่ีนอยตอขอมูลหน่ึงแถว เชน คําวา “Economic” อาจมีปรากฏใน
สมาชิกทั้ง 124 แถว (ตามจํานวนความถ่ีท่ีสกัดได) ในขณะท่ีคําวา “สอน” อาจมีท้ังปรากฏคาบเก่ียว
บางแถวใน 124 แถวเดียวกับคําแรกหรืออาจมีโอกาสปรากฏท่ีแถวอ่ืนท่ีไมมีคําแรกปรากฏหรือ
สมาชิกบางแถวอาจมีคําสําคัญน้ัน ๆ เพียงคําเดียวในแถวน้ัน ๆ เปนตน หรืออาจมีอีกกรณีหน่ึงท่ีทํา
ใหเกิดกลุมใหญ คือ ขอมูลถูกตัดคุณลักษณะไปในข้ันตอนการคัดเลือกคุณลักษณะ จากเดิมมีเพียง
หน่ึงคุณลักษณะอยูแลว เม่ือถูกตัดคุณลักษณะออกไปอีกจึงมีโอกาสสูงท่ีจะถูกจัดใหอยูในกลุมใหญ
และในขณะท่ีบางกลุมมีความถ่ีของคําสําคัญมากแตกลับมีจํานวนสมาชิกนอยก็จะมีลักษณะความถ่ี
คําสําคัญท่ีตรงกันขาม คือ ขอมูลในหน่ึงแถวมีความถ่ีของคําสําคัญน้ัน ๆ มาก เชน แถวหน่ึง ๆ อาจ
มีคําวา “ปา” ปรากฏถึง 3 ครั้ง เปนตน

     ในตารางท่ี 18 หนา 61 ซ่ึงไดแสดงเปอรเซ็นตของผูเช่ียวชาญในแตละกลุม เม่ือพิจารณา
รวมกับคําสําคัญจะพบวาคณะตนสังกัดของผูเช่ียวชาญกับคําสําคัญท่ีแสดงความเช่ียวชาญของกลุม
ไมตรงกัน เน่ืองจากผูเช่ียวชาญบางคนมีงานวิจัยอยูเปนจํานวนมากจึงยังผลใหในข้ันตอนการสกัด
คําสําคัญมีโอกาสท่ีจะเกิดคําสําคัญท่ีเดนไปทางน้ัน ทําใหคลาดเคล่ือนกับสายงาน อกีสิ่งหนึ่งที่นา
สังเกต คือ เน่ืองจากมีผูเช่ียวชาญจากกลุมสายงานเกษตร อุตสาหกรรมเกษตรจํานวนมากและมี
ความเช่ียวชาญหลากหลายจึงทําใหมีโอกาสปรากฏกระจายไปตามกลุมตาง ๆ ไดมากกวา



71

ผูเช่ียวชาญจากกลุมสายงานอ่ืน แตสามารถสังเกตไดอกีนัยหน่ึง คือ ถึงแมผูเช่ียวชาญจากกลุมสาย
งานเกษตร อุตสาหกรรมเกษตรจะกระจายไปยังกลุมตาง ๆ มากแตอาจเปนคําสําคัญท่ีสัมพันธกับ
กลุมสายงานอ่ืน ๆ ภายในกลุมซ่ึงสามารถสังเกตไดจากตารางท่ี 19 หนา 63

2.5  การจัดกลุมครั้งที่ 2 

      จากผลการจัดกลุมคร้ังท่ี 2 โดยใชอัลกอริทึม K-Means แบบไมใหนํ้าหนักคุณลักษณะ
ในตารางที่ 20 หนา 64 พบวาคา F-Statistic และคา RS ซ่ึงเปนตัววัดประสิทธิภาพของขอมูล
ระหวางกลุมทําใหคาเปน NaN ท้ังหมด จึงทําใหสามารถระบุไดวาไมอาจคํานวณระยะทางระหวาง
กลุมได ยังคงมีเพียงคา Silhouette เทาน้ันท่ีสามารถคํานวณระยะทางของขอมูลภายในกลุมได คือ 
0.55707 จากการทดลองใชอัลกอริทึม K-Means แบบไมใหนํ้าหนักคุณลักษณะกอนซึ่งไดใหผลการ
ทดลองท่ีติดคา NaN จึงสามารถคาดการณไดวาหากทําการจัดกลุมโดยใหนํ้าหนักคุณลักษณะดวย
เทคนิคตาง ๆ จะทําใหระยะทางย่ิงใกลมาก เน่ืองจากตัววัดระยะทางของขอมูลระหวางกลุมให
ระยะทางเปนคาอนันตตั้งแตขอมูลยังไมผานกระบวนการใหนํ้าหนักคุณลักษณะ ซ่ึงอาจมี
ขอผิดพลาดในการประมวลผลเกิดข้ึน ดังน้ันจึงทําการจัดกลุมคร้ัง 2 โดยใชอัลกอริทึม K-Means 
แบบไมใหนํ้าหนักคุณลักษณะเทาน้ัน ในการพิจารณาความเช่ียวชาญและผูเช่ียวชาญในแตละกลุม
จากตารางที่ 22 พบวาในกลุมท่ี 1 กลุมที่ 5 กลุมท่ี 6 กลุมที่ 7 กลุมที่ 8 และกลุมที่ 9 ยังคงมีการ
ปะปนกันของคําสําคัญและผูเช่ียวชาญในสายงานตาง ๆ กันสูงมากกวาการจัดกลุมในคร้ังแรก ทํา
ใหเพ่ิมนํ้าหนักความเช่ือม่ันจากผลการจัดกลุมคร้ังท่ี 2 วาใหผลการจัดกลุมท่ีมีแนวโนมไมดีรวมกับ
การวัดประสิทธิภาพจากคา Silhouette
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สรุปและขอเสนอแนะ

 สรุป

งานวิจัยน้ีเปนการศึกษาการจัดกลุมผูเช่ียวชาญในมหาวิทยาลัยของรัฐบาลแหงหน่ึงโดย
อาศัยเทคนิคการทําเหมืองขอมูล โดยเทคนิคการทําเหมืองขอมูลท่ีนํามาใช คือ การจัดกลุม ซ่ึงการ
จัดกลุมท่ีนํามาใช ไดแก การจัดกลุมแบบอัลกอริทึม 2 ข้ันตอน คือ ข้ันตอนการหาจํานวนกลุมท่ี
เหมาะสม และข้ันตอนการจัดกลุมสําหรับการวัดประสิทธิภาพของกลุมวัดจากคา F-Statistic คา 
Silhouette และคา R-Squared (RS) 

ชุดขอมูลเบ้ืองตนท่ีใชในการทดลองน้ีไดรวบรวมจาก 3 ฐานขอมูล คือ ฐานขอมูลบุคลากร 
ฐานขอมูลผลงานวิจัยและฐานขอมูลวิทยานิพนธ การจัดการกับขอมูลเบ้ืองตน การกําหนด
คุณลักษณะจากคําสําคัญและแถวของขอมูล โดยในท่ีน้ีไดกําหนดใหผูเช่ียวชาญหนึ่งคนเทากับหน่ึง
แถวและกําหนดใหคุณลักษณะหน่ึงคุณลักษณะเทากับหน่ึงคอลัมน จุดเดนของขอมูลชุดน้ี คือ 
ขอมูลไดผานการกําหนดคําสําคัญโดยผูเช่ียวชาญ จึงสามารถนําคําสําคัญมาใชได ดังน้ันขอมูล
เบ้ืองตนมีจํานวนแถวเทากับ 3,194 แถว และจํานวนคุณลักษณะเทากับ 971 คุณลกัษณะ
 

ในกรณีศึกษาน้ีไดสังเกตเห็นวาขอมูลท่ีนํามาใชมีคุณลักษณะขนาดใหญ คือ 3,194 แถว 
971 คุณลักษณะ จึงไดเล็งเห็นวาการคัดเลือกคุณลักษณะนาจะเปนหนทางหน่ึงท่ีชวยลดขนาดของ
คุณลักษณะลง โดยกําหนดคําตอบของปญหาไววา ขอมูลหลังจากท่ีผานกระบวนการคัดเลือก
คุณลกัษณะแลวจะตองไมใหประสิทธิภาพในการจัดกลุมท่ีแยกวาขอมูลท่ียังไมผานการคัดเลือก
คุณลักษณะ จึงไดนําเอาวิธีการ CFS และ GA มาชวยในการคัดเลือกคุณลักษณะ จากผลการทดลอง
พบวาจํานวนคุณลักษณะเทากับ 258 คุณลักษณะ ใหคาความแข็งแรงของประชากรดีท่ีสุด กลาวคือ 
คุณลักษณะของประชากรในกรณีศึกษามีความสัมพันธกันดีท่ีสุด ดังน้ันขอมูลท่ีใชในการทดลอง
จนถึงข้ันตอนน้ี คือ 3,194 แถว 258 คุณลักษณะ

หลังจากท่ีขอมูลถูกลดขนาดของคุณลักษณะลงแลว ในข้ันตอนตอไปจะเปนการหาจํานวน
กลุมท่ีเหมาะสม ในท่ีน้ีจะใชอัลกอริทึม SOM ในการหาจํานวนกลุม โดยจํานวนกลุมท่ีเหมาะสม
ของกรณีศึกษานี้เทากับ 7 กลุม นอกจากน้ียังไดทําการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการจัด
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กลุมระหวางขอมูลท่ีผานการคัดเลือกคุณลักษณะแลว (โดย CFS และ GA) กับขอมูลท่ียังไมผาน
การคัดเลือกคุณลักษณะ จากผลการทดลองพบวาขอมูลหลังจากท่ีผานกระบวนการคัดเลือก
คุณลักษณะใหประสิทธิภาพในการจัดกลุมดีข้ึน ถึงแมวาคา F-Statistic จะดีกวาขอมูลท่ียังไมผาน
การคัดเลือกคุณลักษณะเล็กนอยก็ตาม แตหากพิจารณาคา F-Statistic และคา Silhouette รวมกันจะ
เห็นไดวาคา Silhouette จึงเปนตัวชวยชี้ขาดในการสนับสนุนผลการทดลอง เน่ืองจากคา Silhouette 
ดีข้ึนอยางเห็นไดชัด (จากคาติดลบเปนคาติดบวก) จึงถือไดวาคําตอบของปญหาน้ี คือ ขอมูลท่ีผาน
การคัดเลือกคุณลักษณะเปนส่ิงท่ียอมรับได และนํามาใชในการทดลองในข้ันตอนตอไปดวยจํานวน
แถว 3,194 แถว 258 คุณลักษณะ ดวยจํานวนกลุมท่ีเหมาะสมจํานวน 7 กลุม

เทคนิคการใหนํ้าหนักคุณลักษณะเปนเทคนิคหน่ึงท่ีสามารถนํามาใชประยุกตในการทํางาน
ดานการทําเหมืองขอมูล โดยเฉพาะการจัดกลุม ดังน้ันในการจัดกลุมจึงไดนําเอาเทคนิคการให
นํ้าหนักคุณลักษณะมาประยุกตใชรวมกัน คือ (1) อัลกอริทึม K-Means แบบไมใหนํ้าหนัก
คุณลักษณะ, (2) อัลกอริทึม K-Means แบบใหนํ้าหนักคุณลักษณะดวยวิธีการ TF-IDF, (3) 
อัลกอริทึม K-Means แบบใหนํ้าหนักคุณลักษณะดวยวิธีการ Logarithm Weight, (4) อัลกอริทึม K-
Means แบบใหนํ้าหนักคุณลักษณะดวยวิธีการ Augmented Weight, (5) อัลกอริทึม Fuzzy C-Means 
แบบไมใหนํ้าหนักคุณลักษณะ, (6) อัลกอริทึม Fuzzy C-Means แบบใหนํ้าหนักคุณลักษณะดวย
วิธีการ TF-IDF, (7) อัลกอริทึม Fuzzy C-Means แบบใหนํ้าหนักคุณลักษณะดวยวิธีการ Logarithm 
Weight และ (8) อัลกอริทึม Fuzzy C-Means แบบใหนํ้าหนักคุณลักษณะดวยวิธีการ Augmented 
Weight จากผลการทดลองพบวาอลักอริทึม K-Means แบบใหนํ้าหนักคุณลักษณะดวยวิธีการ 
Logarithm Weight ใหประสิทธิภาพในการจัดกลุมดีท่ีสุด 

เม่ือจัดกลุมจนไดสมาชิกในแตละกลุมแลว ข้ันตอนตอไป คือ การสกัดคําสําคัญในแตละ
กลุมออกมา ในท่ีน้ีจะพิจารณาจากความถ่ีคําสูงสุด 5 อันดับแรก เน่ืองจากหากพิจารณาอันดับ
ความถ่ีคําสําคัญมากกวา 5 อันดับจะมีโอกาสสูงท่ีจะเจอคําท่ีมีความถ่ีเทากัน ซ่ึงทําใหการพิจารณา
คําสําคัญเปนไปไดยาก เน่ืองจากคําสําคัญท่ีปรากฏอาจเปนคําท่ีไมเก่ียวเน่ืองกันหรือเปนคําสําคัญท่ี
ขัดแยงกันเอง คําสําคัญภายในกลุมไมเปนไปในทางเดียวกัน ท้ังน้ีในการกําหนดวาจะพิจารณาคํา
สําคัญก่ีอันดับน้ันจึงข้ึนอยูกับลักษณะปญหาดวย จากคําสําคัญที่สามารถสกัดไดจากการจัดกลุมคร้ัง
ท่ี 1 สามารถสรุปไดดังน้ี
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กลุมที่ 1 คําสําคัญ ไดแก เศรษฐศาสตร, Economic, ทุน, เงิน, Finance
ประกอบดวยผูเชี่ยวชาญจํานวน 50 คน จากกลุมสายงานเกษตรฯ, วิศวกรรม, สัตวแพทยศาสตร  

กลุมที่ 2 คําสําคัญ ไดแก ปา, Generate, ปลา, ไข, ทองเท่ียว
ประกอบดวยผูเชี่ยวชาญจํานวน 249 คน จากกลุมสายงานสํานักงานภายใน, เกษตรฯ, ศึกษาศาสตร

กลุมที่ 3 คําสําคัญ ไดแก Rice, รอน, คารบอน, ไดออกไซด, สตารช      
ประกอบดวยผูเชี่ยวชาญจํานวน 63 คน จากกลุมสายงานเกษตรฯ, วิศวกรรม, ศึกษาศาสตร

กลุมที่ 4 คําสําคัญ ไดแก Corn, หวาน, Baby, Sweet, Rice
ประกอบดวยผูเชี่ยวชาญจํานวน 11 คน จากกลุมสายงานเกษตรฯ, ศกึษาศาสตร, สัตวแพทยศาสตร  

กลุมที่ 5 คําสําคัญ ไดแก สอน, Student, Admin, ชวยสอน, เรียน
ประกอบดวยผูเชี่ยวชาญจํานวน 43 คน ผูเชี่ยวชาญจากกลุมสายงานวิศวกรรม, เกษตรฯ,
ศึกษาศาสตร

กลุมที่ 6 คําสําคัญ ไดแก Economic, สอน, เศรษฐศาสตร, Genetic, Industrial
ประกอบดวยผูเชี่ยวชาญจํานวน 2,671 คน จากกลุมสายงานเกษตรฯ, วิศวกรรม, วิทยาศาสตร

กลุมที่ 7 คําสําคัญ ไดแก ไฟฟา, Industrial, ไรสาย, Fire, Safe
ประกอบดวยผูเชี่ยวชาญจํานวน 107 คน จากกลุมสายงานเกษตรฯ, วิศวกรรม, สังคมศาสตร, 
ศึกษาศาสตร

เม่ือพิจารณาจากจํานวนสมาชิกท่ีประกอบอยูในกลุมจะพบวา มีกลุมท่ี 6 ท่ีมีขนาดกลุมท่ี
ใหญ มีจํานวนสมาชิกถึง 2,671 แถว ซึง่จัดไดวาเปนกลุมท่ีมีขนาดใหญมาก เน่ืองจากทําใหไม
สามารถแยกแยะผูเช่ียวชาญไดชัดเจน ในการแกไขปญหาสมาชิกของกลุมท่ีมีขนาดใหญ วิธีการ
จัดการกับขอมูลกลุมใหญไดงายท่ีสุด จะทดลองทําการจัดกลุมคร้ังท่ี 2 ในท่ีน้ีจะทดลองใชกับ
อัลกอริทึม K-Means แบบไมใหนํ้าหนักคุณลักษณะกอน เน่ืองจากหากผลการจัดกลุมโดยไมให
นํ้าหนักคุณลักษณะมีผลการประมวลผลออกมาไมดี จะสามารถหยุดการประมวลผลไดทันทีโดยท่ี
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ไมตองทําการประมวลผลตอกับอัลกอริทึมอ่ืน จากผลการทดลองคา F-Statistic และ RS ไมสามารถ
ใหคาท่ีวัดออกมาได จึงหยุดการประมวลผลในการจัดกลุมคร้ังท่ี 2 ถึงแมวาจะมีกลุมใหญเกิดข้ึนอีก
ก็ตาม และเม่ือพิจารณาคําสําคัญและผูเช่ียวชาญภายในกลุมแตละกลุมยังคงมีการปะปนกันของสาย
งานและความเช่ียวชาญท่ีไมควรจะเก่ียวของกัน

ขอเสนอแนะ

สามารถทดลองจัดกลุมผูเช่ียวชาญโดยอาศัยพจนานุกรมคําเหมือนภาษาไทย (Thesaurus)
มาชวยการจัดกลุมใหละเอียดมากข้ึน แตในปจจุบันน้ีพจนานุกรมคําเหมือนภาษาไทยท่ีใชในดาน
ตาง ๆ ยังมีใหใชอางอิงนอย ท่ีมีอยูตอนน้ี คือ พจนานุกรมคําเหมือนศัพทดานเกษตร โดย
มหาวิทยาลัยเกษตรศาสตร เทาน้ัน นอกจากน้ียังสามารถนําเอา Ontology มาชวยในการกําหนด
นํ้าหนักของคําสําคัญเพ่ือใชในการจัดกลุมตอในข้ันตอไปได
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    ตารางผนวกท่ี 1  คําสําคัญท่ีมีการกําหนดรหัสอางอิงคําสําคัญ (ขอมูล 3,194 แถว 971 คุณลักษณะ)

รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ
1 Account 244 ศิลปะ 487 ขมิ้นชัน 730 สุกร
2 Admin 245 เศรษฐศาสตร 488 ขยะ 731 สุขภาพ
3 Advertise 246 สถาปตยกรรม 489 ขาว 732 สุญญากาศ
4 Agriculture 247 สถิติ 490 ขาว 733 สุนัข
5 Agro 248 สภาพแวดลอม 491 ขาวโพด 734 สุรา
6 Anatomic 249 สรีรวิทยา 492 ขิง 735 ไสเดือน
7 Animal 250 สวน 493 เขมขน 736 หญา
8 Aqua 251 สหกรณ 494 เขื่อน 737 หญิง
9 Architecture 252 สอน 495 โขง 738 หนอน
10 Area 253 สังคม 496 ไข 739 หนอไม
11 Art 254 สัตว 497 ไขมัน 740 หนังสือ
12 Bank 255 สากล 498 ไขหวัด 741 หนู
13 Bio 256 สาธารณสุข 499 คน 742 หมอน
14 Business 257 สาธารณะ 500 ครอบครัว 743 หมัก
15 Chem 258 สารสนเทศ 501 ครัว 744 หมูบาน
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    ตารางผนวกท่ี 1  (ตอ)

รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ
16 Child 259 สิ่งทอ 502 ครู 745 หวย
17 China 260 สิ่งแวดลอม 503 คลอง 746 หวาย
18 Civil 261 สื่อสาร 504 คลอไรด 747 หอมมะลิ
19 Clinic 262 สุขศึกษา 505 คลื่น 748 หอมระเหย
20 Communicate 263 โสตทัศนศึกษา 506 ความดัน 749 หอย
21 Computer 264 หัตถ 507 คอนกรีต 750 หัวใจ
22 Crop 265 อณู 508 คอมโพสิท 751 หัวหิน
23 Culture 266 อนุบาล 509 คะนา 752 หิน
24 Economic 267 อวกาศยาน 510 คา 753 เห็ด
25 Educate 268 ออกแบบ 511 คามาลดูเลนซิส 754 เห็บ
26 Electric 269 อักษร 512 คารบอน 755 เหมือง
27 Energy 270 อังกฤษ 513 คารโบไฮเดรต 756 เหล็ก
28 Engineer 271 อาคาร 514 คุมกัน 757 ไหม
29 English 272 อาชีวศึกษา 515 คูมือ 758 ไหม
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    ตารางผนวกท่ี 1  (ตอ)

รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ
30 Entomopathogenic 273 อายุรศาสตร 516 เค็ม 759 องุน
31 Environ 274 อาหาร 517 เครยีด 760 อนุภาค
32 Family 275 อินเตอรเน็ต 518 เครือขาย 761 อนุมูล
33 Farm 276 อินทรีย 519 เครื่องดื่ม 762 อนุรักษ
34 Finance 277 อเิล็กทรอนิกส 520 เคร่ืองมือ 763 อลูมิเนียม
35 Fish 278 อุดมศึกษา 521 แคดเมียม 764 อสุจิ
36 Food 279 อุตสาหกรรม 522 แคลเซียม 765 ออกซิเจน
37 Foreign 280 อุทยาน 523 โครงการหลวง 766 ออนไลน
38 Forest 281 Acid 524 โครงขาย 767 ออมทรัพย
39 France 282 Artificial 525 ไคโตซาน 768 ออย
40 Generate 283 Asia 526 จระเข 769 ออสโมซิส
41 Genetic 284 Atmosphere 527 จริยธรรม 770 อะไมเลส
42 Geographic 285 Avian 528 จลน 771 อันตราย
43 German 286 bacteria 529 จุลินทรีย 772 อากาศ
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    ตารางผนวกท่ี 1  (ตอ)

รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ
44 Govern 287 Basin 530 เจล 773 อางเก็บนํ้า
45 Harvest 288 Benefit 531 เจลาติน 774 อาชีพ
46 Health 289 body 532 เจาพระยา 775 อาทิตย
47 History 290 Breed 533 ชาง 776 อาน
48 Home 291 broiler 534 ชายฝง 777 อายุ
49 Horticulture 292 Build 535 ชายเลน 778 อาว
50 Hospital 293 Cadmium 536 ชีวิต 779 อินฟาเรด
51 Human 294 camaldulensis 537 ชื้น 780 อิมัลชัน
52 Industrial 295 carbon 538 ชุดวาริน 781 อีรี่
53 Internet 296 Catfish 539 เช้ือ 782 อุณหภูมิ
54 Irrigate 297 Cell 540 เชื้อเพลิง 783 อุทก
55 Japan 298 Chicken 541 เช้ือรา 784 อุปทาน
56 Language 299 Chitosan 542 ซอฟตแวร 785 เอกชน
57 Law 300 Clarian 543 ซัลเฟอร 786 เอชไอวี
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    ตารางผนวกท่ี 1   (ตอ)

รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ
58 Life 301 Climate 544 ซิลิกอน 787 เอทานอล
59 Logistic 302 Clone 545 ซีเมนต 788 เอทิลีน
60 Machineries 303 Cluster 546 ซีโอไลต 789 เอนไซม
61 Manage 304 coat 547 ซื้อ 790 เอ็นไซม
62 Marin 305 coconut 548 เซลล 791 แอซิด
63 Market 306 Coli 549 เซลลูโลส 792 แอนแทรคโนส
64 Math 307 Concrete 550 โซเดียม 793 แอมโมเนีย
65 Meat 308 Consume 551 โซล 794 แอลกอฮอล
66 Mechanic 309 Cost 552 ไซยาไนด 795 แอลฟา
67 Medicine 310 Cotton 553 ฐานขอมูล 796 โอโซน
68 Metal 311 Curcuma 554 ดอก 797 ไอน้ํา
69 Micro 312 Custom 555 ดอง 798 ไอโอดีน
70 Molecular 313 degrade 556 ดาง 799 ฮอรโมน
71 Nature 314 Diesel 557 ดาวเทียม 800 ไฮโดร
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    ตารางผนวกท่ี 1  (ตอ)

รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ
72 Network 315 Diospyros 558 ดิจิตอล 801 Accident
73 Nutrit 316 dioxide 559 ดีเซล 802 Accumulate
74 Paper 317 Disease 560 ดีเอ็นเอ 803 Agrotour
75 Pathologic 318 Divers 561 ไดออกไซด 804 Air
76 Philosophic 319 DNA 562 ไดอะทอไมต 805 Alien
77 Physic 320 Domestic 563 ตะกอน 806 Ammonia
78 Plant 321 Dry 564 ตะกั่ว 807 Andrograph
79 Polite 322 Drug 565 ตะไคร 808 Antagonist
80 Pollute 323 Dye 566 ถั่ว 809 Antimicrobial
81 Polymer 324 Egg 567 ถาน 810 Antioxidant
82 Populate 325 Enzyme 568 ทรัพยสิน 811 Apple
83 Print 326 Ethanol 569 ทราย 812 Asparagus
84 Psychology 327 Ethylene 570 ทอง 813 Baby
85 Radio 328 Eucalyptus 571 ทองถ่ิน 814 Bacillus
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    ตารางผนวกท่ี 1  (ตอ)

รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ
86 Read 329 Fabric 572 ทานตะวัน 815 Banana
87 Recreate 330 Fabricius 573 ทุเรียน 816 Book
88 Region 331 Field 574 เทอรโม 817 Budget
89 Resource 332 Film 575 โทรศัพท 818 Calcium
90 Rural 333 Fingerprint 576 ธรรม 819 Cane
91 Sanskrit 334 Fire 577 ธาตุ 820 Carbohydrate
92 School 335 flour 578 นก 821 Cattle
93 Science 336 Flow 579 นักศึกษา 822 Cement
94 Sell 337 flower 580 นาโน 823 Chromatography
95 Social 338 Fresh 581 น้ําดอกไม 824 Comic
96 Soil 339 Fruit 582 นํ้าตาล 825 Commerce
97 Space 340 Fungi 583 นํ้ามัน 826 Commiss
98 Sport 341 GAME 584 นิล 827 Construct
99 Statist 342 Gas 585 นิเวศน 828 Corn
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    ตารางผนวกท่ี 1  (ตอ)

รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ
100 Structure 343 GIS 586 นิสิต 829 Crab
101 Sugar 344 gloeosporioide 587 เน้ือ 830 Crocodile
102 Teach 345 Gold 588 ไนโตรเจน 831 Cultivar
103 Technology 346 Graduate 589 บรรยากาศ 832 Curriculum
104 Telecommun 347 Grass 590 บัว 833 Democracy
105 Textile 348 GROUND 591 บาน 834 Deposit
106 Transport 349 HIV 592 บุคลากร 835 Ethic
107 Tropic 350 hydro 593 บุคลิกภาพ 836 Export
108 Urban 351 Influenza 594 เบตา 837 Factor
109 Vocation 352 Investment 595 เบียร 838 Fatigue
110 Water 353 ion 596 แบคทีเรีย 839 Feed
111 Wildlife 354 IRON 597 ใบ 840 Female
112 Wood 355 lactic 598 ปนเปอน 841 Fertile
113 กฎหมาย 356 Land 599 ประชาชน 842 Fever
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    ตารางผนวกท่ี 1  (ตอ)

รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ
114 กอสราง 357 larva 600 ประสาท 843 Fit
115 กายวิภาค 358 Leaf 601 ปลอดภัย 844 Fraction
116 การเมือง 359 Learn 602 ปลา 845 Fuel
117 กีฏวิทยา 360 light 603 ปลีก 846 Fund
118 กีฬา 361 Liquid 604 ปลูก 847 Gamma
119 เก็บเกี่ยว 362 Lotus 605 ปวย 848 Grade
120 เกษตร 363 machine 606 ปาลม 849 Head
121 ขาย 364 Macrobrachium 607 ปุย 850 Heat
122 เขตรอน 365 Maize 608 ปู 851 Herb
123 คณิต 366 Mango 609 ปูน 852 Image
124 คลัง 367 Mangrove 610 เปด 853 Import
125 คลินิก 368 media 611 แปง 854 Income
126 คหกรรม 369 Methane 612 โปรตีน 855 Internet
127 คอมพิวเตอร 370 Methionine 613 โปรไบโอติก 856 Japan
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    ตารางผนวกท่ี 1  (ตอ)

รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ
128 เคมี 371 milk 614 ผงชูรส 857 Juice
129 เครื่องกล 372 Mill 615 ผลไม 858 Magazine
130 โค 373 miner 616 ผกั 859 Membrane
131 โครงสราง 374 Mine 617 ผิวหนัง 860 Metropolitan
132 โฆษณา 375 Miticide 618 ผึ้ง 861 Moisture
133 เงิน 376 monodon 619 ไผ 862 Mont
134 จัดการ 377 morphology 620 ฝน 863 Multimedia
135 จิตวิทยา 378 Motor 621 ฝรั่ง 864 Municipal
136 จีน 379 Mushroom 622 ฝาย 865 Muscle
137 ชนบท 380 mussel 623 แฝก 866 Music
138 ชลประทาน 381 Mutation 624 พรรณ 867 Nanotube
139 ชางยนต 382 Neural 625 พริก 868 New
140 ชีววิทยา 383 niloticus 626 พลวัตร 869 Nile
141 ชุมชน 384 Noodle 627 พลศาสตร 870 Nitrogen
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    ตารางผนวกท่ี 1  (ตอ)

รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ
142 เซรามิก 385 oil 628 พลาสติก 871 nurse
143 ญี่ปุน 386 Oreochromis 629 พาณิชย 872 Nutrient
144 ดนตรี 387 Oryzae 630 พารา 873 Organic
145 ดิน 388 ostreatus 631 พีซีอาร 874 Oxidation
146 ดุริยางค 389 oxide 632 พ้ืนท่ี 875 Palm
147 เด็ก 390 Park 633 พ้ืนบาน 876 paniculata
148 ตลาด 391 PCR 634 เพจ 877 Parallel
149 ตางประเทศ 392 Penaeus 635 เพศ 878 Parent
150 ทรัพยากร 393 People 636 แพ 879 Pasak
151 ทองเทีย่ว 394 pesticide 637 แพลงกตอน 880 Past
152 ทะเล 395 Phylogenetic 638 โพแทสเซียม 881 Person
153 ท่ัวไป 396 Pig 639 ฟาง 882 Pigment
154 ทุน 397 Pineapple 640 ฟาง 883 Plastic
155 เทคโนโลยี 398 Pleurotus 641 ฟาทะลายโจร 884 Pond
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    ตารางผนวกท่ี 1  (ตอ)

รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ
156 โทรคมนาคม 399 Pouch 642 ฟาผา 885 Posit
157 ธนาคาร 400 Power 643 ฟลม 886 Powder
158 ธรณี 401 Price 644 ไฟ 887 Prawn
159 ธรรมชาติ 402 Probiotic 645 ภาษี 888 Prison
160 ธุรกิจ 403 Project 646 ภูเขา 889 Radiation
161 นม 404 Protein 647 มลพิษ 890 Reactor
162 นวัตกรรม 405 Pulp 648 มหาวิทยาลัย 891 Regress
163 นันทนาการ 406 RAPD 649 มอเตอร 892 Rehabilitation
164 นา 407 Registration 650 มะขาม 893 Release
165 นาฏศิลป 408 Residue 651 มะเขือเทศ 894 Remote
166 นานาชาติ 409 resin 652 มะพราว 895 Reservoir
167 น้ํา 410 Rice 653 มะมวง 896 Retent
168 นิติ 411 River 654 มังคุด 897 Rock
169 นิเทศ 412 root 655 มัน 898 Royal
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    ตารางผนวกท่ี 1  (ตอ)

รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ
170 นิวเคลียร 413 rosenbergii 656 มัลติมีเดีย 899 Rubber
171 เนื้อ 414 Salt 657 มาบบอน 900 Safe
172 แนะแนว 415 Sanctuary 658 มิติ 901 Saline
173 บรรณารักษ 416 Sauce 659 มือ 902 Save
174 บริการ 417 screen 660 มุก 903 Scale
174 บริหาร 418 sediment 661 มูล 904 Secretariat
176 บัญชี 419 Seed 662 มูลฝอย 905 Secure
177 บิน 420 Shrimp 663 เมมเบรน 906 Shelf
178 ปกครอง 421 Silk 664 แมกลอง 907 Shell
179 ปฐพี 422 Song 665 แมน้ํา 908 Sludge
180 ปฐมวัย 423 soybean 666 แมลงภู 909 Smoke
181 ประชากร 424 species 667 แมว 910 Sodium
182 ประชาสัมพันธ 425 Spodoptera 668 แมเหล็ก 911 Solar
183 ประถมศึกษา 426 Stabil 669 ไมโคร 912 Speech
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    ตารางผนวกท่ี 1  (ตอ)

รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ
184 ประเทศ 427 starch 670 ยา 913 Spot
185 ประมง 428 Steel 671 ยาง 914 Squamosa
186 ประวัติศาสตร 429 Stress 672 ยาสูบ 915 Stock
187 ปรัชญา 430 Suppl 673 ยิปซั่ม 916 Student
188 ปา 431 swine 674 ยีน 917 Sunflower
189 ปโตรเคมี 432 Temperature 675 ยีสต 918 Sweet
190 ผา 433 texture 676 ยุติธรรม 919 Term
191 ฝร่ังเศส 434 Tiger 677 ยูคาลิปตัส 920 Think
192 พณิชยการ 435 Trade 678 ยูเรีย 921 Tilapia
193 พยาธิ 436 Trait 679 เยาวชน 922 Tourist
194 พยาบาล 437 Trat 680 รถ 923 Traffic
195 พฤกษ 438 Tree 681 รอน 924 Transfer
196 พลศึกษา 439 Trichoderma 682 ระบาด 925 Treatment
197 พลังงาน 440 Tsunami 683 ระบาย 926 Undergraduate
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    ตารางผนวกท่ี 1  (ตอ)

รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ
198 พอลิเมอร 441 tuna 684 ราก 927 Universe
199 พันธุ 442 Uvaria 685 ราคา 928 Variat
200 พิมพ 443 Vegetable 686 ราบ 929 White
201 พิษ 444 Vehicle 687 รายได 930 กัมมันตรังสี
202 พืช 445 Vibrio 688 รํา 931 เกม
203 เพลง 446 Vigna 689 เรือ 932 เกาะ
204 เพาะ 447 Village 690 แรงงาน 933 เขียน
205 แพทย 448 viridis 691 โรงเรือน 934 คดี
206 ฟารม 449 Virtual 692 ไรสาย 935 ชวยสอน
207 ฟสิกส 450 Virus 693 ฤดู 936 ชั้น
208 ไฟฟา 451 Volatile 694 ลม 937 ดุก
209 ภาพถาย 452 Web 695 ลาว 938 แดง
210 ภาษา 453 Wetland 696 ลําตน 939 ตราสารหน้ี
211 ภูมิศาสตร 454 Wireless 697 ลําไส 940 เถา
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    ตารางผนวกท่ี 1  (ตอ)

รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ
212 เภสัช 455 Write 698 ลิสง 941 เทศบาล
213 โภชนา 456 Zeolite 699 ลุม 942 เทียม
214 มนุษย 457 กรด 700 เลือด 943 นักเรียน
215 มวลชน 458 กรม 701 แลคติก 944 นําเขา
216 มัธยมศึกษา 459 กระดาษ 702 แลง 945 นิเวศ
217 เมือง 460 กระทง 703 โลก 946 บริโภค
218 แมลง 461 กระเพาะ 704 โลชั่น 947 ประชาธิปไตย
219 โมเลกุล 462 กลวย 705 ไลเปส 948 พลัง
220 ไม 463 กลวยไม 706 วัคซีน 949 ภูมิ
221 เยอรมัน 464 กลอง 707 วังนํ้าเขียว 950 โภชนาการ
222 โยธา 465 กลามเนื้อ 708 วิตามิน 951 มูลคา
223 รังสี 466 กลายพันธุ 709 เว็บ 952 เม็ด
224 รัฐ 467 กลิ่น 710 แวนนาไม 953 เย็น
225 แร 468 กวยเตี๋ยว 711 ไวน 954 รส
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    ตารางผนวกท่ี 1  (ตอ)

รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ
226 โรค 469 กวาวเครือขาว 712 ศาล 955 ราษฎร
227 โรงงาน 470 กาซ 713 สตรอเบอร่ี 956 เรียน
228 โรงเรียน 471 กาแฟ 714 สตารช 957 โรง
229 โรงแรม 472 กามกราม 715 สบูดํา 958 โรงพยาบาล
230 ไร 473 กุง 716 สม 959 ลีลา
231 เลขานุการ 474 กุนเชียง 717 สมรรถภาพ 960 วรรณกรรม
232 โลจิสติกส 475 กุลาดํา 718 สมุนไพร 961 สงออก
233 โลหะ 476 เกลือ 719 สวาย 962 เสพติด
234 วรรณคดี 477 เกสร 720 สหรัฐอเมริกา 963 เสียง
235 วัฒนธรรม 478 แกมมา 721 สะอาด 964 หลักทรัพย
236 วัสดุ 479 แกลบ 722 สับปะรด 965 หวาน
237 วารสาร 480 แกว 723 สาลี 966 ออกกําลังกาย
238 วิทยาศาสตร 481 ไก 724 สาหราย 967 ออกซิเดชัน
239 วิศวกรรม 482 ไกลโคไซด 725 สําปะหลัง 968 อัคคีภัย
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    ตารางผนวกท่ี 1  (ตอ)

รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ รหัส คําสําคัญ
240 เวช 483 ขนม 726 สินคา 969 อารมณ
241 ไวรัส 484 ขนมจีน 727 สึนามิ 970 อินเทอรเน็ต
242 ศัตรู 485 ขนสง 728 สืบพันธุ 971 อุปสงค
243 ศาสนา 486 ขมิ้น 729 สื่อ

    หมายเหตุ  รหัส หมายถึง รหัสของคําสําคัญ

    จากตารางผนวกที่ 1 จะสังเกตไดวาคําบางคํามีความหมายเหมือนกัน เชน “Sport” และ “กีฬา” ท้ังน้ีสืบเน่ืองจากในงานวิจัยบางงานวิจัยมีช่ืองานวิจัย    
เฉพาะภาษาอังกฤษ บางงานวิจัยมีช่ือเฉพาะภาษาไทยจึงตองกําหนดคําท่ีมีความหมายเหมือนกันแตเขียนคนละภาษากันเปนคําสําคัญท้ังคู
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    ตารางผนวกท่ี 2  คุณลักษณะท่ีถูกคัดเลือกโดยใชอัลกอริทึม CFS และ GA (ขอมูล 3,194 แถว 258 คุณลักษณะ)

รหัส คําสําคัญ TF รหัส คําสําคัญ TF รหัส คําสําคัญ TF รหัส คําสําคัญ TF
2 Admin 157 293 Cadmium 11 545 ซีเมนต 7 831 Cultivar 8
6 Anatomic 12 294 camaldulensis 10 546 ซีโอไลต 23 832 Curriculum 21

10 Area 10 299 Chitosan 10 549 เซลลูโลส 7 833 Democracy 9
16 Child 32 303 Cluster 15 561 ไดออกไซด 29 835 Ethic 6
17 China 38 306 Coli 8 563 ตะกอน 42 846 Fund 9
24 Economic 318 307 Concrete 12 564 ตะกั่ว 11 847 Gamma 8
30 Entomopathogenic 12 308 Consume 36 568 ทรัพยสิน 17 848 Grade 5
32 Family 9 309 Cost 45 571 ทองถ่ิน 21 852 Image 10
34 Finance 82 315 Diospyros 6 574 เทอรโม 4 854 Income 11
40 Generate 136 316 dioxide 10 576 ธรรม 4 856 Japan 4
41 Genetic 125 321 Dry 9 588 ไนโตรเจน 25 860 Metropolitan 12
45 Harvest 12 326 Ethanol 7 589 บรรยากาศ 16 875 Palm 11
49 Horticulture 17 328 Eucalyptus 23 590 บัว 8 876 paniculata 7
52 Industrial 130 334 Fire 42 602 ปลา 165 878 Parent 8
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    ตารางผนวกท่ี 2  (ตอ)

รหัส คําสําคัญ TF รหัส คําสําคัญ TF รหัส คําสําคัญ TF รหัส คําสําคัญ TF
67 Medicine 18 342 Gas 20 605 ปวย 13 879 Pasak 5
68 Metal 23 344 gloeosporioide 10 609 ปูน 9 880 Past 8
70 Molecular 22 345 Gold 7 612 โปรตีน 64 889 Radiation 10
72 Network 38 352 Investment 26 616 ผกั 75 895 Reservoir 9
75 Pathologic 21 362 Lotus 5 619 ไผ 18 896 Retent 9
95 Social 89 364 Macrobrachium 10 628 พลาสติก 32 897 Rock 6
98 Sport 18 365 Maize 12 634 เพจ 12 900 Safe 30
104 Telecommun 4 366 Mango 17 640 ฟาง 8 902 Save 20
105 Textile 5 369 Methane 7 659 มือ 12 904 Secretariat 5
106 Transport 6 371 milk 18 664 แมกลอง 9 905 Secure 10
107 Tropic 13 372 Mill 17 669 ไมโคร 16 906 Shelf 5
112 Wood 17 374 Mine 10 673 ยิปซั่ม 7 908 Sludge 9
114 กอสราง 11 376 monodon 44 674 ยีน 62 909 Smoke 5
124 คลัง 28 381 Mutation 10 676 ยุติธรรม 5 910 Sodium 10
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    ตารางผนวกท่ี 2  (ตอ)

รหัส คําสําคัญ TF รหัส คําสําคัญ TF รหัส คําสําคัญ TF รหัส คําสําคัญ TF
126 คหกรรม 62 382 Neural 15 681 รอน 87 913 Spot 6
133 เงิน 111 384 Noodle 13 682 ระบาด 7 916 Student 77
139 ชางยนต 6 393 People 32 683 ระบาย 9 917 Sunflower 9
142 เซรามิก 10 401 Price 18 692 ไรสาย 15 918 Sweet 12
151 ทองเที่ยว 93 406 RAPD 7 693 ฤดู 5 920 Think 10
153 ท่ัวไป 153 409 resin 4 694 ลม 6 921 Tilapia 7
154 ทุน 90 410 Rice 109 697 ลําไส 9 922 Tourist 35
157 ธนาคาร 31 412 root 11 702 แลง 11 923 Traffic 10
160 ธุรกิจ 143 415 Sanctuary 7 704 โลชั่น 7 924 Transfer 24
164 นา 24 420 Shrimp 35 708 วิตามิน 16 925 Treatment 40
173 บรรณารักษ 9 438 Tree 16 712 ศาล 9 926 Undergraduate 8
178 ปกครอง 6 442 Uvaria 5 713 สตรอเบอร่ี 28 927 Universe 28
186 ประวัติศาสตร 24 448 viridis 5 714 สตารช 31 929 White 13
188 ปา 306 449 Virtual 6 718 สมุนไพร 63 935 ชวยสอน 34



102

    ตารางผนวกท่ี 2  (ตอ)

รหัส คําสําคัญ TF รหัส คําสําคัญ TF รหัส คําสําคัญ TF รหัส คําสําคัญ TF
192 พณิชยการ 9 456 Zeolite 21 728 สืบพันธุ 20 936 ชั้น 5
195 พฤกษ 28 462 กลวย 34 735 ไสเดือน 10 939 ตราสารหน้ี 4
204 เพาะ 4 465 กลามเนื้อ 10 739 หนอไม 24 940 เถา 5
208 ไฟฟา 237 467 กลิ่น 10 757 ไหม 35 942 เทียม 5
209 ภาพถาย 8 472 กามกราม 31 758 ไหม 10 944 นําเขา 10
215 มวลชน 9 479 แกลบ 15 767 ออมทรัพย 8 945 นิเวศ 15
219 โมเลกุล 31 486 ขมิ้น 9 770 อะไมเลส 6 946 บริโภค 39
229 โรงแรม 12 488 ขยะ 37 773 อางเก็บนํ้า 21 947 ประชาธิปไตย 7
231 เลขานุการ 17 493 เขมขน 5 777 อายุ 7 949 ภูมิ 13
232 โลจิสติกส 5 495 โขง 13 784 อุปทาน 13 951 มูลคา 12
245 เศรษฐศาสตร 281 496 ไข 87 786 เอชไอวี 8 954 รส 6
249 สรีรวิทยา 21 500 ครอบครัว 8 803 Agrotour 6 956 เรียน 38
252 สอน 181 505 คลื่น 12 811 Apple 9 957 โรง 8
256 สาธารณสุข 12 507 คอนกรีต 11 813 Baby 13 960 วรรณกรรม 7



103

    ตารางผนวกท่ี 2  (ตอ)

รหัส คําสําคัญ TF รหัส คําสําคัญ TF รหัส คําสําคัญ TF รหัส คําสําคัญ TF
260 สิ่งแวดลอม 116 512 คารบอน 41 814 Bacillus 13 961 สงออก 18
263 โสตทัศนศึกษา 11 516 เค็ม 48 815 Banana 6 962 เสพติด 8
277 อเิล็กทรอนิกส 39 519 เครื่องดื่ม 10 818 Calcium 5 964 หลกัทรัพย 12
278 อุดมศึกษา 17 520 เคร่ืองมือ 7 821 Cattle 11 965 หวาน 18
281 Acid 30 523 โครงการหลวง 6 822 Cement 4 966 ออกกําลังกาย 16
283 Asia 11 524 โครงขาย 10 823 Chromatography 7 968 อัคคีภัย 11
285 Avian 7 525 ไคโตซาน 13 827 Construct 18 969 อารมณ 15
287 Basin 18 532 เจาพระยา 16 828 Corn 31
292 Build 11 537 ชื้น 19 830 Crocodile 6

    หมายเหตุ  TF หมายถึง ความถ่ีของคําสําคัญ (MAX TF = 318 และ MIN TF = 4)

    ในการคัดเลือกคุณลักษณะจากตารางผนวกท่ี 2 จะสังเกตวาคุณลักษณะท่ีไมถูกเลือกเพราะคุณลักษณะดังกลาวอาจปรากฏเพียงไมก่ีแถวของขอมูล
ท้ังชุด อาจจะหน่ึงหรือสองแถว จึงมีความเปนไปไดท่ีคุณลักษณะท่ีปรากฏนอยแถวจะไมมีความสัมพันธกับคุณลักษณะอ่ืน ทําใหโอกาสสูงท่ีจะถูกตัดออก
จากขอมูลหลังผานกระบวนการคัดเลือกคุณลักษณะแลว
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ประวัติการศึกษา และการทํางาน

ชื่อ –นามสกุล นางสาวจารุวรรณ  กาญจนศุภวรรณ
วัน เดือน ป ท่ีเกิด 23  สิงหาคม  2528
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