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บทคัดยอ 

 
เทคนิคเหมืองขอมูลในปจจุบันมีบทบาทสําคัญกับการประมวลผลขอมูล การสกัดขอมูล 

และการสืบหาสารสนเทศ ดวยการจําแนกขอมูลถือเปนเทคนิคที่ไดรับความนิยม ดวยการสราง
ตนแบบการจําแนกมีขอจํากัดของประสิทธิภาพ การเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection) ดวย
หลักการทางสถิติแบบ Information Gain สําหรับตัดคุณลักษณะที่มีคาน้ําหนักนอย ที่เลือกมา
ประยุกตกับการจําแนกขอมูล Naïve Bayes และ Decision Tree เพื่อคัดแยกกลุมบทความวิจัย จาก
กรณีศึกษา งานประชุมวิชาการเครือขายดานวิทยาศาสตรภาคใตครั้งที่ 4 จํานวน 177 บทความวิจัย 
แบง 4 สาขา ไดแก ดานคณิตศาสตร ดานวิทยาศาสตรสุขภาพ ดานวิทยาการคอมพิวเตอร และดาน
อื่น ๆ ที่เกี่ยวของ ใหคาความถูกตองสูงสุดที่ 84% ดวยการจําแนกแบบ Naïve Bayes ที่มีการเลือก
คุณลักษณะคาน้ําหนัก 0.03 ใหคาคุณลักษณะจํานวน 444 คํา แตการจําแนกแบบ Decision Tree 
ใหคาความถูกตองที่ 60% ที่จํานวนคุณลักษณะ 9 คํา ดวยคาน้ําหนักการเลือกคุณลักษณะ 0.20 โดย
สรุปการเลือกคุณลักษณะรวมกับการจําแนกแบบ Naïve Bayes ใหตนแบบการจําแนกที่มี
ประสิทธิภาพดีกวาดวยชุดขอมูลกรณีศึกษา  

 

คําสําคัญ: การทําเหมืองขอมูล การเลือกคุณลักษณะ การจําแนกขอมูล 
 

Abstract 
 

Currently, data mining can be very useful to data computational, retrieve 
important and relevant information. Classification is a popular data mining function. 
The limitation of the classification model must use a feature selection to investigate 
with the real system. This paper, we used the Information Gain approach, which is the 
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one method of feature selection, to improve performance Naïve Bayes and Decision 
Tree model for a manuscript grouping. The case study used 177 manuscripts from 
National Science Conference 4th which has 4 groups including mathematic healthcare 
computer science and other related fields. The results shown the Naïve Bayes model 
with information gain weight 0.03 has the best accuracy at 84% and 444 features. 
Moreover, the Decision Tree model with information gain weight 0.20 has accuracy 
only 60% and 9 features. Concluding, the Naïve Bayes classification method with the 
information gain method can apply the best classification model with this case study.  

  
Keywords: data mining, feature selection, classification 
  
บทนํา 

หลักการ Feature Selection มีความนิยมแพรหลายขึ้นพรอมกับการนําเทคนิคการทํา
เหมืองขอมูล (Data Mining) ที่ไดรับความนิยมสําหรับการสกัดขอมูลหรือสารสนเทศจากขอมูลดัง
ตัวอยางไดแก การจราจรทางอากาศ การคนหาเพลง และการแพรระบาดของโรค เปนตน ซึ่งการสราง
ตนแบบของขอมูลในเชิงธุรกิจ หรือการนําไปใชประโยชน ดวยกระบวนการเหมืองขอมูลสวนใหญ
พบวาจะไดชุดคําจํานวนมากที่เรียกวา คุณลักษณะ (Feature) หากนํามาใชงานเพื่อการจําแนกขอมูล
จริงอาจใชเวลามหาศาล สําหรับการเลือกคําคุณลักษณะ (Feature Selection) (Kan Deng, 1998) 
มีหลากหลายรูปแบบ ที่ไดรับความนิยม และรูปแบบพื้นฐาน คือการใชสถิติเขามาชวย และในงานวิจัย
นี้ใชหลักการที่กลาวถึง ไดแก Filter approach และ Wrapper approach ซึ่งในงานวิจัยเลือกใชกลุม 
Filter approach ดวยวิธีการ Information Gain ที่ใชสัดสวนของคําที่ปรากฏในการพิจาณา โดย
นํามาคํานวณหาคาที่น้ําหนักเหมาะสม และนําไปเปรียบเทียบกับการจําแนกเดิมที่ไมมีการใช Feature 
Selection รวมกับข้ันตอนการจําแนกพื้นฐาน Naïve Bayes และ Decision Tree บนโปรแกรม 
Rapidminer Studio โดยนําเสนอผลคาความถูกตองเปรียบเทียบในหัวขอผลการวิจัย และอภิปราย
ผลการวิจัย  
 
วิธีดําเนินการวิจัย 
1. การเตรียมขอมูลบทความวิจัย 
 ขั้นตอนการเตรียมขอมูลและเอกสารที่จะนํามาใชในการวิจัย บทความวิจัยงานประชุม

วิชาการเครือขายดานวิทยาศาสตรภาคใต ครั้งที่ 4 มีการสงผลงานบทความแยกตามสาขาไดแก 

คณิตศาสตร ฟสิกส เคมี ชีววิทยา จุลชีววิทยา สิ่งแวดลอม วิทยาการคอมพิวเตอร เทคโนโลยี

สารสนเทศ การศึกษาวิทยาศาสตร สาธารณสุข/สุขภาพ ซึ่งไดทําการจัดแบงเปน 4 กลุม ดังนี้         

1) วิทยาการคอมพิวเตอร 46 บทความ 2) คณิตศาสตร 16 บทความ 3) สาธารณสุข 58 บทความ       

4) อื่น ๆ 57 บทความ โดยใชสวนจากเนื้อหา 3 สวนดังนี้ ชื่อบทความ บทคัดยอ และคําสําคัญ

เฉพาะในสวนของภาษาอังกฤษเทานั้น 
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ภาพที่ 1 เว็บไซตงานประชุมวิชาการเครือขายดานวิทยาศาสตรภาคใต ครั้งที่ 4 

 

ภาพที่ 2 ตัวอยางขอมูลไฟล CSV ของบทความวิจัยเฉพาะภาษาอังกฤษ 

 จากภาพที่ 2 ขอมูลทั้งหมดในไฟลแบงเปนสองสวนหลัก คือ สวนปายชุดขอมูล (Label) 

ในการระบุประเภทของบทความ และเนื้อหา จาก 3 สวน ไดแก ชื่อเรื่อง บทคัดยอ และ คําสําคัญ 

เฉพาะภาษาอังกฤษ เพื่อใชในการจําแนกบทความวิจัย ที่มีขอดีในการตัดคําเพราะภาษาอังกฤษจะ

แยกคําแลวทําใหสะดวกในการนําเขาไฟลไดทันที แตกตางกับภาษาไทยที่ตองใชโปรแกรมชวยแยก

คําในตอนเริ่มตน 

การพัฒนาโปรแกรมภาษาไพทอน กรองคําศัพทที่ไมเกี่ยวของไดแก ตัวเลข เครื่องหมาย
ไวยากรณสัญลักษณทางคณิตศาสตร คําสรรพนาม (Pronouns) คําบุพบท (Preposition) 
คําสันธาน (Conjunctions) และ Verb to be ตามตัวอยาง ไดแก and yet but for so nor และ 
neither เพื่อสรางพจนานุกรมคําศัพท และใชชุดโปรแกรมภาษาไพทอน จากเนื้อหาภาษาอังกฤษ 
3 สวน ในบทความวิจัย ชื่อบทความ บทคัดยอ และคําสําคัญ  

    for v in a : 
        if v in Dword : 
            del Dword[v] 
    Dsort = sorted(Dword.items(),key=lambda x: x[1],reverse=True) 
    print 'keep : ',len(Dword.keys()) 
    print Dsort 

 

ภาพที ่3 โปรแกรมภาษาไพทอนสําหรับกรองคําศัพท 



 

58    วารสารวิชาการวทิยาศาสตรและเทคโนโลยี มหาวิทยาลัยราชภัฏสงขลา 

 
 

 Journal of Science and Technology Songkhla Rajabhat University 
ปที่ 1 ฉบับที่ 1 มกราคม – มิถุนายน 2563 Vol.1 January – June 2020 

ตามภาพที่ 3 โปรแกรมทํางานกรองคําศัพทตามลําดับดังนี้ ขอความ (text) ที่ตรงกับ
คําศัพทที่เก็บอยูอารเรย (array) จะถูกลบ ออกดวยคําสั่ง del และ แสดงจํานวนคําศัพทที่เหลือ 

 
2. การทําเหมืองขอมูล (Data Mining) 
 การทําเหมืองขอมูล คือกระบวนการสกัดความสัมพันธหรือตนแบบจากชุดขอมูล เปน
กระบวนการสืบคนความรูใหปรากฏประโยชนและขอมูลที่สําคัญบนฐานขอมูลขนาดใหญ 
(Knowledge Discovery from very Large Database : KDD) และใชหลักการของการพยากรณ 
ขอมูลชุดใหมในอนาคต การคนหาความรูและความจริงที่แฝงในขอมูลเหลานี้ (Knowledge 
discovery) มีความแตกตางจากระบบฐานขอมูล (Database system) ที่ทํางานดวยภาษา SQL 
ดวยฐานขอมูลนั้นสามารถแสดงไดเพียงความสัมพันธในมิติพื้นฐานเทานั้น หากตองการขอมูลเชิง
ลึกมีความตองการใชทรัพยากรที่สูงขึ้น แตการทําเหมืองขอมูลมีวิธีการการเรียนรูกลไก ดวย
ขั้นตอนวิธีที่นิยมในการจําแนกขอมูลอยางเชน ตนไมตัดสินใจ และโครงขายประสาทเทียม เปนตน 
สําหรับเทคนิคการทําเหมืองขอมูลที่นิยมใชในการทํางานวิจัยไดแก กฎความสัมพันธ (Association 
rule) การจําแนกประเภทขอมูล (Data classification) การแบงกลุมขอมูล (Data clustering) 
และการสรางมโนภาพ (Visualization) โดยงานวิจัยนี้เนนการจําแนกขอมูลดวยวิธีพื้นฐาน ไดแก 
นาอีฟเบย  และ ตนไมตัดสินใจ เพื่อสรางตนแบบสําหรับการจําแนกกลุมบทความวิจัย ซึ่งทําการ
ปรับปรุงคุณภาพของตนแบบดวยวิธีการเลือกคําคุณลักษณะ เพื่อการพัฒนาไปสูการใชงานจริงที่มี
ขอจํากัดของทรัพยากร และเวลาในการประมวลผลลัพธที่มีคาความถูกตองเหมาะสม  
 
2.1 การเลือกคําคุณลักษณะ (Feature Selection) 

การคัดเลือกคําสําคัญดวยกระบวนการคัดเลือกคุณลักษณะ (feature selection) (เอก
สิทธิ์ พัชรวงศศักดา, 2557)  แบงไดเปน 2 กลุม ไดแก Filter approach และ Wrapper 
approach สําหรับงานวิจัยนี้เลือกใช Filter approach ดวยหลักการคัดเลือกฟเจอร โดยใชการ
คํานวณหาคาน้ําหนักหรือคาความสัมพันธระหวางแตละฟเจอรและคลาสตางๆ  และการคัดเลือก
ฟเจอรดวยการเรียงลําดับตามคาน้ําหนักที่คํานวณ และทําการเลือกฟเจอรที่มีคาน้ําหนักมากกวาที่
ตองการมาใชงาน 

โดย Filter approach เปนการเลือกฟเจอรตามคาน้ําหนักที่คํานวณไดและเรียงลําดับ
ตามคาน้ําหนักมากมาใชงาน ที่คํานวณจากคาความสัมพันธระหวางแตละฟเจอร ซึ่งเทคนิคในการ
คํานวณมีดังนี้   

 Information Gain การทํางานหลักจะเลือกใช  Probability หรือความนาจะเปน 
เมื่อนํามารวมกัน Entropy เหมาะสมกับเงื่อนไขที่ไมไดซับซอนมาก  

 Chi-Square มีหลักการคํานวณน้ําหนักของแอตทริบิวต ดวยหลักการทางสถิติไคส
แควร กลาวคือน้ําหนักของแอตทริบิวตสูงถือวามีความเก่ียวของสูงตามกัน  

Wrapper approach เปนการคํานวณคาน้ําหนักโดยใช Model แบงได 2 แบบใหญคือ 

Forward Selection คือ Model ที่ทําการเพิ่มคุณลักษณะครั้งละ 1 คุณลักษณะ ถาคุณลักษณะที่

ใสเพิ่มใหประสิทธิภาพที่ดีจะเก็บไวและเลือกคุณลักษณะอื่น ๆ มาเพิ่มตอ และ Backward 

Elimination ทํางานกลับกัน คือ ตัดคุณลักษณะไมสําคัญทิ้งไปทีละ 1 คุณลักษณะ และทําการ

ประเมินหากประสิทธิภาพ 
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2.2 การทดสอบดวยโปรแกรม RapidMiner Studio 

 เคร่ืองมือในการวิเคราะหขอมูลดวย Data Mining เปนที่นิยมไปทั่วโลก การมีซอฟตแวรที่

ชวยใหทําการวิเคราะหไดงายขึ้น เหมาะกับการวิเคราะหขอมูลที่มีขนาดใหญและจํานวนมากใน

งานวิจัยนี้ไดสราง Model จําแนกขอมูล Decision Tree และ Naïve Bayes โดยขั้นตอนในการ

ดําเนินงานการจําแนกบทความวิจัยตามสาขาดานวิทยาศาสตรดวยเทคนิคการทําเหมืองขอมูล

ไดแก Naïve Bayes และ Decision Tree ที่นิยมในการทําเหมืองขอมูลในปจจุบัน 

  

ภาพที ่ 4 ชุดเคร่ืองมือ Naïve Bayes และ Decision Tree ในการจําแนกขอมูลบนโปรแกรม 
RapidMiner Studio 

 เครื่องมือที่สําคัญของการเลือกคุณลักษณะดวย Information Gain ซึ่งในโปรแกรม 

RapidMiner Studio มีการเลือกใชงานรวมกันกับชุดจําแนกขอมูล Naïve Bayes และ Decision 

Tree ในภาพที่ 5 และ ภาพที่ 6  

 

ภาพที ่ 5 ชุดเคร่ืองมือเลือกคุณลักษณะดวย Information Gain บนโปรแกรม RapidMiner 
Studio 

 การทดสอบเมื่อเตรียมขอมูลของบทความวิจัย และทําการแยกคําที่ไมตองการ ไดแก 

ตัวเลข เครื่องหมายไวยากรณสัญลักษณทางคณิตศาสตร คําสรรพนาม (Pronouns) คําบุพบท 

(Preposition) คําสันธาน (Conjunctions) และ Verb to be ตามตัวอยาง ไดแก and yet but 

for so nor และ neither เพื่อเขามาใชการประมวลผลเอกสาร (Process Documents) ที่มี

ขั้นตอน TFIDF พรอมกับการใหคาน้ําหนักที่มีการทดสอบคาน้ําหนักตั้งแต 0.01 ถึง 0.25 เพื่อนํา

ผลของคาความถูกตอง และ จํานวนคุณลักษณะ มาพิจารณาคาน้ําหนักที่ดีที่สุด สําหรับการใชงาน

ในตนแบบจริง เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับ การจําแนกดวยตนแบบที่มีคุณลักษณะตามชุด

ขอมูล 
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ภาพที่ 6 การประมวลผลและประเมินประสิทธิภาพการวิจัยบนโปรแกรม RapidMiner Studio 

 ตามภาพที่ 6 มีสวนของ Validation ซึ่งเปนการประเมินประสิทธิภาพ ที่ภายใน

ประกอบดวย Naïve Bayes และ Decision Tree ในสวนนี้มีชุดเครื่องมือ Apply Model และ 

Performance ทําหนาที่นําตนแบบที่สรางขึ้น มาทําการทดสอบในรูปแบบ 10 folds คือการสลับ

ชุดขอมูลยอย เพื่อสรางตนแบบ และทดสอบ ที่นิยมในการทําเหมือนขอมูล ตามภาพที่ 7 

 

ภาพที่ 7 ตัวอยางการจําแนกขอมูลดวยเทคนิค Naïve Bayes บนโปรแกรม RapidMiner Studio 

2.3 งานวิจัยที่เก่ียวของ 
 การจําแนกกลุมขอมูลดวยเทคนิคการทําเหมืองขอมูลไดรับการประยุกตใชงานตอเนื่องทั้ง
ในการวิจัย และการทํางานจริง โพสตเกมดวยเทคนิคเหมืองขอมูล (นูรุลอีมาน เบ็งบูงอและคณะ, 
2561) เปรียบเทียบโมเดลสําหรับสังคมออนไลน ดวยการนําเทคนิคเหมืองขอมูลเพื่อมาพัฒนา
ตนแบบโมเดลตัวจําแนกที่มีประสิทธิที่ดีดวยขั้นตอน Naïve Bayes และ Decision Tree พบคําที่
นิยมมีคาความถี่ที่สูง ไดแก ตี แข็ง เทพ ปอม และแรงค เปนตน มาเปนแนวคิดในการออกแบบการ
วิจัยสําหรับจําแนกกลุมบทความวิจัย และ มีการประยุกตใชในการวางแผนเรียน เพื่อแนะนํา
รายวิชา รวมกับการจัดแผนการศึกษา ดวกระบวนการคนหาเฉพาะที่ รายการทาบู (ธาดา หวัง
ธรรมมั่งและคณะ, 2560) แตงานวิจัยนี้นําขั้นตอนวิธีการจําแนกเหลานี้มาใชกับชุดขอมูลบทคัดยอ
ของบทความวิจัย เพื่อจัดกลุมของบทความวิจัยในเบื้องตนสําหรับการจัดหาผูทรงคุณวุฒิประจํา
สาขาในการพิจารณาบทความ ของระบบบริหารจัดการงานประชุมวิชาการ และเพิ่มประสิทธิภาพ
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ดวยการคัดแยกคํา ซึ่งแตกตางไปจากการใชเพียงการทดสอบสมมติฐานทางสถิติ (กองนาคินทร 
จรัญวุฒิวงศและคณะ, 2561) 
 
ผลการวิจัย 
 ตามขั้นตอนที่กลาวไวสําหรับการทดสอบ ใหผลลัพธที่นําเสนอไว ในสวนแรกคือคา
น้ําหนักของการเลือกคุณลักษณะดวย Information Gain เพื่อใหไดคาน้ําหนักที่เหมาะสมกับ
ตนแบบตามภาพที่ 8 และภาพที่ 9 สําหรับการเปรียบเทียบคาความถูกตองระหวาง Naïve Bayes 
และ Decision Tree ที่นําเสนอพรอมอธิบายในสวนของผลการวิจัยที่มีการปรับปรุงน้ําหนักในการ
เลือกคุณลักษณะดวย Information Gain  
1. ประสิทธิภาพการเลือกคุณลักษณะดวย Information Gain 
 ภาพที่ 8 แสดงคาน้ําหนักของการเลือกคุณลักษณะดวย Information Gain ที่มีจํานวน
ของคุณลักษณะ หรือคํา แสดงควบคูกัน โดยประสิทธิภาพของคาความถูกตองนําแสดงในภาพที่ 9  

 
ภาพที่ 8 จํานวนคุณลักษณะตามคาน้ําหนักของ Information Gain  
 ขอมูลในกราฟพบวา เมื่อเพิ่มคาน้ําหนักไปที่มากวา 0.06 จํานวนคุณลักษณะลดลงที่คา 
122 ซึ่งมีคามากกวา 10% ของคุณลักษณะเดิมจากชุดขอมูล และเหลือเพียง 1 คุณลักษณะที่คา
น้ําหนัก 0.23 ขึ้นไป ดวยสาเหตุของคําสวนใหญกระจายตัวที่ระดับนอยกวา 0.20 เปนตนไป 

 
ภาพที่ 9 การเปรียบเทียบคาความถูกตองระหวาง Naïve Bayes และ Decision Tree ในแตละ
น้ําหนักของ Information Gain 
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 ผลของกราฟในภาพที่ 9 สําหรับการจําแนกแบบ Naïve Bayes มีคาความถูกตองสูงที่สุด
ที่ 84% ที่คาน้ําหนัก 0.03 และต่ํากวา 20% ที่คาน้ําหนักมากกวา 0.18 แตกตางจากการจําแนก
ขอมูลแบบ Decision Tree ใหคาความถูกตองที่คาน้ําหนัก 0.20 ที่ 60% ดวยพื้นฐานของการ
จําแนกแตกตางกัน และมีคาสูงตั้งแตคาน้ําหนัก 0.08 ถึง 0.23  
2. ประสิทธิภาพการเลือกคุณลักษณะดวย Information Gain รวมกับเทคนิคการจําแนกขอมูล 
Naïve Bayes    
 โดยภาพรวมสําหรับคาความถูกตองในสวนที่กลาวมา ในรายละเอียด ที่นําเสนอในเชิงลึก
ของคาความแมนยํา (precision) แยกตามกลุมของบทความวิจัย ที่น้ําหนัก 0.01 และ 0.03 (กรณี
ดีที่สุดของ Naïve Bayes) และ คาน้ําหนัก 0.20 (กรณีดีที่สุดของ Decision Tree) พรอมกับคา
ระลึก (Recall)  

2.1 กรณกีารเลือกคุณลักษณะดวย Information Gain น้ําหนัก 0.01  

 
ภาพที่ 10 คาความแมนยําและคาความถูกตองของการเลือกคุณลักษณะดวย Information Gain 
น้ําหนัก 0.01 รวมกับเทคนิคการจําแนกขอมูล Naïve Bayes 
 ตามภาพที่ 10 คาความแมนยําสูงสุดดานคณิตศาสตร (math) กลุมอื่นๆ (other) ดาน
คอมพิวเตอร (comsci) และ ดานสุขภาพ (heath) ตามลําดับ คาความระลึกมีคาสูงสุดเทากันใน
ดาน คอมพิวเตอร และ ดานสุขภาพ 

2.2 กรณกีารเลือกคุณลักษณะดวย Information Gain น้ําหนัก 0.03 
ที่คาน้ําหนัก 0.03 การจําแนกแบบ Naïve Bayes ปรากฏคาความถกูตองสูงสุด ตามภาพ

ที่ 9 โดยมีรายละเอียด คาความแมนยํา ดานคณิตศาสตร ที่ 100% กลุมอื่นๆ (other)  และดาน
คอมพิวเตอร เทากันที่ 89.47% และ ดานสุขภาพ (heath) 75.93%     

 
ภาพที่ 11 คาความแมนยําและคาความถูกตองของการเลือกคุณลักษณะดวย Information Gain 
น้ําหนัก 0.03 รวมกับเทคนิคการจําแนกขอมูล Naïve Bayes 

 ภาพที่ 11 สําหรับผลของคาระลึกมีคาสูงสดุ ดานคอมพิวเตอรที่ 94.44% ดานสุขภาพที่ 
93.18% กลุมอื่น ๆ ที่ 85.00% แตนอยกวาครึ่งสําหรับดานคณติศาสตรที่ 28.57% 

2.3 กรณกีารเลือกคุณลักษณะดวย Information Gain น้ําหนัก 0.2  
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ภาพที่ 12 คาความแมนยําและคาความถูกตองของการเลือกคุณลักษณะดวย Information Gain 
น้ําหนัก 0.2 รวมกับเทคนิคการจําแนกขอมูล Naïve Bayes 

 ภาพที่ 12 การจําแนกแบบ Decision Tree ปรากฏคาความถูกตองสูงสุด ตามภาพที่ 9 
โดยมีรายละเอียด คาความแมนยํา สําหรับผลของคาระลึกมีคาสูงสุด กลุมอื่น ๆ ที่ 90.00% ดาน
คอมพิวเตอรที่ 66.67% แตมีคา 19.44% สําหรับดานคณิตศาสตร และ 0% สําหรับดานสุขภาพ 

3. ประสิทธิภาพการเลือกคุณลักษณะดวย Information Gain รวมกับเทคนิคการจําแนกขอมูล 
Decision Tree    
 เชนเดียวกับภาพรวมสําหรับคาความถูกตอง ของเทคนิคการจําแนกขอมูล Decision 
Tree ที่นําเสนอในเชิงลึกของคาความแมนยํา (precision) แยกตามกลุมของบทความวิจัย ที่
น้ําหนัก 0.01 และ 0.03 (กรณีดีที่สุดของ Naïve Bayes) 0.20 (กรณีดีที่สุดของ Decision Tree) 
พรอมกับคาระลึก (Recall) 

3.1 กรณกีารเลือกคุณลักษณะดวย Information Gain น้ําหนัก 0.01  

 
ภาพที่ 13 คาความแมนยําและคาความถูกตองที่การเลือกคุณลักษณะ Information Gain น้ําหนัก 
0.01 รวมกับเทคนิคการจําแนกขอมูล Decision Tree    
 คาน้ําหนักพื้นฐานของการเลือกคุณลักษณะ ใหผลคาความแมนยํา ดานสุขภาพที่ 
32.54% และ ดานคณิตศาสตรที่ 12.50% แตปรากฏดานอื่น ๆ ที่ 0% สําหรับคาความระลึกดาน
สุขภาพสูงสุดที่ 93.18% แตดานอื่น ๆ มีคาใกลเคียง 0% 

3.2 กรณกีารเลือกคุณลักษณะดวย Information Gain น้ําหนัก 0.03  
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ภาพที่ 14 คาความแมนยําและคาความถูกตองของการเลือกคุณลักษณะดวย Information Gain 
น้ําหนัก 0.03 รวมกับเทคนิคการจําแนกขอมูล Decision Tree    
 ภาพที่ 14 สําหรับการจาํแนกแบบ Decision Tree มีคาความแมนยําดานคอมพิวเตอรที่ 
50% และใหผลลพัธใกลเคียงกับที่น้าํหนัก 0.01 เชนเดียวกับคาความระลึก  

3.3 กรณกีารเลือกคุณลักษณะดวย Information Gain น้ํานัก 0.2  

 
ภาพที่ 15 คาความแมนยําและคาความถูกตองของการเลือกคุณลักษณะดวย Information Gain 
น้ําหนัก 0.2 รวมกับเทคนิคการจําแนกขอมูล Decision Tree    
 คาน้ําหนักทีด่ีที่สุดที่ 0.20 ซึ่งการจําแนกแบบ Decision Tree ใหผลลัพธคาความถูกตอง
สูงที่สุดที่ 59.73% มีคาความแมนยําดานคอมพิวเตอร 92.31% กลุมอื่น ๆ 88.24% แตนอยกวา 
50% สําหรับดานสุขภาพ และดานคณิตศาสตรที่ 0% ซึ่งตนไมตัดสินใจของตนแบบที่คาน้าํหนัก 
0.20 ตามภาพที่ 16  
 

 
ภาพที่ 16 คาความแมนยําและคาความถูกตองของการเลือกคุณลักษณะดวย Information Gain 
น้ําหนัก 
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อภิปรายผลการวิจัย  
 การทดสอบเพื่อใหไดคาน้ําหนักที่ดีที่สุด และคาความถูกตองสูงสุดสําหรับการเลือก
คุณลักษณะดวย Information Gain ตามผลลัพธในภาพที่ 8 และภาพที่ 9 สําหรับการเปรียบเทียบ
คาความถูกตองระหวาง Naïve Bayes และ Decision Tree การเลือกคุณลักษณะดวย 
Information Gain กรณีจําแนกขอมูลดวย Naïve Bayes ไดผลลัพธคาน้ําหนัก 0.03 ใหคาความ
ถูกตองที่ 84% ที่มีคาสูงกวาคาความถูกตองในการจําแนกแบบ Decision Tree ที่คาน้ําหนัก 0.20 
ใหคาความถูกตองเพียง 60% ดวยคานําหนักที่เลือกคุณลักษณะ Information Gain ผูวิจัยจึงเลือก
ที่ 0.03 และการจําแนกแบบ Naïve Bayes และ Decision Tree มาเปรียบเทียบกับชุดทดสอบที่
ไมมีการเลือกคุณลักษณะที่มีจํานวนคุณลักษณะครบถวน เพื่อศึกษาความสามารถของตนแบบเมื่อ
ไดลดจํานวนของคุณลักษณะในตารางที่ 1  
ตารางที่ 1 การเปรียบเทียบคาความถูกตอง และจํานวนคุณลักษณะของ การเลือกคุณลักษณะ 
Information Gain 

Operators Naïve Bayes Decision Tree weight word 
ไมใชการเลือกคุณลักษณะ  64.93% 31.34%  3562 
การเลือกคณุลักษณะ Information Gain 84.33% 31.34% 0.03 444 

  
ตามตารางที่ 1 ปรากฏผลลัพธสําหรับการจําแนกแบบ Naïve Bayes ดวยคาความถูกตอง 84.33% 
ที่สูงกวาการไมเลือกคุณลักษณะ แตการจําแนกแบบ Decision Tree ใหคาความถูกตองเทากับการ
ไมเลือกคุณลักษณะ โดยอธิบายผลลัพธที่ปรากฏดวยคาคุณลักษณะที่ลดลงสนับสนุนการใชความ
นาจะเปนทําใหเพิ่มประสิทธิภาพการจําแนกแบบ Naïve Bayes ดวยคุณลักษณะ 444 คํา ปรากฏ
ขอสนับสนุนตามภาพที่ 9 เนื่องจากเมื่อคุณลักษณะลดลงนอยกวา 10% ของจํานวนคุณลักษณะคา
ความถูกตองมีการปรับลงลดอยางชัดเจน ในกรณีการจําแนกแบบ Decision Tree มีคาความ
ถูกตองสูงที่จํานวนคุณลักษณะ 9 คํา ดวยเนื่องจากตนแบบมีขนาดลดลงจากจํานวนคุณลักษณะ  

สรุปผลการวิจัย  
 ดวยผลการวิจัย และการเปรียบเทียบประสิทธิภาพดวยคาความถูกตองของตนแบบดั้งเดิม
ที่ไมใชการเลือกคุณลักษณะ ใหคาความถูกตองของการจําแนกแบบ Naïve Bayes ดวยหลักการ
ของความนาจะเปน กับจํานวนคุณลักษณะ 444 คํา ที่ 84.33% สูงกวาอยางชัดเจน และตอบขอ
สมมติฐานของจํานวนคุณลักษณะที่ลดลงมีผลกระทบกับคาความถูกตองของการจําแนกกลุมทั้งสอง
แบบ พบวา Naïve Bayes ใหประสิทธิภาพดีที่คาน้ําหนัก 0.03 แต Decision Tree จําแนกกลุมได
ดอยกวาและปรากฏประสิทธิภาพดีที่คุณลักษณะที่ระดับนอยกวา 10 คํา ซึ่งในรายละเอียดไม
ปรากฏความแมนยําแตละกลุมแตกตางกัน หรือกลาวไดวามีความแมนยําเฉพาะเพียงบางกลุม
เทานั้น แตการศึกษาวิจัยเพียงบางเทคนิคเทานั้น เพราะเทคนิคการทําเหมือนขอมูลมีขั้นตอนวิธี
หลากหลายที่นาสนใจอันไดแก ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Support vector machine) และ 
โครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks: ANN) ที่อาจพัฒนาตอยอดในอนาคตได 
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