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บทคัดยอ 

การใหน้ําหนักกับคุณลักษณะของขอมูลเพื่อระบุความสําคัญของคุณลักษณะเปนวิธีการ

ปรับปรุงประสิทธิภาพท่ีสําคัญในการจําแนกประเภท การใหน้ําหนักจะชวยใหการจําแนกประเภทนั้น

มีประสิทธิภาพดีข้ึนหากสามารถระบุความสําคัญของคุณลักษณะไดเหมาะสม ในงานวิจัยนี้ผูศึกษาได

ปรับปรุงอัลกอริทึมเพื่อนบานใกล ท่ีสุดจํานวน K ตัวดวยการใหน้ําหนักกับคุณลักษณะจากคา

สัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบเพียรสัน (Pearson Correlation Coefficient) จากนั้นทําการปรับ

ละเอียดคาน้ําหนักดวยอัลกอริทึมการหาคาเหมาะสมท่ีสุดแบบกลุมอนุภาค (Particle Swarm 

Optimization) เพื่อใหคาน้ําหนักท่ีระบุถึงความสําคัญของคุณลักษณะมีคาท่ีเหมาะสม ผลการทดลอง

แสดงใหเห็นวาวิธีการท่ีนําเสนอชวยใหการจําแนกประเภทดวยอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K 

ตัวมีความแมนยําเพิ่มมากข้ึนเมื่อเปรียบเทียบกับการจําแนกประเภทดวยอัลกอริทึมเพื่อนบานใกล

ท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบด้ังเดิม 
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ABSTRACT 
Assigning proper weights to attributes in some datasets according to their 

importances can significantly improve the classification accuracy. Weighted attributes can 

support the classification methods effectively if their weights truly represent by their 

importances. In this research, we improve the K - Nearest Neighbors (KNN) algorithm by 

using Pearson correlation coefficient along with Particle Swarm Optimization (PSO) to find 

the optimal set of weights for attributes in the dataset. The experimental results show that 

the proposed method can significantly improve the classification accuracy when compared 

to the traditional KNN algorithm. 
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บทที่ 1 

บทนํา 
 

1.1 ท่ีมาและความสําคัญของปญหา 

การจําแนกประเภทดวยอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว (K Nearest Neighbors 

หรือ KNN) เปนวิธีท่ีกําหนดคลาสคําตอบใหกับขอมูลใหมหรือขอมูลทดสอบ (test data) ท่ีจะจําแนก

ประเภท อัลกอริทึมจะทําการคํานวณระยะทางแบบยุคลิด (Euclidean distances) ระหวางขอมูล

ทดสอบกับขอมูลการเรียนรู (training data) เพื่อคนหากลุมเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุดตามคา K และ

กําหนดประเภทคําตอบใหกับขอมูลทดสอบดวยคลาสคําตอบสวนใหญของเพื่อนบานเหลานั้น [1-3] 

แมวาอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวจะเปนวิธีการจําแนกประเภทท่ีมีประสิทธิภาพแตก็ยัง

พบกับปญหาเมื่อนํามาใชงาน โดยหนึ่งในปญหาสําคัญของอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว

แบบด้ังเดิมคือสมมติฐานท่ีวาแตละคุณลักษณะ (attribute of data) มีความสําคัญเทากัน สงผลให

ความแมนยําในการจําแนกประเภทมีประสิทธิภาพไมดีเทาท่ีควร 

การกําหนดน้ําหนักใหกับคุณลักษณะสามารถปรับปรุงความถูกตองในการจําแนกประเภทได

อยางมีประสิทธิภาพหากสามารถกําหนดคาน้ําหนักของคุณลักษณะไดอยางเหมาะสมตามความสําคัญ 

ในงานวิจัยเพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพของวิธีการจําแนกประเภทแบบตาง ๆ ไดนําเอาวิธีการใหน้ําหนัก

กับคุณลักษณะมาใชรวมกัน เชน การนําเอามาใชรวมกับการจําแนกประเภทแบบตนไมตัดสินใจ 

(Decision tree) ซึ่งไดนําวิธีการใหน้ําหนักกับคุณลักษณะจากคาอัตราสวนขยาย (Gain ratio) [4] 

การใหน้ําหนักกับคุณลักษณะดวยการปรับคาใหเหมาะสมท่ีสุดในเฉพาะจุดโดยใชวิธีการซีแคนท

เสมือน (Quasisecant Method) มาใชกับการจําแนกประเภทแบบเบยอยางงาย (Naïve Bayes) [5] 

เปนตน นอกจากนี้การกําหนดน้ําหนักใหกับคุณลักษณะยังถูกนํามาใชกับวิธีการคนหาเพื่อนบานใกล

ท่ีสุดจํานวน K ตัว โดยในงานวิจัยของ Li และคณะ [6] ไดนําเสนออัลกอริทึมการใหน้ําหนักกับ

คุณลักษณะดวยอัตราความผิดพลาดของการจําแนกประเภทเพื่อวัดความสําคัญของคุณลักษณะ หาก

นําคุณลักษณะท่ีสําคัญออกจากขอมูลการเรียนรูอัตราความผิดพลาดในการจําแนกประเภทยอมมี

ความนาจะเปนท่ีจะเพิ่มข้ึน ในทางตรงกันขามหากนําคุณลักษณะท่ีไมเกี่ยวของออกไปยอมจะลด

อัตราความผิดพลาดลง หรือในงานวิจัยของ Huang และคณะ [7] ซึ่งมีลักษณะของอัลกอริทึมท่ี

ใกลเคียงกัน โดยคนหาความสําคัญของแตละคุณลักษณะดวยการพิจารณาความแมนยําในการจําแนก

ประเภทจากการนําเอาคุณลักษณะแตละประเภทออกในแตละรอบการจําแนก 

การคนหาคาน้ําหนักท่ีเหมาะสมสําหรับคุณลักษณะยังเปนส่ิงท่ีทาทายสําหรับงานวิจัยใน

ปจจุบัน งานวิจัยหลายงานไดกลาวถึงการนําวิธีการหาคาความสัมพันธของขอมูลท่ีมีอยูมาใชในการ
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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คนหาคาน้ําหนักของคุณลักษณะ เชน ในงานวิจัยของ Diego และคณะ [8] ไดกําหนดน้ําหนักของ

คุณลักษณะดวยคาทดสอบทางสถิติไคสแควร (Chi-Square Test) ของแตละคุณลักษณะกับคลาส

คําตอบของชุดขอมูล งานวิจัยของ Xiao และคณะ [9] ไดกําหนดคาน้ําหนักของแตละคุณลักษณะดวย

การคํานวณคาเกนความรู (Information gain) เพื่อใชในการปรับปรุงประสิทธิภาพ เปนตน การ

กําหนดคาน้ําหนักเพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพไมไดกําหนดคาน้ําหนักเพียงแคกับคุณลักษณะเทานั้น ใน

งานวิจัยของ Gou และคณะ [10] ไดนําเสนอการใหคาน้ําหนักกับระยะทาง ซึ่งคํานวณจากระยะทาง

ของเพื่อนบานเหลานั้นเพื่อจัดลําดับความสําคัญ โดยงานวิจัยท้ังสองมีพื้นฐานแนวคิดจากอัลกอริทึม 

WKNN ซึ่งไดถูกนําเสนอโดย Dudani [11] ในบางงานวิจัยพยายามนําเอาเอาวิธีการปรับปรุง

ประสิทธิภาพแบบตาง ๆ มาใชรวมกันเพื่อแกปญหาขอจํากัดของวิธีการแบบด้ังเดิมโดยในงานวิจัยของ 

Wu และคณะ [12] และงานวิจัยของ Taneja และคณะ [13] ไดกลาวถึงวิธีการแกปญหา 3 วิธีคือ 

กําหนดวิธีการคํานวณระยะทางท่ีดีกวาวิธีการยุคลิดแบบมาตรฐาน การคนหาคา K ท่ีดีท่ีสุดดวยการ

คนหาแบบพลวัต และกําหนดวิธีการจําแนกประเภทท่ีมีประสิทธิภาพมากกวาการกําหนดคลาส

คําตอบดวยคําตอบสวนใหญของเพื่อนบาน K ตัวนั้น  

ยิ่งไปกวานั้นเพื่อปรับปรุงความแมนยําใหมีประสิทธิภาพท่ีสูงยิ่งข้ึน ในบางงานวิจัยไดหาคา

น้ําหนักของคุณลักษณะท่ีเหมาะสมท่ีสุดโดยใชอัลกอริทึมการหาคาเหมาะสมท่ีสุดแบบกลุมอนุภาค 

(Particle Swarm Optimization) [14] เพื่อการปรับละเอียดคาน้ําหนัก โดยกําหนดใหคาน้ําหนัก

เปนตําแหนงเริ่มตนของอนุภาคและใชความแมนยําในการจําแนกประเภทเปนคาของฟงกชันความ

เหมาะสม (fitness function) งานวิจัยของ Guo และคณะ [15] ไดนําเสนออัลกอริทึมเพื่อคนหาคา

น้ําหนักท่ีเหมาะสมซึ่งใชการสุมคาน้ําหนักเปนตําแหนงเริ่มตนจากนั้นทําการปรับคาน้ําหนักดวย

วิธีการปรับมาตรฐานเพื่อหาคาเหมาะสมท่ีสุดแบบกลุมอนุภาค [16] นอกจากนี้ในงานวิจัยดังกลาวยัง

อางถึงงานวิจัยของ Cao และ Liu [17] ซึ่งใชการหาคาน้ําหนักท่ีเหมาะสมท่ีสุดแบบกลุมอนุภาคดวย

เชนกัน แตในงานของ Cao และ Liu ไดนําเอาอัลกอริทึมแบบคลาวดมาใชกําหนดคาน้ําหนักเริ่มตน

แทนการสุม อยางไรก็ตามอัลกอริทึมท่ีใชการปรับละเอียดคาน้ําหนักท่ีกลาวถึงขางตนยังไมสามารถหา

น้ําหนักท่ีเหมาะสมไดภายในเวลาท่ีสมเหตุผล ดังนั้นเปาหมายของการศึกษาในงานวิจัยช้ินนี้คือคนหา

คาน้ําหนักท่ีเหมาะสมสําหรับแตละคุณลักษณะ โดยท่ีสามารถหาคาน้ําหนักดังกลาวนั้นไดภายในเวลา

ท่ีเหมาะสม 

 ในงานวิจัยช้ินนี้ผูวิจัยใชคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบเพียรสัน (Pearson correlation 

coefficient) เพื่อกําหนดคาน้ําหนักเริ่มตนใหกับแตละคุณลักษณะโดยหาความสัมพันธระหวางแตละ

คุณลักษณะและคลาสเปาหมาย (target class) ของชุดขอมูลนั้น ๆ ซึ่งจะถูกเรียกวาเปนการคนหาคา

น้ําหนักแบบหยาบ จากนั้นทําการปรับละเอียดคาน้ําหนักของแตละคุณลักษณะดวยอัลกอริทึมการหา

คาเหมาะสมท่ีสุดแบบกลุมอนุภาค (Particle Swarm Optimization) เพื่อใหคาน้ําหนักท่ีระบุถึง

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ความสําคัญของคุณลักษณะมีคาท่ีเหมาะสมและสงผลตอการจําแนกประเภทท่ีถูกตอง จากผลการ

ทดลองแสดงใหเห็นวาวิธีการท่ีนําเสนอชวยใหการจําแนกประเภทสามารถจําแนกไดถูกตองมากยิ่งข้ึน

เมื่อเปรียบเทียบกับการจําแนกประเภทดวยอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบด้ังเดิม 

และสามารถใชเวลาอยางเหมาะสมเมื่อเปรียบเทียบกับงานวิจัยท่ีมีลักษณะใกลเคียงกัน 

 

1.2 จุดมุงหมายและวัตถุประสงค 

1.2.1 เพื่อศึกษาและวิจัยอัลกอริทึมท่ีใชในการปรับปรุงประสิทธิภาพของการจําแนกประเภท

ดวยอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว 

1.2.2 เพื่อสามารถแกปญหาดานความแมนยําในการจําแนกประเภทเมื่อนํามาเปรียบเทียบ

กับอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบด้ังเดิม 

1.2.3 เพื่อแกปญหาในการใหความสําคัญกับขอมูลของอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน 

K ตัวแบบด้ังเดิมเมื่อคุณลักษณะของชุดขอมูลทดสอบมีความสําคัญไมเทากัน 

1.2.4 เพื่อสามารถแกปญหาดานการใชเวลาท่ีเหมาะสมของวิธีการหาคาเหมาะท่ีสุดเมื่อ

นํามาใชกับการจําแนกประเภทดวยอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว 

 

1.3 สมมติฐานของการศึกษา 

 จากงานวิจัยท่ีเกี่ยวของไดมีการพัฒนาอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว พบวามี

ปญหาซึ่งสงผลตอความแมนยําในการจําแนกประเภท เนื่องจากวิธีการในการจําแนกประเภทดวย

อัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบด้ังเดิมนั้นมองวาคุณลักษณะแตละประเภทของขอมูล

มีความสําคัญเทากัน ซึ่งในความเปนจริงแลวคุณลักษณะแตละประเภทยอมมีความสําคัญท่ีแตกตาง

กัน ดังนั้นหากนําวิธีการท่ีสามารถระบุถึงความสําคัญ (น้ําหนัก) ของแตละคุณลักษณะมาใชในการ

คํานวณระยะทางเพื่อจําแนกประเภทแลว ยอมมีความเปนไดวาจะสามารถเพิ่มประสิทธิภาพความ

ถูกตองของวิธีการจําแนกประเภทแบบด้ังเดิมได และเมื่อนําการปรับละเอียดคาความสําคัญของแตละ

คุณลักษณะใหเหมาะสมไดยอมสงผลท่ีดียิ่งข้ึนกวากอนปรับละเอียด เพียงแตวาในการปรับละเอียด

นั้นจะนํามาซึ่งการใชเวลาท่ีเพิ่มมากข้ึน ดังนั้นการระบุคาความสําคัญของคุณลักษณะเบ้ืองตนหรือ

การคนหาแบบหยาบท่ีมีประสิทธิภาพจะชวยใหการปรับละเอียดสามารถใชเวลาไดอยางเหมาะสม 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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1.4 ขอบเขตการวิจัย 

 วิทยานิพนธเลมนี้เปนการวิจัยเพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทดวย

อัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวโดยมีขอบเขตการวิจัยดังตอไปนี้ 

 1.4.1 เพื่อการปรับปรุงประสิทธิภาพดานความถูกตองของการจําแนกประเภทดวยอัลกอริทึม

เพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว 

1.4.2 เพื่อแกปญหาดานการใชเวลาท่ีเหมาะสมของวิธีการหาคาเหมาะท่ีสุดเมื่อนํามาใชกับ

การจําแนกประเภทดวยอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว 

1.4.3 เพื่อเปรียบเทียบและวัดประสิทธิภาพของวิธีการท่ีนําเสนอกับวิธีการแบบด้ังเดิม และ

งานวิจัยท่ีเกี่ยวของดวยขอมูลสาธารณะ UCI 

 

1.5 ข้ันตอนการศึกษา 

ข้ันตอนการศึกษาของงานวิจัยนี้สามารถอธิบายไดดังตอไปนี้ 

1.5.1 ศึกษาทฤษฎีพื้นฐานและปญหาของอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว 

1.5.2 ศึกษาและเลือกงานวิจัยเกี่ยวกับการนําวิธีการหาคาท่ีเหมาะสมท่ีสุดมาใชงานในการ

จําแนกประเภทรวมกับอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบใหคาน้ําหนักกับคุณลักษณะ 

1.5.3 ทดสอบผลลัพธของการจําแนกประเภทดวยอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว

แบบด้ังเดิมและงานวิจัยท่ีเกี่ยวของ จากนั้นทําการวิเคราะหผล 

1.5.4 ศึกษาวิธีการในการใหน้ําหนักกับคุณลักษณะและออกแบบอัลกอริทึมเพื่อแกไขปญหา 

1.5.5 ศึกษาประเภทของขอมูลท่ีใชในการนํามาทดสอบ 

 1.5.6 ตรวจสอบอัลกอริทึมท่ีออกแบบเพื่อปรับคาของตัวแปรท่ีใชในอัลกอริทึม 

 1.5.7 ทดสอบอัลกอริทึมท่ีออกแบบ 

 1.5.8 วิเคราะหผลลัพธของอัลกอริทึมท่ีออกแบบเพื่อพัฒนาและปรับปรุง 

 1.5.9 ทําการทดสอบอัลกอริทึมท่ีออกแบบ 

 1.5.10 สรุปและวิเคราะหผลการทดลอง 
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 1.5.11 จัดทําวิทยานิพนธ 

 

1.6 เครื่องมือและอุปกรณท่ีใชในงานวิจัย 

1.6.1 เครื่องคอมพิวเตอรสวนบุคคล หนวยประมวลผลกลาง AMD FX-8320 หนวยความจํา

หลัก (RAM) 16 GB จํานวน 1 เครื่อง 

 1.6.2 ระบบปฏิบัติการ Microsoft Windows 10 

 1.6.3 Python 3.7.1 

 1.6.4 Google Colaboratory – Python executor browser 

 

1.7 โครงสรางของวิทยานิพนธ 

วิทยานิพนธเลมนี้ไดแบงเนื้อหาออกเปน 7 บท โดยแบงเปนภาคผนวกอยู 1 บท แตละบทจะ

มีรายละเอียดดังนี้ 

บทท่ี 1 อธิบายถึงท่ีมาของงานวิจัย วัตถุประสงค สมมติฐานของการศึกษา ขอบเขตของการ

วิจัย ข้ันตอนของการศึกษา เครื่องมือและอุปกรณท่ีใชในการวิจัย และโครงสรางของวิทยานิพนธ 

บทท่ี 2 อธิบายถึงทฤษฎีและความรูพื้นฐานท่ีเกี่ยวของในการพัฒนาอัลกอริทึมไดแก 

อัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว ระยะทางแบบยุคลิด การหาคาเหมาะสมท่ีสุดแบบกลุม

อนุภาค และคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบเพียรสัน 

บทท่ี 3 อธิบายถึงงานวิจัยท่ีเกี่ยวของซึ่งไดมีการปรับปรุงประสิทธิภาพของอัลกอริทึมเพื่อน

บานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว เชน อัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบใหน้ําหนักและการ

ประยุกตใชกับขอมูลสาธารณะ UCI (Weighted-KNN and its application on UCI) การปรับปรุง

อัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวดวยผลสนับสนุนจากคลาสคําตอบและการใหน้ําหนักกับ

คุณลักษณะ (An Improved kNN Based on Class Contribution and Feature Weighting) และ

วิธีการปรับมาตรฐานเพื่อหาคาเหมาะสมท่ีสุดแบบกลุมอนุภาคและการประยุกตใชในปญหาการให

น้ํ าหนักกับคุณลักษณะ (The Normalized-PSO and Its Application in Attribute Weighted 

Optimal Problem) เปนตน 
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บทท่ี 4 อธิบายถึงแนวคิดในการแกปญหา วิธีการท่ีนํามาใชในการปรับปรุงอัลกอริทึมแบบ

ด้ังเดิม และข้ันตอนการทํางานของอัลกอริทึมท่ีนําเสนอ 

 บทท่ี 5 อธิบายวิธีการทดลองโดยทําการทดลองกับชุดขอมูลสาธารณะ UCI จํานวน 10 ชุด

ขอมูล และเปรียบเทียบผลการทดลองระหวางอัลกอริทึมท่ีนําเสนอและอัลกอริทึมท่ีเกี่ยวของ 

 บทท่ี 6 สรุปผลการทดลอง ขอเสนอแนะ และแนวทางในการปรับปรุง 

 ภาคผนวก ก งานวิจัยท่ีไดรับการตีพิมพ 
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บทที่  2 

ทฤษฎีพื้นฐานที่เกี่ยวของ 
 

2.1 การจําแนกประเภทแบบอัลกอริทึมเพ่ือนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว 

อัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว (K Nearest Neighbors หรือ KNN) คือวิธีการ

หนึ่งท่ีใชกันอยางแพรหลายในการเรียนรูของเครื่อง (Machine learning) สําหรับการวิเคราะหขอมูล

เพื่อนําความรูมาใช โดยจัดเปนการเรียนรูแบบมีผูสอน (Supervised Learning) วิธีการจําแนก

ประเภทมีวิธีการท่ีไมซับซอนและสามารถเขาใจไดงายเนื่องจากลักษณะพิเศษของอัลกอริทึมคือการ

เรียนรูแบบเกียจคราน (Lazy Learning) การทํางานของอัลกอริทึมจะไมมีการสรางโมเดลเตรียมไว 

สําหรับการคํานวณเพื่อจําแนกประเภท แตจะประมวลผลขอมูลทดสอบใหมและชุดขอมูลท่ีมีอยูกอน

ทุกครั้งเมื่ออัลกอริทึมทําการจําแนก ซึ่งสามารถแสดงตัวอยางดังรูปท่ี 2.1 

 

รูปท่ี 2.1 ตัวอยางแสดงเหตุการณเมื่อมีขอมูลใหมในการจําแนกประเภทดวยอัลกอริทึมเพื่อนบานใกล

ท่ีสุดจํานวน K ตัว 

จากรูปท่ี 2.1 วงกลมในรูปคือขอมูลใหม (Unseen data) ท่ีรับมาเพื่อจะทําการจําแนกซึ่งยัง

ไมถูกจําแนกวาเปนขอมูลประเภทใด เมื่ออัลกอริทึมตองการจําแนกประเภทก็จะเปรียบเทียบความ

คลายคลึงกันของขอมูลใหมและชุดขอมูลท่ีมีอยูกอน แลวจําแนกประเภทขอมูลใหมโดยกําหนดใหเปน

ประเภทเดียวกับคําตอบ (คลาสคําตอบ) ของเพื่อนบานท่ีอยูใกลเคียง [1-3] การทํางานของอัลกอริทึม

เพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวจะประกอบดวย 2 สวนคือ สวนท่ีหนึ่งทําการคํานวณระยะทาง

ระหวางขอมูลใหมท่ีรับเขามากับชุดขอมูลท่ีมีอยูกอนซึ่งเราจะเรียกสวนนี้วาขอมูลการเรียนรู (training 

data) และสวนท่ีสองทําการเลือกกลุมเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุดจากชุดขอมูลการเรียนรูแลวดวยคา

ระยะทางนอยท่ีสุดจํานวน K ตัว จากนั้นกําหนดคลาสคําตอบใหกับขอมูลใหมจากคลาสคําตอบของ

? 

Unseen 
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เพื่อนบานท่ีมีจํานวนมากท่ีสุด หรือ คําตอบสวนใหญ (majority answer) ของกลุมเพื่อนบานท่ีใกล

ท่ีสุด K ตัวนั้น โดยสามารถอธิบายข้ันตอนการจําแนกประเภทดวยรหัสเทียมดังรูปท่ี 2.2 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 2.2 รหัสเทียมของการจําแนกประเภทดวยอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว 

จากรูปท่ี 2.2 เปนรหัสเทียมของการจําแนกประเภทแบบอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุด

จํานวน K ตัวซึ่งสามารถอธิบายการทํางานเปน 4 ข้ันตอนไดดังนี้ 

1. กําหนดคา K และวิธีการคํานวณระยะทางของขอมูลสําหรับเรียนรู 

2. คํานวณระยะทางระหวางขอมูลใหมท่ีตองการจําแนกกับขอมูลสําหรับเรียนรู 

3. จัดลําดับระยะทางตามคานอยไปยังคามากและกําหนดเพื่อนบานใกลท่ีสุดตามคา K 

4. นับจํานวนประเภทคลาสคําตอบของเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุด K ตัววาเปนประเภทใด แลวทํา

การกําหนดคลาสคําตอบของขอมูลใหมจากประเภทคลาสคําตอบสวนใหญของกลุมเพื่อน

บาน K ตัวนั้น 

จากข้ันตอนของอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวท้ัง 4 ข้ันตอน เราสามารถแสดงตัวอยาง

ของการคํานวณระยะทางระหวางขอมูลใหม หรือ ขอมูลทดสอบ (test data) ท่ีตองการจําแนกกับ

ขอมูลการเรียนรูดวยวิธีการคนหาเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวมาใชจําแนกประเภทใหกับขอมูล

ใหมตามตัวอยางปญหาในการจําแนกประเภทดังรูปท่ี 2.3 

K-Nearest Neighbor 
 
 
Determine (K, distance) 
Classify (𝑋𝑋, 𝑌𝑌, 𝑥𝑥) // 𝑋𝑋 is training data, 𝑌𝑌 is labels of 𝑋𝑋, 𝑥𝑥 is unknown sample 
 
for i = 1 to n do // n is all the training data 
  
Compute distance d (𝑋𝑋𝑋𝑋,) 
 
end for 
 
Select training member to Set 𝐿𝐿 which contain the K smallest distance d (𝑋𝑋𝑋𝑋,). 
Return labels of 𝑥𝑥 with majority label 𝑌𝑌 of smallest distance {𝑌𝑌 where 𝑌𝑌 ∈ 𝐿𝐿} 
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รูปท่ี 2.3 การคํานวณระยะทางระหวางขอมูลทดสอบกับขอมูลการเรียนรู 

จากข้ันตอนท่ี 3 เมื่อนําระยะทางท่ีคํานวณไดระหวางขอมูลทดสอบกับขอมูลการเรียนรูในแตละ

ประเภทมาจัดลําดับระยะทางจากนอยไปมากจะไดผลของการคํานวณดังตารางท่ี 2.1 ดัง 

ตารางท่ี 2.1 ตารางแสดงผลการจัดลําดับระยะทางระหวางขอมูลทดสอบและขอมูลการเรียนรู 

 

ลําดับท่ี จุด พิกัด (X , Y) class 

1 a (a1 , a2) 
 

2 b (b1 , b2) 
 

3 c (c1 , c2) 
 

4 d (d1 , d2) 
 

5 e (e1 , e2) 

 

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

12 k (k1 , k2) 
 

Unseen 
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จากผลในตารางท่ี 2.1 เมื่อทําการพิจารณาคา K ท่ีกําหนด อัลกอริทึมจะกําหนดประเภทคลาสคําตอบ

ของขอมูลใหมจากคําตอบสวนใหญของกลุมเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุด K ตัววาเปนประเภทใด หาก

กําหนดใหคา K เปน 3 คําตอบของขอมูลใหมก็จะถูกกําหนดเปนคลาสส่ีเหล่ียม และหากกําหนดใหคา 

K เปน 5 แมจะมีคําตอบอีก 2 ประเภทท่ีแตกตางเพิ่มข้ึนมาคําตอบของขอมูลก็จะถูกกําหนดเปนคลาส

ส่ีเหล่ียมเชนเดิมจากคําตอบสวนใหญของเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุดท้ัง 5 ตัวนั้น โดยสวนใหญแลวการ

คํานวณระยะทางระหวางขอมูลทดสอบและขอมูลการเรียนรูของอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน 

K ตัวจะนิยมใชระยะทางแบบยุคลิด (Euclidean Distance) ในการคํานวณ แตในบางงานวิจัยก็ไดมี

การนําวิธีคํานวณระยะทางตามการวัดระยะรูปแบบตาง ๆ [18] มาใชอีกดวย เชน ระยะทางแบบแมน

แฮตตัน (Manhattan Distance) ระยะทางแบบมิงค็อฟสกี (Minkowski distance) เปนตน 

ในงานวิจัยของ Rani [1]  ไดกลาวถึงปญหาของการนําอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน 

K ตัวแบบด้ังเดิม (Traditional KNN) มาใชงานในการจําแนกประเภท เชน ปญหาในการคนหากลุม

เพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุดมีความลาชาเมื่อชุดขอมูลมีขนาดใหญ เนื่องจากอัลกอริทึมตองคํานวณระยะทาง

ระหวางขอมูลทดสอบและขอมูลการเรียนรูทุกครั้งเมื่อตองจําแนกขอมูลทดสอบใหม ปญหาการเลือก

คา K ท่ีเหมาะสม และปญหาจากสมมติฐานท่ีวาทุกคุณลักษณะมีความสําคัญเทากัน เปนตน นักวิจัย

ไดปรับปรุงประสิทธิภาพจากปญหาดังกลาวดวยการนําเอาวิธีตาง ๆ มาปรับใช ในงานวิจัยของ 

Taneja และคณะ [13] ไดแกปญหาในดานความซับซอนของเวลาในการทํางานของอัลกอริทึมเพื่อน

บานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบด้ังเดิม โดยแบงขอมูลการเรียนรูออกเปนกลุม (Cluster) ตามลักษณะ

ของขอมูลท่ีคลายกัน ซึ่งจะชวยลดเวลาในการคํานวณเนื่องจากขอมูลทดสอบจะเลือกคํานวณ

ระยะหางระหวางขอมลูทดสอบและขอมูลการเรียนรูของกลุมซึ่งมีระยะทางใกลกับขอมูลทดสอบมาก

ท่ีสุด ปญหาการเลือกคา K ท่ีเหมาะสมเปนปญหาซึ่งไดมีงานวิจัยจํานวนมากไดกลาวถึง เนื่องจากการ

เลือกคา K ในแตละชุดขอมูลจะสงผลตอการจําแนกท่ีมีประสิทธิภาพแตกตางกัน ในงานวิจัยของ Wu 

และคณะ [12] และงานวิจัยของ Taneja และคณะ [13] ไดคนหาคา K ท่ีดีท่ีสุดจากการคนหาแบบ

พลวัตเนื่องจากตองการเลือกคา K ท่ีเหมาะสมกับปญหาเหลานั้น งานวิจัยของ Liu และคณะ [19] ซึ่ง

คนหาคา K ท่ีเหมาะสมของขอมูลทดสอบจากผลการจําแนกประเภทของขอมูลการเรียนรูดวยชวงของ

คา K ท่ีกําหนด หรือในงานวิจัยของ Dudani [11] ซึ่งพยายามท่ีจะลดอิทธิพลของเพื่อนบานท้ัง K ตัว

ลง เนื่องจากการกําหนดคา K ท่ีไมเหมาะสมในปญหาเหลานั้น โดยจะพิจารณาเพียงเพื่อนบานซึ่งมี

อิทธิพลจริงตอขอมูลทดสอบดวยอัลกอริทึม WKNN  นอกจากนี้อีกหนึ่งปญหาสําคัญท่ีถูกกลาวถึงของ

อัลกอริทึมเพื่อนบานใกล ท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบด้ังเดิมคือ สมมติฐานวาแตละคุณลักษณะมี

ความสําคัญเทาเทียมกัน ซึ่งความเปนจริงแลวแตละคุณลักษณะยอมมีความสําคัญท่ีแตกตางกันซึ่ง

สงผลตอประสิทธิภาพ ในการแกปญหานักวิจัยพยายามกําหนดน้ําหนักใหกับคุณลักษณะอยาง

เหมาะสมตามความสําคัญของคุณลักษณะนั้น แตก็ยังไมมีงานวิจัยท่ีสามารถคนหาคาน้ําหนักไดอยาง

เหมาะสมท่ีสุดและสามารถนํามาใชแทนการจําแนกประเภทแบบด้ังเดิมไดท้ังหมด
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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2.2 ระยะทางแบบยุคลิด 

ระยะทางแบบยุคลิด (Euclidean Distance) เปนมาตรวัดระยะพื้นฐานเปนท่ีนิยมใชในงาน

ประเภทตาง ๆ สําหรับการหาระยะทางระหวางจุดสองจุด ซึ่งมีท่ีมาของลักษณะการคํานวณจาก

ทฤษฎีบทพีทาโกรัส [18] โดยระยะทางแบบยุคลิดระหวางจุดสองจุด 𝑝𝑝 และ 𝑞𝑞 คือความยาวของสวน

ของเสนตรง 𝑝𝑝 และ 𝑞𝑞 หรือ 𝑑𝑑(𝑝𝑝, 𝑞𝑞)  ถา 𝑝𝑝 = (𝑝𝑝1, 𝑝𝑝2, …, 𝑝𝑝𝑛𝑛) และ 𝑞𝑞 = (𝑞𝑞1, 𝑞𝑞2, …, 𝑞𝑞𝑛𝑛) ใน

ระบบพิกัดคารทีเซียนเปนจุดสองจุดบนปริภูมิยุคลิด 𝑛𝑛 มิติ ระยะทางระหวางจุด 𝑝𝑝 กับ 𝑞𝑞 คํานวณได

ตามสมการท่ี 2.1 ดังนี้  

𝑑𝑑(𝑝𝑝, 𝑞𝑞) = ��(𝑝𝑝𝑖𝑖 −  𝑞𝑞𝑖𝑖)2
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 

 

โดยท่ี  𝑝𝑝𝑖𝑖  คือพิกัดท่ี 𝑖𝑖 ของจุด 𝑝𝑝 

𝑞𝑞𝑖𝑖 คือพิกัดท่ี 𝑖𝑖 ของจุด 𝑞𝑞 

𝑛𝑛 คือจํานวนมิติของขอมูล 

โดยสามารถแสดงตัวอยางขอมูลท่ีใชในการคํานวณระยะทางแบบยุคลิดระหวางจุด 𝑝𝑝 และ 𝑞𝑞 ดังรูปท่ี 

2.4 

 

รูปท่ี 2.4 ตัวอยางแสดงขอมูลท่ีใชในการคํานวณระยะทางแบบยุคลิดระหวางจุด 𝑝𝑝 และ 𝑞𝑞 

𝑝𝑝

𝑞𝑞

0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

(2.1) 
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จากรูปท่ี 2.4 แสดงตัวอยางขอมูลท่ีใชในการคํานวณระยะทางแบบยุคลิดโดยกําหนดใหพิกัดของจุด 

𝑝𝑝 และ 𝑞𝑞 ในระบบพิกัดคารทีเซียนคือ (1.2 , 1.5) และ (2.5 , 3.2) ตามลําดับ การคํานวณระยะทาง

ระหวางจุด 𝑝𝑝 และ 𝑞𝑞 ดวยระยะทางแบบยุคลิดสามารถแสดงไดดังนี ้

𝑑𝑑(𝑝𝑝, 𝑞𝑞)   = ��(𝑝𝑝𝑖𝑖 −  𝑞𝑞𝑖𝑖)2
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 

                                               = �(1.2 − 2.5 )2 + (1.5 − 3.2)2  

              = √1.69 + 2.89  

= √4.58  

         = 2.14009345 
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13 

 

2.3 อัลกอริทึมการหาคาเหมาะสมท่ีสุดแบบกลุมอนุภาค 

 การหาคาเหมาะสมท่ีสุดแบบกลุมอนุภาค (Particle Swarm Optimization หรือ PSO) เปน

วิธีการแกปญหาการหาคาเหมาะสมท่ีสุด (Optimization Problem) วิธีหนึ่งท่ีคอนขางไดรับความ

นิยม ถูกนําเสนอในป ค.ศ. 1995 โดย J. Kennedy และ R. Eberhart [14] ไดนําเสนอการหาคาท่ี

เหมาะสมท่ีสุดดวยวิธีแบบกลุมอนุภาคดวยการจําลองพฤติกรรมของการออกไปหาอาหารของฝูงนก

มาเปนข้ันตอนวิธีในการคนหา โดยคลายคลึงกับนกในฝูงจะชวยกันออกไปหาอาหาร ซึ่งนกแตละตัวไม

รูวาสถานท่ีท่ีมีอาหารอยูตําแหนงใดแตจะรูวาวาอยูหางจากอาหารเทาใด ดังนั้นเมื่อตัวใดตัวหนึ่งพบ

อาหารจะเกิดการเปรียบเทียบเพื่อไปยังแหลงอาหารท่ีอยูใกลท่ีสุดท่ีคนพบ จากนั้นนกท้ังฝูงจะเลือก

บินตามนกตัวท่ีอยูใกลแหลงอาหารมากท่ีสุดจนพวกมันบินมาถึงแหลงอาหาร 

ซึ่งผูนําเสนอไดอธิบายวานกแตละตัวคืออนุภาค (Particle) ทุกอนุภาคจะมีฟงกชันคาความ

เหมาะสม (Fitness Values) ซึ่งจะถูกประเมินดวยฟงกชันวัตถุประสงค (Objective Function) 

อนุภาคจะทําการหาตําแหนงท่ีเหมาะสมท่ีสุด ซึ่งแตละอนุภาคจะมีหนวยความจําเปนของตนเองเอาไว

เก็บตําแหนงท่ีเหมาะสมท่ีสุดของตนเอง (Particle Best) และจะทําการกระจายขอมูลใหกับอนุภาค

ตัวอื่นๆ หากตัวไหนมีตําแหนงท่ีเหมาะสมท่ีสุดจากท้ังฝูงตําแหนงนั้นจะกลายเปนตําแหนงจาฝูง 

(Global Best) และอนุภาคจะทําการเคล่ือนท่ีเขาหาจาฝูง [19] โดยตัวแปรสําคัญท่ีทําใหอนุภาค

เคล่ือนท่ีไดคือ 𝑉𝑉 (Velocity หรือ ความเร็ว) และ 𝑋𝑋 (Position หรือ ตําแหนง) ตามสมการ 2.2 และ 

2.3 ดังนี้ 

  

𝑉𝑉𝑏𝑏[𝑖𝑖 + 1] = (𝜔𝜔 ∗ 𝑉𝑉𝑏𝑏) + 𝑐𝑐1𝑟𝑟1(𝐺𝐺𝐺𝐺 − 𝑋𝑋𝑏𝑏) + 𝑐𝑐2𝑟𝑟2(𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏 − 𝑋𝑋𝑏𝑏)  (2.2) 
 

𝑋𝑋𝑏𝑏[𝑖𝑖 + 1] = 𝑉𝑉𝑏𝑏[𝑖𝑖 + 1] + 𝑋𝑋𝑏𝑏[𝑖𝑖]    (2.3) 

 

โดย 𝑏𝑏 = 1,2,3, … ,𝑛𝑛 คืออนุภาค 

 𝑉𝑉𝑏𝑏  คือคาความเร็ว (Velocity) ของนกแตละตัวซึ่งจะเปนตัวบอกทิศทางและระยะการ

เคล่ือนท่ีของอนุภาค 

 𝑋𝑋𝑏𝑏  คือตําแหนงอนุภาคแตละตัว 

 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏 คือตําแหนงท่ีดีท่ีสุดของอนุภาค 𝑏𝑏 นั้น 

 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 คือตําแหนงท่ีดีท่ีสุดของฝูงอนุภาค 

 𝜔𝜔 คือคาถวงทิศทาง 

𝑟𝑟1, 𝑟𝑟2 คือคาสุมอยูในชวง [0,1] 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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𝑐𝑐1 คือ ตัวแปรทางสังคม (Social Parameter)  และ 𝑐𝑐2 คือตัวแปรกระบวนการรับรู  

(Cognitive Parameter)  

 

ข้ันตอนการทํางานของ PSO มีสามารถอธิบายไดดังตอไปนี้ 

ข้ันตอนท่ี 1 เปนการกําหนดคาเริ่มตนใหกับทุกอนุภาคของ PSO โดยจะสําหรับทุกอนุภาค 𝑏𝑏 ในกลุม

อนุภาค 

ข้ันตอนท่ี 1.1 สุมคาเริ่มตนให 𝑋𝑋𝑏𝑏 

ข้ันตอนท่ี 1.2 สุมคาเริ่มตนให 𝑉𝑉𝑏𝑏 

ข้ันตอนท่ี 2 เปนข้ันตอนการประเมินคา 𝑓𝑓(𝑥𝑥) คาตําแหนงของอนุภาค  (Fitness Value) ดวยการ

นําคาตําแหนงของอนุภาค (𝑋𝑋𝑏𝑏) มาคํานวณคาฟงกชันวัตถุประสงคแทนดวย 𝑓𝑓(𝑋𝑋𝑏𝑏) ซึ่งในข้ันตอนนี้

จะทําการปรับคา 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏 ดวยตําแหนงของอนุภาคท่ีมีคาฟงกชันดีท่ีสุดซึ่งหากเปนรอบแรกก็จะ

ถูกกําหนดจากคาเริ่มตน และทําการปรับคาของ 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 โดยสามารถอธิบายไดดังนี ้

𝑓𝑓[𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺] <  𝑓𝑓[𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏], ∀𝑏𝑏 ≤ 𝑁𝑁 

การปรับ 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏 สําหรับทุกอนุภาค 𝑏𝑏 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏 = 𝑋𝑋𝑏𝑏   ถา 𝑓𝑓[𝑋𝑋𝑏𝑏] < 𝑓𝑓[𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏] ∀𝑏𝑏 ≤ 𝑁𝑁 

ข้ันตอนท่ี 2.3 สําหรับอนุภาค b, ปรับปรุง 𝑉𝑉𝑏𝑏  และ 𝑋𝑋𝑏𝑏  โดยจะใชสมการ (1), (2) 

ข้ันตอนท่ี 2.4 ประเมิน 𝑓𝑓[𝑋𝑋𝑏𝑏] ทุกอนุภาค 

ข้ันตอนท่ี 3 เปนข้ันตอนในการตรวจสอบ 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 วาไดคาคําตอบท่ีพึงพอใจแลวหรือไม หากใชก็จะ

จบการทํางานของ PSO และหากไมจะดําเนินการคนหาตอในข้ันตอนท่ี 4 ตอ ซึ่งในข้ันตอนนี้ก็จะมี

การนับจํานวนรอบหากครบจํานวนรอบการคนหาสูงสุดท่ีกําหนดก็จะหยุดการคนหา หรือในบางกรณี

สามารถกําหนดหากคา 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺  ไมมีการเปล่ียนแปลงคาในรอบการคนหาท่ีกําหนดก็สามารถหยุด

การคนหาไดเชนกัน 

 

ข้ันตอนท่ี 4  เปนการปรับปรุงคาความเร็วในการเคล่ือนท่ีใหกับอนุภาค และการปรับคาตําแหนงเม่ือ

เคล่ือนท่ีใหกับอนุภาค โดยสามารถคํานวณไดจากสมการท่ี 2.2 และ 2.3 โดยคาตําแหนง 

ของอนุภาคก็จะเปนคาท่ีอยู ในตําแหนง ท่ีโดเมนของปญหาท่ีเราตองการจะคนหาคาในชวง

[−𝑋𝑋𝑏𝑏𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 ,𝑋𝑋𝑏𝑏𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚] และสามารถกําหนดคา Velocity ใหอยูในชวง [−𝑉𝑉𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 ,𝑉𝑉𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚] เพื่อท่ีจะ

ลดพื้นท่ีในการคนหาลง 

 

โดยสามารถแสดงผังงานอธิบายข้ันตอนการทํางานของ อัลกอริทึมการหาคาเหมาะสมท่ีสุดแบบกลุม

อนุภาคดังรูปท่ี 2.5 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 2.5 ผังงานอธิบายข้ันตอนการทํางานของอัลกอริทึมการหาคาเหมาะสมท่ีสุดแบบกลุมอนุภาค 

เริ่มตน 

จบการทํางาน 

ไม 

สุมคาตําแหนงเริ่มตน 

 สุมคาเริ่มตนใหความเร็ว 

ประเมินคา Fitness function  

ปรับคา  𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏 และ 

𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺  ปรับความเร็ว  

และ ปรับตําแหนง 

รอบท่ีกําหนด ? 

หรือตรงเปาหมาย 

กําหนดคาตัวแปร 

𝜔𝜔  𝑐𝑐1 และ 𝑐𝑐2 

คืนคา 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺  

ใช 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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2.4 คาสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธแบบเพียรสนั 

คาสหสัมพันธ (Correlation) เปนการศึกษาความสัมพันธระหวางตัวแปรหรือชุดขอมูล 2 ชุด

ข้ึนไป ตัวอยางการศึกษาความสัมพันธ เชน ความสัมพันธระหวางสวนสูงและน้ําหนัก ความสัมพันธ

ระหวางระดับความแรงลมและอุณหภูมิ  เปนตน ลักษณะท่ีแตกตางกันของคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ

จะส่ือถึงทิศทางความสัมพันธของขอมูล [20] หากคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธเปน + จะส่ือถึง

ความสัมพันธของตัวแปรท้ังสองมีทิศทางไปในทิศทางเดียวกัน หรือหากคาเปน - จะส่ือถึง

ความสัมพันธของตัวแปรท้ังสองมีทิศทางตรงขามกัน การพิจารณาความสัมพันธระหวางตัวแปรวามี

มากนอยเพียงใดนั้นจะใชวิธีคํานวณคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบตาง ๆ เชน คาสัมประสิทธิ์

สหสัมพันธแบบเพียรสัน (Pearson correlation)   คาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบสเปยรแมน 

(Spearman rank correlation) ค าสัมประสิทธิ์ สหสัมพันธแบบเตตราคอหริค (Tetrachoric 

correlation) เปนตน 

คาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบเพียรสัน (Pearson correlation coefficient) ถูกนําเสนอ

โดย คารล เพียรสัน (Karl Pearson) เปนคาท่ีวัดความสัมพันธระหวางตัวแปรสองตัวโดยใชสัญลักษณ

เปน 𝑅𝑅𝑥𝑥𝑥𝑥 คาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบเพียรสันเปนวิธีท่ีใชวัดความสัมพันธระหวางตัวแปร หรือ 

ขอมูล 2 ชุด โดยท่ีตัวแปรหรือขอมูล 2 ชุดนั้นควรจะตองอยูในรูปของมาตราขอมูลแบบอันตรภาค

หรืออัตราสวน (Interval หรือ Ratio scale) ซึ่งคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบเพียรสันสามารถ

คํานวณจากสมการท่ี 2.4 ดังนี้ 

𝑅𝑅𝑥𝑥𝑥𝑥 =
𝑁𝑁∑𝑋𝑋𝑋𝑋 − (∑𝑋𝑋)(∑𝑌𝑌)

�[𝑁𝑁∑𝑋𝑋2  − (∑𝑋𝑋)2][𝑁𝑁∑𝑌𝑌2  − (∑𝑌𝑌)2]
 

 

เมื่อ  𝑅𝑅𝑥𝑥𝑥𝑥 เปน คาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบเพียรสัน 

∑𝑋𝑋 เปน ผลรวมของขอมูลท่ีวัดไดจากตัวแปรตัวท่ี 1 

    ∑𝑌𝑌 เปน ผลรวมของขอมูลท่ีวัดไดจากตัวแปรตัวท่ี 2  

∑𝑋𝑋𝑋𝑋 เปน ผลรวมของผลคูณระหวางขอมูลตัวแปรท่ี 1 และ 2 

∑𝑋𝑋2  เปน ผลรวมของกําลังสองของขอมูลท่ีวัดไดจากตัวแปรตัวท่ี 1 

∑𝑌𝑌2  เปน ผลรวมของกําลังสองของขอมูลท่ีวัดไดจากตัวแปรตัวท่ี 2 

(2.4) 
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    𝑁𝑁 เปน ขนาดของกลุมตัวอยาง 

 

คาท่ีออกมาจะสรุปไดวาตัวแปรคูใดมีความสัมพันธกันหรือไม และมีคาความสัมพันธกันมาก

นอยเพียงใด ซึ่งการพิจารณาจะมองในแงของความเกี่ยวพัน ความสอดคลองของขอมูลวาไปในทิศทาง

เดียวกันหรือไปในทิศทางตรงกันขาม แตคาท่ีคํานวณออกมาไมไดหมายความวาตัวแปรหนึ่งเปนเหตุ

และอีกตัวแปรเปนผลของกันและกัน โดยคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบเพียรสันจะมีคาอยูระหวาง -1 

ถึง 1 ชวงของคาจะส่ือถึงลักษณะของความสัมพันธแบงเปน 3 ลักษณะคือ หากคาเปน + จะส่ือถึง

ความสัมพันธของขอมูลท้ังสองมีทิศทางไปในทิศทางเดียวกัน หากคาเปน - จะส่ือถึงความสัมพันธของ

ขอมูลท้ังสองมีทิศทางตรงกันขาม และหากคาเปน 0 จะส่ือถึงขอมูลท้ังสองไมมีความสัมพันธกัน ซึ่ง

สามารถแสดงกราฟความสัมพันธในรูปแบบตาง ๆ ของคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธไดดังรูปท่ี 2.6 

    

 

รูปท่ี 2.6 แสดงกราฟความสัมพันธในรูปแบบตาง ๆ ของคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ 

ในงานวิจัยของ Syed [21] ไดกลาวถึงการนําเอาอัลกอริทึมตาง ๆ มาใชในการหาคาน้ําหนักของแต

ละคุณลักษณะเพื่อใชรวมกับอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว หนึ่งในวิธีท่ีถูกกลาวถึงคือคา

สัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบเพียรสัน (Pearson Correlation Coefficient) ซึ่งถูกมาใชในการหา

ความสัมพันธของคุณลักษณะของขอมูลกับคลาสของคําตอบของขอมูลเพื่อกําหนดคาน้ําหนักใหกับแต
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ละคุณลักษณะ การคํานวณคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบเพียรสันเพื่อหาความสัมพันธของขอมูล 2 

ชุดขอมูลสามารถแสดงตัวอยางไดจากคาในตารางท่ี 2.2 

ตารางท่ี 2.2 แสดงตัวอยางขอมูลท่ีใชในการคํานวณคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบเพียรสัน 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

จากคาในตารางท่ี 2.2 เราสามารถคํานวณคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบเพียรสันไดโดยนําเอาขอมูล

มาแทนคาในสมการท่ี 2.4 และเมื่อนํามาหาคาความสัมพันธจะไดลักษณะของกราฟดังรูปท่ี 2.7 ดังนี้ 

𝑅𝑅𝑥𝑥𝑥𝑥 =
𝑁𝑁∑𝑋𝑋𝑋𝑋 − (∑𝑋𝑋)(∑𝑌𝑌)

�[𝑁𝑁∑𝑋𝑋2  − (∑𝑋𝑋)2][𝑁𝑁∑𝑌𝑌2  − (∑𝑌𝑌)2]
 

 

𝑅𝑅𝑥𝑥𝑥𝑥 =
(17936 − 17208)

��84 −  (24)2�[65025 −  (717)2�
 

 

𝑅𝑅𝑥𝑥𝑥𝑥 =  0.95 
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รูปท่ี 2.7 แสดงกราฟความสัมพันธของชุดขอมูล X และชุดขอมูล Y จากตัวอยาง 
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บทที่ 3 

งานวิจัยที่เกี่ยวของ 

 

3.1 อัลกอริทึมเพ่ือนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบใหน้ําหนักและการประยุกตใชกับ

ขอมูลสาธารณะ UCI (Weighted-KNN and its application on UCI) 

 

ในงานวิจัยช้ินนี้ผูวิจัยไดนําเสนออัลกอริทึมการใหน้ําหนักกับคุณลักษณะโดยใชอัตราความ

ผิดพลาดของการจําแนกเพื่อวัดความสําคัญของคุณลักษณะ หากนําคุณลักษณะท่ีสําคัญออกจาก

ขอมูลการเรียนรูอัตราความผิดพลาดยอมมีความนาจะเปนท่ีจะเพิ่มข้ึน ในทางตรงกันขามหากนํา

คุณลักษณะท่ีไมเกี่ยวของออกไปยอมจะลดอัตราความผิดพลาดลง ซึ่งเมื่อทราบถึงความสําคัญของ

คุณลักษณะทําใหอัลกอริทึมสามารถลดการนําคุณลักษณะท่ีไมเกี่ยวของมาใชในการคํานวณ [6] ผูวิจัย

ไดนําเสนอสมการท่ีใชในการคํานวณระยะทางในอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบให

น้ําหนักดังสมการท่ี 3.1 

 
 

โดยท่ี  𝑊𝑊𝑖𝑖 คือน้ําหนักของคุณลักษณะท่ี i 

  𝑝𝑝𝑖𝑖  คือคาในคุณลักษณะท่ี i ของจุด p 

𝑞𝑞𝑖𝑖 คือคาในคุณลักษณะท่ี i ของจุด q 

𝑛𝑛 คือจํานวนมิติของขอมูล 

โดยสามารถอธิบายข้ันตอนการทํางานของอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบใหน้ําหนัก 

(W-KNN) ไดดังนี้ 

ข้ันตอนท่ี 1 การกําหนดคาน้ําหนักของแตละคุณลักษณะซึ่งจะสามารถแบงเปนข้ันตอนไดท้ังหมด 4 

ข้ันตอนดังนี้ 

𝑑𝑑(𝑝𝑝, 𝑞𝑞) = ��(𝑝𝑝𝑖𝑖 −  𝑞𝑞𝑖𝑖)2 .  𝑊𝑊𝑖𝑖 
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 (3.1) 
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1)  จําแนกประเภทชุดขอมูลทดสอบดวยอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวและเก็บ

คาผลลัพธของการจําแนกประเภท ซึ่งจะเปนคาผิดพลาดของการจําแนกทางสถิติ (statistical 

classification errors) กําหนดใหเปนคา 𝑉𝑉 

2) ทําการตัดเอาคอลัมนของแตละคุณลักษณะท้ังในชุดขอมูลเรียนรูและชุดขอมูลทดสอบ

ออกตามลําดับ ซึ่งในการตัดแตละคอลัมนของแตละคุณลักษณะออก อัลกอริทึมจะทําจําแนก

ประเภทดวยชุดขอมูลทดสอบดวยอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว และเก็บคา

ผลลัพธการจําแนกประเภทซึ่งจะเปนคาผิดพลาดของการจําแนกทางสถิติเมื่อตัดคุณลักษณะ

แตละตัวออก กําหนดใหเปนคา 𝑉𝑉1(𝑘𝑘) โดยแตละ 𝑘𝑘 = 1, 2, 3, 4, ... , 𝑛𝑛 ซึ่ง 𝑛𝑛 คือจํานวน

คุณลักษณะ 

3) คํานวณคาน้ําหนักของแตละ 𝑊𝑊(𝑘𝑘) โดยสมการท่ี 3.2 ซึ่งจะกําหนดให 

 

𝑊𝑊(𝑘𝑘) =
𝑉𝑉1(𝑘𝑘)
𝑉𝑉

 

 

โดย 𝑘𝑘 = 1, 2, 3, ... , 𝑛𝑛 ซึ่งหากคา 𝑉𝑉1(𝑘𝑘) = 0 กําหนดใหคา 𝑊𝑊(𝑘𝑘) = 1 และถา 𝑉𝑉 = 0 

แลวกําหนดใหคา 𝑊𝑊(𝑘𝑘)  = 1 โดยหมายความวาน้ําหนักของทุกคุณลักษณะมีคาเทากัน 

4) ไดคาน้ําหนักของแตละคุณลักษณะซึ่งมีผลรวมของคาน้ําหนักเปน 1 

 

ข้ันตอนท่ี 2  

แทนท่ีคาน้ําหนัก 𝑊𝑊 ของแตละคุณลักษณะในสมการท่ี (3.1) จากนั้นทําการคํานวณคา

ระยะทาง 

 

ข้ันตอนท่ี 3 

ใชระยะทางใหมท่ีไดจากการคํานวณรวมกับคาน้ําหนักเพื่อคนหาเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุดจํานวน 

K ตัวแลวจําแนกประเภทของขอมูลตามคําตอบสวนใหญของเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุดเหลานั้น

(3.2) 
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3.2  การปรับปรุงอัลกอริทึมเพ่ือนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวดวยผลสนับสนุนจาก

คลาสคําตอบและการใหน้ําหนักกับคุณลักษณะ (An Improved kNN Based on 

Class Contribution and Feature Weighting) 

 

ในงานวิจัยช้ินนี้ของ Huang และคณะ [7] ไดคนหาความสําคัญของแตละคุณลักษณะโดย

การวัดความถูกตองจากการนําเอาคุณลักษณะแตละประเภทออกในแตละรอบการจําแนก หากนํา

คุณลักษณะท่ีไมสําคัญออกจากขอมูลการเรียนรูความแมนยํายอมมีความนาจะเปนท่ีจะเพิ่มข้ึน ในทาง

ตรงกันขามหากนําคุณลักษณะท่ีเกี่ยวของออกไปยอมจะลดความแมนยําของอัลกอริทึมลง ซึ่งเมื่อ

ทราบถึงความสําคัญของคุณลักษณะทําใหอัลกอริทึมสามารถลดอิทธิพลของการนําคุณลักษณะท่ีไม

เกี่ยวของมาใชในการคํานวณ ผูวิจัยไดนําเสนอสมการท่ีใชในการคํานวณระยะทางในอัลกอริทึมเพื่อน

บานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบใหน้ําหนักดังสมการท่ี 3.1 แตเนื่องจากคาท่ีใชวัดความสําคัญของ

คุณลักษณะนั้นเปนคาความถูกตอง หากนําเอาคุณลักษณะท่ีไมเกี่ยวของออกคาความสําคัญของ

คุณลักษณะนั้นควรจะมีคาลดลงอยางสอดคลองกัน โดยคาความถูกตองนั้นคํานวณไดดังสมการท่ี 3.3 

 

𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝑖𝑖 = 1 − (𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑖𝑖 −  𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡) 

 

โดย  𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝑖𝑖  คือคาความสําคัญของคุณลักษณะท่ี 𝑖𝑖 
𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡 คือคาความแมนยําเฉล่ียของอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบ

ด้ังเดิมดวยคา K เปน 3 5 และ 7 

𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑖𝑖 คือคาความแมนยําเฉล่ียของอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบ

ด้ังเดิมเมื่อตัดคุณลักษณะท่ี 𝑖𝑖 ออก ดวยคา K เปน 3 5 และ 7 

 

จากสมการท่ี 3.3 สามารถอธิบายวิธีการพิจารณาคาของความสําคัญของคุณลักษณะท่ี 𝑖𝑖 ไดดังนี้ โดย

คาของความสําคัญของคุณลักษณะท่ี 𝑖𝑖 จะมีคาความสําคัญนอยกวา 1 หรือ 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝑖𝑖 < 1 ก็ตอเมื่อ

ผลลัพธความแมนยําของการจําแนกประเภทเมื่อเมื่อตัดคุณลักษณะท่ี 𝑖𝑖 ออก หรือคา 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑖𝑖 นั้นมีคา

มากกวา 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡 ซึ่งหมายความวาหากตัดคุณลักษณะท่ี 𝑖𝑖 ออกไปจะสงผลใหคาความถูกตองมากกวา

การมีอยูของคุณลักษณะท่ี 𝑖𝑖 นั่นเอง ในทางตรงกันขามหากคาของความสําคัญของคุณลักษณะท่ี 𝑖𝑖 มี

คาความสําคัญมากกวา 1 หรือ 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝑖𝑖 > 1 ก็ตอเมื่อผลลัพธความแมนยําของการจําแนกประเภท

เมื่อเมื่อตัดคุณลักษณะท่ี 𝑖𝑖 ออก หรือคา 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑖𝑖 นั้นมีคานอยกวา 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡 ซึ่งหมายความวาหากตัด

(3.3) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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คุณลักษณะท่ี 𝑖𝑖 ออกไปจะสงผลใหคาความถูกตองนอยกวาการมีอยูของคุณลักษณะท่ี 𝑖𝑖 ในงานวิจัย

ช้ินนี้ Huang และคณะไดระบุข้ันตอนการทํางานของอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบ

ใหน้ําหนัก (W-KNN) ออกเปน 4 ข้ันตอน ซึ่งสามารถอธิบายไดดังนี้ 

ข้ันตอนท่ี 1. ทําการตัดเอาคอลัมนของแตละคุณลักษณะท้ังในชุดขอมูลเรียนรูและชุดขอมูลทดสอบ

ออกตามลําดับ ซึ่งในแตละการตัดคอลัมนของแตละคุณลักษณะจะทําจําแนกประเภทดวยชุดขอมูล

ทดสอบดวยอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว จากนั้นทําการแทนคาลงในสมการท่ี 3.3 เพื่อ

คํานวณคาความสําคัญของแตละคุณลักษณะ 

 

ข้ันตอนท่ี 2.คํานวณคาน้ําหนักจากคาท่ีคํานวณไดในข้ันตอนท่ี 1 โดยนําคาคาความสําคัญของแตละ

คุณลักษณะมาปรับคาเปนมาตรฐานเพื่อใชเปนคาน้ําหนักตามสมการท่ี 3.4 

 

𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝑖𝑖 =  
𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝑖𝑖

∑ 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝑖𝑖𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

 

 

ข้ันตอนท่ี 3. คํานวณคาระยะทางจากอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบใหน้ําหนัก (W-

KNN) และเก็บผลลัพธเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวนั้น 

 

ข้ันตอนท่ี 4. นับจํานวนของคําตอบเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวนั้นและคํานวณระยะทางเฉล่ีย

ของคําตอบแตละประเภทและแทนคาโดยใชสมการท่ี 3.5 ในการหาคาการสนับสนุนของแตละคลาส 

 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝑗𝑗 =
𝐾𝐾
𝑁𝑁𝑗𝑗

+
1
𝑁𝑁𝑗𝑗
�𝑑𝑑(𝑋𝑋,𝑌𝑌𝑗𝑗)  

 

โดย  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑗𝑗 คือการสนับสนุนของคลาส j 

 𝐾𝐾 คือจํานวนของเพื่อนบานใกลท่ีสุด 

   𝑁𝑁𝑗𝑗 คือจํานวนของเพื่อนบานใกลท่ีสุดท่ีมีคําตอบเปนคลาส j 

 

จะเห็นไดวาหากจํานวนของเพื่อนบานใกลท่ีสุดท่ีมีคําตอบแตละคลาสมีจํานวนมากก็จะสงผลใหคา

การสนับสนุนของคลาสนั้นนอยลงตามไปดวย ซึ่งหลังจากไดผลรวมคาการสนับสนุนของแตละคลาส

ในเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวนั้น อัลกอริทึมก็จะทําการกําหนดคลาสคําตอบจากคาการ

สนับสนุนของคลาสท่ีมีคานอยท่ีสุด 

(3.4) 

(3.5) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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3.3 วิ ธีการปรับมาตรฐานเ พ่ือหาคาเหมาะสมท่ีสุดแบบกลุมอนุภาคและการ 

ประยุกตใชในปญหาการใหน้ําหนักกับคุณลักษณะ (The Normalized-PSO and Its 

Application in Attribute Weighted Optimal Problem)  

 

ในงานวิจัยช้ินนี้ของ Guo และคณะ [15] ไดนําวิธีการใหน้ําหนักของคุณลักษณะมาใชรวมกับ

การจําแนกประเภทแบบอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว โดยทําการปรับคาน้ําหนักของ

คุณลักษณะโดยละเอียดดวยวิธีการปรับมาตรฐานเพื่อหาคาเหมาะสมท่ีสุดแบบกลุมอนุภาค [16] 

เพื่อนําไปประยุกตใชในการใหน้ําหนักกับแตละคุณลักษณะเพื่อใหไดคาน้ําหนักท่ีเหมาะสม  

(The Normalized-PSO and Its Application in Attribute Weighted Optimal Problem หรื อ 

Weight Norm-PSO) ในข้ันตอนของการวนซ้ําเพื่อคนหาจะมีการตรวจสอบคาตําแหนงของอนุภาคใน

การปรับแตละครั้งวาอยูในเงื่อนความพอใจ (satisfy) หรือไม ซึ่งจะสงผลใหคาน้ําหนักท่ีระบุถึง

ความสําคัญของคุณลักษณะมีคาท่ีเหมาะสม โดยข้ันตอนการทํางานของอัลกอริทึม Weight Norm-

PSO สามารถอธิบายไดดังรูปท่ี 3.1 
 

 
รูปท่ี 3.1 ข้ันตอนการหาคาน้ําหนักท่ีเหมาะสมของอัลกอริทึม Weight Norm-PSO 

ไม 

ใช 

เกิน ไมเกิน 

Update คา 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 

และ 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 

ทําการสุมคานํ้าหนักเร่ิมตน

ใหกับแตละคณุลักษณะของ

อนุภาค 

Update ดวยสมการ  

PSO แบบธรรมดา 

คํานวณความแมนยํา 

จากการจําแนกจากการจําแนก

ประเภทดวยสมการ (3.6) 

 

จบการคนหา 
ขอบเขต  0 ≤ 𝑊𝑊𝑊𝑊 < 1 

หาคาพิสูจนความคงที่

ตําแหนงดวยสมการ(3.9) 

ปรับตําแหนงที่เกิน

ขอบเขตจากน้ันหาคา

พิสูจนความคงที่ตําแหนง

ดวยสมการ (3.8) 

ปรับคา Zoom ดวยสมการที่

(3.10) และปรับตําแหนงดวย

สมการที่(3.11) 

Satisfied? 

Iteration? 

(acceptable) 

Boundary? 

ไม 

ใช 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ซึ่งจากรูปท่ี 3.1 สามารถอธิบายข้ันตอนการทํางานของอัลกอริทึม Weight Norm-PSO ไดดังนี้ 

ข้ันตอนท่ี 1 กําหนดคาเริ่มตนใหกับแตละอนุภาค โดยแตละอนุภาคก็คือชุดขอมูลในการเรียนรูและคา

เริ่มตนหรือตําแหนงเริ่มตนก็คือคาน้ําหนักของแตละคุณสมบัติ ซึ่งจะถูกกําหนดดวยคาสุมระหวาง 0 

ถึง 1 

 

ข้ันตอนท่ี 2 ทําการประเมินดวยฟงกชันความเหมาะสม (fitness function) สําหรับแตละตําแหนง

ปจจุบันของแตละอนุภาคดวยคาความแมนยําจากการประเมินเมื่อนําเอาวิธีการมาใชกับอัลกอริทึม

เพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบใหน้ําหนักซึ่งนําเอาการคํานวณระยะทางแบบยุคลิดมาตรฐานมา

ใชงานดวยสมการท่ี 3.6 ดังนี้ 

 

𝑑𝑑(𝑝𝑝, 𝑞𝑞) = ���
(𝑝𝑝𝑖𝑖 −  𝑞𝑞𝑖𝑖)

𝑆𝑆𝑆𝑆
�
2

 .𝑊𝑊𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 

 

 จากนั้นใชการประเมินในการคํานวณของแตละอนุภาค คํานวณตําแหนงท่ีดีท่ีสุดของแตละอนุภาค 

(𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃) และคํานวณตําแหนงท่ีดีท่ีสุดของกลุมท้ังหมด (𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺) 
 

ข้ันตอนท่ี 3 ตรวจสอบวาผลของการประเมินนั้นไดคาเหมาะสมท่ีสุด (optimum) หรือไม จากนั้น

ตรวจสอบเกณฑในการหยุดการคนหา หากยังไมถึงรอบการหยุดอัลกอริทึมจะทําการคํานวณคา 𝑆𝑆𝑖𝑖 
ของแตละอนุภาค โดยกําหนดใหคา 𝑆𝑆𝑖𝑖 มีคาเทากับผลรวมของคาน้ําหนัก (ตําแหนงของอนุภาค) ดัง

สมการท่ี 3.7 

 

𝑆𝑆𝑖𝑖 = �𝑥𝑥𝑝𝑝

𝑛𝑛

𝑝𝑝=1

 

 

ซึ่งในข้ันตอนตอมาอัลกอริทึมจะทําการพิจารณาวาอนุภาคแตละตัวนั้นมีคามีความพอใจตามท่ีกําหนด

หรือไม โดยการประเมินคานั้นวามีความพอใจหรือไมจะพิจารณาจากเงื่อนไขตอไปนี้ 

 

𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 �
𝑠𝑠𝑖𝑖 = 1
𝑥𝑥𝑝𝑝 ≥ 0
𝑥𝑥𝑝𝑝 < 1

 

(3.7) 

(3.6) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ซึ่งหากเขาเงื่อนไขอัลกอริทึมจะทําการปรับคาของความเร็วและตําแหนง (น้ําหนัก) โดยใชสมการของ

ความเร็วและตําแหนงและวนกลับไปพิจารณาในข้ันตอนท่ี 2 แตหากไมอยูในเงื่อนความพอใจ ก็จะไป

ยังข้ันตอนท่ี 4 ตอ 

 

ข้ันตอนท่ี 4 ในข้ันตอนนี้จะเปนการปรับแบบวิธีมาตรฐานของวิธีการหาคาเหมาะสมท่ีสุดแบบกลุม

อนุภาคโดยในข้ันตอนแรกจะทําการพิจารณาวาเหตุผลท่ีไมเขาเงื่อนไขความพอใจวาอยูในกรณีใดซึ่ง

จะทําการตรวจสอบวาคาตําแหนงนั้นเกินขอบเขตหรือไมโดย 𝑥𝑥𝑝𝑝 ≤ 0 และ 𝑥𝑥𝑝𝑝 > 1  ซึ่ง

อัลกอริทึมจะปรับคาตําแหนงท่ีไมเขาเงื่อนไขโดย 

หาก 𝑥𝑥𝑝𝑝 ≤ 0 กําหนดใหคา 

𝑥𝑥𝑝𝑝 = 1
𝑛𝑛
∗  𝑟𝑟𝑝𝑝  โดย 𝑟𝑟𝑝𝑝 เปนคาระหวาง 0 ถึง 1 

 

และหาก 𝑥𝑥𝑝𝑝 > 1 กําหนดใหคา  

𝑥𝑥𝑝𝑝 =
𝑥𝑥𝑝𝑝

(𝑥𝑥𝑝𝑝 + 1
𝑛𝑛)

  

 

ข้ันตอมาจะทําการหาคาพิสูจนความคงท่ีของตําแหนง (proved stable position) ในวิธีมาตรฐาน 

PSO (ของ Weight Norm-PSO) ดวยสมการท่ี 3.8 ดังนี้ 

 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑖𝑖 = 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 ∗ 𝑟𝑟1 + 𝑟𝑟2  

 

โดย 𝑟𝑟1 เปนคาระหวาง 0.5 ถึง 1.5 และ 𝑟𝑟2 เปนคาระหวาง -0.5 ถึง 1.5 

หากตรวจสอบวาคาตําแหนงนั้นไมเกินขอบเขต อัลกอริทึมจะทําการหาคาศูนยกลางการกระจายพื้นท่ี

คนหาดวยสมการท่ี 3.9 ดังนี้ 

 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑖𝑖 = (𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 + (𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 − 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃) ∗ 𝑟𝑟3) ∗  1
2
  

 

โดย 𝑟𝑟3 เปนคาระหวาง 0 ถึง 1 

จากนั้นจะทําการหาคาศูนยกลางการกระจายพื้นท่ีคนหา (space zoom center) ของท้ังสองเงื่อนไข

ท้ังในขอบเขตและเกินขอบเขตดวยสมการท่ี 3.10 

(3.8) 

(3.9) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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โดย 𝑥𝑥𝑖𝑖
𝑗𝑗(𝑡𝑡 + 1) หมายถึงคาตําแหนงของอนุภาค 𝑖𝑖 นั้นสวน 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑖𝑖

𝑗𝑗
 หมายถึงคาพิสูจนความคงท่ีของ

ตําแหนงของอนุภาคนั้นจากนั้นนําคาศูนยกลางการกระจายพื้นท่ีคนหาไปใชในการหาคาตําแหนงใหม

ดวยสมการท่ี 3.11 และเขาไปปรับคาตําแหนงและความเร็วของอนุภาคในข้ันตอนท่ี 2 ตอไป 

 

𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑡𝑡 + 1) =
(𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑡𝑡 + 1) − 𝑃𝑃𝑎𝑎)

𝑧𝑧
+ 𝑃𝑃𝑎𝑎  

(3.10) 

(3.11) (3.11) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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3.4 การจําแนกประเภทโดยอัลกอริทึมเพ่ือนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวดวยการหาคา

น้ําหนักเหมาะสมท่ีสุดแบบกลุมอนุภาคจากการเรียนรูคุณลักษณะ (A KNN Classifier 

with PSO Feature Weight Learning Ensemble) 

 

ในงานช้ินนี้ [17] คณะผูวิจัยไดนําเสนออัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวดวยการ

หาคาน้ําหนักเหมาะสมท่ีสุดแบบกลุมอนุภาคจากการเรียนรูคุณลักษณะเพื่อเปนการพัฒนา

ความสามารถของอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบด้ังเดิม ซึ่ง Cao และ Liu ไดใช

อัลกอริทึมแบบคลาวดยอนกลับเพื่อจับคูขอมูลการเรียนรูไปยังตัวเก็บขอมูลแบบคลาวด อัลกอริทึม

แบบคลาวดยอนกลับมีความสามารถในการจัดการกับผลกระทบของขอมูลรบกวน (Noisy data) เมื่อ

นํามาจําแนกประเภทไดอยางมีประสิทธิภาพ การทํางานของอัลกอริทึมจะทําการจับคูแตละ

คุณลักษณะกับคลาวดเวกเตอร โดยอัลกอริทึมใชการเปรียบเทียบความคลายคลึงกันของเวกเตอร

คลาวดเปนฟงกชันความเหมาะสม (fitness function)  เพื่อคนหาคาน้ําหนักของคุณลักษณะท่ี

เหมาะสม จากการศึกษาแนวทางในการพัฒนาอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวของงานวิจัย

สวนใหญมีเปาหมายท่ีจะปรับปรุงความแมนยําในการจําแนกประเภทของอัลกอริทึมแบบด้ังเดิมให

สูงข้ึน เชนเดียวกันกับงานวิจัยช้ินนี้ซึ่งผูวิจัยไดกลาวถึงแนวทางในการพัฒนาอัลกอริทึมโดยสามารถ

แบงออกเปน 3 แนวทางดังนี้ 

1. ขอมูลในปจจุบันเมื่อนํามาใชในการเรียนรูเลยโดยไมทําการเตรียมจะมีขอมูลรบกวนซึ่งสงผล

ตอประสิทธิภาพในการนํามาใชงาน วิธีในการจัดการกับขอมูลรบกวนไดถูกนําเสนอ

หลากหลายวิธีโดยวิธีการท่ีนาสนใจวิธีการหนึ่งคืออัลกอริทึมแบบคลาวด การทํางานของ

อัลกอริทึมจะทําการจําลองการเปล่ียนแปลงท่ีไมแนนอนระหวางแนวคิดเชิงคุณภาพและ

คําอธิบายเชิงปริมาณของขอมูลท่ีจะนํามาประมวลผล อัลกอริทึมแบบคลาวดเปนเครื่องมือท่ี

มีประสิทธิภาพในการศึกษาคุณลักษณะของขอมูลท่ีมีความคลุมเครือ และสามารถจัดการกับ

ผลกระทบของขอมูลรบกวนซึ่งเปนปญหาในการศึกษาขอมูล โดยอัลกอริทึมแบบคลาวดเปน

วิธีการท่ีสามารถนําขอมูลในลักษณะดังกลาวมาใชในศึกษาไดโดยไมจําเปนตองทําการเตรียม

ขอมูลกอนนํามาประมวลผล (Data Preprocessing) 

2. ในการจําแนกประเภทของขอมูล หากวิธีการท่ีใชพิจารณาคาความสําคัญของคุณลักษณะ

สําหรับแตละคุณลักษณะเทากันอาจจะสงผลใหเกิดความผิดพลาดในการจําแนกประเภทได 

ในงานวิจัยช้ินนี้ไดมีแนวคิดในการคํานวณความคลายคลึงกันของอัลกอริทึมแบบคลาวดจาก

การจับคูกับคุณลักษณะเพื่อนําคาท่ีคํานวณมาใชเพื่อกําหนดคาน้ําหนักของแตละคุณลักษณะ 

3.  แนวทางการปรับปรุงอัลกอริทึม นอกจากจะกําหนดคาน้ําหนักใหแตละคุณลักษณะดวย

อัลกอริทึมแบบคลาวด ผูวิจัยยังไดนําวิธีการหาคาเหมาะสมท่ีสุดแบบกลุมอนุภาค (PSO และ

กําหนดฟงกชันความเหมาะสม (fitness function) ซึ่งจะทําใหไดคาน้ําหนักของคุณลักษณะเอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ท่ีเหมาะสม โดยใชคาคุณลักษณะท่ีผานกระบวนการในเมทริกซของอัลกอริทึมแบบคลาวด

เปนคาเริ่มตนสําหรับคนหาคาน้ําหนักของคุณลักษณะในการจําแนกประเภท 

จากแนวทางในการปรับปรุงอัลกอริทึมแบบด้ังเดิมท่ีกลาวมา ผูวิจัยจึงไดนําเสนออัลกอริทึม

เพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวดวยการหาคาน้ําหนักเหมาะสมท่ีสุดแบบกลุมอนุภาคจากการเรียนรู

คุณลักษณะ การทํางานของอัลกอริทึมสามารถแบงออกเปน 3 สวนตามแนวทางในการปรับปรุงคือ 1. 

การหารูปแบบของชุดขอมูลการเรียนรู ซึ่งในอัลกอริทึมท่ีนําเสนอใชอัลกอริทึมแบบคลาวดเพื่อแสดง

ขอมูลคุณลักษณะจากการจับคูในโครงสรางของคลาวด 2. อัลกอริทึมท่ีนําเสนอจะใชการคํานวณ

ความคลายคลึงกันของอัลกอริทึมแบบคลาวดเพื่อวัดความสําคัญของคุณลักษณะ โดยหากคา

คุณลักษณะเมื่อเปรียบเทียบแลวสงผลเชนเดียวกันในทุกคลาสคําตอบแสดงวาคุณลักษณะนั้นไมมีผล

สําหรับการจําแนกประเภท 3. การกําหนดฟงกชันความเหมาะสมในวิธีการ PSO มีจุดมุงหมายคือการ

คนหาคาความคลายคลึงกันท่ีนอยท่ีสุดของแตละคุณลักษณะในชุดขอมูลการเรียนรู ซึ่งวิธีการ PSO 

จะกําหนดคาน้ําหนักท่ีเหมาะสมใหแตละคุณลักษณะ อัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวดวย

การหาคาน้ําหนักท่ีเหมาะสมท่ีสุดแบบกลุมอนุภาคจากการเรียนรูคุณลักษณะไดนําเอาวิธีการตาง ๆ 

มาใชรวมกับอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว ซึ่งสามารถอธิบายแตละวิธีการไดดังนี้ 

 

1. การจับคู คุณลักษณะ (Feature Mapping) ในชุดขอมูลท่ีนํามาศึกษาแตละชุดขอมูลจะ

ประกอบดวยคุณลักษณะของขอมูลซึ่งประกอบดวยขอมูลจํานวนมาก เมื่อชุดขอมูลเหลานั้นมี

ขอมูลรบกวนจะเปนอุปสรรคสําหรับการวัดความคลายคลึงกันของขอมูลเพื่อกําหนดคาน้ําหนัก

ใหกับแตกับคุณลักษณะ และหากทําการคนหาคาน้ําหนักโดยตรงจากขอมูลก็จะมีความผิดพลาด

เกิดข้ึน ในอัลกอริทึมท่ีนําเสนอไดนําเอาอัลกอริทึมแบบคลาวดเพื่อวิเคราะหชุดขอมูลการเรียนรู 

โดยใชอัลกอริทึมระบบคลาวดแบบยอนกลับซึ่งสามารถจัดการกับผลกระทบของขอมูลรบกวน

และแปลงขอมูลเปนพารามิเตอรเพื่อใชในอัลกอริทึมแบบคลาวด  

อัลกอริทึมแบบคลาวดยอนกลับจะทําการวิเคราะหชุดขอมูลการเรียนรูโดยกําหนดการ

กระจายของขอมูลเปนการแจกแจงแบบปกติ (Normal distribution) เพื่อใหสามารถคํานวณคา

ไฮเปอรเอนโทรปหรือ 𝐻𝐻𝐻𝐻 ได ลักษณะของอะตอมของอัลกอริทึมแบบคลาวดจะอธิบายถึงขอมูล

จากรูปแบบการแจกแจงขอมูลนั้นด วย  𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶(𝐸𝐸𝐸𝐸,𝐸𝐸𝐸𝐸,𝐻𝐻𝐻𝐻) ซึ่ งประกอบดวย 

คาหยดน้ํา (drop) จํานวน 𝑁𝑁 คา โดยท่ี 𝐸𝐸𝐸𝐸 คือตําแหนงท่ีตรงกับศูนยกลางจุดถวงของคลาวด 

ซึ่งองคประกอบของคลาวดนั้นจะประกอบดวยขอมูลท่ีสามารถนําไปประมวลได 𝐸𝐸𝐸𝐸 คือการวัด

ความครอบคลุมของแนวคิด เชน การวัดความแปรปรวนของขอมูลวามีขอมูลท่ีสามารถนําไป

ประมวลผลไดจํานวนเทาใดและ 𝐻𝐻𝐻𝐻 เปนหนวยวัดการกระจายตัวของคาหยดน้ําในคลาวดหรือ

คาเอนโทรปของ 𝐸𝐸𝐸𝐸 การจับคูเวกเตอรคุณลักษณะของตัวอยางในการจําแนกประเภทคลาวด 

(CC) แบงออกเปนสองข้ันตอนดังนี ้
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



30 

 

ข้ันตอนท่ี 1 คํานวณ Ex และ En โดยใชคาในแตละคุณลักษณะของแตละคลาสคําตอบเปน

พารามิเตอรของ 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶(𝐸𝐸𝐸𝐸,𝐸𝐸𝐸𝐸,𝐻𝐻𝐻𝐻) 

ข้ันตอนท่ี 2 กําหนดคา 𝐻𝐻𝐻𝐻 หาก 𝑆𝑆2  −  𝐸𝐸𝐸𝐸2 ≥ 0  แลว 𝐻𝐻𝐻𝐻 =  √𝑆𝑆2  −  𝐸𝐸𝐸𝐸2 

ถาไมกําหนดให 𝐻𝐻𝐻𝐻 = 0.98𝐸𝐸𝐸𝐸 

จากข้ันตอนการจับคูคุณลักษณะของขอมูลไปยังคลาวดสําหรับขอมูล เมื่อขอมูลประกอบดวย

เวกเตอร 𝐶𝐶 ซึ่งแสดงคลาสคําตอบโดยท่ี 𝐶𝐶 = { 𝑐𝑐1, 𝑐𝑐2, … , 𝑐𝑐𝑚𝑚}  และเวกเตอร 𝐹𝐹 โดยท่ี 

𝐹𝐹 = { 𝐹𝐹1,𝐹𝐹2, … ,𝐹𝐹𝑛𝑛}  ซึ่งแสดงถึงคุณลักษณะของขอมูลเปนเวกเตอรขนาด 𝑚𝑚 เมื่อ

จับคูดวยคลาวดจะได 𝐹𝐹 = {(𝐸𝐸𝐸𝐸𝑖𝑖1,𝐸𝐸𝐸𝐸𝑖𝑖1,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖1), … , (𝐸𝐸𝐸𝐸𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐸𝐸𝐸𝐸𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖)}
หลังจากการจับคูคุณลักษณะของชุดขอมูลท้ังหมดจะไดคลาวดเมทริกซ (Cloud Matrix) โดยท่ี

แตละคอลัมนของเมทริกซคือการจับคูของแตละคุณลักษณะกับอัลกอริทึมแบบคลาวด 

 

 
 

2. ความคลายคลึงกันของคลาวด (Cloud Similarity) ในการจําแนกประเภทหากแตละคลาส

คําตอบของคุณลักษณะเหลานั้นแยกออกจากกันอยางสมบูรณอัลกอริทึมจะสามารถจําแนก

ประเภทไดดีดวยคุณลักษณะตัว ในทางตรงกันขามหากมีการทับซอนกันอยางสมบูรณคุณลักษณะ

นั้นจะแทบไมมีผลตอการจําแนกประเภท วิธีการของอัลกอริทึมแบบคลาวดสามารถนําเอา

คุณลักษณะของขอมูลจับคูเปนเวกเตอรคลาวด เพื่อใชคํานวณความคลายคลึงกันของเวกเตอร

และทําใหสามารถนําคานั้นกําหนดเปนคาน้ําหนักของคุณลักษณะได จากการศึกษาความ

คลายคลึงกันของอัลกอริทึมแบบคลาวดจะข้ึนอยูกับความคลายคลึงกันของความหมายและความ

คลายคลึงกันของสวนขยาย โดยความคลายคลึงกันของความหมายอธิบายถึงแกนกลางของระดับ

ความคลายคลึงกันของสองขอมูลซึ่งจะข้ึนอยูกับคา 𝐸𝐸𝐸𝐸 และ 𝐸𝐸𝐸𝐸 สวนความคลายคลึงกันของ

สวนขยายอธิบายถึงระดับของการทับซอนของขอมูลซึ่งข้ึนอยูกับคา 𝐸𝐸𝐸𝐸 และ 𝐻𝐻𝐻𝐻 ความ

คลายคลึงกันของความหมายจะถูกกําหนดเปน 𝛼𝛼 และความคลายคลึงกันของสวนขยายจะถูก

กําหนดเปน β  ในการคํานวณคา 𝛼𝛼 จะกําหนดคาดวยการคํานวณระยะทางระหวาง 2 คลาวด 

ซึ่งสําหรับคลาวด 𝐶𝐶1(𝐸𝐸𝐸𝐸1,𝐸𝐸𝐸𝐸1,𝐻𝐻𝐻𝐻1) และ 𝐶𝐶2(𝐸𝐸𝐸𝐸2,𝐸𝐸𝐸𝐸2,𝐻𝐻𝐻𝐻2) คาระยะทาง 

𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷(𝐶𝐶1,𝐶𝐶2) สามารถคํานวณไดดังสมการท่ี 3.12 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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(3.12) 

(3.13) 

(3.14) 

(3.15) 

 

𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷(𝐶𝐶1,𝐶𝐶2) = �

1
 

|𝐸𝐸𝐸𝐸1 − 𝐸𝐸𝐸𝐸2|
3(𝐸𝐸𝐸𝐸1 + 𝐸𝐸𝐸𝐸2)

|𝐸𝐸𝐸𝐸1 − 𝐸𝐸𝐸𝐸2| > 3(𝐸𝐸𝐸𝐸1 + 𝐸𝐸𝐸𝐸2)
 

|𝐸𝐸𝐸𝐸1 − 𝐸𝐸𝐸𝐸2| ≤ 3(𝐸𝐸𝐸𝐸1 + 𝐸𝐸𝐸𝐸2)
 

 

โดยเมื่อ  |𝐸𝐸𝐸𝐸1 − 𝐸𝐸𝐸𝐸2| > 3(𝐸𝐸𝐸𝐸1 + 𝐸𝐸𝐸𝐸2) จะหมายความวาคลาวดท้ังสองไมทับซอนกัน

คาระยะทางจะถูกกําหนดเปน 1 ในทางตรงกันขามจะหมายความวาแกนกลางของระดับความ

คลายคลึงกันของสองขอมูลนั้นมีคาใกลเคียงกัน ซึ่งความคลายคลึงกันของขอมูลคุณลักษณะตอ

คลาสนี้สงผลกระทบอยางมากตอความแมนยําของอัลกอริทึมในการจําแนกประเภท คาความ

คลายคลึงกันของความหมายสามารถคํานวณไดดังสมการท่ี 3.13 และคาความคลายคลึงกันของ

สวนขยายสามารถคํานวณไดดังสมการท่ี 3.14 

 

𝛼𝛼 = 1 − 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷(𝐶𝐶1,𝐶𝐶2) 
 

β =  𝑒𝑒−��
𝐻𝐻𝐻𝐻1
𝐸𝐸𝐸𝐸1

�−�𝐻𝐻𝐻𝐻2𝐸𝐸𝐸𝐸2
��

 

 

จากการคํานวณคา 𝐻𝐻𝐻𝐻/𝐸𝐸𝐸𝐸  จะแสดงถึงระดับท่ีไมตอเนื่องของสวนขยายแนวคิด เมื่อขอมูล

คลาวดมีลักษณะคลายการแจกแจงแบบปกติ 𝐻𝐻𝐻𝐻/𝐸𝐸𝐸𝐸  จะมีแนวโนมเปน 0 หากคา β เปนคา

ตํ่าสุด β =  0.375 ซึ่งบง ช้ีวาคลาวด ท้ังสองมีความแตกตางกันมากท่ีสุดของคาความ

คลายคลึงกันของสวนขยาย ความคลายคลึงกันของคลาวดจะข้ึนอยูกับคา 𝛼𝛼 และ β  ซึ่งคา β  

จะทําการกําหนดระดับของผลกระทบตอความคลายคลึงกันของคลาวดประมาณรอยละ 10 โดย

ความคลายคลึงกันของคลาวดสามารถคํานวณไดดังสมการท่ี 3.15 

 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝐶𝐶1,𝐶𝐶2) =  
β𝛼𝛼 + 𝑏𝑏𝑏𝑏 

1 + 𝑏𝑏
  ,𝑏𝑏 = 5 

 

 

3. ฟงกชันความเหมาะสมของวิธีการ PSO (Fitness Function For PSO) อัลกอริทึมจะกําหนด

เปาหมายโดยตองการใหคุณลักษณะท้ังหมดมีความคลายคลึงกันนอยท่ีสุดสําหรับทุกคลาส

คําตอบดังนั้นฟงกชันความเหมาะสมของวิธีการ PSO จึงสามารถกําหนดไดดังสมการท่ี 3.16 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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(3.16) 

(3.17) 

𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹 = �
1

𝑚𝑚− 1

𝑚𝑚

𝑟𝑟=1

� (1 − 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖 ,𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖)
𝑚𝑚

𝑝𝑝=1,𝑝𝑝≠𝑗𝑗

) 

 

การจําแนกประเภทโดยอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวดวยการหาคาน้ําหนัก

เหมาะสมท่ีสุดแบบกลุมอนุภาคจากการเรียนรูคุณลักษณะ จะคํานวณคา 𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖  ซึ่งจะอยูในรูปเมทริกซ

ของคาน้ําหนักโดย 𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖  หมายถึงน้ําหนักของคุณลักษณะ 𝑗𝑗 สําหรับคลาสคําตอบ 𝑖𝑖 ในการจับคู

คุณลักษณะของอัลกอริทึมแบบคลาวดสําหรับแตละคุณลักษณะ K ผลลัพธของการจับคูจะเปน

𝐹𝐹 = {𝑤𝑤1𝑘𝑘 (𝐸𝐸𝐸𝐸𝑖𝑖1,𝐸𝐸𝐸𝐸𝑖𝑖1,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖1), … ,𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚(𝐸𝐸𝐸𝐸𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐸𝐸𝐸𝐸𝑖𝑖𝑖𝑖,𝐻𝐻𝐻𝐻𝑖𝑖𝑖𝑖)}  โดยนําเอา

คาน้ําหนักไปคํานวณคาความคลายคลึงกันของคลาวดเพื่อหาคาความคลายคลึงกันท่ีนอยท่ีสุด การ

ทํางานของอัลกอริทึม PFWKNN ในการจําแนกประเภทสามารถแบงเปน 5 ข้ันตอนดังนี ้

 

ข้ันตอนท่ี 1 ทําการจับคูแตละคุณลักษณะในชุดขอมูลเรียนรูดวยอัลกอริทึมแบบคลาวดยอนกลับ 

ข้ันตอนท่ี 2 ใหคาเริ่มตนกับเมทริกซ 𝑊𝑊𝑚𝑚×𝑛𝑛 ดวยการสุมคา [0,1] และนําเอาคาน้ําหนักไปคํานวณ

คาความคลายคลึงกันของคลาวด 

ข้ันตอนท่ี 3 ใชอัลกอริทึม PSO เพื่อหาคาน้ําหนักท่ีเหมาะสมท่ีสุดโดยฟงกชันความเหมาะสมของ

วิธีการ PSO จากสมการท่ี 3.16 

ข้ันตอนท่ี 4 ขอมูลทดสอบ 𝑥𝑥 จะคํานวณระยะทางระหวางชุดขอมูลเรียนรู 𝑦𝑦 ดวยสมการท่ี 3.17 

และพิจารณาเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวนั้น 

𝑑𝑑(𝑥𝑥 ,𝑦𝑦) =  �𝑤𝑤𝑖𝑖2 (𝑎𝑎𝑖𝑖(𝑥𝑥) ,𝑎𝑎𝑖𝑖(𝑦𝑦))2
𝑚𝑚

𝑟𝑟=1

 

 

ข้ันตอนท่ี 5 กําหนดคลาสคําตอบของขอมูลทดสอบดวยคลาสคําตอบสวนใหญของเพื่อนบานท่ีใกล

ท่ีสุดจํานวน K ตัว

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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(3.18) 

3.5 การปรับปรุงอัลกอริทึมเพ่ือนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบใหน้ําหนักสําหรับการ

จําแนกประเภทขอมูลท่ีไมสมดุล (An Improved Weighted KNN Algorithm for 

Imbalanced Data Classification) 

 

ในงานวิจัยนี้ผูวิจัยไดนําเสนอวิธีการ PTM-WKNN [22] โดยไดทําการทดลองนําเอาขอมูล

สําหรับการเรียนรู เพื่อท่ีจะเลือกคาท่ีเหมาะสมท่ีสุดของคา K สําหรับทุกชุดขอมูลตามลักษณะเฉพาะ

ของขอมูลเหลานั้นเพื่อนําไปใชกับชุดขอมูลท่ีคลาสไมสมดุล (class-imbalanced data sets) โดย

ปญหานี้เปนปญหาในการจําแนกประเภทแบบไบนารี ซึ่งสวนใหญเกิดจากการท่ีชุดขอมูลจะแบง

ออกเปนคลาสสวนนอยและคลาสสวนใหญ ซึ่งในงานวิจัยนี้ผูวิจัยไดกําหนดใหใชคลาสสวนนอยเปน

คลาสบวกและคลาสสวนใหญเปนคลาสลบ จากนั้นพิจารณาความแตกตางของผลกระทบเนื่องจาก

ระยะทางระหวางขอมูลท่ีพิจารณาเพื่อจําแนกประเภทกับขอมูลเพื่อนบาน โดยผูวิจัยไดกําหนดคา

น้ําหนักท่ีแตกตางกันใหกับเพื่อนบานเหลานั้นซึ่งเรียกวาการใหน้ําหนัก (weighted) ในวิธีการจําแนก

ประเภทดวยอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบใหน้ําหนัก (weighted K-nearest 

neighbor หรือ WKNN) ซึ่งวิธีการนี้จะจําแนกขอมูลทดสอบดวยการลงคะแนนของคาน้ําหนัก 

(weighted voting) ผูวิจัยไดกลาววาวิธีการ PTM-WKNN ท่ีนําเสนอใหมนี้จะรวมขอดีของวิธีการท่ี

ผานมาและมีจุดมุงหมายในการปรับปรุงประสิทธิภาพการจําแนกประเภทของขอมูลท่ีไมสมดุล  

แนวทางการทํางานของอัลกอริทึม PTM-WKNN จะยึดตามลักษณะเฉพาะของแตละขอมูล

เพื่อท่ีจะกําหนดคา K ท่ีเหมาะสมท่ีสุดกับขอมูลเหลานั้น โดยข้ันแรกจะทําการปรับชุดขอมูลท่ีจะทํา

การพิจารณาใหเปนมาตรฐานและแบงชุดขอมูลการเรียนรูและชุดขอมูลทดสอบตามสัดสวน การปรับ

ขอมูลใหเปนมาตรฐาน (normalization) นั้นสามารถปรับไดดังสมการท่ี 3.18 

 

𝑋𝑋𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 =
𝑋𝑋 − min(𝑋𝑋)

max(𝑋𝑋) − min(𝑋𝑋)
 

 

โดยจากชุดขอมูลการเรียนรูแตละขอมูลอัลกอริทึมจะทําการคนหาคา K ท่ีเหมาะสมท่ีสุดคาและเก็บไว

เปนคา K เฉพาะขอมูล (local K) โดยวิธีการนี้ไดถูกนําเสนอในงานวิจัย [23] ซึ่งถูกพัฒนาโดย 

Pedrajas และคณะซึ่งไดนําเสนอวิธีการชุดขอมูลเรียนรู ท่ีนําเสนอ (The proposed training 

method หรือ PTM) โดยไดคํานึงถึงลักษณะเฉพาะของขอมูลทดสอบ แตละขอมูลจะไดถูกกําหนดคา 

K ท่ีเหมาะสมพรอมประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุด จากนั้นจําแนกขอมูลการทดสอบโดยใชคา K เฉพาะขอมูล

ของขอมูลนั้น ๆ อัลกอริทึมจะกําหนดคลาสคําตอบดวยผลรวมคาน้ําหนักในแตละคลาสคําตอบซึ่ง

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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สอดคลองตามระยะทางท่ีแตกตางของเพื่อนบานแตละตัวจากขอมูลทดสอบ โดยกระบวนการของ

วิธีการ PTM-WKNN สามารถแสดงในรูปท่ี 3.2 

 

 
 

 

รูปท่ี 3.2 ข้ันตอนการทาํงานของวิธีการ PTM-WKNN 

นําขอมูลเขา 

เพื่อนบานเหลาน้ันมีคลาส

คําตอบอยางไร ? 

ปรับขอมูลใหเปนมาตรฐาน 

คํานวณผลรวมของคานํ้าหนักที่มี

คลาสคําตอบเปนลบ  

𝑊𝑊− 
 

𝑊𝑊+ >  𝑊𝑊− ? 

คําตอบเปนลบ คําตอบเปนบวก 

คนหา local K สําหรับขอมูลทดสอบจากขอมูล

การเรียนรู 

แบงขอมูลเปนชุดขอมูลสําหรับเรียนรู  และชุด

ขอมูลทดสอบ 

คํานวณระยะทางระหวางขอมูลทดสอบเพื่อ

คนหาเพื่อนบานที่ใกลที่สุด K ตัวของแตละ

ขอมูลทดสอบ 

คํานวณคานํ้าหนักของเพื่อนเพื่อนบานแตละตัว

ดวยสมการ (3.19) 

คํานวณผลรวมของคานํ้าหนักที่มี

คลาสคําตอบเปนบวก  

𝑊𝑊+ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากรูปท่ี 3.2  ซึ่งแสดงกระบวนการของวิธีการ PTM-WKNN ผูวิจัยไดอธิบายวิธีการในแตละ

ข้ันตอนออกเปนท้ังหมด 3 ข้ันตอนดังนี ้

ข้ันตอนท่ี 1 เพื่อใหไดคา K ท่ีเหมาะสมท่ีสุดของขอมูลการเรียนรู วิธีการจะทําการกําหนดชวงคา K 

คือ [𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 ,𝑚𝑚𝑎𝑎𝑥𝑥] เฉพาะจํานวนค่ี จากนั้นนําคา K เฉพาะขอมูลแตละตัวไปทําการหาคาความ

แมนยําของจําแนกประเภทดวยขอมูลการเรียนรูตามวิธีการ PTM และเลือกคา K เฉพาะขอมูลดวย

ประสิทธิภาพท่ีดีท่ี ซึ่งในงานวิจัยนี้ไดระบุขอบเขตการคนหาดวยคา [1, 20] สําหรับตัวอยางการ

ฝกอบรมคา K เฉพาะขอมูล โดยคาเหมาะสมคือคา K ข้ันตํ่าท่ีสามารถใชจําแนกประเภทไดอยาง

ถูกตองเปนครั้งแรก ถาคา K ในชวงท่ีพิจารณาไมสามารถจําแนกประเภทไดอยางไดอยางถูกตองจาก

ชวงท่ีกําหนดนั้นคา K เฉพาะขอมูลคือ 1 

 

ข้ันตอนท่ี 2 ทําการหาคา K เฉพาะขอมูลของขอมูล ในการเรียนรูตามคา K เฉพาะขอมูลของการ

ขอมูลการเรียนรูแตละคาซึ่งตองมีการเลือกจากเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุด c ตัวของขอมูลทดสอบในการ

เรียนรู โดยการคนหาเพื่อนบานท่ีใกลเคียงท่ีสุดจะสามารถพิจารณาไดตามระยะทางแบบยุคลิดและ

กําหนดคา K เฉพาะขอมูลทดสอบ ตามคา K ท่ีมากท่ีสุดจากเพื่อนบานท่ีเปนขอมูลเรียนรูท้ัง c ตัวเพื่อ

ใชในชุดขอมูลทดสอบ ซึ่งในงานวิจัยนี้ผูวิจัยกําหนดคาของ c เทากับ 3 หรือกลาวไดวาพิจารณาเพื่อน

บานท้ังหมด 3 ตัว ซึ่งสามารถแสดงกระบวนการในข้ันตอนท่ี 2 ดังรูปท่ี 3.3 

 

 

 

 

 

 

 

 

 รูปท่ี 3.3 กระบวนการของวิธีการ PTM-WKNN เพื่อกําหนดคา K ท่ีเหมาะสมจากขอมูลการเรียนรู 

 

ข้ันตอนท่ี 3 จะเปนการจําแนกประเภทของชุดขอมูลทดสอบ ดวยวิธีการลงคะแนนจากผลรวมคา

น้ําหนักของเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวเฉพาะขอมูลในแตละคลาส โดยอัลกอริทึมเริ่มจาก

คํานวณระยะทางระหวางขอมูลเพื่อนบานตามจํานวน K ตัวเฉพาะแตละขอมูลกับขอมูลท่ีใชทดสอบ

ดวยวิธีการแบบยุคลิด จากนั้นอัลกอริทึมจะทําการคํานวณคาน้ําหนักตามสมการท่ี 3.19 

 

PTM-WKNN : Step2 
1. for every 𝑥𝑥𝑖𝑖 ∈  𝑅𝑅𝐷𝐷 ， 𝑖𝑖 ∈ ( m+1, … , n) 
2.  obtain the c nearest neighbors in training set 
3.  for i ∈ [1，c]，do： 
4.   add 𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛ℎ𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑖𝑖 ’s local 𝑘𝑘𝑖𝑖  to klist 
5.  end 
6.  local 𝑘𝑘𝑖𝑖=max(klist) 
7. end 
8. return local k 
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(3.19) 𝑊𝑊𝑗𝑗 =
1

dist�𝑥𝑥𝑖𝑖, 𝑥𝑥𝑗𝑗�
 

𝑗𝑗 = 1, 2, … , 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 𝑘𝑘𝑖𝑖  
 

สมการท่ี 3.19 จะสังเกตไดวายิ่งหากเพื่อนบานใกลกับขอมูลทดสอบมีคาระยะหางมีคานอยเทาใด จะ

สงผลใหน้ําหนักมีคามาก ในทางกลับกันหากเพื่อนบานท่ีอยูหางออกไปคาน้ําหนักก็ยิ่งนอยลงเทานั้น

หลังจากคํานวณน้ําหนักเพื่อใชในการจําแนกท้ังหมดของขอมูลแลว อัลกอริทึมจะทําการคํานวณ

ผลรวมของน้ําหนักเพื่อนบานท่ีเปนบวก (𝑊𝑊+) หรือในงานวิจัยคือคําตอบซึ่งเปนคลาสสวนนอย และ

ผลรวมของน้ําหนักเพื่อนบานท่ีเปนลบ (𝑊𝑊−) หากเลือกคําตอบเปนคลาสสวนมาก หลังจากนั้นคลาส

คําตอบท่ีมีน้ําหนักรวมสูงสุดจะเปนคําตอบของการจําแนกประเภทของขอมูล 

 

โดยสรุปแลววิธี PTM-WKNN จะรวมขอดีของท้ังวิธีการ PTM-KNN และวิธีการ WKNN โดย

คํานึงถึงลักษณะเฉพาะของแตละขอมูลทดสอบท่ีแตกตางกัน ซึ่งจะสงผลใหมีความแตกตางกันของคา 

K เฉพาะแตละขอมูล ในขณะท่ี WKNN คํานึงถึงความแตกตางในอิทธิพลของเพื่อนบานท่ีแตกตางกัน

ของเพื่อนบานดวยคาน้ําหนักซึ่งมีผลตามระยะหางจากเพื่อนบานท่ีพิจารณา โดยการใชคาน้ําหนักท่ี

นําเสนอมีจุดมุงหมายเพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพของการจําแนกขอมูลท่ีไมสมดุลเพื่อใหอัลกอริทึม

สามารถแกปญหาความแมนยําในการจําแนกประเภทสําหรับสถานการณเฉพาะท่ีกลาวถึงไดดียิ่งข้ึน 
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3.6 อัลกอริทึมเพ่ือนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบพลวัตดวยระยะทางและการให

น้ําหนักกับคุณลักษณะสําหรับการจําแนกประเภท (Dynamic K-Nearest-Neighbor 

with Distance and Attribute Weighted for Classification)  

 

ในงานวิจัยช้ินนี้ไดนําเสนอการปรับปรุงอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบ

ด้ังเดิมดวยวิธีการหาคา K แบบพลวัต และอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวดวยระยะทาง

จากการใหน้ําหนักกับคุณลักษณะสําหรับการจําแนกประเภท (DKNDAW) ซึ่งผูวิจัยไดนําเอาวิธีการ

เลือกคา K แบบพลวัต การใหน้ําหนักกับระยะทางหรือคุณลักษณะและ และการจําแนกประเภทดวย

การใหคาน้ําหนัก มาใชรวมกันท้ัง 3 วิธี เพื่อแกปญหาอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบ

ด้ังเดิม โดยปญหาหลัก 3 ประการท่ีเปนปญหาซึ่งสงผลตอความแมนยําในการจําแนกประเภทคลาส

คําตอบของขอมูลทดสอบของอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว คือ วิธีการคํานวณคา

ระยะทางสําหรับวัดความแตกตางหรือความคลายคลึงกันระหวางขอมูลซึ่งในวิธีการแบบด้ังเดิม

คํานวณดวยวิธีการแบบยุคลิด การกําหนดคาพารามิเตอรท่ีใชในการระบุจํานวนของเพื่อนบานใกล

ท่ีสุดจํานวน K ตัว และวิธีการประมาณความนาจะเปนของคลาสคําตอบขอมูลซึ่งในอัลกอริทึมแบบ

ด้ังเดิมจะข้ึนอยูกับคลาสคําตอบสวนใหญของเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุด K ตัว จากการศึกษาผูวิจัยพบวา

แนวมีทางในการแกปญหาของอัลกอริทึมแบบด้ังเดิมท้ัง 3 ขอดังนี้ 1. ใชวิธีการคํานวณระยะทางท่ี

ดีกวาวิธีการยุคลิดแบบมาตรฐาน 2. คนหาคา K ท่ีดีท่ีสุดในแตละการคนหาแบบพลวัตแทนการ

กําหนดคาเองในแตละครั้ง 3. นําเอาวิธีการจําแนกประเภทท่ีมีประสิทธิภาพแมนยํามากกวามาใชงาน

แทนวิธีการกําหนดคลาสคําตอบของขอมูลทดสอบดวยคําตอบสวนใหญ 

ดวยแนวคิดในการแกปญหาท้ัง 3 ขอนี ้ผูวิจัยจึงไดนําเอาการแกปญหาดังกลาวมารวมกันเปน

อัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบพลวัตดวยระยะทางและการใหน้ําหนักกับคุณลักษณะ

สําหรับการจําแนกประเภท โดยอัลกอริทึมท่ีนําเสนอไดแกปญหาท้ัง 3 ขอดวยวิธีการดังนี้ 1. ใน

อัลกอริทึมไดใชวิธีการใหคาน้ําหนักกับระยะทางดวยวิธีคํานวณคาความเกี่ยวพันขอมูล (Mutual 

Information) แทนการใชระยะทางแบบวิธีการยุคลิดแบบมาตรฐานเพื่อวัดความแตกตางหรือความ

เหมือนกันระหวางขอมูลไดถูกตอง 2. เพื่อแกปญหาของการกําหนดคา K ในอัลกอริทึมแบบด้ังเดิม ใน

อัลกอริทึมท่ีนําเสนอผูวิจัยไดใชวิธีในการคนหาคา K ท่ีดีท่ีสุดสําหรับการจําแนกประเภท 3. ใชวิธี

คํานวณคาความเกี่ยวพันขอมูล (Mutual Information) รวมกับการจําแนกประเภทเพื่อแกปญหาของ

วิธีการแบบด้ังเดิมซึ่งใชคําตอบสวนใหญของเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุด K ตัว ซึ่งการพัฒนาอัลกอริทึมเพื่อน

บานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบพลวัตดวยระยะทางและการใหน้ําหนักกับคุณลักษณะสําหรับการ

จําแนกประเภทท่ีนําเสนอผูวิจัยไดนําเอาวิธีการตาง ๆ มาใชรวมกับอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุด

จํานวน K ตัว ซึ่งสามารถอธิบายการทํางานของแตละวิธีการไดดังนี้ 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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1. การคนหาคา K แบบพลวัตเพื่อหาคาท่ีดีท่ีสุด เนื่องจากคา K มีความสําคัญตอความแมนยํา

ในการจําแนกประเภท ในอัลกอริทึมท่ีนําเสนอผูวิจัยไดใชวิธีในการคนหาคา K ท่ีดีท่ีสุด

สําหรับการจําแนกประเภทโดย วิธีการจะคนหาคา K ท่ีดีท่ีสุดในชุดขอมูลการเรียนรูคือการ

ลองใชคา K ตาง ๆ แลวเลือกคาท่ีดีท่ีสุด แนวทางหนึ่งท่ีไดผลในการเรียนรูคา K ท่ีดีท่ีสุดคือ 

DKNN ซึ่งใชการตรวจสอบความถูกตองแบบไขว (cross-validation) ดวยวิธี Leave one 

out เพื่อเลือกคาท่ีเหมาะสมท่ีสุดสําหรับ K ในชุดขอมูลการเรียนรู สวนในวิธีการท่ีนําเสนอ

ทําการเรียนรูคา K ท่ีดีท่ีสุดในจากขอมูลการเรียนรูเพื่อจําแนกประเภทของขอมูลทดสอบโดย

การทํางานของวิธีการ Leave one out เปนตรวจสอบความถูกตองแบบไขวซึ่งเกี่ยวของกับ

การใชขอมูลเพียง 1 ตัวจากขอมูลการเรียนรูเปนขอมูลการทดสอบสอบความถูกตองและ

ขอมูลในการเรียนรูท่ีเหลือเปนขอมูลท่ีใชในการเรียนรู (training) โดยจะทําส่ิงนี้จนกระท่ัง

ครบจํานวนของขอมูลท่ีใชในการเรียนรู  ซึ่งในการทดสอบแตละครั้งวิธีการจะทําการ

กําหนดคาของ K ต้ังแตคาท่ีมากท่ีสุดไปจนถึงคาท่ีนอยท่ีสุดท่ีสามารถจําแนกไดถูกตอง 

จากนั้นทําการนับจํานวนการจําแนกประเภทท่ีถูกตองและเลือกคา K ท่ีทําใหการจําแนก

ประเภทถูกตองมากท่ีสุดมาใชกับอัลกอริทึม DKNDAW โดยสามารถแสดงรายละเอียดการ

คนหาคา K ท่ีดีท่ีสุดของอัลกอริทึมไดดังรูปท่ี 3.4 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 3.4 ข้ันตอนการทํางานของการคนหาคา K ท่ีดีท่ีสุดในอัลกอริทึม DKNDAW 

 

2. การใหคาน้ําหนักกับคุณลักษณะดวยคาความเก่ียวพันขอมูล (Mutual Information) ใน

อัลกอริทึมแบบด้ังเดิมความแมนยําของการจําแนกประเภทจะข้ึนอยูกับคลาสคําตอบสวน

ใหญของเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุด K ตัว ซึ่งเพื่อนบานเหลานั้นจะข้ึนอยูกับการคํานวณระยะทาง

ของแตละคุณลักษณะ โดยในอัลกอริทึมแบบด้ังเดิมใชระยะทางแบบยุคลิดมาตรฐานคํานวณ

จากคุณลักษณะท้ังหมดดวยความสําคัญเทากัน แตในความเปนจริงคุณลักษณะบางตัวอาจจะ

ไมมีความเกี่ยวของกับการจําแนกประเภทสงผลใหเมื่อจํานวนคุณลักษณะท่ีไมเกี่ยวของ

𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 𝐾𝐾 − 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 − 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁ℎ𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 
1. For each instance t in T 
2.  T = T-{t} 
3.  Find the maxk nearest neighbors 
4.  For k = maxk to mink 
5.   clause the performance of each k nearest neighbors 
6.  T = T+{t} 
7. Select the best k value through the performance stats 
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(3.23) 

(3.21) 

(3.20) 

(3.22) 

เพิ่มข้ึนความแมนยําของการจําแนกประเภทก็จะลดลง ในงานวิจัยช้ินนี้ไดรับแรงบันดาลใจ

จากวิธีการ WAKNN ซึ่งนําเสนออัลกอริทึมท่ีปรับปรุงอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K 

ตัวดวยการใหน้ําหนักกับแตละคุณลักษณะจากการคํานวณคาความเกี่ยวพันขอมูลระหวาง

คุณลักษณะและคลาสคําตอบ 𝐼𝐼𝐼𝐼(𝐴𝐴𝑟𝑟;𝐶𝐶) วิธีการใหคาน้ําหนักกับคุณลักษณะดวยคา

ความเกี่ยวพันขอมูลสามารถคํานวณดังสมการท่ี 3.20 

𝑑𝑑(𝑥𝑥 ,𝑦𝑦) =  �𝑤𝑤𝑟𝑟  𝛿𝛿(𝑎𝑎𝑟𝑟(𝑥𝑥) ,𝑎𝑎𝑟𝑟(𝑦𝑦))
𝑚𝑚

𝑟𝑟=1

 

 

โดยท่ี 𝑤𝑤𝑟𝑟  คือน้ําหนักของคุณลักษณะ  𝐴𝐴𝑟𝑟 แต เมื่อขอมูลเปนประเภทนามบัญญัติ 

(Nominal data ) คาระยะทางสามารถคํานวณดังสมการท่ี 3.21 

𝑑𝑑(𝑥𝑥 , 𝑦𝑦) =  �𝐼𝐼𝐼𝐼(𝐴𝐴𝑟𝑟;𝐶𝐶) 𝛿𝛿(𝑎𝑎𝑟𝑟(𝑥𝑥) , 𝑎𝑎𝑟𝑟(𝑦𝑦))
𝑚𝑚

𝑟𝑟=1

 

 

3. การใหคาน้ําหนักกับระยะทาง วิธีการนี้จะทําการกําหนดคาน้ําหนักใหกับระยะทางของ

เพื่อนบาน K ตัวท่ีใกลท่ีสุดเหลานั้นดวยคาท่ีแตกตางกันตามระยะทางระหวางขอมูลนั้นและ

ขอมูลทดสอบ เพื่อใชคาน้ําหนักในการจําแนกประเภทขอมูลทดสอบดวยผลรวมของคา

น้ําหนักในแตละคลาสคําตอบท่ีมีคามากท่ีสุดดังในสมการท่ี 3.22 แทนวิธีการจําแนกประเภท

ดวยคลาสคําตอบสวนใหญ 

 

𝑐𝑐(𝑥𝑥) =  𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚�𝑤𝑤δ(𝑐𝑐, 𝑐𝑐(𝑦𝑦)))
𝑘𝑘

𝑖𝑖=1

 

 

การคํานวณคาน้ําหนักของระยะทางในอัลกอริทึมท่ีนําเสนอไดนําเอาวิธีการ KNNDW มา

คํานวณคาน้ําหนักของเพื่อนบานแตละตัวตามคาผกผันของระยะทางกําลังสองจากขอมูล

เรียนรู นอกจากนี้ในอัลกอริทึมท่ีนําเสนอผูวิจัยไดเพิ่มตัวเลข 0.001 ไปยังตัวหารเพื่อ

หลีกเล่ียงสถานการณท่ีระยะทางเปน 0 ดังสมการท่ี 3.23 

𝑤𝑤𝑟𝑟 =  
1.0

𝑑𝑑( 𝑥𝑥𝑟𝑟  ,𝑥𝑥𝑞𝑞 )2 + 0.001
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อัลกอริทึม DKNDAW ในงานวิจัยช้ินนี้สามารถแบงการทํางานของอัลกอริทึมออกเปน 2 สวน

หลักซึ่งประกอบดวย การคํานวณเพื่อคนหาคา K ท่ีดีท่ีสุดเพื่อใชในการคนหากลุมเพื่อนบานท่ีใกล

ท่ีสุด  และในการจําแนกประเภทของขอมูลทดสอบจะกําหนดคลาสคําตอบจากเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุด 

K ตัวดวยการคํานวณรวมกับการใหน้ําหนัก ซึ่งในงานวิจัยช้ินนี้ผูวิจัยไดใชขอมูลสาธารณะ UCI 36 ชุด

ในการทดลอง โดยทําการเปรียบเทียบผลการจําแนกประเภทของอัลกอริทึมท่ีไดนําเสนอกับ

อัลกอริทึม KNN แบบด้ังเดิม อัลกอริทึม WAKNN อัลกอริทึม KNNDW อัลกอริทึม KNNDAW และ 

อัลกอริทึม DKNN ผลการทดลองแสดงใหเห็นวาอัลกอริทึมท่ีนําเสนอเมื่อนําวิธีการใหคาน้ําหนักกับ

คุณลักษณะและการใหคาน้ําหนักกับระยะทาง รวมท้ังใชแนวคิดแบบพลวัตเพื่อแกปญหา สามารถ

เพิ่มประสิทธิภาพความแมนยําในการจําแนกประเภทไดดีกวาวิธีการอื่น ๆ อยางมีนัยสําคัญ โดย

สามารถแสดงรายละเอียดการทํางานของอัลกอริทึมท่ีนําเสนอไดดังรูปท่ี 3.5 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 3.5 ข้ันตอนการทํางานของอัลกอริทึม DKNDAW 

 

 

𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎ℎ𝑚𝑚 
Input: training instances T, a test instance y, 
the maximum K value, the minimum K value 
Output: the target class label 
1. For each instance t in T 
2.  T = T-{t} 
3.  Find the maxK nearest neighbors 
4.  For k = maxK to minK 
5.   clause the performance of each K nearest neighbors 
6.  T = T+{t} 
7. Select the best K value through the performance stats 
8. Find the best K neatest neighbors to meet the training data sets T 
9. Use Equation 3.20 and 3.21 to calculate the distance between y and each 
training instance x 
10. Use Equation 3.23 to calculate distance weight 𝑤𝑤𝑟𝑟 and 3.22 to calculate 
the class label of the test instance y on T 
11. Return the class label 𝑐𝑐(𝑦𝑦) 
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3.7 การปรับปรุงอัลกอริทึมเพ่ือนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวดวยวิธีคาเกนความรู 

และการแบงกลุมขอมูล (An Enhanced K-Nearest Neighbor Algorithm Using 

Information Gain and Clustering) 

 

ในงานวิจัยนี้ ผูวิจัยไดศึกษาวิธีการในการปรับปรุงประสิทธิภาพของอัลกอริทึมเพื่อนบานใกล

ท่ีสุดจํานวน K ตัว ซึ่งจากการศึกษาปญหาของอัลกอริทึมแบบด้ังเดิม ผูวิจัยไดกลาววาอัลกอริทึมแบบ

ด้ังเดิมมีขอบกพรอง 3 ขอหลักดังนี้ 1. วิธีการท่ีใชในการคํานวณระยะทางแบบด้ังเดิมคือระยะทาง

แบบยุคลิดซึ่งจะทําการพิจารณาระยะทางของแตละคุณลักษณะอยางเทาเทียมกันท้ังหมด  2. การ

กําหนดจํานวนของเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุดเพื่อพิจารณาคลาสคําตอบ ซึ่งจํานวนของเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุด 

(คา K) เปนพารามิเตอรซึ่งอาจสงผลใหการจําแนกประเภทไดผลลัพธท่ีไมถูกตองเมื่อชุดขอมูลไมสมดุล 

(unbalanced data) 3. การจําแนกประเภทคลาสคําตอบของขอมูลทดสอบในอัลกอริทึมแบบด้ังเดิม

นั้นจะข้ึนอยูกับจํานวนคลาสคําตอบท่ีมากท่ีสุด และดวยวิธีการท่ีเรียบงายนี้อาจจะทําใหการจําแนก

ประเภทเกิดความผิดพลาด จากการศึกษาไดมีงานวิจัยท่ีนําเอาวิธีการตาง ๆ ในการปรับปรุงความ

แมนยําของการจําแนกประเภทดวยอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว ตามปญหาท่ีกลาวมา

ขางตน เชน ในงานวิจัยของ Wu และคณะ [12] ไดมีการปรับปรุงอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุด

จํานวน K ตัวแบบด้ังเดิมใกลเคียงตามขอสังเกตของผูวิจัย โดยใชฟงกชันระยะทางท่ีแมนยํายิ่งข้ึนดวย

การคํานึงถึงลําดับความสําคัญของคุณลักษณะ  คนหาขนาดของกลุมเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุดใหเหมาะสม

กับขอมูลทดสอบเพื่อผลลัพธท่ีแมนยํายิ่งข้ึน และวิธีการประมาณความนาจะเปนของคําตอบท่ีแมนยํา

มากยิ่งข้ึนเพื่อใชแทนการกําหนดคําตอบจากคลาสคําตอบสวนใหญในอัลกอริทึมแบบด้ังเดิม เปนตน 

ผูวิจัยจึงไดพัฒนางานวิจัยการปรับปรุงอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวดวยวิธีคา

เกนความรูและการแบงกลุมขอมูลช้ินนี้ข้ึน ซึ่งเปนการผสมผสานระหวางเทคนิคของ 3 วิธีการ คือการ

เลือกคา K แบบพลวัต วิธกีารใหน้ําหนักกับคุณลักษณะโดยใชคาเกนความรู และวิธีการใหน้ําหนักกับ

ระยะทางในการกําหนดคําตอบใหกับขอมูลท่ีจะทําการจําแนก โดยสามารถอธิบายลักษณะของแตละ

วิธีการท่ีนํามาใชพอสังเขปไดดังนี ้

1. การเลือกคา K แบบพลวัต การเลือกคา K เปนสวนสําคัญของอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุด

จํานวน K ตัว ในชุดขอมูลซึ่งเรานํามาเรียนรูในการทดสอบอาจมีจํานวนของคลาสคําตอบไม

เทากันซึ่งคลาสคําตอบสวนใหญจะมีจํานวนมากกวาคลาสอื่น หากในการจําแนกประเภท

กําหนดคา K เปนคาคงท่ีคาหนึ่งแลวผลลัพธในการจําแนกจะมีความนาจะเปนท่ีจะเอนเอียง

ไปทางคลาสคําตอบสวนใหญ เพื่อหลีกเล่ียงปญหานี้งานวิจัยหลายช้ินไดเสนออัลกอริทึมท่ี

แตกตางกันเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการเลือกคา K วิธีการหนึ่งท่ีไดถูกกลาวถึงคือแนวคิดใน

การทดลองใชคา K ท่ีแตกตางกันและเลือกคา K ท่ีใหผลลัพธดีท่ีสุด จากแนวคิดนี้ไดมีการ

เสนอวิธีการเลือกเพื่อนบานดวยการเรียนรูแบบเบยอยางงาย (Selective Neighborhood เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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Naive Bayes) วิธีการนี้จะมีการทดสอบคา K ตาง ๆ จากการจําแนกขอมูลทดสอบโดยใช

อัลกอริทึมการเรียนรูแบบเบยอยางงาย (Naïve Bayesian) สําหรับคา K แตละคา โดยจะทํา

การกําหนดคา K เริ่มตนท่ีนอยท่ีสุด และคา K ท่ีมากท่ีสุดเปนชวงในการคนหา โดยในการ

ทดสอบคนหาคา K ท่ีดีท่ีสุดของอัลกอริทึมท่ีนําเสนอสามารถอธิบายไดดังรูปท่ี 3.6 

 

รูปท่ี 3.6 ข้ันตอนการคนหาคา K แบบพลวัตดวยวิธีการเรียนรูแบบเบยอยางงาย 

 

จากนั้นนําคา K ซึ่งสามารถจําแนกประเภทไดถูกตองและมีคามากท่ีสุดไปใชสําหรับการ

จําแนกประเภทของขอมูลทดสอบ วิธีนี้ใชเวลานานมากเมื่อนํามาใชงานจริง เนื่องจาก

จําเปนตองสรางรูปแบบการคํานวณแบบเบยอยางงายเพื่อหาคา K ท่ีเหมาะสม ผูวิจัยยังได

กลาวแนวทางอื่น ๆ ท่ีมีประสิทธิภาพการใชเวลาในการคนหาคา K ท่ีดีท่ีสุดสําหรับข้ันตอน

การเรียนรูคืออัลกอริทึม DKNN ของ Wu และคณะ [12] ซึ่งใชการตรวจสอบความถูกตอง

แบบไขวดวยวิธี Leave one out เพื่อเลือกคา K ท่ีเหมาะสมท่ีสุดสําหรับชุดขอมูลการเรียนรู 

 

2. วิธีการใหน้ําหนักกับคุณลักษณะ อัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบด้ังเดิมใช

ระยะทางแบบยุคลิดเพื่อวัดความแตกตางหรือความคลายคลึงกันระหวางขอมูลการเรียนรู

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁ℎ𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏ℎ𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎ℎ𝑚𝑚 
 
1. For K = minK to maxK ; coun[K]=0  
2. For each intance e in T  
3. T = T− {e}  
4. Find the maxK nearest neighbors of e from T  
5.  For K = maxK to mink 
 6.   Train a local naive Bayes using the K nearest neighbors  
7.   Classify e using the local naive Bayes 
 8.   If the classification of e is correct, count[K]++  
9.   Remove the instance with the greatest distance  
10.  T = T+ {e}  
11. bestK = minK  
12. maxCount = count[minK]  
13. For K = minK + 1 to maxK  
14.  If count[K] > maxCount  
15.   bestK = K  
16.   maxCount = count[K]  
17. Return the value of bestK 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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(3.24) 

(3.25) 

(3.26) 

และขอมูลทดสอบ โดยจะพิจารณาความสําคัญของแตละคุณลักษณะในการจําแนกประเภท

อยางเทาเทียมกันท้ังหมดไมวาคุณลักษณะนั้นจะเกี่ยวของหรือไมก็ตาม ดังนั้นเมื่อมี

คุณลักษณะท่ีไมเกี่ยวของจํานวนมากการจําแนกประเภทโดยใชคาระยะทางแบบยุคลิดแบบ

มาตรฐานจึงไมแมนยํา ผูวิจัยไดนําเอาวิธีการซึ่งมีแนวทางในการเอาชนะปญหานี้อยางมี

ประสิทธิภาพคือการกําหนดระดับความสําคัญใหกับคุณลักษณะ โดยกําหนดคาน้ําหนักใหกับ

แตละคุณลักษณะตามความสําคัญเพื่อใชในการคํานวณระยะหางระหวางขอมูลการเรียนรู

และขอมูลทดสอบ คาน้ําหนักนั้นจะถูกกําหนดดวยคา  𝑤𝑤𝑖𝑖  ซึ่งคา 𝑖𝑖 ระบุถึงคุณลักษณะ

ลําดับท่ี 𝑖𝑖 คาน้ําหนักของคุณลักษณะแตละคาจะคํานวณจากคาเกนความรู (Information 

gain) ระหวางคุณลักษณะแตละตัวกับคลาสคําตอบของชุดขอมูลเรียนรู การคํานวณดวย

ระยะทางแบบยุคลิดแบบใหคาน้ําหนักกับคุณลักษณะ สามารถคํานวณไดดังสมการท่ี 3.24 

 

𝑑𝑑�𝑥𝑥𝑖𝑖 ,𝑥𝑥𝑗𝑗� =  �𝑤𝑤𝑖𝑖  (𝑎𝑎𝑟𝑟(𝑥𝑥𝑖𝑖) −  𝑎𝑎𝑟𝑟�𝑥𝑥𝑗𝑗�)
𝑚𝑚

𝑟𝑟=1

 

 

3. วิธีการใหน้ําหนักกับระยะทาง อัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบด้ังเดิมใชการ

กําหนดคําตอบใหขอมูลทดสอบดวยการกําหนดคลาสคําตอบจากคําตอบสวนใหญของเพื่อน

บานใกลท่ีสุด K ตัว การกําหนดคลาสคําตอบดวยวิธีดังกลาวมีผลเสียอยางมากหากขอมูลไม

สมดุล ในงานวิจัยช้ินนี้ไดนําวิธีการปรับปรุงขอบกพรองนี้มาใชทําการกําหนดคลาสคําตอบ

จากผลรวมคาน้ําหนักของเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุด K ตัวเหลานั้น โดยคาน้ําหนักจะแตกตางกัน

ไปตามระยะทางจากขอมูลทดสอบ วิธีการนี้เรียกวาอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K 

ตัวแบบใหคาน้ําหนักกับระยะทางซึ่งไดรับอิทธิพลมาจากงานวิจัยของ Dudani [13]  การ

กําหนดคลาสคําตอบดวยการใหคาน้ําหนักกับระยะทางสามารถคํานวณไดดังสมการท่ี 3.25 

𝑐𝑐(𝑥𝑥) =  𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚�𝑤𝑤δ(𝑐𝑐, 𝑐𝑐(𝑦𝑦𝑖𝑖))
𝑘𝑘

𝑖𝑖=1

 

 

โดยการคํานวณคาน้ําหนักของระยะทางของกลุมเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุด K ตัวซึ่งถูกพิจารณา

สามารถคํานวณไดดังสมการท่ี 3.26 

 

𝑤𝑤 =  
1

(𝑑𝑑 )2
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นอกจากกระบวนในการแกปญหาท้ัง 3 วิธีท่ีไดกลาวมาขางตน วิธีการท่ีนําเสนอยังไดแกปญหาในดาน

ความซับซอนของเวลาในการทํางานสําหรับอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบด้ังเดิม 

เนื่องจากการคํานวณระยะหางระหวางขอมลูทดสอบและขอมูลการเรียนรูซึ่งในกระบวนการนี้ใชเวลา

มากเพราะตองคํานวณกับทุกขอมูลการเรียนรู ดังนั้นในวิธีการท่ีนําเสนอจึงแบงขอมูลการเรียนรู

ออกเปนกลุม (Cluster) ตามลักษณะของขอมูลท่ีคลายกัน การแบงขอมูลการเรียนรูออกเปนกลุมยอย

ชวยลดเวลาในการคํานวณไดอยางมากเนื่องจากขอมูลทดสอบจะเลือกคํานวณระยะหางระหวาง

ขอมูลทดสอบและขอมูลการเรียนรูในกลุมนั้น การพิจารณาวากลุมใดจะเปนกลุมท่ีถูกขอมูลทดสอบ

พิจารณาสามารถเลือกไดจากศูนยกลางของกลุม (centroid) ซึ่งคํานวณจากคาเฉล่ียของตําแหนง

ขอมูลการเรียนรูในแตละกลุม จากนั้นศูนยกลางของกลุมท่ีมีระยะทางใกลกับขอมูลทดสอบมากท่ีสุด

จะถูกเลือกเพื่อพิจารณาหาเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวตอไป 

ข้ันตอนกระบวนการของการปรับปรุงอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว ท่ีนําเสนอ

สามารถอธิบายการทํางานโดยแบงออกเปน 2 สวนดังนี้ 

สวนท่ี 1 การเตรียมขอมูลกอนการประมวลผล: กอนการประมวลผล อัลกอริทึมจะใหน้ําหนักกับ

คุณลักษณะของขอมูล กําหนดคา K สําหรับตัวอยางทดสอบ และแบงชุดขอมูลการเรียนรูออกเปน

กลุม (Cluster) 

สวนท่ี 2 การจําแนกประเภท: โดยการจําแนกประเภทขอมูลการทดสอบจะไดผลลัพธในสวนนี้ ซึ่ง

การทํางานสวนนี้ทํางานทุกครั้งเมื่อมีการทําการจําแนก โดยข้ันตอนกระบวนการทํางานของวิธีการท่ี

นําเสนอสามารถอธิบายไดดังรูปท่ี 3.7 และรูปท่ี 3.8 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 3.7 ข้ันตอนกระบวนการของการเตรียมขอมลูกอนการประมวลผลในวิธีการท่ีนําเสนอ 

กําหนดคา K เพ่ือพิจารณาเพ่ือนบานท่ีใกลท่ีสุด K ตัว 

แบงชุดขอมูลการเรียนรูออกเปนกลุม 

เริ่มการทํางาน 

คํานวณคาเกนความรู โดยเอนโทรปขอมูล ของแตละ

คุณลักษณะ เพ่ือใชเปนนํ้าหนักของแตละคุณลักษณะ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 3.8 ข้ันตอนการทํางานของการจําแนกประเภทในวิธีการท่ีนําเสนอ 

 

โดยจากรูปท่ี 3.7 และรูปท่ี 3.8 สามารถอธิบายข้ันตอนกระบวนการของการปรับปรุงอัลกอริทึมเพื่อน

บานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวดวยวิธีคาเกนความรูและการแบงกลุมขอมูลไดดังตอไปนี้ 

 

ข้ันตอนท่ี 1: คํานวณคาเอนโทรปขอมูล (Information entropy) ของแตละคุณลักษณะซึ่งใชในการ

คํานวณคาเกนความรู ของขอมูลในทุกคุณลักษณะซึ่งจะใชคาเกนความรูทําหนาท่ีเปนน้ําหนักของ

คุณลักษณะท่ีจะเปนคาท่ีจะจัดลําดับความสําคัญใหกับคุณลักษณะ 

ข้ันตอนท่ี 2: กําหนดคา K สําหรับชุดขอมูลการเรียนรู 

ข้ันตอนท่ี 3: แบงชุดขอมูลการเรียนรูออกเปนกลุม 

ข้ันตอนท่ี 4: คนหาคาเฉล่ียของกลุมท้ังหมดเพื่อใหไดศูนยกลางของทุกกลุม 

ข้ันตอนท่ี 5: เลือกกลุมขอมูลท่ีอยูใกลกับขอมูลทดสอบมากท่ีสุดโดยใชการหาระยะทางกับศูนยกลาง

ของทุกกลุมดวยวิธีการแบบยุคลิด 

คํานวณระยะหางระหวางขอมูลทดสอบและแตละขอมูลเรียนรูใน

กลุมขอมูลท่ีถูกเลือก ดวยระยะทางแบบยุคลิดโดยใหคานํ้าหนัก 

(Weighted Euclidean Distance) 

พิจารณาเพ่ือนบานซึ่งมีระยะทางใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว 

จบการทํางาน 

เลือกกลุมขอมูลท่ีอยูใกลกับขอมูลทดสอบมากท่ีสุดโดยใชการหา

ระยะทางกับศูนยกลางของทุกกลุมดวยวิธีการแบบยุคลิด 

คํานวณผลรวมของนํ้าหนักในแตละคลาสคําตอบ ซึ่งจะใชคลาส

คําตอบซึ่งมีคาผลรวมมากท่ีสุดของเพ่ือนบานเหลาน้ัน 

ทําการกําหนดคลาสคําตอบใหกับขอมูลทดสอบ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ข้ันตอนท่ี 6: ใชวิธีคํานวณระยะทางแบบยุคลิดโดยใหคาน้ําหนัก (Weighted Euclidean Distance) 

ตามสมการท่ี 3.24 ซึ่งคํานวณระยะหางระหวางขอมูลท่ีจะทําการจําแนกประเภทและแตละขอมูล

เรียนรูในกลุมขอมูลท่ีถูกเลือก จากนั้นทําการกําหนดเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุด K ตัวสําหรับขอมูลท่ีจะทํา

การจําแนก 

ข้ันตอนท่ี 7: ทําการกําหนดคลาสคําตอบใหกับขอมูลทดสอบดวยคําตอบสวนใหญของเพื่อนบานท่ี

ใกลท่ีสุด K ตัวในกลุมขอมูล (Cluster)  ท่ีใกลท่ีสุดตามสมการท่ี 3.25 ซึ่งกําหนดจากผลรวมของ

น้ําหนักในแตละคลาสคําตอบซึ่งมีคามากท่ีสุดของเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุด K ตัว 

จากผลการทดลองอัลกอริทึมท่ีนําเสนอในงานวิจัยช้ินนี้ จะเห็นไดวาสามารถแกไขปญหาของ

อัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบด้ังเดิมไดดวยการปรับปรุงจากปญหาท่ีสําคัญของ

อัลกอริทึมแบบด้ังเดิม การนําเอาวิธคํีานวณคาเกนความรู วิธีการใหน้ําหนักกับระยะทางเพื่อใชในการ

จําแนกประเภทคลาสคําตอบของขอมูลทดสอบ และการแบงกลุมขอมูลมาใชงาน สามารถเพิ่มความ

ถูกตองของการจําแนกดวยการใหคาน้ําหนักกับคุณลักษณะและลดอิทธิพลของเพื่อนบานท่ีไม

เกี่ยวของกับขอมูลทดสอบ อีกท้ังยังสามารถลดเวลาในการจําแนกประเภทลงมากจากการนําเอา

เทคนิคการจัดกลุมเขามาผสมผสาน

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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3.8 การปรับปรุงอัลกอริทึมเพ่ือนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวดวยการใหน้ําหนักจาก 

คาเอนโทรปของคุณลักษณะ (Enhancement of K-nearest Neighbor Algorithm 

Based on Weighted Entropy of Attribute Value)  

 

ในงานวิจัยช้ินนี้ไดนําเสนออัลกอริทึมเพื่อปรับปรุงอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว

แบบด้ังเดิม โดยใชอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบใหน้ําหนักจากการวัดคา

ความสําคัญของคุณลักษณะ (คาน้ําหนัก) ดวยการคํานวณคาเอนโทรป ในสวนแรกของงานวิจัยผูวิได

กลาวถึงขอบกพรองของอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบด้ังเดิม โดยจากการศึกษา

สามารถสรุปได 3 ขอคือ 1. การระบุคา K ไมไดมีหลักเกณฑท่ีกําหนดอยางชัดเจน ซึ่งคา K มีผลตอ

ความแมนยําในการจําแนกประเภทของอัลกอริทึมและยังสงผลถึงเวลาในการประมวลผลจําแนกอีก

ดวย 2. การคํานวณระยะทางจากขอมูลทดสอบไปยังชุดขอมูลการเรียนรูนั้นคุณลักษณะท้ังหมดจะ

ไดรับคาน้ําหนักเทากัน เมื่ออัลกอริทึมประมวลผลขอมูลท่ีไมเกี่ยวของหรือมีความสําคัญนอยจะสงผล

ใหอัตราความแมนยําในการจําแนกประเภทของอัลกอริทึมไดรับผลกระทบ 3. เวลาท่ีใชในการ

ประมวลผลคอนขางมาก เนื่องจากอัลกอริทึมตองคํานวณใหมทุกครั้งท่ีมีการคนหาเพื่อนบานของ

ขอมูลทดสอบนั่นเอง ซึ่งในงานวิจัยนี้ผูวิจัยมุงเนนไปท่ีการปรับปรุงขอบกพรองในขอท่ี 2 โดยได

นําเสนอการปรับปรุงอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุด K ตัวดวยการใหน้ําหนักกับคุณลักษณะของขอมูล

จากคาเอนโทรปของคุณลักษณะเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของอัลกอริทึมแบบด้ังเดิม โดยคาระยะทางจะ

มีการเปล่ียนแปลงไปหลังจากทําการคูณระยะทางแบบยูคลิดดวยน้ําหนักจากคาเกนความรู  

(Information gain) ซึ่งไดจากการคํานวณคาขอมูลเอนโทรป (information entropy) จากผลการ

ทดลองนั้นพบวาผลการจําแนกประเภทของอัลกอริทึมท่ีนําเสนอมีความแมนยําเพิ่มมากข้ึนเมื่อเทียบ

กับอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบด้ังเดิม ในการพัฒนาอัลกอริทึมท่ีนําเสนอผูวิจัยได

กลาวถึงแนวคิดและความรูท่ีเกี่ยวของในการใชพัฒนาอัลกอริทึมท่ีนําเสนอโดยแบงเปน 3 หัวขอดังนี้ 

 

1. คาขอมูลเอนโทรปของคุณลักษณะแตละคา (information entropy of attribute 

value)  การหาคาขอมูลเอนโทรปในอัลกอริทึมจะทําการพิจารณาชุดขอมูลการเรียนรู 

ดวยคาเอนโทรปของขอมูลนั้นซึ่งเปนคาท่ีวัดความไมแนนอนในการพิจารณาความนาจะเปน

ของการเกิดเหตุการณแตละเหตุการณในการทดลอง โดยในอัลกอริทึมท่ีนําเสนอจะพิจารณา

คาโอกาสของการเกิดเหตุการณแตละคาคุณลักษณะนั่นเอง การคํานวณจะพิจารณาชุดขอมูล

การเรียนรูซึ่งกําหนดใหเปนชุดขอมูล 𝐷𝐷 ในชุดขอมูล 𝐷𝐷 จะประกอบดวยคลาสคําตอบขอมูล 

𝑐𝑐 จํานวน 𝑛𝑛 คําคอบซึ่ง 𝐷𝐷 = { 𝑐𝑐1, 𝑐𝑐2, … , 𝑐𝑐𝑛𝑛} ในแตละคุณลักษณะจะมีคา 𝑣𝑣  ซึ่งมี

คาท่ีแตกตางกันจํานวน 𝑚𝑚 ตัวซึ่ง 𝑉𝑉 = { 𝑣𝑣1,𝑣𝑣2, … , 𝑣𝑣𝑚𝑚}  โดยจํานวนของแตละคา 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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(3.27) 

(3.28) 

𝑣𝑣 แทนดวย |𝑣𝑣𝑖𝑖| และจํานวนของแตละคา 𝑣𝑣 ท่ีมีคําตอบเปนคลาสคําตอบ 𝑗𝑗 จะแทนดวย 

�𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖� ซึ่งการหาคาขอมูลเอนโทรปของคาในคุณลักษณะแตละคาสามารถคํานวณไดจาก

สมการท่ี 3.27 ดังนี้ 

 

𝐷𝐷(𝑣𝑣𝑖𝑖) =  −�𝑝𝑝𝑖𝑖𝑖𝑖 ln�𝑝𝑝𝑖𝑖𝑖𝑖�
𝑚𝑚

𝑗𝑗=1

 

 

โดย 𝑝𝑝𝑖𝑖𝑖𝑖 =   �𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖� 
|𝑣𝑣𝑖𝑖|

 คือความนาจะเปนของคาการเกิดคา 𝑣𝑣𝑖𝑖 เมื่อมีคลาสคําตอบ 𝑐𝑐𝑗𝑗 

จากการคํานวณสามารถสรุปไดวาหากคาของคุณลักษณะมีคาท่ีส่ือถึงแตละคลาสคําตอบ

ตามแตละคาในการจําแนกประเภท คาขอมูลเอนโทรป 𝐷𝐷(𝑣𝑣𝑖𝑖) จะมีคาเทากับ 0 หรือคา 

|𝑣𝑣𝑖𝑖| =  �𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖� ซึ่งมีความหมายส่ือถึงวาคุณลักษณะแตละคานั้นสามารถนําไปจําแนก

ประเภทแตละคลาสคําตอบได ท้ังนี้ในงานวิจัยยังไดกลาววาหากคาขอมูลเอนโทรปของ

คุณลักษณะมีคานอยเทาใดจะส่ือถึงถึงความสําคัญของคุณลักษณะนั้นในการจําแนกประเภท

มากข้ึนเทานั้น 

 

2. คาเกนความรูของแตละคุณลักษณะ (Information gain) คาเกนความรูคือการวัดคา

ขอมูลเอนโทรปของคุณลักษณะวามีประสิทธิภาพอยางไร โดยคาเกนความรูของแตละ

คุณลักษณะจะประกอบดวยการพิจารณาชุดขอมูล 𝐾𝐾 ตัวในชุดขอมูลเรียนรู 𝐷𝐷 ซึ่งมีคา

คุณลักษณะเปน 𝑣𝑣𝑖𝑖 และจํานวนของคําตอบท่ีอยูในคลาสคําตอบขอมูล 𝑐𝑐 ซึ่งแทนดวยคา 

𝑇𝑇𝑖𝑖 คาเกนความรูของแตละคุณลักษณะสามารถคํานวณไดดังสมการท่ี 3.28 

 

𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑣𝑣𝑖𝑖) =  𝐷𝐷(𝑣𝑣𝑖𝑖) −�
  𝑇𝑇𝑖𝑖 
𝐾𝐾

ln �
  𝑇𝑇𝑖𝑖 
𝐾𝐾
�

𝑚𝑚

𝑖𝑖=1

 

 

ซึ่งจากการศึกษาแนวคิดท่ีใชพัฒนาในขอท่ี 1 ผูวิจัยไดสรุปความสําคัญของคาเกนความรูของ

แตละคุณลักษณะซึ่งจะสงผลตอความแมนยําท่ีสูงข้ึนเมื่อมีคาเกนความรูท่ีสูงข้ึน และในทาง

ตรงกันขามเมื่อมีคาเกนความรูท่ีลดลงคาความแมนยําก็จะลดลงตามไปดวย 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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(3.29) 

3. การคํานวณระยะทางเม่ือการใหน้ําหนักกับคุณลักษณะดวยคาเอนโทรป (distance 

based on weighted entropy of attribute value) การหาคาน้ําจะเปนการคํานวณ

ระยะหางซึ่งมีท่ีมาจากระยะทางแบบยุคลิดแลวนําคาเกนความรูของแตละคุณลักษณะคูณกับ 

ระยะทางในแตละคุณลักษณะตามสมการท่ี 3.29 

 

𝑑𝑑(𝑋𝑋 ,𝑌𝑌) =  ��𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼 (𝑣𝑣𝑖𝑖) (𝑥𝑥𝑖𝑖 −  𝑦𝑦𝑖𝑖)
𝑚𝑚

𝑖𝑖=1

 

 

จากแนวคิดและความรูท่ีเกี่ยวของกับการใชพัฒนาอัลกอริทึมท่ีนําเสนอท้ัง 3 หัวขอผูวิจัยได

สรุปการพัฒนาอัลกอริทึมท่ีนําเสนอ โดยในการคํานวณระยะทางระหวางขอมูลทดสอบและชุดขอมูล

เรียนรูในอัลกอริทึมท่ีนําเสนอจะไมไดคํานวณเฉพาะวิธีการแบบยุคลิดตามวิธีการแบบด้ังเดิม แตจะ

พิจารณาความสําคัญจากคาเกนความรูของแตละคุณลักษณะ โดยมีท่ีมาจากการวัดคาขอมูลเอนโทรป

ของแตละคุณลักษณะกับคําตอบของขอมูล เมื่อไดคาท่ีใชระบุถึงความสําคัญของแตละคุณลักษณะ

มาแลวอัลกอริทึมจะนําคาดังกลาวคูณกับระยะทางในแตละคุณลักษณะตามสมการท่ี 3.28 ซึ่งสงผล

ใหการจําแนกประเภทมีความแมนยํามากยิ่งข้ึนนั่นเอง 

อัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวดวยการใหน้ําหนักคาเอนโทรปของคุณลักษณะท่ี

นําเสนอนี้ มีการทํางานหลักอยู 3 สวนโดยในสวนท่ี 1 ทําการคํานวณเอนโทรปขอมูลของแตละ

คุณลักษณะตามสมการท่ี 3.27 จากนั้นระยะหางจากตัวอยางทดสอบไปยังตัวอยางการฝกอบรมแตละ

ครั้งตามสูตรตามสมการท่ี 3.28 สวนท่ี 2 คนหาเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวจากชุดขอมูลเรียนรู

ดวยวิธีการคํานวณระยะทางเมื่อมีการใหน้ําหนักกับคุณลักษณะดวยคาเอนโทรปตามสมการท่ี 3.29

และสวนท่ี 3 จะเปนสวนท่ีทําการจําแนกประเภทของขอมูลทดสอบ ซึ่งจากการทํางานของอัลกอริทึม

ท้ัง 3 สวนนี้สามารถแบงข้ันตอนการทํางานของอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวดวยการให

น้ําหนักคาเอนโทรปของคุณลักษณะออกเปน 7 ข้ันตอนยอยไดดังนี้ 

ข้ันตอนท่ี 1: ปรับคาในชุดขอมูลใหอยูในคามาตรฐานเพื่อปองกันการคํานวณคาน้ําหนักในตอนเริ่มตน

ท่ีมากเกินไปหรือนอยเกินไป โดยใชวิธีการปรับมาตรฐานสูงท่ีสุด – นอยท่ีสุด (minimum - 

maximum standardized method) 

ข้ันตอนท่ี 2: คํานวณเอนโทรปขอมูลของแตละคาในแตละคุณลักษณะ 𝐷𝐷(𝑣𝑣𝑖𝑖) ตามสมการท่ี 3.27 

และเก็บคาเพื่อใชในสมการตอไป 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ข้ันตอนท่ี 3: คํานวณคาเกนความรูของแตละคาในแตละคุณลักษณะ 𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑣𝑣𝑖𝑖) ตามสมการท่ี 

3.28 และเก็บคาเพื่อใชในการหาระยะทาง 

ข้ันตอนท่ี 4: คํานวณระยะทางระหวางขอมูลทดสอบกับชุดขอมูลเรียนรูดวยวิธีการแบบยุคลิดตาม 

โดยนําคาเกนความรูของแตละคาในแตละคุณลักษณะมาคูณกับระยะทางในแตละคุณลักษณะตาม

สมการท่ี 3.29 

ข้ันตอนท่ี 5: คนหาเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวของขอมูลทดสอบ 

ข้ันตอนท่ี 6: นับจํานวนคําตอบท่ีเหมือนกันของเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุด K ตัว 

ข้ันตอนท่ี 7: ระบุคลาสคําตอบใหกับขอมูลทดสอบดวยคําตอบสวนใหญ 

ในงานวิจัยช้ินนี้ ผูวิจัยไดทําการทดลองเปรียบเทียบระหวางอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุด

จํานวน K ตัวท่ีนําเสนอกับอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบด้ังเดิมดวยชุดขอมูล 3 ชุด

ซึ่งจากการทดลองไดใหผลสรุปวาอัลกอริทึมท่ีนําเสนอไดเพิ่มประสิทธิภาพของวิธีการแบบด้ังเดิม 

สงผลใหความแมนยําของการจําแนกประเภทมากข้ึน

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



51 

 

(3.30) 

3.9 วิธีการใหน้ําหนักกับระยะทางแบบใหมสําหรับการจําแนกการจําแนกประเภทโดย

อัลกอริทึมเพ่ือนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว (A New Distance-weighted k-nearest 

Neighbor Classifier)  

 

ในงานวิจัยช้ินนี้ผูวิจัยไดรับแรงบันดาลใจจากปญหาท่ีมักถูกกลาวถึงของอัลกอริทึมเพื่อนบาน

ใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว (KNN) คือการเลือกคา K ซึ่งจะระบุถึงจํานวนเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุด K ตัวในการ

จําแนกประเภทใหกับขอมูลทดสอบ โดยอัลกอริทึมใหมท่ีนําเสนอใชอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุด

จํานวน K ตัวแบบใหน้ําหนักกับระยะทางแบบใหม (Distance-weighted k-nearest Neighbor หรือ 

DWKNN) ซึ่งใชวิธีการใหน้ําหนักกับระยะทางแบบคู (Dual Distance-Weighted) บนพื้นฐานของ

อัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบใหน้ําหนักกับระยะทาง (WKNN) วิธีการแบบใหมนี้

ผูวิจัยไดใชการใหน้ําหนักระยะทางแบบคูเพื่อกําหนดคลาสคําตอบใหกับขอมูลทดสอบโดยใชคลาส

คําตอบของเพื่อนบานท่ีมีผลรวมคาน้ําหนักมากท่ีสุดในการกําหนดคําตอบ การพัฒนาอัลกอริทึมท่ี

นําเสนอนี้ไดรับอิทธิพลมาจากงานวิจัยของ Dudani [11] ซึ่งไดนําเสนอการกําหนดคลาสคําตอบ

ใหกับขอมูลทดสอบสําหรับอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว โดยใชกฎท่ีเรียกวา การให

น้ําหนักกับระยะทางของเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว (WKNN)  ในอัลกอริทึม WKNN เพื่อนบาน

ท่ีอยูใกลจะมีคาน้ําหนักมากกวาเพื่อนบานท่ีอยูไกลกวา โดยใชการคํานวณดวยฟงกชันหาคาน้ําหนัก

จากระยะทาง 𝑤𝑤𝑖𝑖  สําหรับเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุดตัวท่ี 𝑖𝑖 ของขอมูลทดสอบ ตามสมการท่ี 3.30 ดังนี้ 

 

 𝑤𝑤���𝑖𝑖 =  �
𝑑𝑑( 𝑥𝑥�  , 𝑥𝑥𝑘𝑘𝑁𝑁𝑁𝑁) − 𝑑𝑑� 𝑥𝑥�  , 𝑥𝑥𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁�
𝑑𝑑( 𝑥𝑥�  , 𝑥𝑥𝑘𝑘𝑁𝑁𝑁𝑁) − 𝑑𝑑( 𝑥𝑥�  , 𝑥𝑥1𝑁𝑁𝑁𝑁)

1
 
,   𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑑𝑑( 𝑥𝑥�  , 𝑥𝑥𝑘𝑘𝑁𝑁𝑁𝑁)  ≠  𝑑𝑑( 𝑥𝑥�  , 𝑥𝑥1𝑁𝑁𝑁𝑁)
,   𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑑𝑑( 𝑥𝑥�  , 𝑥𝑥𝑘𝑘𝑁𝑁𝑁𝑁)  =  𝑑𝑑( 𝑥𝑥�  , 𝑥𝑥1𝑁𝑁𝑁𝑁) 

 

จากสมการท่ี 3.30 จะเห็นไดวาเพื่อนบานท่ีมีระยะทางนอยกวาจะมีน้ําหนักมากกวาเพื่อนบานท่ีมี

ระยะหางมากกวา เพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุดมีจะมีคาน้ําหนักของระยะทางเทากับ 1 สวนเพื่อนบานท่ีอยู

ไกลท่ีสุดจะมีคาน้ําหนักของระยะทางเทากับ 0 และคาน้ําหนักของเพื่อนบานตัวอื่น ๆ จะถูกปรับให

สัมพันธกับระยะทางระหวางขอมูลท่ีทําการทดสอบ อัลกอริทึม WKNN นี้ไดแกปญหาของการเลือกคา 

K ในอัลกอริทึมแบบด้ังเดิมซึ่งกําหนดคลาสคําตอบจากคลาสคําตอบสวนใหญของเพื่อนบานท่ีอยูใกล

ท่ีสุด  เนื่องจากวิธีการแบบด้ังเดิมอาจจะมีปญหาเมื่อกลุมเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุดมีคลาสคําตอบแตกตาง

กันอยางมากและเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุดเพียงตัวเดียวอาจจะบงบอกคลาสคําตอบของขอมูลทดสอบได

ถูกตอง อัลกอริทึม WKNN ไดออกแบบมาเพื่อแกปญหาดังกลาวนี้แตถึงอยางนั้นอัลกอริทึม WKNN ก็

ยังมีปญหาจากการกําหนดคา K เนื่องจากชุดขอมูลการเรียนรูในการจําแนกประเภทมีคลาสคําตอบท่ี

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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(3.31) 

(3.32) 

ไมสมดุลบางคลาสคําตอบจะมีจํานวนมากกวาคลาสคําตอบอื่น ดวยเหตุนี้ทําใหการจําแนกประเภท

คลาสคําตอบของแตละขอมูลทดสอบไมนาเช่ือถือ สงผลใหคลาสคําตอบนั้นอาจข้ึนอยูกับคลาส

คําตอบท่ีไมถูกตองเนื่องจากผลรวมคาน้ําหนักของคลาสคําตอบท่ีไมสมดุล จากปญหาดังท่ีกลาวไว

ขางตนผูวิจัยจึงนําเสนออัลกอริทึม DWKNN ซึ่งเปนการใหคาน้ําหนักกับระยะทางแบบใหมโดยให

น้ําหนักระยะทางแบบคูแทนการใหน้ําหนักตามระยะทางแบบท่ีใชในอัลกอริทึม WKNN การให

น้ําหนักระยะทางแบบคูสามารถคํานวณโดยการคูณน้ําหนักของระยะทางเดิมจากในสมการท่ี 3.30 

โดยผลรวมของระยะทางซึ่งผกผันกับคาท่ีใชในการคํานวณน้ําหนัก 

อัลกอริทึม DWKNN มีวิธีการคํานวณซึ่งมีท่ีมาจากอัลกอริทึม WKNN เพื่อใหน้ําหนักกับ

ระยะทางท่ีแตกตางกันแกเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุดตามระยะทางของเพื่อนบานเหลานั้นดวยการให

น้ําหนักกับระยะทางแบบคูตามสมการท่ี 3.31 

 

 𝑤𝑤���𝑖𝑖 =  �
𝑑𝑑( 𝑥𝑥�  ,𝑥𝑥𝑘𝑘𝑁𝑁𝑁𝑁) − 𝑑𝑑( 𝑥𝑥�  ,𝑥𝑥𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁)
𝑑𝑑( 𝑥𝑥�  ,𝑥𝑥𝑘𝑘𝑁𝑁𝑁𝑁) − 𝑑𝑑( 𝑥𝑥�  ,𝑥𝑥1𝑁𝑁𝑁𝑁) ×

𝑑𝑑( 𝑥𝑥�  ,𝑥𝑥𝑘𝑘𝑁𝑁𝑁𝑁) + 𝑑𝑑( 𝑥𝑥�  ,𝑥𝑥1𝑁𝑁𝑁𝑁)
𝑑𝑑( 𝑥𝑥�  ,𝑥𝑥𝑘𝑘𝑁𝑁𝑁𝑁) + 𝑑𝑑( 𝑥𝑥�  ,𝑥𝑥𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁)

1
 
,   𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑑𝑑( 𝑥𝑥�  ,𝑥𝑥𝑘𝑘𝑁𝑁𝑁𝑁)  ≠  𝑑𝑑( 𝑥𝑥�  ,𝑥𝑥1𝑁𝑁𝑁𝑁)
,   𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑑𝑑( 𝑥𝑥�  ,𝑥𝑥𝑘𝑘𝑁𝑁𝑁𝑁)  =  𝑑𝑑( 𝑥𝑥�  ,𝑥𝑥1𝑁𝑁𝑁𝑁) 

 

จากสมการ กําหนดให 𝑇𝑇 = {𝑥𝑥𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁 ,𝑦𝑦𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁} ซึ่งจะประกอบดวยเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุด K ตัวของ

ขอมูลทดสอบ 𝑥𝑥�  ซึ่งจะจัดเรียงตามลําดับระยะทาง 𝑑𝑑� 𝑥𝑥�  ,𝑥𝑥𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁� จากนอยไปหามากระหวาง

ขอมูลทดสอบและเพื่อนบาน กําหนด  𝑊𝑊 ���� = { 𝑤𝑤���1, … ,  𝑤𝑤���𝑘𝑘} คือเซตของคาน้ําหนักดวย

ระยะทางแบบคูท่ีสอดคลองกัน โดยสามารถแบงข้ันตอนการทํางานของอัลกอริทึม DWKNN ได

ท้ังหมด 5 ข้ันตอนดังนี้ 

ข้ันตอนท่ี 1: คํานวณระยะทางเพื่อคนหาเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุดของขอมูลทดสอบจากชุดขอมูลการ

เรียนรูดวยวิธีการแบบยุคลิด 

ข้ันตอนท่ี 2: จัดเรียงระยะทางตามลําดับจากนอยไปมาก 

ข้ันตอนท่ี 3: ระบุเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุด K ตัวเพื่อพิจารณาคลาสคําตอบของขอมูลทดสอบ 

ข้ันตอนท่ี 4: คํานวณน้ําหนักของระยะทางดวยระยะทางแบบคูของเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุด K ตัว

เหลานั้นตามสมการท่ี 3.31 

ข้ันตอนท่ี 5: กําหนดคลาสคําตอบใหกับขอมูลทดสอบดวยคลาสคําตอบซึ่งมีผลรวมของคาน้ําหนักใน

แตละคลาสของเพื่อนบานท่ีมากท่ีสุดดวยสมการท่ี 3.32 

𝑦𝑦 � = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑦𝑦  �  𝑤𝑤���𝑖𝑖
(𝑥𝑥𝑖𝑖

𝑁𝑁𝑁𝑁,𝑦𝑦𝑖𝑖
𝑁𝑁𝑁𝑁)∈𝑇𝑇�

×  𝛿𝛿(𝑦𝑦 = 𝑦𝑦𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁) 
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จะสังเกตไดวาในการพัฒนาวิธีการใหน้ําหนักกับระยะทางแบบคูเปนการพัฒนาตอยอดมา

จากแนวคิดพื้นฐานของการใหน้ําหนักระยะทางเหมือนในอัลกอริทึม WKNN แตในอัลกอริทึมท่ี

นําเสนอผูวิจัยไดนําเอาการคํานวณคาน้ําหนักแบบใหมหรือวิธีการใหน้ําหนักกับระยะทางแบบคูเขามา

แทนท่ี โดยท้ัง 2 อัลกอริทึมสรางข้ึนเพื่อแกปญหาการเลือกคา K ท่ีมักถูกกลาวถึงของอัลกอริทึมเพื่อน

บานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบด้ังเดิม แตในอัลกอริทึมท่ีนําเสนอแบบใหมจะลดน้ําหนักของเพื่อน

บานท่ีใกลท่ีสุดแตละตัวเพื่อปองกันไมใหน้ําหนักมากเกินไป จากสมการท่ี 3.31 เห็นไดวาคาน้ําหนักท่ี

เกิดจากการคํานวณระยะทางแบบคูจะมีคานอยกวาคาน้ําหนักท่ีคํานวณดวยวิธีการ WKNN ในสมการ

ท่ี 3.30 ยกเวนน้ําหนักของเพื่อนบานตัวท่ีใกลท่ีสุดและตัวท่ี K ซึ่งไกลท่ีสุดจะเปนคาเดียวกันกับใน

อัลกอริทึม WKNN ดวยเหตุนี้เพื่อนบานท่ีมีลักษณะใกลเคียงท่ีสุดจะมีอิทธิพลตามการปรับคาของการ

ใหน้ําหนักแบบคู โดยคาน้ําหนักของระยะทางสําหรับเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุดมีคาเทากับ 1 และเพื่อน

บานตัวท่ี K จะมีคาน้ําหนักของระยะทางเปน 0 คาน้ําหนักของเพื่อนบานตัวอื่น ๆ ซึ่งถูกปรับให

สัมพันธกับระยะทางจะมีคาน้ําหนักท่ีนอยลงเพื่อใหอิทธิพลตอขอมูลทดสอบมีคาลดลง นอกจากนี้

อัลกอริทึม DWKNN ยังสามารถจัดการกับคาผิดปกติเพื่อใหอิทธิพลในการเลือกคา K ลดลงได จากผล

การทดลองในงานวิจัยช้ินนี้ช้ีใหเห็นวาอัลกอริทึมท่ีนําเสนอใหมเปนอัลกอริทึมท่ีสามารถนําไปใชกับ

ขอมูลในสถานการณจริงไดเมื่อเปรียบเทียบกับอัลกอริทึมแบบด้ังเดิมและอัลกอริทึมท่ีมีความเกี่ยวของ 
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(3.33) 

(3.34) 

3.10 วิธีการจําแนกประเภทดวยอัลกอริทึมเพ่ือนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบให

น้ําหนักกับคุณลักษณะ (Feature-weighted k-Nearest Neighbor Classifier) 

 

ในงานวิจัยช้ินนี้ไดนําเสนอวิธีการใหคาน้ําหนักกับคุณลักษณะตามการคํานวณคาทดสอบทาง

สถิติไคสแควร (Chi-Square Test หรือ 𝑥𝑥2 Test) เพื่อใชรวมกับอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุด

จํานวน K ตัว โดยในงานวิจัยไดกลาวถึงปญหาของอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว

เนื่องจากชุดขอมูลท่ีมีคุณลักษณะซ้ําซอนหรือไมเกี่ยวของกับการจําแนกประเภทจํานวนมาก สงผลให

เกิดขอผิดพลาดในการจําแนกประเภทตามมา ในงานวิจัยไดกลาวถึงความสําคัญของคุณลักษณะท่ี

เกี่ยวของกับการทําการจําแนกประเภทโดยจากศึกษาทําใหผูวิจัยเขาใจถึงกระบวนการเมื่อระยะทาง

ในท้ังสองคุณลักษณะมีคาเทากัน คาความเกี่ยวของของคุณลักษณะหรือคาน้ําหนักจะมีบทบาทสําคัญ

ในกระบวนการจําแนกประเภทนอกเหนือจากการวัดระยะทางเพียงอยางเดียว ผูวิจัยจึงไดนําเอา

วิธีการใหน้ําหนักกับคุณลักษณะมาใชเพื่อแกปญหาดังกลาว ซึ่งในงานวิจัยช้ินนี้ผูวิจัยไดมีเปาหมาย

หลักคือการเพิ่มประสิทธิภาพของอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบด้ังเดิม (Traditional 

KNN) โดยใชการหาคาน้ําหนักของคุณลักษณะดวยวิธีการแบบไคสแควรในการจําแนกประเภทขอมูล

โดยใชแนวคิดของอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบใหน้ําหนัก (Weighted KNN) ตาม

งานวิจัยของ Mitchell ในป 1997 [24] ซึ่งใชการคํานวณระยะทางระหวางขอมูลทดสอบและขอมูล

การเรียนรูรวมกับคาน้ําหนักดังสมการท่ี 3.33 

 

𝑑𝑑�𝑥𝑥𝑖𝑖 ,𝑥𝑥𝑗𝑗� =  �𝑤𝑤𝑖𝑖  (𝑎𝑎𝑟𝑟(𝑥𝑥𝑖𝑖) −  𝑎𝑎𝑟𝑟�𝑥𝑥𝑗𝑗�)
𝑚𝑚

𝑟𝑟=1

 

 

วิธีการใหคาน้ําหนักกับคุณลักษณะตามการคํานวณคาทดสอบทางสถิติไคสแควร (𝑥𝑥2𝐹𝐹𝐹𝐹) 

ไดใชพื้นฐานการคํานวณจากคาทดสอบทางสถิติไคสแควรระหวางขอมูลของแตละคุณลักษณะและ

คลาสคําตอบของชุดขอมูลในการเรียนรู เพื่อกําหนดคาน้ําหนัก 𝑥𝑥2𝐹𝐹𝐹𝐹 การคํานวณคาทดสอบทาง

สถิติไคสแควร ในข้ันตอนแรกตองกําหนดคะแนนระหวางแตละคุณลักษณะและคลาสคําตอบของชุด

ขอมูลในการเรียนรูตามการคํานวณในสมการท่ี 3.34 

 

𝑥𝑥2 =  ��
(𝑛𝑛𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑒𝑒𝑖𝑖𝑖𝑖)2

𝑒𝑒𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑐𝑐

𝑗𝑗=1

𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
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โดยจากสมการท่ี 3.34 วิธีการคํานวณจะทําการพิจารณาตัวแปรจากขอมูล 2 ขอมูล ซึ่งจะ

ประกอบดวยตัวแปรไมตอเนื่อง (discrete variable) 𝑖𝑖 จํานวน 𝑙𝑙 ขอมูล , ขอมูลตัวแปรไมตอเนื่อง 𝑗𝑗 
จํานวน 𝑐𝑐 ขอมูล , ความถ่ีท่ีไดจากการสังเกต (Observed Frequency) 𝑛𝑛𝑖𝑖𝑖𝑖 และความถ่ีท่ีคาดหวัง 

(Expected Frequency )  𝑒𝑒𝑖𝑖𝑖𝑖 จากนั้นทําการคํานวณคา 𝑥𝑥2  เพื่อวัดวาตัวแปรสองตัวระหวางตัว

แปร 𝑖𝑖 และ 𝑗𝑗 นี้มีความเกี่ยวของหรือสัมพันธกันหรือไม ในอัลกอริทึมท่ีนําเสนอจะทําการคํานวณคา

น้ําหนักของแตละคุณลักษณะกับคลาสคําตอบเพื่อหาความสัมพันธ ซึ่งสามารถแสดงข้ันตอนการ

ทํางานไดดังรูปท่ี 3.9 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 3.9 ข้ันตอนการคํานวณคาน้ําหนักของคุณลักษณะดวยคาทางสถิติไคสแควร 

 

หลังจากการคํานวณคาในข้ันตนคะแนน 𝑥𝑥2   ระหวางแตละคุณลักษณะและคลาสคําตอบ

แลวอัลกอริทึมจะทําการจัดอันดับคุณลักษณะ โดยคุณลักษณะท่ีคา 𝑥𝑥2   ตํ่าสุดจะมีคาน้ําหนักถูก

กําหนดใหมีคาเปน 1 คุณลักษณะซึ่งมีคะแนนนอยท่ีสุดเปนอันดับสองมีคาน้ําหนักถูกกําหนดใหมีคา

เปน 2 และคุณลักษณะตอมาคานําหนักก็จะถูกกําหนดใหเปนคาถัดมาตามลําดับจากนั้นทําการปรับ

คาน้ําหนักเปนมาตรฐาน (Normalized Weighting) ใหเปนคาท่ีอยูในชวง 0 ถึง 10  และสุดทาย

น้ําหนักของแตละคุณลักษณะจะถูกนําไปใชในการคํานวณระยะทางของดวยอัลกอริทึมเพื่อนบานใกล

ท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบใหน้ําหนักแลวกําหนดประเภทของคลาสคําตอบใหกับขอมูลทดสอบดวย

คําตอบสวนใหญของกลุมเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว โดยในงานวิจัยไดพบวาอัลกอริทึมการให

น้ําหนักกับคุณลักษณะจะทําการกําหนดคาน้ําหนักท่ีมีคาตํ่าใหกับคุณลักษณะท่ีมีความสําคัญนอยหรือ

ใหขอมูลท่ีไมจําเปนสําหรับการจําแนกประเภทและคาน้ําหนักท่ีสูงข้ึนสําหรับคุณลักษณะท่ีมี

ความสําคัญหรือจําเปนในการจําแนกประเภทนั่นเอง 

𝑥𝑥2𝐹𝐹𝐹𝐹 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎ℎ𝑚𝑚 
Input: dataset described by features 
plus class, criterion; 
Output: Weight Vector (V) 
Chi: vector with the X score for eachfeature; 
V: weight vector; 
begin 
for each feature f do 

Chi[f] v_ X (class,f,dataset); 
V <- create_vector(criterion,Chi); 

end. 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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บทที่ 4 

งานวิจัยที่นําเสนอ 
 

การจําแนกประเภทดวยอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบด้ังเดิมไดใชวิธกีารคํานวณ

ระยะทางในแตละคุณลักษณะเหมือนกันเนื่องจากอัลกอริทึมแบบด้ังเดิมมีสมมติฐานท่ีวาแตละ

คุณลักษณะมีความสําคัญเทากันท้ังหมด จากงานวิจัยท่ีเกี่ยวของซึ่งไดกลาวถึงในบทท่ี 3 จะเห็นไดวา

เมื่อใชการคํานวณระยะทางแบบยุคลิดเพียงอยางเดียวกับคุณลักษณะท้ังหมดเพื่อการจําแนกประเภท

จะเกิดปญหาเมื่ออิทธิพลจากแตละคุณลักษณะมีความสําคัญแตกตางกันและสงผลตอความแมนยําใน

การจําแนกประเภท การแกปญหาท่ีไดผลวิธีการหนึ่งคือนําเอาวิธีการใหน้ําหนักกับคุณลักษณะมาใช

เพื่อแกปญหาของอัลกอริทึมแบบด้ังเดิม ในงานวิจัยของ Li และคณะ [6] และ งานวิจัยของ Huang 

และคณะ [7] ไดพิจารณาความสําคัญของแตละคุณลักษณะดวยการระบุคาน้ําหนักใหกับคุณลักษณะ

นั้น ซึ่งจะสงผลใหอัลกอริทึมเพื่อนบานใกล ท่ีสุดจํานวน K ตัวสามารถจําแนกประเภทอยางมี

ประสิทธิภาพ ในอัลกอริทึมท่ีมีการปรับปรุงจะกําหนดคา 𝑤𝑤𝑖𝑖  ซึ่งแสดงถึงน้ําหนักของคุณลักษณะท่ี  𝑖𝑖  
ตามคาความสําคัญ การคํานวณระยะทางในอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุด K ตัวเมื่อมีการใหคา

น้ําหนักกับคุณลักษณะจะนําเอาคาน้ําหนักของแตละคุณลักษณะมาคูณเขากับระยะทางในแตละ

คุณลักษณะ โดยสามารถแสดงไดดังสมการท่ี 4.1 

 

𝑑𝑑(𝑝𝑝, 𝑞𝑞) = ��(𝑝𝑝𝑖𝑖 −  𝑞𝑞𝑖𝑖)2 .𝑤𝑤𝑖𝑖 
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 

การนําเอารูปแบบของสมการท่ี 4.1 มาใชในงานวิจัยของ Li และคณะ [6] และงานของ Huang และ

คณะ [7] จะนําคาน้ําหนักท่ีคํานวณจากการวัดผลประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทเมื่อมีการ

นําเอาแตละคุณลักษณะออกในแตละครั้งมาใชรวมกับการคํานวณระยะทางเพื่อคนหาเพื่อนบานท่ีใกล

ท่ีสุด K ตัวของขอมูลทดสอบ ยิ่งไปกวานั้นการคนหาคาน้ําหนักท่ีเหมาะสมสําหรับคุณลักษณะยังเปน

ส่ิงท่ีนักวิจัยหลายคนยังคงต้ังคําถาม โดยจะเห็นไดจากงานวิจัยจํานวนมากไดกลาวถึงการใชวิธีการหา

คาความสัมพันธของขอมูลท่ีมีอยูในการคนหาคาน้ําหนักของคุณลักษณะ ในงานวิจัยของ Diego และ

คณะ [8] ไดกําหนดน้ําหนักของคุณลักษณะดวยคาทดสอบทางสถิติไคสแควร (Chi-Square Test) 

หรือในงานวิจัยของ Xiao และคณะ [9] และงานวิจัยของ Taneja และคณะ [13]  ไดนําเอากําหนดคา

น้ําหนักของคุณลักษณะดวยการคํานวณคาเกนความรูระหวางแตละคุณลักษณะกับชุดคลาสคําตอบ

ของขอมูล ตัวอยางขอมูลในรูปท่ี 4.1 จะแสดงถึงปญหาในการจําแนกประเภทเมื่อคุณลักษณะมี

(4.1) 
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ความสําคัญท่ีตางกันสงผลถึงความแมนยําของการจําแนก และเมื่อมีการนําคาน้ําหนักมาใชระบุถึง

ความสําคัญของคุณลักษณะจะสามารถทําใหการจําแนกประเภทมีความถูกตองมากยิ่งข้ึนดังตัวอยาง 

 

  

 

 

 

 

รูปท่ี 4.1 ตัวอยางปญหาในอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบด้ังเดิม 

จากรูปท่ี 4.1 เมื่อเราตองการทราบวาขอมูลใหมจะถูกจําแนกเปนขอมูลประเภทใดภายใตเงื่อนไข  

K = 3 พบวาการคํานวณระยะทางแบบยุคลิดกับชุดขอมลูสําหรับเรียนรูจะไดคาระยะทางดังนี้  

Id 1 = �(11 − 9 )2 + (2− 4)2  = √8 

Id 2 = �(7− 9 )2 + (3− 4)2  = √5 

Id 3 = �(8 − 9 )2 + (7 − 4)2  = √10  

Id 4 = �(10 − 9 )2 + (1− 4)2 = √10  

Id 5 = �(11 − 9 )2 + (5− 4)2 = √5  

Id 6 = �(8 − 9 )2 + (8 − 4)2 = √17  

หากขอมูลจําแนกประเภทดวยอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบด้ังเดิมจะสรุปวาขอมูล

ใหมเปนขอมูลประเภท A  ตามคลาสคําตอบสวนใหญของเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุดท้ัง 3 ตัว แตจะเห็นได

วาประเภทคําตอบจริงของขอมูลทดสอบคือขอมูลประเภท B ปญหาในการจําแนกประเภทนี้

เนื่องมาจากอัลกอริทึมแบบด้ังเดิมมองความสําคัญของคุณลักษณะท้ังสองมีคาเทากัน แตหากมีการ

พิจารณาความสําคัญของแตละคุณลักษณะตามน้ําหนักท่ีกําหนดโดยคํานวณระยะทางใหมจากสมการ

ท่ี 4.1 จะไดคาระยะทางดังนี้ 

Id 1 = �(11 − 9 )2 × 1 + (2− 4)2 × 0  = √4 

Id 2 = �(7− 9 )2 × 1 + (3 − 4)2  ×  0  = √4 

Id 3 = �(8 − 9 )2 × 1 + (7 − 4)2 × 0  = √1  

Id 4 = �(10 − 9 )2 × 1 + (1− 4)2 × 0 = √1  

Id X Y class 

1 11 2 A 

2 7 3 A 

3 8 7 B 

4 10 1 B 

5 11 5 A 

6 8 8 B 

X Y class 

9 4 B 

ขอมูลใหมท่ีเราไมทราบคลาสคําตอบ 

กําหนดใหคานํ้าหนักของ

คุณลักษณะ 

X = 1 และ Y = 0 
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Id 5 = �(11 − 9 )2 × 1 + (5− 4)2 × 0 = √4  

Id 6 = �(8 − 9 )2 × 1 + (8 − 4)2 × 0 = √1  

จากคาระยะหางท่ีคํานวณใหมพบวา เมื่อทําการเรียงลําดับเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุดแลวขอมูลใหมจะถูก

จําแนกเปนขอมูลประเภท B ซึ่งเปนประเภทตามความจริงของขอมูลท่ีถูกจําแนก 

จากตัวอยางและงานวิจัยท่ีเกี่ยวของ จะเห็นไดวาวิธีการใหน้ําหนักสามารถเพิ่มประสิทธิภาพ

ของอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบด้ังเดิมได ผูวิจัยจึงนําเอาวิธีการใหน้ําหนักกับ

คุณลักษณะมาใชรวมกับการจําแนกประเภทแบบอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวโดยมี

เปาหมายในการคนหาคาน้ําหนักของคุณลักษณะท่ีเหมาะสม ดังนั้นอัลกอริทึมท่ีนําเสนอจะตองมี

วิธีการปรับละเอียดมาใชงานแตจะตองปองกันไมใหใชเวลาในการคนหาคาน้ําหนักท่ีเหมาะสมมาก

เกินไป ผูวิจัยจึงใหคาน้ําหนักกับคุณลักษณะเบ้ืองตน หรือ คาน้ําหนักแบบหยาบดวยคาสัมประสิทธิ์

สหสัมพันธแบบเพียรสัน เนื่องจากวิธีการนี้สามารถใชในการหาความสัมพันธของคุณลักษณะของ

ขอมูลแตละตัวกับคลาสคําตอบของขอมูล ผูวิจัยไดนําคาน้ําหนักแบบหยาบมาทดลองกับชุดขอมูล

สาธารณะ UCI บางชุดขอมูลดวยอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบใหน้ําหนักกับ

คุณลักษณะโดยไมมีวิธีการปรับละเอียด ซึ่งผลการทดลองแสดงไวในตารางท่ี 4.1 

ตารางท่ี 4.1 ผลความแมนยําในการจําแนกประเภทของอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว

ดวยการใหน้ําหนักแบบหยาบจากคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบเพียรสัน 

Dataset K 
Traditional  

KNN 

 Weighted Pearson 

KNN (NON - PSO ) 

Hepatitis 

3 69.44 88.89 

5 77.78 80.56 

7 86.11 83.33 

Heart Statlog 

3 80.88 80.88 

5 80.88 83.82 

7 83.82 80.88 

Movement 

Libras 

3 77.78 82.22 

5 75.56 76.67 

7 72.22 72.22 
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ตารางท่ี 4.2 ผลความแมนยําในการจําแนกประเภทของอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว

ดวยการใหน้ําหนักแบบหยาบจากคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบเพียรสัน (ตอ) 

Dataset K 
Traditional  

KNN 

Weighted Pearson 

KNN (NON - PSO ) 

Ionosphere 

3 82.95 86.36 

5 81.82 85.23 

7 80.68 85.23 

Telecom 

3 85.03 86.83 

5 86.83 89.82 

7 87.43 89.82 

HCV 

3 88.96 88.31 

5 88.96 88.96 

7 88.31 89.61 

 

จากผลการทดลองจะเห็นวา การนําคาน้ําหนักคาน้ําหนักแบบหยาบมาใชสามารถปรับปรุงความ

แมนยําในการจําแนกประเภทของอัลกอริทึมแบบด้ังเดิมไดในคา K สวนใหญของชุดขอมูลท่ีนํามา

ทดสอบ โดยเฉพาะอยางยิ่งในชุดขอมูล Telecom ซึ่งสามารถปรับปรุงความแมนยําในทุกคา K ดวย

เหตุนี้ผูวิจัยจึงคิดวาการกําหนดคาน้ําหนักของคุณลักษณะโดยประมาณจากคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ

แบบเพียรสันจะชวยลดเวลาในการคนหาคาน้ําหนักท่ีเหมาะสมดวยวิธีการ PSO จึงเปนท่ีมาของ

งานวิจัยท่ีนําเสนอ การปรับปรุงอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวนเคตัวดวยการใหน้ําหนัก 

กับคุณลักษณะของขอมูลจากคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบเพียรสันและการปรับละเอียด 

ดวยอัลกอริทึมพีเอสโอ (Improving KNN Algorithm based on Weighted Attributes by 

Pearson Correlation Coefficient and PSO Fine Tuning) ซึ่งสามารถอธิบายการทํางานเปน 

2 ข้ันตอนไดดังนี้ 

1. การใหคาน้ําหนักกับคุณลักษณะแบบหยาบเพื่อคํานวณระยะทางในการคนหาเพื่อนบาน

ท่ีใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว 

2. การปรับละเอียดคาน้ําหนักเพื่อใชในการจําแนกประเภทดวยอัลกอริทึมเพื่อนบานใกล

ท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบใหน้ําหนักกับคุณลักษณะ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



60 

 

4.1 การใหคาน้ําหนักกับคุณลักษณะแบบหยาบเพ่ือคํานวณระยะทางในการคนหา

เพ่ือนบานท่ีใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว 

ข้ันตอนท่ี 1 แบงชุดขอมูลออกเปนชุดขอมูลการเรียนรูและชุดขอมูลการทดสอบ โดยสําหรับชุดขอมูล

การเรียนรูอัลกอริทึมจะกําหนดให 𝐴𝐴 เปนเซตซึ่งประกอบดวยเวกเตอรของคุณลักษณะขอมูลท้ังหมด 

𝑛𝑛 คุณลักษณะ 𝐴𝐴 = {𝑎𝑎1,𝑎𝑎2,𝑎𝑎3, … ,𝑎𝑎𝑛𝑛} และกําหนด 𝐶𝐶 เปนเวกเตอรคลาสคําตอบ 

ข้ันตอนท่ี 2 คํานวณความสัมพันธระหวางแตละชุดขอมูลของเวกเตอรคุณลักษณะใน 𝐴𝐴 และเวกเตอร

คลาสคําตอบ 𝐶𝐶 โดยใชวิธีการหาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธเพียรสัน แลวนําคาดังกลาวมาหาคาสัมบูรณ 

(absolute value) เนื่องจากตองการคาท่ีบงถึงระดับความสัมพันธโดยไมนําทิศทางความสัมพันธของ

ขอมูลมาใช ซึ่งจะไดเซตของสัมประสิทธิ์ท่ีเปนคาบวก 𝑃𝑃 = {𝑝𝑝𝑝𝑝1,𝑝𝑝𝑐𝑐2,𝑝𝑝𝑐𝑐3, … ,𝑝𝑝𝑐𝑐𝑛𝑛} 

ข้ันตอนท่ี 3 คํานวณคาน้ําหนักแบบหยาบ 𝑤𝑤𝑖𝑖  ของแตละคุณลักษณะเพื่อใชเปนคาน้ําหนักเริ่มตน

โดยวิธีการปรับมาตรฐาน (Normalizing) จากสัมประสิทธิ์สหสัมพันธเพียรสันแตละคาในชุดขอมูล 𝑃𝑃 

หารดวยผลรวมของคาสัมประสิทธิ์ท้ังหมดเพื่อใหผลรวมของท้ังหมดน้ําหนักเมื่อปรับมาตรฐานแลว

เทากับ 1 ดวยสมการท่ี 4.2 

 

4.2 การปรับละเอียดคาน้ําหนักเพ่ือใชในการจําแนกประเภทดวยอัลกอริทึมเพ่ือนบาน

ใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบใหน้ําหนักกับคุณลักษณะ 

ในข้ันตอนนี้วิธีการท่ีนําเสนอจะใชอัลกอริทึม PSO เพื่อคนหาคาน้ําหนักท่ีเหมาะสมท่ีสุด โดย

ใชความแมนยําในการจําแนกประเภทเปนฟงกช่ันการหาคาท่ีดีท่ีสุด ซึ่งในหารคํานวณระยะทาง หรือ 

𝑑𝑑(𝑝𝑝, 𝑞𝑞) เราใชสมการหาระยะทางแบบยุคลิดรวมกับคาน้ําหนักของแตละคุณลักษณะซึ่งสามารถ

แสดงไดตามสมการท่ี 4.3 

𝑑𝑑(𝑝𝑝, 𝑞𝑞) = ��(𝑝𝑝𝑖𝑖 −  𝑞𝑞𝑖𝑖)2 .  𝑤𝑤𝑖𝑖
2 

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 

การคํานวณจะนําเอาคาน้ําหนักของแตละคุณลักษณะมาคูณเขากับระยะทางในแตละคุณลักษณะ โดย

ในอัลกอริทึมท่ีไดนําเสนอผูวิจัยไดคํานวณระยะทางจากสมการดวยการกําหนดคาน้ําหนักในรูปกําลัง

𝑤𝑤𝑖𝑖 =
𝑝𝑝𝑝𝑝𝑖𝑖

∑ 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑖𝑖𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

 (4.2) 

(4.3) 
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สองหรือ 𝑤𝑤𝑖𝑖2 เพื่อใหคาน้ําหนักของคุณลักษณะมีผลมากยิ่งข้ึนในการคํานวณระยะทาง จากนั้นเมื่อ

ไดระยะหางระหวางขอมูลใหมท่ียังไมถูกจําแนกและขอมูลการเรียนรู อัลกอริทึมจะทําการพิจารณา

ระยะทางของเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุด K ตัวนั้นจําแนกประเภทใหกับขอมูลใหมโดยคําตอบสวนใหญ

หลังจากการคํานวณความแมนยําของผลการจําแนกประเภทรอบแรกแลวเราจะนําอัลกอริทึมการหา

คาเหมาะสมท่ีสุดแบบกลุมอนุภาคมาใชงานเพื่อหาคาน้ําหนักท่ีเหมาะสม ซึ่งกําหนดฟงกชันการหา

คาท่ีดีท่ีสุด (fitness function) ดวยความแมนยําของผลการจําแนกประเภทแตละรอบโดยใชขอมูล

ขอมูลการเรียนรูเพื่อประเมินผล ในการปรับละเอียดแตละรอบจะใชสมการท่ี 4.4 และ 4.5 

𝑉𝑉𝑏𝑏[𝑖𝑖 + 1] = (𝜔𝜔 ∗ 𝑉𝑉𝑏𝑏) + 𝑐𝑐1𝑟𝑟1(𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 − 𝑋𝑋𝑏𝑏) + 𝑐𝑐2𝑟𝑟2(𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏 − 𝑋𝑋𝑏𝑏)   (4.4) 

𝑋𝑋𝑏𝑏[𝑖𝑖 + 1] = 𝑉𝑉𝑏𝑏[𝑖𝑖 + 1] + 𝑋𝑋𝑏𝑏[𝑖𝑖]      (4.5) 

 

โดย 𝑏𝑏 = 1,2,3, … ,𝑛𝑛  คืออนุภาค 

𝑉𝑉𝑏𝑏 คือคา Velocity ซึ่งจะเปนตัวบอกทิศทางและระยะการเคล่ือนท่ีของอนุภาค 

𝑋𝑋𝑏𝑏  คือตําแหนงอนุภาคแตละตัว โดยตําแหนงในการคํานวณนี้คือ 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑏𝑏 คือตําแหนงท่ีดีท่ีสุดของอนุภาค (คาน้ําหนักของแตละอนุภาค) 

 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 คือตําแหนงท่ีดีท่ีสุดของฝูงอนุภาค (คาน้ําหนักท่ีดีท่ีสุดปรับในแตละรอบ) 

𝜔𝜔 คือคาถวงทิศทางโดยกาํหนดคาเปน 0.729844 

𝑟𝑟1 , 𝑟𝑟2 คือคาสุมอยูในชวง [0,1] 

𝑐𝑐1 คือ Social Parameter และ 𝑐𝑐2 คือ Cognitive Parameter โดยกําหนดคาเปน 1.49445 

 

ซึ่งในการปรับตําแหนง (คาน้ําหนัก) ของอนุภาคจะมีการกําหนดขอบเขต (Boundary) เมื่อมีการ

เปล่ียนแปลงคาน้ําหนักทุกรอบการคํานวณเพื่อใหการคนหาคาน้ําหนักอยูในชวงท่ีกําหนดจากคา

น้ําหนักแบบหยาบ โดยคาท่ีปรับจะตองอยูระหวางชวงเพิ่มข้ึน 0.2 และลดลง 0.2 จากคาเดิมดังนี้ 

(𝑤𝑤𝑖𝑖 −  0.2) ≤  𝑤𝑤𝑖𝑖  ≤ (𝑤𝑤𝑖𝑖  +  0.2) 

หลังจากครบรอบท่ีกําหนดของการคนหา อัลกอริทึมจะไดคาน้ําหนักท่ีเหมาะท่ีสุดจากรอบการคนหา

เพื่อนําไปใชในการคนหาเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุด K ตัวตอไป รหัสเทียมของข้ันตอนการทํางานของ

อัลกอริทึมท่ีไดนําเสนอนี้สามารแสดงไดดังรูปท่ี 4.2 และผังงานอธิบายข้ันตอนการทํางานการหาคา

น้ําหนักของอัลกอริทึมท่ีไดนําเสนอนี้ไดดังรูปท่ี 4.3 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

(6) 

(7) 

(8) 

(9) 

(10) 

(11) 

(12) 

(13) 

(14) 

(15) 

(16) 

(17) 

(18) 

(19) 

(20) 

(21) 

(22) 

(23) 

(24) 

(25) 

(26) 

(27) 

(28) 

(29) 

(30) 

(31) 

(32) 

(33) 

(34) 

(35) 

(36) 

START 

//**Find the rough weight of each attributes 

Choose the value of K   

FOR i = 1 to  the number of attribute in training data 

        corr_mat = np.corrcoef(att_i, train_tar) 

        corr_score = abs(corr_score) 

        pearson_score add corr_score[i] 

END FOR 

FOR i = 1 to  the number of attribute in training data 

       Weight[i] = pearson_score[x]/pearson_score_sum 

       weight_pearson. add weight[i]  // to P set 

END FOR 

//**Initial particles, counter of each particle, number of iteration** 

FOR each particle  

    Initialize particle position with rough search weight 

END FOR 

WHILE (i < number of iteration) 

Do 

    For each particle  

        Calculate distance between test and training data with equation (4.3) and then 

        classify test set 

        Calculate Accuracy result (fitness value) // fitness function 

        If the Accuracy result is better than Accuracy result its old Accuracy result 

            set current position (weight) as the new pBest 

   END FOR 

    Choose the particle with the best fitness value of all as gBest 

    For each particle  

        Calculate particle velocity according equation (a) 

        Update particle position according equation (b) 

   END FOR 

RETURN gbest (set of weights) of work process  

Load test data  

For each point in test data: 

       - find the Euclidean distance to all training data points with equation (4.3) 

assign a class to the test data by the majority class of class nearest neighbors 

END 

 

รูปท่ี 4.2 รหัสจําลองแสดงการทํางานของอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวโดยใหน้ําหนัก

กับคุณลักษณะของขอมูลจากคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบเพียรสันและการปรับละเอียด 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 4.3 ผังงานอธิบายข้ันตอนการหาคาน้ําหนักในอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวโดยให

น้ําหนักกับคุณลักษณะของขอมูลจากคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบเพียรสันและการปรบัละเอียด 

Use 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 as weights of 

all attributes 

(with boundary conditions) 

Return weights of all attributes 

Start 

Calculate distances between an unseen 

instance and all point in the training data 

by using equation (4.3) 

Calculate accuracy of KNN 

Classification 

End Process 

Calculate Pearson correlation 

coefficients of all attributes in the 

training data 

 

Update 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 and 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 of 

all particles 

Update velocities and 

positions of all particles 

Yes 

 
No 

Initialize weight for each attribute 

by equation (4.2) 

Encode the weights of all attributes 

as a particle in PSO algorithm 

Complete 

Iterations ? 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากรูปท่ี 4.2 รหัสจําลองแสดงการทํางานของอัลกอริทึมท่ีนําเสนอในชวงเริ่มตนของการทํางานจะ

เปนการนําเขาขอมูลจากชุดขอมูลการเรียนรู จากนั้น ในบรรทัดท่ี 4 จะทําการหาคาสัมประสิทธิ์

สหสัมพันธเพียรสันแลวนําคาดังกลาวมาหาคาสัมบูรณโดยจะไดเซตของสัมประสิทธิ ์𝑃𝑃 หลังจากนั้นใน

บรรทัดท่ี 9 จะเปนการคํานวณคาน้ําหนักเริ่มตน 𝑤𝑤𝑖𝑖 ของแตละคุณลักษณะโดยวิธีการปรับมาตรฐาน

จากสัมประสิทธิ์สหสัมพันธเพียรสันแตละคา ข้ันตอนการปรับละเอียดจะเริ่มในบรรทัดท่ี 14 ซึ่งใช

อัลกอริทึม PSO แบบด้ังเดิมเพื่อคนหาคาน้ําหนักท่ีเหมาะสมท่ีสุด โดยนําคาน้ําหนักแบบหยาบมาใช

เปนตําแหนงเริ่มตน จากนั้นใชความแมนยําจากการจําแนกประเภทของขอมูลทดสอบในชุดขอมูลการ

เรียนรูเปนฟงกช่ันการหาคาท่ีดีท่ีสุด จนเมื่อถึงรอบท่ีกําหนดหรือคาท่ีคนหาเปนคาท่ีดีท่ีสุด (fitness 

value)  อัลกอริทึมจะคืนคาตําแหนงท่ีดีท่ีสุด (𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺) หรือก็คือคาน้ําหนักท่ีไดทําการปรับให

เหมาะสมแลว อัลกอริทึมจะนําชุดขอมูลทดสอบมาทําการจําแนกประเภทตอไปดวยอัลกอริทึมเพื่อน

บานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบใหน้ําหนักกับคุณลักษณะในบรรทัดท่ี 34 หลังจากไดเพื่อนบานท่ีใกล

ท่ีสุดจํานวน K ตัวแลว อัลกอริทึมจะกําหนดคลาสคําตอบใหกับขอมูลทดสอบโดยใชคําตอบสวนใหญ

ของเพื่อนบานเหลานั้น ซึ่งหากคําตอบสวนใหญมีจํานวนมากกวาหนึ่งคลาส (จํานวนคําตอบเทากันใน

แตละคลาส) อัลกอริทึมจะพิจารณาจากคําตอบสวนใหญของเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุด K ตัวเหลานั้น 

 

4.3 ตัวอยางการคํานวณเพ่ือใหน้ําหนักกับคุณลักษณะแบบหยาบและการปรับละเอียด

คาน้ําหนัก 

ผูวิจัยใชชุดขอมูลสาธารณะ UCI จํานวน 2 ชุดในตัวอยางการคํานวณคือชุดขอมูล Vehicle 

silhouette และชุดขอมูล Climate Simulation โดยจะทําการคํานวณคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ

แบบเพียรสันระหวางคุณลักษณะท้ังหมด 𝑛𝑛 คุณลักษณะกับเวกเตอรคลาสคําตอบแลวนําคาดังกลาว

มาหาคาสัมบูรณ หากคลาสคําตอบของชุดขอมูลเปนขอมูลเชิงคุณภาพ (qualitative variable) 

วิธีการจะทําการปรับขอมูลใหอยูในรูปแบบของขอมูลตัวเลข (numeric variable) เพื่อใหสามารถ

นํามาคํานวณได โดยจะไดผลลัพธดังรูปท่ี 4.4 และ รูปท่ี 4.5 

𝑝𝑝𝑝𝑝1 𝑝𝑝𝑝𝑝2 𝑝𝑝𝑝𝑝3 𝑝𝑝𝑝𝑝4 𝑝𝑝𝑝𝑝5 𝑝𝑝𝑝𝑝6 𝑝𝑝𝑝𝑝7 𝑝𝑝𝑝𝑝8 𝑝𝑝𝑝𝑝9 

0.03 0.192 0.07 0.183 0.068 0.237 0.303 0.343 0.273 
 

𝑝𝑝𝑝𝑝10 𝑝𝑝𝑝𝑝11 𝑝𝑝𝑝𝑝12 𝑝𝑝𝑝𝑝13 𝑝𝑝𝑝𝑝14 𝑝𝑝𝑝𝑝15 𝑝𝑝𝑝𝑝16 𝑝𝑝𝑝𝑝17 𝑝𝑝𝑝𝑝18 

0.068 0.324 0.306 0.256 0.203 0.171 0.025 0.063 0.242 

Vehicle silhouette 

รูปท่ี 4.4 คาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบเพียรสันระหวางแตละคุณลักษณะและเวกเตอรคลาสคําตอบ

ของชุดขอมูล Vehicle silhouette เมื่อนํามาหาคาสัมบูรณ 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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𝑝𝑝𝑝𝑝1 𝑝𝑝𝑝𝑝2 𝑝𝑝𝑝𝑝3 𝑝𝑝𝑝𝑝4 𝑝𝑝𝑝𝑝5 𝑝𝑝𝑝𝑝6 𝑝𝑝𝑝𝑝7 𝑝𝑝𝑝𝑝8 𝑝𝑝𝑝𝑝9 

0.304 0.304 0.023 0.054 0.106 0.034 0.01 0.012 0.043 

 

 

 

 

Climate Simulation 

รูปท่ี 4.5 คาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธเพียรสันระหวางแตละคุณลักษณะและเวกเตอรคลาสคําตอบของ

ชุดขอมูล Climate Simulation เมื่อนํามาหาคาสัมบูรณ 

จากนั้นวิธีการจะคํานวณคาน้ําหนักแบบหยาบ 𝑤𝑤𝑖𝑖  ของแตละคุณลักษณะโดยวิธีการปรับมาตรฐาน 

จากคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธเพียรสันแตละคาดวยสมการท่ี 4.2 ซึ่งจะไดผลลัพธดังรูปท่ี 4.6 

𝑤𝑤1 𝑤𝑤2 𝑤𝑤3 𝑤𝑤4 𝑤𝑤5 𝑤𝑤6 𝑤𝑤7 𝑤𝑤8 𝑤𝑤9 

0.009 0.057 0.021 0.055 0.02 0.071 0.09 0.102 0.081 
 

𝑤𝑤10 𝑤𝑤11 𝑤𝑤12 𝑤𝑤13 𝑤𝑤14 𝑤𝑤15 𝑤𝑤16 𝑤𝑤17 𝑤𝑤18 

0.02 0.097 0.091 0.076 0.06 0.051 0.008 0.019 0.072 

Vehicle silhouette 

𝑤𝑤1 𝑤𝑤2 𝑤𝑤3 𝑤𝑤4 𝑤𝑤5 𝑤𝑤6 𝑤𝑤7 𝑤𝑤8 𝑤𝑤9 

0.193 0.193 0.015 0.034 0.067 0.021 0.007 0.008 0.028 
 

 

 

Climate Simulation 

รูปท่ี 4.6 คาน้ําหนักแบบหยาบจากการคํานวณปรับมาตรฐานของชุดขอมูล Vehicle silhouette 

และชุดขอมูล Climate Simulation 

𝑝𝑝𝑝𝑝10 𝑝𝑝𝑝𝑝11 𝑝𝑝𝑝𝑝12 𝑝𝑝𝑝𝑝13 𝑝𝑝𝑝𝑝14 𝑝𝑝𝑝𝑝15 𝑝𝑝𝑝𝑝16 𝑝𝑝𝑝𝑝17 𝑝𝑝𝑝𝑝18 

0.022 0.015 0.05 0.204 0.162 0.061 0.086 0.068 0.014 

𝑤𝑤10 𝑤𝑤11 𝑤𝑤12 𝑤𝑤13 𝑤𝑤14 𝑤𝑤15 𝑤𝑤16 𝑤𝑤17 𝑤𝑤18 

0.014 0.009 0.032 0.13 0.103 0.039 0.055 0.043 0.009 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ในข้ันตอนการปรับละเอียดซึ่งนําเอาอัลกอริทึม PSO แบบด้ังเดิมมาใชคนหาคาน้ําหนักท่ีเหมาะสม 

อัลกอริทึมจะนําคาน้ําหนักแบบหยาบจากในรูปท่ี 4.6 มาใชเปนตําแหนงเริ่มตน จากนั้นคํานวณ

ระยะทางระหวางขอมูลทดสอบของชุดขอมูลการเรียนรูกับชุดขอมูลการเรียนรูเพื่อหาเพื่อนบานท่ีใกล

ท่ีสุดจํานวน K ตัวดวยสมการท่ี 4.3  เมื่อไดระยะหางระหวางทดสอบและขอมูลการเรียนรู อัลกอริทึม

จะทําการพิจารณาระยะทางของเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุด K ตัวตามลําดับแลวกําหนดคลาสคําตอบใหกับ

ขอมูลทดสอบโดยใชคําตอบสวนใหญของเพื่อนบานเหลานั้น ความแมนยําของการจําแนกประเภท

ดวยชุดขอมูลการเรียนรูจะถูกใชเปนคาประเมินในฟงกช่ันการหาคาท่ีดีท่ีสุด โดยในตัวอยางของชุดคือ

ชุดขอมูล Vehicle silhouette และชุดขอมูล Climate Simulation เมื่อกําหนดคา K = 5 จะไดคา

น้ําหนักซึ่งผานการปรับละเอียดแลวดังรูปท่ี 4.7 

𝑤𝑤1 𝑤𝑤2 𝑤𝑤3 𝑤𝑤4 𝑤𝑤5 𝑤𝑤6 𝑤𝑤7 𝑤𝑤8 𝑤𝑤9 

0.1454 0.2571 0.2209 0.2546 0.2202 0 0.2903 0.2139 0.2813 
 

𝑤𝑤10 𝑤𝑤11 𝑤𝑤12 𝑤𝑤13 𝑤𝑤14 𝑤𝑤15 𝑤𝑤16 𝑤𝑤17 𝑤𝑤18 

0.2204 0.2967 0.291 0.2763 0 0 0 0 0 

Vehicle silhouette 

𝑤𝑤1 𝑤𝑤2 𝑤𝑤3 𝑤𝑤4 𝑤𝑤5 𝑤𝑤6 𝑤𝑤7 𝑤𝑤8 𝑤𝑤9 

0.2839 0.0672 0 0 0.1198 0 0 0 0.2276 

 

 

 

Climate Simulation 

รูปท่ี 4.7 คาน้ําหนักแตละคุณลักษณะของชุดขอมูล Vehicle silhouette และชุดขอมูล Climate 

Simulation ท่ีผานการปรับละเอียดเมื่อกําหนดคา K = 5 

จากผลลัพธในรูปท่ี 4.7 จะเห็นไดวาคาน้ําหนักแบบหยาบในรูปท่ี 4.6 มีการเปล่ียนแปลงเมื่อผานการ

ปรับละเอียดเพื่อคนหาคาน้ําหนักท่ีเหมาะสม จากนั้นอัลกอริทึมจะนําคาน้ําหนักท่ีผานการปรับ

ละเอียดไปคํานวณระยะทางระหวางขอมูลทดสอบและชุดขอมูลการเรียนรูเพื่อคนหาเพื่อนบานท่ีใกล

ท่ีสุดจํานวน K ตัวดวยสมการท่ี 4.3 และทําการกําหนดคลาสคําตอบใหกับขอมูลทดสอบโดยใช

𝑤𝑤10 𝑤𝑤11 𝑤𝑤12 𝑤𝑤13 𝑤𝑤14 𝑤𝑤15 𝑤𝑤16 𝑤𝑤17 𝑤𝑤18 

0 0.0329 0.0048 0.2223 0.0886 0.1984 0 0 0 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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คําตอบสวนใหญของเพื่อนบาน K ตัวเหลานั้น ซึ่งผลการจําแนกประเภทดวยอัลกอริทึมท่ีนําเสนอเมื่อ

นําคาน้ําหนักท่ีปรับละเอียดแลวจากรูปท่ี 4.7 ไปใชจะไดความแมนยําของการจําแนกเพิ่มข้ึนเมื่อนําไป

เปรียบเทียบกับอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบด้ังเดิม ผลการเปรียบเทียบความ

แมนยําเมื่อกําหนดคา K = 5 สามารถแสดงไดดังตารางท่ี 4.3 

ตารางท่ี 4.3 ผลการเปรียบเทียบความแมนยําในการจําแนกประเภทระหวางอัลกอริทึมท่ีนําเสนอโดย

ใชคาน้ําหนักท่ีผานการปรับละเอียดจากขอมูลตัวอยางกับอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว

แบบด้ังเดิมเมื่อกําหนดคา K = 5 

Dataset Traditional KNN 
Weighted  

Pearson-PSO KNN 

Percent of Acc 

Improvement 

Vehicle 

silhouette 68.39 73.11 6.90% 

Climate 

Model 90.37 92.59 2.46% 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



บทที่ 5 

การทดลอง 
 

 ในบทนี้จะอธิบายถึงวิธีในการทดลอง ผลการทดลองการจําแนกประเภทของอัลกอริทึมท่ี

นําเสนอและผลของอัลกอริทึมท่ีเกี่ยวของ ซึ่งจะมีการเปรียบเทียบผลลัพธของแตละอัลกอริทึมเพื่อวัด

ประสิทธิภาพในการจําแนกประเภทจากชุดขอมูลสาธารณะ UCI โดยสามารถอธิบายรายละเอียดของ

วิธีการทดลองไดดังนี ้

5.1 พารามิเตอร 

 คาพารามิเตอรตาง ๆ ท่ีถูกใชในการทดลองนี้จะเปนคาท่ีใชในอัลกอริทึมท่ีนําเสนอ โดยจะมี

การกําหนดคาพารามิเตอรดังตารางท่ี 5.1 

ตารางท่ี 5.1 คาพารามิเตอรพื้นฐานท่ีใชในอัลกอริทึมการหาคาเหมาะสมท่ีสุดแบบกลุมอนุภาค 

พารามิเตอร คาพารามิเตอร 

จํานวนอนุภาค สําหรับ1กลุมอนุภาค 20 อนุภาค 

คาความเฉ่ือย 𝜔𝜔 0.72984 

คาคงท่ีการเรียนรู (𝑐𝑐1, 𝑐𝑐2) 1.496172 

ขอมูลท่ีใชในการทดสอบ ตารางท่ี 5.2 

จํานวนรอบการคนหาท่ีกําหนด (Generation) 100 รอบ 
 

5.2 วิธีการทดลอง 

งานวิจัยช้ินนี้ไดทําการทดลองและเปรียบเทียบเพื่อวัดประสิทธิภาพในการจําแนกระหวาง

วิธีการจําแนกประเภท 3 วิธกีารดังนี้ 

1. อัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบด้ังเดิม 

2. วิธีการปรับมาตรฐานเพื่อหาคาเหมาะสมท่ีสุดแบบกลุมอนุภาคและการประยุกตใชใน

ปญหาการใหน้ําหนักกับคุณลักษณะ (The Normalized-PSO and Its Application in 

Attribute Weighted Optimal Problem) 

3. วิธีการปรับปรุงอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวดวยการใหน้ําหนักกับ

คุณลักษณะของขอมูลจากคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบเพียรสันและการปรับละเอียด 

( Improving KNN Algorithm based on Weighted Attributes by Pearson 

Correlation Coefficient and Fine Tuning) 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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5.3 ชุดขอมูลทดสอบ 

ในงานวิจัยช้ินนี้ไดทําการทดลองบนชุดขอมูลสาธารณะ UCI ซึ่งสามารถอธิบายลักษณะของ

ชุดขอมูลแตละชุดตามตารางท่ี 5.2 

ตารางท่ี 5.2 อธิบายลักษณะของชุดขอมูลแตละชุดท่ีใชในการทดลอง 

 

5.4 ผลการทดลอง 

 ในสวนนี้จะเปนการแสดงผลของท้ัง 3 วิธีการ ดวยผลการทดสอบความแมนยําของการ

จําแนกประเภทดวยชุดขอมูลทดสอบท้ัง 10 ชุดขอมูลในหัวขอท่ี 5.3 และเวลาท่ีใชในการจําแนก

ประเภทของท้ัง 3 อัลกอริทึม โดยทําการแบงขอมูลเปนชุดขอมูลการเรียนรู (training data) และชุด

ขอมูลทดสอบ (test data)  เปนรอยละ 75 และรอยละ 25 ตามลําดับ ผลทดลองในสวนแรกเปนผล

ความแมนยําของการจําแนกประเภทชุดขอมูลทดสอดท่ีถูกแบงไวของอัลกอริทึมท่ีไดนําเสนอ 

(Weighted Pearson-PSO KNN) โดยขอมูลเปนคาเฉล่ียความแมนยําของการจําแนกประเภท 5 ครั้ง 

ความแมนยําของการจําแนกประเภทดวยคาน้ําหนักแบบหยาบเพียงอยางเดียว (ไมมีการปรับละเอียด

คาน้ําหนัก) และความแมนยําสูงท่ีสุดจากคาเฉล่ีย ซึ่งแสดงผลไดดังตารางท่ี 5.3 และตารางท่ี 5.4 

Data set Size Number of Attributes Number of Classes 

Hepatitis 155 19 2 

Heart – Statlog 270 13 2 

Sonar 208 60 2 

Climate Simulation 540 18 2 

Movement Libras 360 90 15 

Vehicle silhouette 946 18 4 

Ionosphere 351 34 2 

Telecom 668 19 2 

Credit Approval 684 14 2 

HCV dataset 615 12 5 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางท่ี 5.3 ความแมนยําของการจําแนกประเภทดวยชุดขอมูลทดสอบของอัลกอริทึมท่ีนําเสนอ 

(Weighted Pearson-PSO KNN) 

Dataset K 

Weighted 

Pearson – PSO 

KNN (SD) 

Weighted 

Pearson KNN 
(non-PSO) 

Weighted 

Pearson – PSO  

KNN (Maximum) 

Hepatitis 

3 91.11 (3.24) 88.89 94.44 

5 85.0 (2. 22) 80.56 88.89 

7 88.33 (2.08) 83.33 88.89 

Heart Statlog 

3 82.65 (2.16) 80.88 85.29 

5 84.12 (1.72) 83.82 86.77 

7 84.12 (2.16) 80.88 86.77 

Sonar 

3 89.62 (1.96) 82.69 92.31 

5 86.92 (1.44) 80.77 88.46 

7 86.15 (2.83) 76.92 90.38 

Movement 

Libras 

3 82.67 (1.13) 82.22 84.44 

5 81.11 (1.22) 76.67 82.22 

7 77.56 (1.47) 72.22 80.0 

Climate 

Simulation 

3 90.67 (0.89) 89.63 92.59 

5 91.41 (0.81) 89.63 92.59 

7 91.41 (0.89) 88.89 91.85 

Vehicle 

silhouette 

3 71.98 (2.96) 66.51 73.11 

5 72.83 (0.38) 72.64 73.11 

7 71.46 (2.88) 69.339 74.06 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 5.4 ความแมนยําของการจําแนกประเภทดวยชุดขอมูลทดสอบของอัลกอริทึมท่ีนําเสนอ 

(Weighted Pearson-PSO KNN) (ตอ) 

Dataset K 

Weighted 

Pearson – PSO 

KNN (SD) 

Weighted 

Pearson KNN 
(non-PSO) 

Weighted 

Pearson – PSO  

KNN (Maximum) 

Ionosphere 

3 86.36 (1.44) 86.36 89.77 

5 85.91 (0.56) 85.23 86.36 

7 84.55 (0.91) 85.23 85.23 

Telecom 

3 88.38 (1.04) 86.83 89.82 

5 89.22 (0.85) 89.82 90.42 

7 90.42 (0.38) 89.82 91.02 

Credit 

Approval 

3 88.54 (2.29) 84.21 91.23 

5 87.37 (1.20) 85.38 89.47 

7 87.25 (1.01) 87.72 88.89 

HCV dataset 

3 90.52 (0.66) 88.31 91.56 

5 91.29 (1.34) 88.96 92.86 

7 91.17 (1.13) 89.61 92.86 

 

จากผลของการทดสอบของอัลกอริทึมท่ีนําเสนอตามตารางท่ี 5.3 และ 5.4 จะเห็นไดวาเมื่อนําการ

ปรับละเอียดคาน้ําหนักมาใชงาน สามารถปรับปรุงประสิทธิภาพของอัลกอริทึมซึ่งใชคาน้ําหนักแบบ

หยาบเพียงอยางเดียว ประสิทธิภาพท่ีเพิ่มข้ึนนี้เปนจุดท่ีแสดงใหเห็นวาคาน้ําหนักท่ีผานการปรับ

ละเอียดมีผลตอการจําแนกประเภทท่ีแมนยํามากยิ่งข้ึน โดยเฉพาะอยางยิ่งเมื่อเปรียบเทียบกับความ

แมนยําสูงท่ีสุดจากคาเฉล่ียในคอลัมนท่ี 5 จะเห็นวาอัลกอริ ทึมท่ีนําเสนอสามารถปรับปรุง

ประสิทธิภาพของการใหคาน้ําหนักแบบหยาบเพียงอยางเดียวไดเปนอยางดี ผลทดลองในสวนท่ีสอง

จะการเปรียบเทียบความแมนยําของการจําแนกประเภทชุดขอมูลทดสอดท่ีถูกแบงไวของอัลกอริทึม

เพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบด้ังเดิม (Traditional KNN) และคาเฉล่ียของอัลกอริทึมท่ี

นําเสนอ ซึ่งแสดงผลไดดังตารางท่ี 5.5 และ 5.6 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางท่ี 5.5 แสดงผลการเปรียบเทียบความแมนยําของการจําแนกประเภทดวยชุดขอมูลทดสอบ

ระหวางอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบด้ังเดิมและอัลกอริทึมท่ีนําเสนอ (Weighted 

Pearson-PSO KNN) 

Dataset K 
Traditional  

KNN 

Weighted Pearson – 

PSO KNN (SD) 

Percent of Acc. 

Improvement 

Hepatitis 

3 69.44 91.11 (3.24) 24.0% 

5 77.78 85.0 (2.22) 9.29% 

7 86.11 88.33 (2.08) 2.58% 

Heart Statlog 

3 80.88 82.65 (2.16) 2.18% 

5 80.88 84.12 (1.72) 4.0% 

7 83.82 84.12 (2.16) 0.35% 

Sonar 

3 84.62 89.62 (1.96) 5.91% 

5 86.54 86.92 (1.44) 0.44% 

7 84.62 86.15 (2.83) 1.82% 

Movement 

Libras 

3 77.78 82.67 (1.13) 6.29% 

5 75.56 81.11 (1.22) 7.35% 

7 72.22 77.56 (1.47) 7.39% 

Climate 

Simulation 

3 89.63 90.67 (0.89) 1.16% 

5 90.37 91.41 (0.81) 1.15% 

7 89.63 91.41 (0.89) 1.98% 

Vehicle 

silhouette 

3 69.34 71.98 (2.96) 3.81% 

5 68.39 72.83 (0.38) 6.48% 

7 70.75 71.46 (2.88) 1.0% 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 5.6 แสดงผลการเปรียบเทียบความแมนยําของการจําแนกประเภทดวยชุดขอมูลทดสอบ

ระหวางอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบด้ังเดิมและอัลกอริทึมท่ีนําเสนอ (Weighted 

Pearson-PSO KNN) (ตอ) 

Dataset K 
Traditional  

KNN 

Weighted Pearson – 

PSO KNN (SD) 

Percent of Acc. 

Improvement 

Ionosphere 

3 82.954 86.36 (1.44) 4.11% 

5 81.82 85.91 (0.56) 5.00% 

7 80.68 84.55 (0.91) 4.79% 

Telecom 

3 85.03 88.38 (1.04) 3.94% 

5 86.83 89.22 (0.85) 2.76% 

7 87.42 90.42 (0.38) 3.42% 

Credit 

Approval 

3 85.38 88.54 (2.29) 3.70% 

5 85.96 87.37 (1.20) 1.63% 

7 86.55 87.25 (1.01) 0.81% 

HCV dataset 

3 88.96 90.52 (0.66) 1.75% 

5 88.96 91.29 (1.34) 2.63% 

7 88.31 91.17 (1.13) 3.24% 

 

ผลของการทดสอบจากตารางท่ี 5.5 และ 5.6 จะเห็นไดวาอัลกอริทึมท่ีนําเสนอสามารถ

ปรับปรุงความแมนยําของการจําแนกประเภทในอัลกอริทึมแบบด้ังเดิมไดในทุกชุดขอมูล โดยเฉพาะ

อยางยิ่งในชุดขอมูลบางชุดจะเห็นวาอัลกอริทึมท่ีนําเสนอสามารถปรับปรุงประสิทธิภาพไดอยางดี เชน  

ชุดขอมูล Hepatitis ชุดขอมูล Movement Libras เปนตน ในการทดลองสวนท่ีสามผูวิจัยไดนําเสนอ

ผลทดสอบความแมนยําของการจําแนกประเภทในรูปแบบกราฟความสัมพันธ โดยเปรียบเทียบจาก 3 

อัลกอริทึมคือ อัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบด้ังเดิม วิธีการปรับมาตรฐานเพื่อหาคา

เหมาะสมท่ีสุดแบบกลุมอนุภาคสําหรับอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว (Weight Norm- 

PSO KNN) ซึ่งถูกนําเสนอโดย Guo และคณะ [15] และอัลกอริทึมท่ีไดนําเสนอโดยกําหนดวิธีการ
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



74 
 

คํานวณโดยใชระยะทางยุคลิดแบบใหน้ําหนักกับคุณลักษณะ กําหนดคาพารามิเตอรของอัลกอริทึม

การหาคาเหมาะสมท่ีสุดแบบกลุมอนุภาคในอัลกอริทึมท่ีนําเสนอตามตารางท่ี 5.1 สวนอัลกอริทึม

Weight Norm-PSO กําหนดจํานวนอนุภาคเปน 20 อนุภาค 𝜔𝜔 = 0.3 คา 𝑐𝑐1 และ 𝑐𝑐2  กําหนดเปน 

1.49445 รอบการคนหา 100 รอบ อัลกอริทึมจะจบการทํางานหลังจากเสร็จส้ินการวนซ้ําของรอบ

คนหา ผลความแมนยําในการจําแนกประเภทของ 3 อัลกอริทึมสามารถแสดงในรูปแบบกราฟ

ความสัมพันธดังรูปท่ี 5.1 ถึงรูปท่ี 5.5 
 

 
 

 
รูปท่ี 5.1  กราฟแสดงความสัมพันธของผลทดสอบความแมนยําในการจําแนกประเภทของท้ัง 3 วิธี

ดวยชุดขอมูล Hepatitis และ Heart Statlog 

 

Traditional Weight Norm-PSO [3] Weight Pearson-PSO
k=3 69.44 80.56 91.11
k=5 77.78 81.67 85
k=7 86.11 82.78 88.33
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Traditional Weight Norm-PSO [3] Weight Pearson-PSO
k=3 80.88 77.94 82.65
k=5 80.88 80.29 84.12
k=7 83.82 81.76 84.12
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Heart Statlog Dataset

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 5.2 กราฟแสดงความสัมพันธของผลทดสอบความแมนยําในการจําแนกประเภทของท้ัง 3 วิธี

ดวยชุดขอมูล Sonar และ Movement Libras 

 
 
 
 

 

Traditional Weight Norm-PSO [3] Weight Pearson-PSO
k=3 84.62 84.85 89.62
k=5 86.54 83.08 86.92
k=7 84.62 84.62 86.15
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Sonar Dataset

Traditional Weight Norm-PSO [3] Weight Pearson-PSO
k=3 77.78 80 82.67
k=5 75.56 78.22 81.11
k=7 72.22 75.56 77.56
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Movement Libras Dataset

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 5.3 กราฟแสดงความสัมพันธของผลทดสอบความแมนยําในการจําแนกประเภทของท้ัง 3 วิธี

ดวยชุดขอมูล Climate Simulation และ Vehicle silhouette 

 
 
 
 
 

Traditional Weight Norm-PSO [3] Weight Pearson-PSO
k=3 89.63 89.93 90.67
k=5 90.37 91.26 91.41
k=7 89.63 90.96 91.41
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Climate Simulation Dataset

Traditional Weight Norm-PSO [3] Weight Pearson-PSO
k=3 69.34 69.77 71.98
k=5 68.39 71.51 72.83
k=7 70.75 70.94 71.46
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Vehicle silhouette Dataset

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 5.4 กราฟแสดงความสัมพันธของผลทดสอบความแมนยําในการจําแนกประเภทของท้ัง 3 วิธี

ดวยชุดขอมูล Ionosphere และ Telecom 

 

Traditional Weight Norm-PSO  [3] Weight Pearson-PSO
k=3 82.95 87.06 86.36
k=5 81.82 86.36 85.91
k=7 80.68 84.55 84.55
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Ionosphere Dataset

Traditional Weight Norm-PSO  [3] Weight Pearson-PSO
k=3 85.03 87.78 88.38
k=5 86.83 88.26 89.22
k=7 87.43 89.46 90.42

82
83
84
85
86
87
88
89
90
91

Ac
cu

ra
cy

Algorithm

Telecom Dataset

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 5.5 กราฟแสดงความสัมพันธของผลทดสอบความแมนยําในการจําแนกประเภทของท้ัง 3 วิธี

ดวยชุดขอมูล Credit Approval และ HCV 

 

จากผลทดลองจากตารางท่ี 5.3 และรูปท่ี 5.1 ถึงรูปท่ี 5.5 จะเห็นไดวาอัลกอริทึมท้ัง 2 ท่ีมีการนําคา

น้ําหนักท่ีเหมาะสมมาใชงาน สามารถเพิ่มความแมนยําในการจําแนกประเภทไดอยางมีประสิทธิภาพ

เมื่อเปรียบเทียบกับอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบด้ังเดิมจากชุดขอมูลท่ีนํามา

ทดสอบ แสดงใหเห็นถึงประโยชนของการนําคาน้ําหนักมาใชงานในการคํานวณระยะทางเพื่อจําแนก

ประเภท ยิ่งไปกวานั้นเมื่อเปรียบเทียบระหวาง 2 อัลกอริทึมท่ีมีการนําคาน้ําหนักท่ีเหมาะสมมาใช 

Traditional Weight Norm-PSO  [3] Weight Pearson-PSO
k=3 85.38 86.67 88.54
k=5 85.96 87.13 87.37
k=7 86.55 86.67 87.25
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Credit Approval Dataset

Traditional Weight Norm-PSO  [3] Weight Pearson-PSO
k=3 88.96 89.35 90.52
k=5 88.96 89.61 91.29
k=7 88.31 90.39 91.17
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HCV Dataset

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



79 
 

อัลกอริทึมท่ีนําเสนอยังมีความแมนยําของการจําแนกประเภทท่ีดีกวาวิธีการปรับมาตรฐานเพื่อหาคา

เหมาะสมท่ีสุดแบบกลุมอนุภาคของอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว [15] ในชุดขอมูลสวน

ใหญอีกดวย แตจุดท่ีนาสนใจคือความสามารถของอัลกอริทึมท่ีไดนําเสนอซึ่งสามารถใชเวลาในการ

ทํางานเพื่อจําแนกประเภทขอมูลทดสอบไดดีกวากับทุกชุดขอมูลดังแสดงในรูปท่ี 5.6 ถึงรูปท่ี 5.8 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 

 

 

 

รูปท่ี 5.6  แสดงผลของเวลาท่ีใชในการจําแนกประเภทขอมูลของท้ัง 3 อัลกอริทึมดวยชุดขอมูล 

Hepatitis, Heart Statlog, Sonar และ Movement Libras 
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เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



80 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

รูปท่ี 5.7 แสดงผลของเวลาท่ีใชใชในการจําแนกประเภทขอมูลของท้ัง 3 อัลกอริทึมดวยชุดขอมูล 

Climate, Vehicle silhouette, Ionosphere และ Telecom 

 

 

1.08

16494.51

8606.83

0

2000

4000

6000

8000

10000

12000

14000

16000

18000
Ti

m
e 

(s
ec

)
Climate Dataset

Traditional KNN

Weight - Norm PSO KNN

Weight - Pearson PSO KNN

2.6702

39036.69

21859.58

0

5000

10000

15000

20000

25000

30000

35000

40000

45000

Ti
m

e 
(s

ec
)

Vehicle Dataset

Traditional KNN

Weight - Norm PSO KNN

Weight - Pearson PSO KNN

0.7807

9912.25
6

6818.502

0

2000

4000

6000

8000

10000

12000

Ti
m

e 
(s

ec
)

Ionosphere Dataset

Traditional KNN

Weight - Norm PSO KNN  [3]

Weight - Pearson PSO KNN

1.4718

21193.7
6

13580.99

0

5000

10000

15000

20000

25000

Ti
m

e 
(s

ec
)

Telecom Dataset

Traditional KNN

Weight - Norm PSO KNN  [3]

Weight - Pearson PSO KNN

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 5.8 แสดงผลของเวลาท่ีใชในการจําแนกประเภทขอมูลของท้ัง 3 อัลกอริทึมดวยชุดขอมูล 

Credit Approval และ HCV 

ผลการทดลองในรูปท่ี 5.6 ถึงรูปท่ี 5.8 จะเปนเวลาท่ีดีท่ีสุดจากการทํางานของแตละ

อัลกอริทึมท่ีนํามาเปรียบเทียบ ซึ่งจะเห็นวาสําหรับอัลกอริทึมท่ีมีการปรับละเอียดคาน้ําหนัก 

อัลกอริทึมท่ีนําเสนอสามารถใชเวลาในการทํางานนอยกวาวิธีการปรับมาตรฐานเพื่อหาคาเหมาะสม

ท่ีสุดแบบกลุมอนุภาคของอัลกอริทึมเพื่อนบานใกล ท่ีสุดจํานวน K ตัวในทุกชุดขอมูลทดสอบ 

โดยเฉพาะอยางยิ่งในชุดขอมูล HCV และ Heart Statlog อัลกอริทึมท่ีนําเสนอสามารถใชเวลาในการ

จําแนกประเภทไดดีกวาถึง 50.41% และ 49.76% ตามลําดับ ผลของเวลาท่ีใชในการจําแนกประเภท

นี้แสดงใหเห็นถึงประโยชนของการนําเอาคาน้ําหนักแบบหยาบมาใชงาน เพราะแมจะใชเวลานอยกวา

ในการทํางานอัลกอริทึมท่ีนําเสนอกลับสามารถคนหาคาน้ําหนักท่ีเหมาะสมได อีกท้ังสงผลใหการ

จําแนกประเภทของอัลกอริทึมท่ีนําเสนอมีความแมนยํามากกวาวิธีการปรับมาตรฐานเพื่อหาคา

เหมาะสมท่ีสุดแบบกลุมอนุภาคของอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวในชุดขอมูลสวนใหญ 

เนื่องดวยคาน้ําหนักแบบหยาบนั้นสามารถอธิบายความสําคัญของแตละคุณลักษณะเบ้ืองตนสงผลให

การคนหาคาน้ําหนักท่ีเหมาะสมสามารถใชเวลาไดอยางเหมาะสม และแมวาในการทํางานของ

อัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวแบบด้ังเดิมจะใชเวลานอยท่ีสุดเนื่องจากไมมีการปรับ

ละเอียดคาน้ําหนัก แตจะเห็นไดวาเวลาท่ีใชมากข้ึนของอัลกอริทึมท่ีนําเสนอก็คุมคาเมื่อเปรียบเทียบ

กับประสิทธิภาพความแมนยําท่ีเพิ่มข้ึนในการจําแนกประเภท นอกจากนี้ผูวิจัยยังไดศึกษาลักษณะของ

ชุดขอมูลซึ่งสงผลตอประสิทธิภาพในการจําแนกเมื่อใชอัลกอริทึมท่ีนําเสนอ หรือเมื่อใชกับอัลกอริทึม

ท่ีมีการกําหนดคาน้ําหนักของคุณลักษณะเขามาเกี่ยวของ ซึ่งสามารถแสดงการวิเคราะหลักษณะของ

ขอมูลท่ีมีผลตอประสิทธิภาพไดดังตารางท่ี 5.7 
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ตารางท่ี 5.7 แสดงการวิเคราะหลักษณะของชุดขอมูลท่ีเหมาะกับอัลกอริทึมท่ีนําเสนอ 

Data set Size 
No. of 

Attributes 

No. of 

Classes 

No. of Attributes 

which have same 

weight values (Mean) 

Percent of Acc 

Improvement 

(K = 5) 

Hepatitis 155 19 2 8 9.29% 

Heart 

Statlog 
270 13 2 4.4 4.0% 

Sonar 208 60 2 32 0.44% 

Climate 

Simulation 
540 18 2 11.4 1.15% 

Movement 

Libras 
360 90 15 43 7.35% 

Vehicle 

silhouette 
946 18 4 6.8 6.48% 

Ionosphere 351 34 2 15.4 5.00% 

Telecom 668 19 2 8.2 2.76% 

Credit 

Approval 
684 14 2 7.2 1.63% 

HCV dataset 615 12 5 6 2.63% 

 

จากตารางท่ี 5.7 จะแสดงการวิเคราะหลักษณะของชุดขอมูลท่ีเหมาะกับอัลกอริทึมท่ีนําเสนอ 

โดยทําการเปรียบเทียบเมื่อกําหนดคา K เปน 5 ขอสังเกตท่ีนาสนใจคือคาเฉล่ียของจํานวนคุณลักษณะ

ท่ีมีคาน้ําหนักเทากันในคอลัมนท่ี 5 ซึ่งหากจํานวนคาน้ําหนักของคุณลักษณะท่ีเทากันมีนอยกวาหรือ

เทากับครึ่งหนึ่งของจํานวนคุณลักษณะท้ังหมดของชุดขอมูลนั้น จะสงผลใหประสิทธภิาพการจําแนก

ประเภทขอมูลทดสอบเพิ่มข้ึนอยางมีนัยสําคัญ เชน ชุดขอมูล Hepatitis และ ชุดขอมูล Vehicle 

silhouette เปนตน ซึ่งท้ัง 2 ชุดขอมูลมีคาเฉล่ียของจํานวนคุณลักษณะท่ีมีคาน้ําหนักเทากันเปน 8 

และ 6.8 เมื่อนํามาจําแนกประเภทดวยอัลกอริทึมท่ีนําเสนอสามารถปรบัปรุงประสิทธิภาพของความ

แมนยําของอัลกอริทึมแบบด้ังเดิมไดถึง 9.29% และ 6.48% ในทางกลับกันหากจํานวนคาน้ําหนักของ
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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คุณลักษณะท่ีเทากันมีมากกวาครึ่งหนึ่งของจํานวนคุณลักษณะท้ังหมด จะสงผลใหประสิทธิภาพการ

จําแนกประเภทขอมูลทดสอบไมไดผลดีเทาท่ีควรเมื่อเปรียบเทียบกับขอมูลในลักษณะกอนหนาดังชุด

ขอมูล Climate Simulation และ ชุดขอมูล Credit Approval ซึ่งมีคาเฉล่ียของจํานวนคุณลักษณะท่ี

มีคาน้ําหนักเทากันเปน 11.4 และ 7.2 ตามลําดับ อัลกอริทึมท่ีนําเสนอสามารถปรับปรุงประสิทธิภาพ

ของความแมนยําได 1.15% และ 1.63% จากตัวอยางของชุดขอมูลท่ีกลาวถึงนี้สามารถอธิบายไดวา

ลักษณะของชุดขอมูลแตละชุดมีประสิทธิภาพแตกตางกันเมื่อนํามาใชกับอัลกอริทึมท่ีนําเสนอหรือ

อัลกอริทึมท่ีมีการกําหนดคาน้ําหนักของคุณลักษณะ โดยชุดขอมูลซึ่งมีจํานวนคาน้ําหนักของ

คุณลักษณะท่ีเทากันมากกวาครึ่งหนึ่งไมเหมาะกับการนํามาใชในการระบุคาน้ําหนักใหกับคุณลักษณะ 

เนื่องจากวิธีการใหน้ําหนักไมสามารถอธิบายความแตกตางของแตละคุณลักษณะในชุดขอมูลเหลานั้น

ไดอยางเหมาะสม สงผลใหการจําแนกประเภทของอัลกอริทึมท่ีมีการใหน้ําหนักเห็นวาแตละ

คุณลักษณะมีความสําคัญเทากัน และอาจนําไปสูการจําแนกประเภทท่ีไมมีประสิทธิภาพ นอกจากนี้

การกําหนดคา K เพื่อพิจารณาเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวยังสงผลตอประสิทธิภาพในการ

อธิบายความสําคัญของแตละคุณลักษณะและประสิทธิภาพในการจําแนกประเภทอีกดวย ตัวอยางท่ี

นาสนใจคือชุดขอมูล Sonar โดยเมื่อกําหนดคา K เปน 5 จะมีคาเฉล่ียจํานวนคาน้ําหนักของ

คุณลักษณะเทากัน 32 คาและสามารถปรับปรุงประสิทธิภาพของความแมนยําไดเพียง 0.44% แต

หากกําหนดคา K เปน 3 จํานวนคาน้ําหนักของคุณลักษณะท่ีเทากันจะมีคาเฉล่ียอยูท่ี 27.2 และ

อัลกอริทึมท่ีนําเสนอสามารถปรับปรุงประสิทธิภาพของอัลกอริทึมแบบด้ังเดิมไดถึง 5.91% 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



บทที่ 6 

สรุปผลการทดลองและขอเสนอแนะ 
 

6.1 สรุปผลการทดลอง 

 วิทยานิพนธฉบับนี้ไดทําการพัฒนาและปรับปรุงอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว

แบบด้ังเดิมซึ่งยังมีขอบกพรอง โดยผูวิจัยไดเลือกแกไขปญหาในการใหความสําคัญของคุณลักษณะ 

เนื่องจากอัลกอริทึมแบบด้ังเดิมใหความสําคัญกับแตละคุณลักษณะเทากันท้ังหมด ซึ่งในความเปนจริง

คุณลักษณะของขอมูลแตละตัวมีความสําคัญแตกตางกัน ผูวิจัยจึงทําการปรับปรุงอัลกอริทึมดวยการ

ใหน้ําหนักกับคุณลักษณะของขอมูลจากคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบเพียรสันจากนั้นหาคาน้ําหนักท่ี

เหมาะสมท่ีสุดดวยวิธีการแบบกลุมอนุภาค (Particle Swarm Optimization หรือ PSO) ในงานวิจัย

จะนําผลการทดลองซึ่งเปนการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการทํางานของการจําแนกประเภทขอมูล

ทดสอบท้ัง 3 อัลกอริทึมคือ วิธีการจําแนกประเภทดวยอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว

แบบด้ังเดิม วิธีการปรับมาตรฐานเพื่อหาคาเหมาะสมท่ีสุดแบบกลุมอนุภาคและการประยุกตใชใน

ปญหาการใหน้ําหนักกับคุณลักษณะสําหรับอัลกอริทึมเพื่อนบานใกล ท่ีสุดจํานวน K ตัว (The 

Normalized-PSO and Its Application in Attribute Weighted Optimal Problem) [15] และ

วิธีการปรับปรุงอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวดวยการใหน้ําหนักกับคุณลักษณะของ

ขอมูลจากคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบเพียรสันและการปรับละเอียด (Improving KNN Algorithm 

based on Weighted Attributes by Pearson Correlation Coefficient and PSO Fine Tuning) 

หรืออัลกอริทึมท่ีนําเสนอ ซึ่งจากผลการทดลองจะเห็นไดวาการปรับปรุงอัลกอริทึมดวยวิธีการท่ี

นําเสนอในงานช้ินนี้สามารถการแกปญหาขอจํากัดของอัลกอริทึมแบบด้ังเดิมในดานความแมนยําของ

ผลการทดลอง โดยหากพิจารณาผลการทดลองในบทท่ี 5 หัวขอท่ี 5.4 จะพบวาความสามารถของ

อัลกอริทึมท่ีนําเสนอสามารถจําแนกขอมูลทดสอบไดประสิทธิภาพมากท่ีสุดเมื่อเทียบกับอัลกอริทึมอื่น 

อีกท้ังยังสามารถใชเวลาในการหาคาน้ําหนักไดอยางเหมาะสมเมื่อเปรียบเทียบกับอัลกอริทึมท่ีมีวิธีการ

ปรับละเอยีดเชนเดียวกัน 

6.2 ขอเสนอแนะและแนวทางในการปรับปรุง 

 วิธีการปรับปรุงอัลกอริทึมเพื่อนบานใกลท่ีสุดจํานวน K ตัวดวยการใหน้ําหนักกับคุณลักษณะ

ของขอมูลจากคาสัมประสิทธิ์สหสัมพันธแบบเพียรสันและการปรับละเอียดท่ีไดนําเสนอเปนวิธีการท่ี

พัฒนามาจากการทํางาน 2 ข้ันตอน โดยข้ันตอนท่ี 1 เปนการใหคาน้ําหนักกับคุณลักษณะแบบหยาบ

เพื่อคํานวณระยะทางในการคนหาเพื่อนบานท่ีใกลท่ีสุดจํานวน K ตัว และในข้ันตอนท่ี 2 เปนการปรับ

ละเอียดคาน้ําหนัก ซึ่งการพัฒนาอัลกอริทึมนี้ไดถูกพัฒนาข้ึนเพื่อใหสามารถคนหาคาน้ําหนักท่ีดีท่ีสุดเอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ไดดียิ่งข้ึนเมื่อเปรียบเทียบกับอัลกอริทึมแบบด้ังเดิมและสามารถใชเวลาการทํางานไดเร็วยิ่งข้ึนเมื่อ

เปรียบเทียบกับอัลกอริทึมท่ีมีการปรับละเอียด ในการพัฒนาอัลกอริทึมท่ีนําเสนอนี้จําเปนตองทําการ

ทดลองปรับเปล่ียนเพื่อใหสามารถคนหาคาน้ําหนักท่ีเหมาะสมไดดียิ่งข้ึน ซึ่งผูวิจัยไดระบุแนวทาง

การศึกษาและวิจัยเพิ่มเติมเพื่อเปนแนวทางในการปรับปรุงไวดังนี้ 

1) วิธีการใหน้ําหนักคุณลักษณะในข้ันตอนการคนหาแบบหยาบ เนื่องจากน้ําหนักเริ่มตนนั้น

จะสงผลตอการปรับคาน้ําหนักเพื่อทําใหคามีความเหมาะสม และมีผลตอเวลาในการ

คนหาของข้ันตอนการปรับละเอียด ซึ่งจะสงผลตอประสิทธิภาพของอัลกอริทึม ดังนั้น

หากในอนาคตมีวิธีการท่ีสามารถอธิบายความสัมพันธของขอมูลระหวางแตละ

คุณลักษณะและคลาสคําตอบไดดียิ่งข้ึน อาจจะมีผลทําใหประสิทธิภาพของอัลกอริทึมมี

ประสิทธิภาพมากยิ่งข้ึนดวย 

2) ตัวแปรในข้ันตอนการปรับละเอียด ในสวนนี้การกําหนดคาตัวแปรขอบเขตของการใหคา

น้ําหนักอยางเหมาะสมยังคงเปนส่ิงท่ีตองศึกษาเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของการคนหาคา

น้ําหนัก โดยจะตองศึกษาวาขอมูลท่ีนํามาทําการทดลองหรือเรียนรูเหมาะสมกับขอบเขต

การใหน้ําหนักหรือไม โดยตัวแปรขอบเขตท่ีถูกนํามาใชปรับละเอียดคาน้ําหนักเหลานั้นมี

เพื่อใหการคนหาคาน้ําหนักอยูในชวงท่ีกําหนด แตขอมูลบางประเภทแมสามารถปรับ

ละเอียดคาน้ําหนักไดแตคาน้ําหนักบางคากลับถูกจํากัดในคาขอบเขตนั้น สงผลใหการ

กําหนดคาน้ําหนักทํามีประสิทธิภาพไมดีเทาท่ีควร ในทางกลับกันหากกําหนดคาของชวง

ท่ีมากเกินไปก็จะสงผลใหชวงของการคนหากวางยิ่งข้ึนเชนกัน 

3) การศึกษาลักษณะขอมูลท่ีเหมาะสมกับการทํางานของอัลกอริทึม ในงานวิจัยช้ินนี้ได

นําเอาชุดขอมูลสาธารณะ UCI ซึ่งมีลักษณะของขอมูลแตกตางกัน หากชุดขอมูลมีความ

เหมาะสมกับการหาคาน้ําหนักจะสงผลใหการจําแนกประเภทมีความแมนยําเพิ่มข้ึนอยาง

มีนัยสําคัญ จากการวิเคราะหลักษณะของชุดขอมูลในตารางท่ี 5.5 และ ตารางท่ี 5.6 จะ

เห็นไดวาลักษณะของชุดขอมูลมีผลตอประสิทธิภาพในการอธิบายความสําคัญของแตละ

คุณลักษณะ ซึ่งชุดขอมูลท่ีมีความเหมาะสมกับอัลกอริทึมท่ีนําเสนอหรืออัลกอริทึมท่ีมี

การใหน้ําหนักกับคุณลักษณะจะสามารถอธิบายความสําคัญของแตละคุณลักษณะดวย

คาน้ําหนักท่ีแตกตางกัน ในทางกลับกนัชุดขอมูลซึ่งไมเหมาะสมอัลกอริทึมท่ีนําเสนอหรือ

อัลกอริทึมท่ีมีการใหน้ําหนักกับคุณลักษณะจะไมสามารถอธิบายความแตกตางของแตละ

คุณลักษณะในชุดขอมูลเหลานั้นไดอยางเหมาะสม 
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