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บทคัดยอ 
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ความสําคัญของคําในคลาสที่มีความสําคัญนอยกวาพิจารณาจากคาเอนโทรปของคําในแตละคลาส  
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ABSTRACT 
The Naive Bayes algorithm (NB algorithm) is a popular one for spam email 

classification due to fast training, using simple techniques and high accuracy. One of 

many research improving NB algorithms are the AWF-NB algorithm. In this paper, we 

call the research an AWF-algorithm for convenient mention. The AWF-NB algorithm 

focuses on solving the equally important word in each class because it is not always 

the case. Another problem of the NB algorithm to solve this problem, the AWF-NB 

extremely reduces the importance of words in the class that has lower importance. 

However, this action will lead to reducing the accuracy in cases that slightly differ 

among the importance of words in each class. Therefore, the goal of the research is to 

improve the AWF-NB algorithm by reducing the importance of words based on entropy 

of words. We compute the entropy of a word to decide if it should be reduced in 

importance. The experimental results on ten spam email datasets from Kaggle website 

indicated that the RIWE-NB algorithm can remarkably increase the classification 

accuracy of the NB algorithm and the AWF-NB algorithm in majority datasets while the 

execution time is still conserved
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บทที่ 1 

บทนํา 

1.1 ความเปนมาและความสําคัญของปญหา 
อัลกอริทึมนาอีฟเบยหรืออัลกอริทึม NB (Naive bayes algorithm) ถูกใชอยางแพรหลายใน

การจําแนกประเภท เนื่องจากมีการฝกฝนอยางรวดเร็วโดยใชเทคนิคอยางงายและยังใหความแมนยํา

สูง ทําใหเปนที่นิยมในการจําแนกประเภทอีเมลสแปม (Spam email) และการจําแนกประเภท

ขอความ นอกจากน้ีอัลกอริทึม NB ยังใชชุดขอมูลสําหรับฝกฝนขนาดเล็กและสามารถจัดการกับ

ปญหาการจําแนกประเภทแบบหลายคลาสได [1], [2] อยางไรก็ตามในอัลกอริทึม NB มีปญหาท่ี

รายแรงอยูเนื ่องจากอัลกอริทึม NB ใชทฤษฎีเบย (Bayes theorem) [3] ซึ่งเปนความนาจะเปน 

ดังนั้นถาตองจําแนกอีเมลที่มีคําที่ไมปรากฏในชุดขอมูลสําหรับฝกฝน ความนาจะเปนจะมีคาเปนศูนย

สงผลใหความแมนยําในการจําแนกลดลง ซึ ่งปญหานี ้โดยปกติจะใชวิธีการทําลาปลาซสมูททิง 

(Laplace smoothing) [4] เพ่ือแกไขปญหาน้ีในอัลกอริทึม NB และดวยขอดีของอัลกอริทึม NB ดังท่ี

กลาวไว วิทยานิพนธนี้จึงมุงเนนไปที่การปรับปรุงอัลกอริทึม NB เพื่อนํามาประยุกตใชกับการจําแนก

ประเภทอีเมลสแปม มีงานวิจัยหลายงานท่ีประยุกตใชอัลกอริทึมท่ีหลากหลายเพ่ือการจําแนกประเภท

อีเมลสแปม 

Tuteja และ Bogiri [5] ใชอัลกอริทึม BPNN (Back Propagation Neural Network) เพ่ือ

จําแนกประเภทอีเมลสแปม แมวาความแมนยําจะสูงแตอัลกอริทึม BPNN ใชเวลาในการฝกฝน

คอนขางมากและอัลกอริทึมมีความซับซอนในการพัฒนา 

Vishagini และ Rajan [6] ไดทําการพัฒนาและปรับปรุง SVM แบบถวงนํ้าหนัก (Support 

Vector Machine) โดยใชคานํ้าหนักจากอัลกอริทึม KFCM วิธีการน้ีสามารถลดอัตราการจําแนก

ประเภทที่ผิดพลาดไดมากกวา SVM แบบธรรมดาและ SVM แบบถวงนํ้าหนัก แตอยางไรก็ตาม

อัลกอริทึมน้ีมีความซับซอนและใชเวลามากกวาอัลกอริทึม NB 

Agarwal และ Kumar [7] ไดรวมอัลกอริทึม PSO (Particle Swarm Optimization) เขากับ

อัลกอริทึม NB เพื่อจําแนกอีเมลสแปม ผลการทดลองแสดงใหเห็นวาอัลกอริทึมของพวกเขามีความ

แมนยํามากกวาอัลกอริทึม NB ทั่วไป เชนเดียวกับอัลกอริทึมที่กลาวถึงขางตน การรวม PSO กับ NB 

ใชเวลาในการฝกฝนและทดสอบอยางมาก มันเปนแบบจําลองท่ีซับซอนและยากท่ีจะปรับปรุง 

งานวิจัยตอไปเปนเรื ่องเกี ่ยวกับการปรับปรุงอัลกอริทึม NB สําหรับการจําแนกประเภท

ขอความ Guo [8] ประยุกตใชการปรับนํ้าหนักผานความถี่ในอัตราสวนของคํากับอัลกอริทึม NB เพ่ือ

แกปญหาความสําคัญของคําที่เทาเทียมกันในแตละคลาสเพราะในความเปนจริงไมไดเปนแบบน้ัน

เสมอไป ในวิทยานิพนธนี้จะเรียกวิธีการนี้วาอัลกอริทึม AWF-NB เพื่อความสะดวกในการกลาวถึง 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากเอกสารที่ไดรับการตีพิมพจากการประชุมทางวิชาการของอัลกอริทึม AWF-NB ผลการทดลอง

แสดงใหเห็นวาอัลกอริทึม AWF-NB มีความแมนยํามากกวาอัลกอริทึม NB แบบดั้งเดิมในชุดขอมูล

สวนมาก จะเห็นไดวาอัลกอริทึม AWF-NB เปนอัลกอริทึมที่ไมซับซอนเพราะแคประยุกตใชการปรับ

นํ ้าหนักกับอัลกอริทึม NB แบบดั ้งเดิม อีกทั ้งยังมีการฝกฝนและการทดสอบที ่รวดเร็วเหมือน

อัลกอริทึม NB อยางไรก็ตามการลดความสําคัญของคําในคลาสที่มีความสําคัญนอยกวาใหตํ่าลงอยาง

มากนั้น จะสงผลใหความแมนยําลดลงในกรณีที่ความสําคัญของคําในแคละคลาสแตกตางกันเพียง

เล็กนอยเทานั้น ดังนั้นวิทยานิพนธนี้จึงมีแนวคิดที่จะปรับปรุงอัลกอริทึม AWF-NB เพื่อจัดการขอเสีย

ดังกลาวและจะเปนการเพ่ิมความแมนยําของอัลกอริทึม AWF-NB ดวยวิธีการคํานวณคาเอนโทรปของ

คําเพ่ือเปนเคร่ืองตัดสินใจวาควรจะลดความสําคัญในคลาสท่ีมีความสําคัญต่ํากวาหรือไม 

1.2 ความมุงหมายและวัตถุประสงคของการศึกษา 
เสนอวิธีการปรับปรุงอัลกอริทึม AWF-NB เพื่อจัดการกับปญหาความแมนยําที่ลดลง เนื่องจาก

การลดความสําคัญของคําในคลาสที่มีความสําคัญตํ่ากวาลงอยางมากในกรณีที่ความสําคัญของคําใน

แตละคลาสแตกตางกันเพียงเล็กนอย เพื่อเพิ่มความแมนยําในการจําแนก และเวลาในการดําเนินการ

ถูกรักษาไวในระดับท่ีใกลเคียงกัน 

1.3 สมมติฐานของการศึกษา 
วิธีการที่เสนอสามารถเพิ่มความแมนยําในการจําแนกใหมากขึ้นกวาเดิมได เมื่อเทียบกับ

อัลกอริทึม NB แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม AWF-NB ในขณะท่ีเวลาดําเนินการยังคงถูกรักษาไวใน

ระดับท่ีใกลเคียงกัน 

1.4 ขอบเขตของการวิจัย 
1) ศึกษาข้ันตอนของอัลกอริทึม NB แบบด้ังเดิม 

2) ศึกษาข้ันตอนและปญหาของอัลกอริทึม AWF-NB หรืออัลกอริทึมท่ีตองการปรับปรุง 

3) อัลกอริทึมที่นําเสนอมุงเนนที่จะแกปญหาความแมนยําที่ลดลงของอัลกอริทึม AWF-NB 

ในกรณีท่ีลดความสําคัญของคําในคลาสท่ีมีความสําคัญต่ํากวาเพียงเล็กนอย 

4) อัลกอริทึมที่นําเสนอจะถูกทดสอบประสิทธิภาพโดยใชชุดขอมูล 15 ชุดจากเว็บไซต 

Kaggle 

1.5 ขั้นตอนของการศึกษา 
1) ศึกษาการทํางานของอัลกอริทึม NB แบบด้ังเดิม และทฤษฎีพ้ืนฐานท่ีเก่ียวของ 

2) ศึกษางานวิจัยท่ีตองการปรับปรุงและปญหาท่ีมุงเนน 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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3) ทําการคิดคนและพัฒนาอัลกอริทึมเพ่ือแกปญหาท่ีมุงเนน 
4) ทดสอบประสิทธิภาพของอัลกอริทึมท่ีเสนอและปรับปรุงเพ่ือผลการทดลองท่ีดีข้ึน 
5) วิเคราะหและทําความเขาใจผลการทดลอง 
6) เรียบเรียงและสรุปส่ิงท่ีไดศึกษาวิจัย แลวจัดทําเลมวิทยานิพนธ 

1.6 เครื่องมือและอุปกรณที่ใชในงานวิจัย 
1) แมคบุคสวนบุคคล ชิป Apple M1 หนวยความจําหลักขนาด 8 GB 

2) ระบบปฏิบัติการ Mac OS Ventura 13 

3) โปรแกรม Visual Studio Code 

1.7 โครงสรางของวิทยานิพนธ 
วิทยานิพนธน้ีประกอบไปดวย 7 บท ซ่ึงแตละบทมีหัวขอดังน้ี 

บทท่ี 1 อธิบายถึงความเปนมาและความสําคัญของปญหาและวัตถุประสงค 

บทท่ี 2 อธิบายทฤษฎีพ้ืนฐานท่ีเก่ียวของ 

บทท่ี 3 นําเสนอเก่ียวกับงานวิจัยท่ีเก่ียวของ 

บทท่ี 4 อธิบายเก่ียวกับอัลกอริทึมท่ีตองการปรับปรุง 

บทท่ี 5 อธิบายเก่ียวกับอัลกอริทึมท่ีเสนอ 

บทท่ี 6 อธิบายการวิเคราะหผลการทดลอง 

บทท่ี 7 สรุปและขอเสนอแนะ 
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บทที่ 2 

ทฤษฎีที่เกี่ยวของ 

2.1 เอนโทรป (Entropy) 

ในวิทยานิพนธน้ีจะใชการคํานวณคาเอนโทรป [9] ในทางทฤษฎีสารสนเทศ (Information 

theory) ดังนั้นในที่นี้จะอธิบายเอนโทรปในขอบเขตของทฤษฎีสารสนเทศ เอนโทรปในทางทฤษฎี

สารสนเทศหมายถึงคาความไมเปนระเบียบของขอมูลมีหนวยเปนบิต (Bit) ยิ่งขอมูลมีการกระจายมาก

หรือไมเปนระเบียบมาก คาเอนโทรปจะย่ิงมาก เอนโทรปมีสมการดังน้ี 

 𝐸𝑛(𝑆) = −∑ 𝑝(𝑥!) log" 𝑝(𝑥!)!∈$  (2.1) 

En(S) คือคาเอนโทรป 

N คือเซตของผลลัพธท่ีเปนไปไดท้ังหมด 

p(xn) คือความนาจะเปนท่ีจะเกิดผลลัพธ n หารดวยจํานวนผลลัพธท้ังหมด 

จากสมการคาเอนโทรปจะมีคาสูงสุดที่ log2(N) เพื่อใหเขาใจเรื่องเอนโทรปมากขึ้นจะอธิบาย

โดยยกตัวอยางเหตุการณสมมุติในการซ้ือกลองสุมสินคาจากรานคา 3 ราน 

1) รานคา A มีโอกาส 90% ท่ีจะไดสินคาท่ีตองการ 

2) รานคา B มีโอกาส 50% ท่ีจะไดสินคาท่ีตองการ 

3) รานคา C มีโอกาส 5% ท่ีจะไดสินคาท่ีตองการ 

คํานวณคาเอนโทรปของรานคาทั้ง 3 รานเพื่อที่จะทราบวารานคาไหนที่มีความไมแนนอนที่จะ

ไดสินคาที่ตองการมากที่สุด รานคาทั้งหมดจะมีเชตของผลลัพธที่เปนไปไดทั้งหมด 2 คือ {สุมไดสินคา

ที่ตองการ, สุมไดสินคาอื่น} รานคา A มีความนาจะเปนที่จะไดสินคาที่ตองการ 0.9 และมีความนาจะ

เปนท่ีจะไดสินคาอ่ืน 0.1 ตอมารานคา B มีความนาจะเปนท่ีจะไดสินคาท่ีตองการและสินคาอ่ืนเทากัน

คือ 0.5 สุดทายรานคา C มีความนาจะเปนที่จะไดสินคาที่ตองการ 0.05 และมีความนาจะเปนที่จะได

สินคาอ่ืน 0.95 

คํานวณคาเอนโทรปของรานคา A 

 𝐸𝑛(𝐴) = (0.9 log" 0.9) + (0.1 log" 0.1) = 0.47 (2.2) 

คํานวณคาเอนโทรปของรานคา B 

 𝐸𝑛(𝐴) = (0.5 log" 0.5) + (0.5 log" 0.5) = 1 (2.3) 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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คํานวณคาเอนโทรปของรานคา C 

 𝐸𝑛(𝐴) = (0.05 log" 0.05) + (0.95 log" 0.95) = 0.29 (2.4) 

จากการคํานวณพบวาหากเราซื้อกลองสุมราน B จะมีความไมแนนอนมากที่สุดเพราะโอกาสท่ี

จะไดสินคาที่ตองการคือ 50%:50% ในขณะที่รานคา A มีความไมแนนอนรองลงมา เนื่องจากเรามี

โอกาสที่จะไดสินคาที่ตองการถึง 90% อีก 10% ที่จะไดสินคาอื่น สุดทายรานคา C มีความไมแนนอน

นอยที่สุด เนื่องจากเห็นไดชัดวาเรามีโอกาสที่จะไดสินคาอื่นถึง 95% และมีโอกาสไดสินคาที่ตองการ 

5% เทานั้น ซึ่งตรงกับท่ีไดกลาวไววายิ่งขอมูลหรือเชตของผลลัพธกระจายออกจากกันมาก สงผลให

คาเอนโทรปจะยิ่งมาก เชนรานคา B ผลลัพธที่เปนไปไดคือการสุมไดสินคาที่ตองการและการสุมได

สินคาอื่น ซึ่งกระจายตัวออกจากกันมากที่สุดเปน 50%:50% ดังนั้นจึงมีคาเอนโทรปเทากับ 1 ซ่ึงเปน

คาเอนโทรปสูงสุด log22 เทากับ 1 สวนรานคา A มีการกระจายตัวของผลลัพธนอยกวารานคา B คือ 

90%:10% ดังนั้นคาเอนโทรปที่ไดจึงนอยกวามาก สวนรานคา C มีการกระจายตัวของผลลัพธนอย

ท่ีสุดคือ 5%:95% จึงมีคาเอนโทรปนอยท่ีสุด 

2.2 ทฤษฎีเบย (Bayes’ Theorem) 

เปนทฤษฎีที่อธิบายถึงความสัมพันธระหวาง P(A|B) และ P(B|A) โดยท่ี P(A|B) คือความนาจะ

เปนที่จะเกิดเหตุการณ A เมื่อเหตุการณ B เกิดขึ้นแลว สวน P(B|A) คือความนาจะเปนที่จะเกิด

เหตุการณ B เมื่อเหตุการณ A เกิดขึ้นแลว ทั้งความนาจะเปน P(A|B) และ P(B|A) ถูกเรียกวาความ

นาจะเปนแบบมีเง่ือนไข (Conditional probability) สมการของทฤษฎีเบยแสดงดังน้ี 

 𝑃(𝐵|𝐴) = %('|))×%())
%(')

 (2.5) 

โดยท่ี P(B|A) คือความนาจะเปนท่ีจะเกิดเหตุการณ B เม่ือเหตุการณ A เกิดข้ึนแลว 

P(A|B) คือความนาจะเปนท่ีจะเกิดเหตุการณ A เม่ือเหตุการณ B เกิดข้ึนแลว 

P(B) คือความนาจะเปนท่ีจะเกิดเหตุการณ B 

P(A) คือความนาจะเปนท่ีจะเกิดเหตุการณ A 

ที่มาของสมการเบยมาจากการหาความนาจะเปนแบบมีเงื่อนไขทั้งสอง ซึ่งก็คือ P(A|B) และ 

P(B|A) โดย P(A|B) และ P(B|A) มีสมการดังน้ี 

 𝑃(𝐴|𝐵) = %('∩))
%())

 (2.6) 

 𝑃(𝐵|𝐴) = %('∩))
%(')

 (2.7) เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ทั้งสมการ 2.6 และ 2.7 มีจุดที่เหมือนกันคือ P(AÇB) ดังนั้นเมื่อยายขางจะได P(AÇB) ของ

ท้ังสองสมการดังน้ี 

 𝑃(𝐴 ∩ 𝐵) = 𝑃(𝐴|𝐵) × 𝑃(𝐵) (2.8) 

 𝑃(𝐴 ∩ 𝐵) = 𝑃(𝐵|𝐴) × 𝑃(𝐴) (2.9) 

เมื่อเอาสมการท่ี 2.8 และสมการท่ี 2.9 มาเทากัน และทําการยายขางของสมการ จะไดเปน

สมการของทฤษฎีเบยหรือสมการท่ี 2.5 

2.3 อัลกอริทึมนาอีฟเบย (Naive Bayes) 

อัลกอริทึมนาอีฟเบยคือหนึ่งในอัลกอริทึมยอดนิยมสําหรับการจําแนกประเภทอีเมลสแปม มี

พื้นฐานมาจากทฤษฎีเบยดวยสมมติฐานความเปนอิสระระหวางตัวทํานาย [10] จุดแข็งของอัลกอริทึม 

NB แบบดั้งเดิมคือใชเวลาในการฝกฝนอยางรวดเร็ว ใชเทคนิคอยางงายไมซับซอน อีกทั้งยังใหความ

แมนยําในการจําแนกท่ีสูง นอกจากนี้อัลกอริทึม NB ยังใชชุดขอมูลสําหรับฝกฝนขนาดเล็กและ

สามารถจัดการกับปญหาการจําแนกประเภทแบบหลายคลาสได 

2.3.1 ข้ันตอนของอัลกอริทึม NB ในการจําแนกประเภทอีเมลสแปม 

1) กําหนดให X คือเซตของคําทั้งหมดในอีเมลที่ตองการจําแนกประเภท และ

กําหนดให x เปนสมาชิกหรือคําแตละคําในเซต X เขียนเปนสัญลักษดังนี้ X = 

{ x | x คือคําท้ังหมดในอีเมลท่ีตองการจําแนกประเภท } 

2) คํานวณความนาจะเปนของอีเมลสแปมและอีเมลแฮม (อีเมลที่ไมใชสแปม) 

ดวยสมการท่ี 2.10 

 𝑃(𝐶|𝑋) = 𝑃(𝐶)∏ 𝑃(𝑥|𝐶)-∈.  (2.10) 

       โดยท่ี P(C|X) คือความนาจะเปนท่ีจะเปนคลาส C (อีเมลสแปม หรืออีเมลแฮม) 

เม่ือมีคําท้ังหมด (X) ในอีเมล, 

       X คือเซตของคําท้ังหมด, 

       P(C) คือความนาจะเปนของคลาส C, 

       P(x|C) คือความนาจะเปนของคํา x ท่ีเปนคลาส C 

 𝑃(𝐶) = /!
0

 (2.11) 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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7 

 

      โดยท่ี wC คือจํานวนคําท้ังหมดในคลาส C, 

      W คือจํานวนคําท้ังหมด 

 𝑃(𝑥|𝐶) = /",!
/!

 (2.12) 

       โดยท่ี wx,C คือจํานวนคํา x ท้ังหมดในคลาส C 

3) เปรียบเทียบความนาจะเปนที่จะเปนอีเมลสแปม P(S|X) กับความนาจะเปนท่ี

จะเปนอีเมลแฮม P(H|X) ถา P(S|X) มากกวา P(H|X) จําแนกอีเมลวาเปน

อีเมลสแปม มิฉะน้ันจะจําแนกวาเปนอีเมลแฮม 

 
รูปท่ี 2.1 แสดงรหัสเทียมของอัลกอริทึม NB 

จากรหัสเทียมของอัลกอริทึม NB ในรูปที่ 2.1 ฟงกชัน NB จะคืนคาผลการจําแนก

ประเภทอีเมล โดยจะรับพารามิเตอรเปนอีเมลที่ตองการจําแนกประเภท ตัวแปร words จะเก็บ

รายการของคําทั้งหมดในอีเมล pa_spam คือผลคูณความนาจะเปนของคําทั้งหมดในอีเมลสแปม 

สวน pa_ham คือผลคูณความนาจะเปนของคําทั้งหมดในอีเมลแฮม w คือคําแตละคําที่อยูในรายการ 

words ทําการวนลูปทีละคําเพื่อคํานวณหา pa_spam และ pa_ham ดวยการหาคา pw_spam 

ความนาจะเปนที่จะมีคํา w ในอีเมลสแปม และ pw_ham ความนาจะเปนที่จะมีคํา w ในอีเมลแฮม 

จากนั้นนํา pw_spam และ pw_ham ไปคูณสะสมในตัวแปร pa_spam และ pa_ham ตามลําดับ

จนครบทุกคําในอีเมล นําตัวแปร pa_spam ไปคํานวณความนาจะเปนที่อีเมลจะเปนอีเมลสแปม PS 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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และนําตัวแปร pa_ham ไปคํานวณความนาจะเปนที่อีเมลจะเปนอีเมลแฮม PH ถา PS มากกวา PH 

จะจําแนกวาเปนอีเมลสแปม มิฉะน้ันจะจําแนกวาเปนอีเมลแฮม 

2.3.2 การทําลาปลาซสมูททิง (Laplace smoothing) เพ่ือแกปญหาความแมนยําท่ีลดลง

ของอัลกอริทึม NB เน่ืองจากมีคาความนาจะเปนของคําบางคําเปนศูนย 

ดังที่กลาวไว อัลกอริทึม NB ใชทฤษฎีเบย (Bayes theorem) ซึ่งเปนความนาจะ

เปน ดังนั้นถาตองจําแนกอีเมลที่มีคําที่ไมปรากฏในชุดขอมูลสําหรับฝกฝน ความนาจะเปนจะมีคาเปน

ศูนยสงผลใหความแมนยําในการจําแนกลดลง การทําลาปลาซสมูททิงจะชวยปองกันปญหาน้ี ดังน้ัน

การหาคา P(x|C) จากสมการ 2.12 เม่ือเพ่ิมการทําลาปลาซสมูททิงจะไดสมการท่ี 2.13 

 𝑃(𝑥|𝐶) = /",!12
/!12∗'

 (2.13) 

โดยท่ี P(x|C) คือความนาจะเปนของคํา x ท่ีเปนคลาส C, 

wx,C คือจํานวนคํา x ท้ังหมดในคลาส C, 

wC คือจํานวนคําท้ังหมดในคลาส C, 

A คือจํานวนของคําท่ีไมซ้ํากัน, 

a คือพารามิเตอรของการทําใหเรียบ มีคาเทากับ 1 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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บทที่ 3 

งานวิจัยที่เกี่ยวของ 

3.1 การประยุกตใชอัลกอริทึม BPNN เพื่อการจําแนกอีเมลสแปม 

งานวิจัยน้ี [5] ประยุกตใชอัลกอริทึม BPNN (Back Propagation Neural Network) 

เพ่ือจําแนกประเภทอีเมลสแปม โดยกอนท่ีจะนําชุดขอมูลสําหรับฝกฝนไปฝกฝนดวยอัลกอริทึม BPNN 

จะนําชุดขอมูลสําหรับฝกฝนไปจัดการผานกระบวนการกอนการประมวลผล (Pre-procession) ดวย

การสกัดคุณลักษณะแบบไบนารี (Binary feature extraction) และนําคุณลักษณะท่ีสกัดไดไปจัดกลุม

ดวยอัลกอริทึมการแบงกลุมขอมูลแบบเคมีน (K-mean clustering algorithm) 

3.1.1 ข้ันตอนของอัลกอริทึม BPNN 

โครงสรางพื้นฐานของนิวรัลเน็ตเวิรก (Neural Network) ประกอบไปดวยชั้นอินพุต 

(Input layer), ช้ันฮิดเดน (Hidden layer) และช้ันเอาตพุต (Output layer) ดังรูป 

 
รูปท่ี 3.1 แสดงโครงสรางพ้ืนฐานของนิวรัลเน็ตเวิรก 

เพื่อหาคานํ้าหนักที่เหมาะสม ตอนแรกจึงตองสุมคาเริ่มตนของคานํ้าหนักหรือ W 

ทุกตัวขึ้นมากอน และเมื่อทํางานไปขางหนาจนจบ 1 รอบ จะเปรียบเทียบผลการทํานายที่ไดกับผล

การทํานายที่รูอยูแลว จากนั้นจะทําการแพรแบบยอนกลับ (Back Propagation) เพื่อปรับคา W ทุก

คาใหเขาใกลผลลัพธที่ถูกตองมากขึ้น จะทําซํ้าอยางนี้หลายรอบจนกระทั่งไดความแมนยําในการ

จําแนกที่ตองการ เพื่อใหเขาใจมากขึ้น วิทยานิพนธนี้จะอธิบายตัวอยางการทําการแพรแบบยอนกลับ 

(Back Propagation) ของโหนด H1 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 3.2 แสดงบางสวนของโครงสรางพ้ืนฐานของนิวรัลเน็ตเวิรก 

1) ระบุคาเริ่มตนของคานํ้าหนักทุกคาโดยการสุมตัวเลขที่มีคานอยๆ เชนระหวาง 

-1 ถึง 1 ดังน้ัน W(H1,O1) และ W(H1,O2) จะมีคาเร่ิมตนท่ีกําหนดให 

2) ใชคาอินพุตและคาน้ําหนักเพ่ือคํานวณผลลัพธท่ีได 

3) คํานวณคาผิดพลาด (Error) ของเอาตพุต O1 โดยใชคาผลลัพธที ่ไดกับคา

ผลลัพธท่ีรูอยูแลว ดวยสมการตอไปน้ี 

 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟45 = 𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡45 × (1 − 𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡45) × (𝑇𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡45 − 𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡45) (3.1) 

       โดยท่ี ErrorO1 คือคาผิดพลาดของเอาตพุต O1, 

       OutputO1 คือคาผลลัพธ O1 ท่ีได, 

       TargetO1 คือคาผลลัพธ O1 ท่ีรูอยูแลว 

4) ปรับคาน้ําหนัก W(H1,O1) ดวยสมการตอไปน้ี 

 W(𝐻1, 𝑂1)6 = 𝑊(𝐻1, 𝑂1) + (𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟45 × 𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡75) (3.2) 

       โดยท่ี W(H1,O1)’ คือคาน้ําหนักใหมท่ีปรับไดของ W(H1,O1), 

       W(H1,O1) คือคาน้ําหนักเดิมของ W(H1,O1), 

       ErrorO1 คือคาผิดพลาดของเอาตพุต O1, 

       OutputH1 คือคาผลลัพธ H1 ท่ีได 

5) ยอนกลับไปขั้นตอนที่ 3 – 4 เพื่อคํานวณคาผิดพลาดของเอาตพุต O2 หรือ 

ErrorO2 และปรับคาน้ําหนัก W(H1,O2) ใหมเชนเดียวกับเอาตพุต O1 

6) ตอมายอนกลับขึ้นมาคํานวณคาผิดพลาดของชั้นฮิดเดน (H1) การคํานวณคา

ผิดพลาดในชั้นฮิดเดนไมสามารถคํานวณจากผลลัพธที่รู อยูแลวไดโดยตรง
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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เหมือนชั้นเอาตพุต จึงตองใชคาผิดพลาดจากชั้นเอาตพุต O1 และ O2 มา

คํานวณยอนกลับผานคาน้ําหนัก 

 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟75 = 𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡75(1 − 𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡75)(𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟45𝑊(𝐻1, 𝑂1) − 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟4"𝑊(𝐻1, 𝑂2)) (3.3) 

       โดยท่ี ErrorH1 คือคาผิดพลาดของ H1, 

       OutputH1 คือคาผลลัพธ H1 ท่ีได, 

       ErrorO1 คือคาผิดพลาดของเอาตพุต O1, 

       W(H1,O1) คือคาน้ําหนักเดิมของ W(H1,O1), 

       ErrorO2 คือคาผิดพลาดของเอาตพุต O2, 

       W(H1,O2) คือคาน้ําหนักเดิมของ W(H1,O2) 

7) กลับไปที่ขั้นตอนที่ 4 และทําการปรับคานํ้าหนักยอนกลับขึ้นไปทุกคา โหนด

อื่นๆก็สามารถปรับดวยสูตรและวิธีการเดียวกัน ปรับจนกวาจะไดคาผลลัพธท่ี

ไดใกลเคียงกับคาผลลัพธที่รูอยูแลวในระดับที่พอใจ ซึ่งคานํ้าหนักสุดทายที่ได

จะถูกนําไปใชในการจําแนกประเภทตอไป 

3.1.2 ประสิทธิภาพและขอจํากัด 

การประยุกตใชอัลกอริทึม BPNN (Back Propagation Neural Network) ของ

งานวิจัยนี้ [5] เพื่อจําแนกประเภทอีเมลสแปม ใหผลของคําแมนยําในการจําแนกที่สูง อยางไรก็ตาม

กอนที่จะทําการฝกฝนตองนําชุดขอมูลสําหรับฝกฝนเขาสูกระบวนการกอนการประมวลผล นั้นคือการ

การสกัดคุณลักษณะแบบไบนารี และนําคุณลักษณะที่สกัดไดไปจัดกลุมดวยอัลกอริทึมการแบงกลุม

ขอมูลแบบเคมีน และมีขั้นตอนการฝกฝนที่ซับซอนกวาอัลกอริทึม NB แบบดั้งเดิม ซึ่งยากตอการ

พัฒนาภายในตัวอัลกอริทึม BPNN อีกท้ังยังใชเวลาในการฝกฝนมากกวาอัลกอริทึม NB แบบด้ังเดิม 

3.2 การปรับปรุงอัลกอริทึม SVM แบบถวงนํ้าหนักโดยใชนํ้าหนักจากอัลกอริทึม KFCM 

เพื่อการจําแนกอีเมลสแปม 

งานวิจัยน้ี [6] ทําการปรับปรุงอัลกอริทึม SVM แบบถวงน้ําหนัก (Support Vector Machine) 

โดยจะใชนํ้าหนักจากอัลกอริทึม KFCM เพื่อการจําแนกอีเมลสแปม โดยมีแนวคิดที่วา SVM แบบถวง

นํ้าหนักทั่วไป จะพอใจกับอัตราการจําแนกประเภทที่ไมถูกตองพรอมกับการเปลี่ยนแปลงของความ

แมนยําในการจําแนก งานวิจัยนี้จะกําหนดคาเริ่มตนของนํ้าหนักเปนหลัก โดยหาคานํ้าหนักจาก

อัลกอริทึม KFCM ซ่ึงใหผลลัพธท่ีดีกวา KPCM 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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3.2.1 ข้ันตอนของอัลกอริทึมท่ีปรับปรุงของงานวิจัยน้ี 

โดยทั่วไปอัลกอริทึม SVM จะใชสําหรับการจําแนกประเภทแบบไบนารี (Binary 

classification) หรือปญหาการจําแนกประเภทท่ีมี 2 คลาส อยางไรก็ตามอัลกอริทึม SVM ยังสามารถ

ดัดแปลงใหใชไดกับการจําแนกประเภทขอมูลที่มีมากกวา 2 คลาส อัลกอริทึม SVM เหมาะสมสําหรับ

ปญหาการจําแนกที่มีขอมูลไมใหญมาก แตมีจํานวนคุณลักษณะ (Feature) มาก หลักการสําคัญของ

อัลกอริทึม SVM คือจะใชการสรางเสนแบง หรือไฮเปอรเพลน (Hyperplane) เพื่อจําแนกขอมูลออก

จากกัน โดยไฮเปอรเพลนมีเปนจํานวนมาก อัลกอริทึม SVM จะทําการเลือกไฮเปอรเพลนที่ดีที่สุด 

(Optimal Hyperplane) โดยมีหลักการเลือกดังน้ี 

 
รูปท่ี 3.3 แสดงขอมูลตัวอยางบนกราฟ 2 มิติท่ีสามารถถูกแบงดวยไฮเปอรเพลนท่ีหลากหลาย 

จากรูปขางบนแสดงขอมูลตัวอยางบนกราฟที่สามารถถูกแบงดวยไฮเปอรเพลน

จํานวนมาก สมมติวาขอมูลตัวอยางมี 2 คลาสคือวงกลมและดาว มีแค 2 คุณลักษณะ (Feature) คือ 

X และ Y โดย H1, H2 และ H3 คือไฮเปอรเพลนที่เปนไปไดทั้งหมด ทั้งไฮเปอรเพลน H1, H2 และ 

H3 คือไฮเปอรเพลนที่สามารถแบงขอมูลออกจากกันไดทั้งหมด ซึ่งอัลกอริทึม SVM จะทําการเลือก

ไฮเปอรเพลนที่ดีที่สุด (Optimal Hyperplane) โดยพิจารณาวาไฮเปอรเพลนเสนใดที่มีผลรวมของ

ระยะหางระหวางเสนไฮเปอรเพลนกับเสนตรงที่ลากผานขอมูลของแตละคลาสที่ใกลที่สุดและเสนตรง

นั้นขนานกับเสนไฮเปอรเพลนมากที่สุด ซึ่งระยะหางที่มากที่สุดของแตละไฮเปอรเพลนนี้จะถูกเรียกวา

แม็กซิมัมมารจิน (Maximum Margin) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 3.4 แสดงไฮเปอรเพลนท่ีดีท่ีสุดของขอมูลตัวอยางบนกราฟ 2 มิติ 

จากรูปขางบนอัลกอริทึม SVM จะเลือกไฮเปอรเพลน H2 เปนไฮเปอรเพลนที่ดีที่สุด

ของขอมูลตัวอยางนี้ เนื่องจากไฮเปอรเพลน H2 มีแม็กซิมัมมารจิน (Maximum Margin) มากที่สุด ก็

คือไฮเปอรเพลน H2 มีระยะหางของเสนไฮเปอรเพลนไปจนถึงเสนตรงที่ลากผานขอมูลที่ใกลที่สุด

มากกวาไฮเปอรเพลน H1 และ H3 จึงถูกเลือกเปนไฮเปอรเพลนท่ีดีท่ีสุด และจะเรียกขอมูลท่ีใกลท่ีสุด

ที่อยูบนเสนลากผานที่ขนานกับเสนไฮเปอรเพลนมากที่สุดวาซัพพอรตเวกเตอร (Support Vector) 

จากตัวอยางที่อธิบายขางตนจะเปนการยกตัวอยางในกรณีขอมูลเปนขอมูลเชิงเสน อยางไรก็ตาม

อัลกอริทึม SVM สามารถใชกับขอมูลที่ไมเปนขอมูลเชิงเสนไดโดยใชการปรับคาสมการ ซึ่งเรียกวา

วิธีการเคอรเนล (Kernel) การจําแนกประเภทขอมูลดวยอัลกอริทึม SVM ใหไดประสิทธิภาพสูงน้ัน

จะตองเลือกใชเคอรเนลฟงกชัน (Kernel Function) ใหเหมาะสมกับปญหาหรือลักษณะของขอมูล

รวมถึงการปรับพารามิเตอรของอัลกอริทึม SVM โดยทั่วไปเคอรเนลฟงกชันที่รูจักกันดีและถูกใชอยาง

แพรหลายเชน Polynomial, Sigmoid และ Radial เปนตน ซึ่งงานวิจัยนี้จะใชเคอรเนลฟงกชันเปน

เรเดียน (Radial) ซ่ึงเหมาะสมกับปณหาและลักษณะขอมูลในงานวิจัยมากท่ีสุด 

อัลกอริทึม WSVM (Weighted Support Vector Machine) หรืออัลกอริทึม SVM 

แบบถวงน้ําหนัก เปนการปรับปรุงอัลกอริทึม SVM ใหไดผลลัพธความแมนยําท่ีมากข้ึนโดยเพ่ิมตัวแปร

ที่มีไวถวงนํ้าหนัก โดยถามีอัตราการจําแนกประเภทผิดสูงคาของตัวแปรถวงนํ้าหนักจะลดลง ซ่ึง

อัลกอริทึม WSVM จะใชคานํ้าหนักจากอัลกอริทึม KPCM งานวิจัยนี้จะปรับปรุงอัลกอริทึม SVM 

แบบถวงนํ้าหนัก (WSVM) โดยจะใชคานํ้าหนักจากอัลกอริทึม KFCM แทนคานํ้าหนักจากอัลกอริทึม 

KPCM ซึ่งคานํ ้าหนักจากอัลกอริทึม KFCM ใหผลลัพธที ่ดีกวาคานํ ้าหนักจากอัลกอริทึม KPCM 

ข้ันตอนของอัลกอริทึมท่ีปรับปรุงของงานวิจัยน้ีแสดงดังตอไปน้ี 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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1) รับคาเอกสารในเทอมของเมทริกซ 

2) ตั้งคาเคอรเนลฟงกชัน (Kernel Function) เปนเรเดียน (Radial) และฝกฝน 

DTM สําหรับการดําเนินการ SVM 

3) คํานวณอัตราการทํานายของอัลกอริทึม SVM 

4) ตั้งคาเคอรเนลฟงกชัน (Kernel Function) เปนเรเดียน (Radial) และฝกฝน 

DTM สําหรับการดําเนินการ WSVM 

5) คํานวณอัตราการทํานายของอัลกอริทึม WSVM 

6) ใชฟงกชันของอัลกอริทึม KFCM เพื่อรับนํ้าหนักและนํานํ้าหนักที่ไดเก็บคาไว

ในตัวแปร S 

7) ใชตัวแปรน้ําหนัก S ในอัลกอริทึม WSVM 

8) สรุปผลท่ีได และคํานวณอัตราการทํานาย 

3.2.2 ประสิทธิภาพและขอจํากัด 

การปรับปรุงอัลกอริทึม SVM แบบถวงนํ้าหนัก (Support Vector Machine) โดย

จะใชนํ้าหนักจากอัลกอริทึม KFCM เพื่อการจําแนกอีเมลสแปม [6] สามารถลดอัตราการจําแนก

ประเภทที ่ผิดพลาดไดมากกวา SVM แบบธรรมดา และ SVM แบบถวงนํ ้าหนัก อยางไรก็ตาม

อัลกอริทึมน้ีมีความซับซอนและใชเวลามากกวาอัลกอริทึม NB แบบดั้งเดิม และมีความยากในการ

ปรับปรุงแกไข 

3.3 การปรับปรุงอัลกอริทึม NB โดยการใชอัลกอริทึม PSO เพื่อการจําแนกอีเมลสแปม 

งานวิจัยนี้ [7] ทําการปรับปรุงอัลกอริทึม NB โดยการใชอัลกอริทึม PSO (Particle Swarm 

Optimization) เพื่อการจําแนกประเภทอีเมลสแปม     อัลกอริทึม NB คืออัลกอริทึมที่ใชในการ

จําแนกประเภทอีเมลโดยมีพื ้นฐานจากความนาจะเปนในทฤษฎีเบย สวนอัลกอริทึม PSO เปน

อัลกอริทึมท่ีทํางานในลักษณะวนซ้ํา เพ่ือหาคําตอบท่ีดีท่ีสุด 

3.3.1 ข้ันตอนของอัลกอริทึมท่ีปรับปรุงของงานวิจัยน้ี 

ในสวนนี้จะขออธิบายแคอัลกอริทึม PSO เนื่องจากรายละเอียดและขั้นตอนการ

ทํางานของอัลกอริทึม NB ไดถูกอธิบายไวในบทที่ 2 ของวิทยานิพนธน้ีแลว อัลกอริทึม PSO หรือ 

Particle Swarm Optimization เปนอัลกอริทึมที่ใชหาคําตอบที่ดีที่สุดของปญหา นิยมใชในการหา

จุดตํ่าสุด (Minimum Point) ในกราฟตางๆ ที่จะสงผลใหสมการกราฟมีคาตํ่าที่สุด โดยมีแรงบันดาล

ใจมาจากการหาอาหารของฝูงนก โดยนกแตละตัวในฝูงจะถูกแทนดวยอนุภาค (Particle) และอนุภาค

แตละตัวจะมีคาตําแหนง (Position) และความเร็ว (Velocity) ซึ่งคาตําแหนงของอนุภาคจะถูกนํามา

คํานวณคาความเหมาะสม (Fitness Value) ที่บอกถึงระยะหางของอนุภาคกับแหลงอาหารหรือ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ระยะหางของอนุภาคกับคําตอบที่ดีที่สุด อนุภาคแตละตัวจะมีคา Pbest คือคาตําแหนงที่ดีที่สุดของ

อนุภาคตัวนั้นที่อยูใกลคําตอบมากที่สุด สวนคา Gbest คือคาตําแหนงที่ดีที่สุดของอนุภาคทั้งหมด ใน

แตละรอบการทํางานของอัลกอริทึม PSO อนุภาคแตละตัวจะปรับเปลี่ยนคาตําแหนงโดยใชคา Pbest 

และ Gbest เปนปจจัยในการเปลี่ยนตําแหนงเพื่อใหเขาใกลคําตอบที่ดีที่สุด ขั้นตอนของอัลกอริทึม 

PSO แสดงดังน้ี 

1) กําหนดจํานวนอนุภาคทั้งหมดเทากับ I สุมตําแหนง (Position) และความเร็ว

(Velocity) เร่ิมตนในแตละอนุภาค 

 𝑋8 = (𝑥85, 𝑥8", … , 𝑥89) (3.4) 

       โดยท่ี Xi คือคาตําแหนงของอนุภาคตัวท่ี i, 

       d คือจํานวนมิติของปญหา, 

       xid คือคาตําแหนงของอนุภาคตัวท่ี i ในมิติท่ี d 

 𝑉8 = (𝑣85, 𝑣8", … , 𝑣89) (3.5) 

       โดยท่ี Vi คือความเร็วของอนุภาคตัวท่ี i, 

       d คือจํานวนมิติของปญหา, 

       vid คือความเร็วของอนุภาคตัวท่ี i ในมิติท่ี d 

2) คํานวณคาความเหมาะสม (Fitness Value) ของอนุภาคทุกตัว f(Xi) โดยใช

สมการของปญหาท่ีตองการหาจุดท่ีต่ําท่ีสุด เลือกอนุภาคท่ีมีคาความเหมาะสม

ต่ําท่ีสุดมาเก็บไวในตัวแปร min(f) 

3) ถาคาความเหมาะสมของ Gbest หรือ f(Gbest) มากกวาคา min(f) จะแทนท่ี

คา f(Gbest) ดวย min(f) 

4) อัปเดตคา Pbest ของอนุภาคแตละตัว ถาคาความเหมาะสมของ Pbest หรือ

คา f(Xibest) มากกวาคาความเหมาะสมของตําแหนงปจจุบันของอนุภาคตัวน้ัน

หรือ f(Xi) ใหแทนท่ีคา Pbest ของอนุภาคตัวน้ันดวยคา Xi 

5) อัปเดตความเร็วของแตละอนุภาค โดยคํานวณความเร็วใหมดวยสมการท่ี 3.6 

 𝑉86 = 𝑤𝑉8 + 𝑐5𝑟5(𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡8 − 𝑋8) + 𝑐"𝑟"(𝐺𝑏𝑒𝑠𝑡 − 𝑋8) (3.6) 

       โดยท่ี V’
i คือความเร็วใหมของอนุภาคตัวท่ี i, 

       w คือคาน้ําหนักแรงเฉ่ือย (Inertia Weight) มีคาเร่ิมตนเปน 1, 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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       c1 และ c2 คือคาคงท่ีโดยท่ัวไปมีคาเปน 2, 

       r1 และ r2 คือตัวเลขท่ีถูกสุมระหวาง 0 - 1, 

       Pbesti คือคาตําแหนงท่ีดีท่ีสุดของอนุภาค i, 

       Xi คือคาตําแหนงของอนุภาคตัวท่ี i, 

       Gbest คือคาตําแหนงท่ีดีท่ีสุดของอนุภาคท้ังหมด 

6) ลดคา w ดวยสมการท่ี 3.7 

 𝑤 = 𝑤 × 𝑟  (3.7) 

       โดยท่ี r คือตัวคูณท่ีทําใหคา w ลดลง ใหกําหนดคาท่ีนอยกวา 0 เชน 0.99 

7) อัปเดตคาตําแหนงของแตละอนุภาคดวยสมการท่ี 3.8 

 𝑋86 = 𝑋8 + 𝑉86 (3.8) 

       โดยท่ี X’
i คือคาตําแหนงใหมของอนุภาคตัวท่ี i, 

       Xi คือคาตําแหนงของอนุภาคตัวท่ี i, 

       V’
i คือความเร็วใหมของอนุภาคตัวท่ี i 

8) หากเปนไปตามเงื่อนไขตอไปนี้ เงื่อนไขใดเงื่อนไขหนึ่งจะจบการทํางานของ

อัลกอริทึม PSO มิฉะน้ันวนกลับไปทําข้ันตอนท่ี 2 

เงื่อนไขท่ี 1: คา f(Gbest) นอยกวาหรือเทากับคา tolerance ท่ีกําหนดไวเชน  

กําหนดคา tolerance เทากับ 10-5 ถาคา f(Gbest) ในรอบนั้นนอยกวาหรือ

เทากับ 10-5 จะจบการทํางานของอัลกอริทึม SVM 

เงื่อนไขที่ 2: จํานวนรอบในการทําซํ้าเทากับจํานวนรอบสูงสุดที่กําหนดไวเชน 

กําหนดจํานวนรอบสูงสุดไวที ่ 1000 รอบ เมื ่อถึงรอบที่ 1000 จะจบการ

ทํางานของอัลกอริทึม SVM 

เงื่อนไขที่ 3: ถาคา f(Gbest) ไมลดลงหลังจากรอบที่กําหนดไวเชน กําหนด

รอบในการหยุดกอนกําหนดเปน 500 หลังจากรอบที่ 500 ถาคา f(Gbest) ไม

ลดลงจะจบการทํางานของอัลกอริทึม SVM 

งานวิจัยนี้จะใชอัลกอริทึม PSO เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพพารามิเตอรในอัลกอริทึม NB 

เพื ่อปรับปรุงความแมนยําของอัลกอริทึม NB ใหมากขึ้น โดยจะมองโทเค็นทั้งหมดเปนอนุภาค 

ข้ันตอนของอัลกอริทึมท่ีปรับปรุงของงานวิจัยน้ีแสดงดังตอไปน้ี 

1) พิจารณาอีเมลในรูปแบบขอความ 

2) นําอีเมลไปเขาสูกระบวนการกอนการประมวลผล (Pre-procession) เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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3) ประยุกตใชข้ันตอนกอนการประมวลผลคือการทําใหอยูในรูปโทเค็น 

(Tokenization) และตัดคํา 

4) ใช CFS เพ่ือทําการเลือกคุณลักษณะ (Feature selection) 

5) ใชอัลกอริทึม NB เพ่ือแจกแจงความนาจะเปน 

6) ใชอัลกอริทึม PSO เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพ 

7) หากคาความนาจะเปนของโทเค็นสแปมมีคามากกวา อีเมลนั้นจะถูกพิจารณา

วาเปนอีเมลสแปม มิฉะน้ันจะพิจารณาวาเปนอีเมลปกติหรืออีเมลแฮม 

3.3.2 ประสิทธิภาพและขอจํากัด 

การปรับปรุงอัลกอริทึม NB แบบดั้งเดิมโดยการใชอัลกอริทึม PSO หรือ Particle 

Swarm Optimization เพื ่อการจําแนกประเภทอีเมลสแปม [7] ผลการทดลองแสดงใหเห็นวา

อัลกอริทึมน้ีมีความแมนยํามากกวาอัลกอริทึม NB ทั่วไป อยางไรก็ตามการรวม PSO กับ NB ใชเวลา

ในการฝกฝนและทดสอบมาก ซ่ึงเปนแบบจําลองท่ีมีความซับซอนสูงและยากในการแกไขและปรับปรุง  

3.4 การจําแนกกลุมคําถามอัตโนมัติบนกระดานสนทนา โดยใชเทคนิคเหมืองขอความ 
งานวิจัยนี้ [11] ทําการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริทึม NB, การเรียนรูตนไม

ตัดสินใจ (Decision Tree Learning) และอัลกอริทึม KNN (K-Nearest Neighbors) โดยการนํา

อัลกอริทึมท้ังสามมาทําการทดลองจําแนกกลุมคําถามอัตโนมัติบนกระดานสนทนา ในสวนน้ีจะอธิบาย

แคการเรียนรูตนไมตัดสินใจและอัลกอริทึม KNN เนื่องจากรายละเอียดและขั้นตอนการทํางานของ

อัลกอริทึม NB ไดถูกอธิบายไวในบทท่ี 2 ของวิทยานิพนธน้ีแลว 

การเรียนรูตนไมตัดสินใจคือวิธีการเรียนรูแบบมีผูสอน (Supervised Learning) ที่ใชทั่วไปใน

การทําเหมืองขอมูล (Data Mining), สถิติ (Statistics) และแมชชีนเลิรนนิง (Machine Learning) 

การเรียนรูตนไมตัดสินใจมีเปาหมายเพื่อสรางตนไมตัดสินใจ (Decision Tree) เพื่อใชในการจําแนก

ประเภทขอมูล ซึ่งอัลกอริทึมที่ใชในการสรางตนไมตัดสินใจยอดนิยมคืออัลกอริทึม ID3 (Iterative 

Dichotomiser 3) และอัลกอริทึม C4.5 งานวิจัยนี้ไมไดระบุวาใชอัลกอริทึมใดในการสรางตนไม

ตัดสินใจ ดังนั้นวิทยานิพนธนี้จะอธิบายอัลกอริทึมที่นิยมใชในการสรางตนไมตัดสินใจ 2 อัลกอริทึม

หลักไดแก อัลกอริทึม ID3 และอัลกอริทึม C4.5 เพื่อใหเห็นภาพชัดเจนรูปตอไปนี้แสดงตัวอยางตนไม

ตัดสินใจท่ีใชในการจําแนกประเภทลูกกอลฟ, ลูกปงปอง และวัตถุอ่ืนๆ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 3.5 แสดงตัวอยางตนไมตัดสินใจท่ีใชจําแนกลูกกอลฟ, ลูกปงปอง และวัตถุอ่ืนๆ 

จากรูปดานบนโหนดสีเหลี ่ยมคือโหนดคุณลักษณะของขอมูล (Attribute Node) ไดแก

คุณลักษณะมีหลุมที่ผิว, คุณลักษณะผิวมันวาว, คุณลักษณะนํ้าหนัก 2.7 กรัม โดยคุณลักษณะทั้งหมด

มีคาเหมือนกันคือใชและไมใช โหนดวงกลมคือโหนดคําตอบ (Leaf Node) ที่เปนตัวระบุผลการ

จําแนกประเภทขอมูลไดแก ลูกกอลฟ, ลูกปงปอง และวัตถุอ่ืนๆ 

อัลกอริทึม ID3 และอัลกอริทึม C4.5 คืออัลกอริทึมที่ใชในการสรางตนไมตนใจเพื่อใชในการ

จําแนกประเภทขอมูล โดยอัลกอริทึม C4.5 จะพัฒนามาจากอัลกอริทึม ID3 อัลกอริทึมทั้งสองมีความ

แตกตางกันดังนี้ อัลกอริทึม ID3 จะใชการคํานวณคาเกนความรู (Information Gain) ในการเลือก

คุณลักษณะที่สําคัญที่สุดที่สามารถจําแนกไดมากที่สุดกอน ในขณะที่อัลกอริทึม C4.5 จะใชอัตราสวน

เกน (Gain Radio) เปนเกณฑในการเลือก อัตราสวนเกนจะชวยแกปญหาความลําเอียงในการเลือก

คุณลักษณะของคาเกนความรูได โดยหลังจากการสรางตนไมตัดสินใจจนเสร็จสิ้น อัลกอริทึม C4.5 จะ

ทําการ Pruning ตนไมตัดสินใจท่ีไดดวยวิธีการ Pessimistic Pruning ซ่ึงจะทําใหตนไมตัดสินใจท่ีไดมี

ขนาดเล็กลง เนื ่องจากกฎการตัดสินใจ (Decision Rule) ที่ไมสําคัญจะถูกตัดออก ทําใหมีความ

แมนยําเพ่ิมข้ึนจากอัลกอริทึม ID3 ข้ันตอนของอัลกอริทึม ID3 และอัลกอริทึม C4.5 แสดงดังน้ี 

1) อัลกอริทึม ID3 จะคํานวณคาเกนความรูของคุณลักษณะท้ังหมดดวยสมการท่ี 3.9 ในขณะ

ท่ีอัลกอริทึม C4.5 จะคํานวณอัตราสวนเกนดวยสมการท่ี 3.10 

 𝐼𝐺(𝐼, 𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝐼) − 𝑅𝑒𝑚𝑎𝑖𝑛𝑑𝑒𝑟(𝐼, 𝐴)  (3.9) 

โดยท่ี IG(I,A) คือคาเกนความรูของคุณลักษณะ A, 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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Entropy(I) คือคาเอนโทรปของกรณีตัวอยางกอนถูกแบงดวยคุณลักษณะ A, 

Remainder(I,A) คือผลรวมคาเอนโทรปหลังกรณีตัวอยางถูกแบงดวยคุณลักษณะ A 

 𝐺𝑅(𝐼, 𝐴) = :;(:,')
=>?8@A!@BC>D(:,')

  (3.10) 

โดยท่ี GR(I,A) คืออัตราสวนเกนของคุณลักษณะ A, 

IG(I,A) คือคาเกนความรูของคุณลักษณะ A, 

SplitEntropy(I,A) คือคาเอนโทรปของคาท่ีเปนไปไดท้ังหมดของคุณลักษณะ A 

2) เลือกคุณลักษณะที่สําคัญที่สุด โดยอัลกอริทึม ID3 จะเลือกจากคุณลักษณะที่มีคาเกน

ความรูมากท่ีสุด ในขณะท่ีอัลกอริทึม C4.5 จะเลือกคุณลักษณะท่ีมีอัตราสวนเกนมากท่ีสุด 

เพ่ือนําไปสรางโหนด 

3) แบงกรณีตัวอยางไปตามคาท่ีเปนไปไดท้ังหมดของคุณลักษณะท่ีถูกเลือก 
4) ทําซ้ําข้ันตอนท่ี 1 - 3 จนไมเหลือกรณีตัวอยางท่ีจําแนกไมไดอีก 

5) เฉพาะอัลกอริทึม C4.5 จะทําขั้นตอนที่ 5 ตอนั้นคือทําการ Pessimistic Pruning ตนไม

ตัดสินใจท่ีได 

อัลกกอริทึม KNN (K-Nearest Neighbors) คืออัลกอริทึมท่ีใชในการจําแนกประเภท โดยใช

ฟงกชันระยะทาง (Distance Function) เพ่ือเปนตัวระบุความคลายกันของขอมูลเพ่ือจําแนกประเภท 

โดยฟงกชันระยะทางท่ีนิยมใชตัวหน่ึงคือฟงกชันระยะทางแบบยุคลิด (Euclidean Distance) ข้ันตอน

ของอัลกอริทึม KNN แสดงดังน้ี 

1) กําหนดคา K คือจํานวนเพื่อนบานที่ใกลเคียงที่ตองการเลือก (Nearest Neighbors) เชน

กําหนด K เทากับ 5 

2) คํานวณระยะทางแบบยุคลิดของกรณีตัวอยางท้ังหมด 
3) เลือกกรณีตัวอยางท่ีมีคาระยะทางยุคลิดต่ําท่ีสุดเปนจํานวนเทากับคา K ท่ีกําหนดไว 

4) จําแนกประเภทตามเสียงสวนมากของกรณีตัวอยางท่ีถูกเลือกจากข้ันตอนท่ี 3 

การทดสอบในงานวิจัยน้ีแตละอัลกอริทึมจะถูกทดสอบดวยการทํา K-Fold Cross Validation 

ก็คือการแบงขอมูลเปนสวนๆตามที่ตองการ เชนถาจะทํา 5-Fold Cross Validation ขอมูลจะถูก

แบงเปน 5 สวน ขอมูล 1 สวนจะใชเปนชุดขอมูลสําหรับทดสอบ และสวนที่เหลือจะเปนชุดขอมูล

สําหรับฝกฝนในแตละรอบ เพื่อใหเขาใจมากขึ้นจะอธิบายการทํา 5-Fold Cross Validation สมมุติ

วาขอมูลทั้งหมดท่ีถูกแบงออกเปน 5 สวนคือ {1,2,3,4,5} จะทําการทดสอบการจําแนกประเภทขอมูล

ของอัลกอริทึมใดๆเปนจํานวน 5 รอบตามจํานวน Fold 

รอบท่ี 1: ชุดขอมูลสําหรับฝกฝนคือ {1,2,3,4} และชุดขอมูลสําหรับทดสอบคือ {5} 

รอบท่ี 2: ชุดขอมูลสําหรับฝกฝนคือ {1,2,3,5} และชุดขอมูลสําหรับทดสอบคือ {4} 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รอบท่ี 3: ชุดขอมูลสําหรับฝกฝนคือ {1,2,4,5} และชุดขอมูลสําหรับทดสอบคือ {3} 

รอบท่ี 4: ชุดขอมูลสําหรับฝกฝนคือ {1,3,4,5} และชุดขอมูลสําหรับทดสอบคือ {2} 

รอบท่ี 5: ชุดขอมูลสําหรับฝกฝนคือ {2,3,4,5} และชุดขอมูลสําหรับทดสอบคือ {1} 

เมื่อทดสอบครบทั้ง 5 รอบ จะนําความแมนยําที่ไดในแตละรอบมาหาคาเฉลี่ย ไดเปนคาความ

แมนยําเฉลี่ยของอัลกอริทึมนั้นๆที่ไดจากการทํา K-Fold Cross Validation และนําความแมนยํา

เฉล่ียท่ีไดน้ีมาเปรียบเทียบเพ่ือวัดประสิทธิภาพในการจําแนกประเภทของแตละอัลกอริทึม 

3.4.1 ข้ันตอนการทดสอบประสิทธิภาพอัลกอริทึม NB, การเรียนรูตนไมตัดสินใจ และ

อัลกอริทึม KNN ของงานวิจัยน้ี 

1) นําขอความจากกลุมคําถามไปเขาสูกระบวนการกอนการประมวลผล (Pre-

procession) 

1.1) การตัดคํา (Word Segmentation) ซึ่งงานวิจัยนี้ใชโปรแกรมเล็กซโต 

(Thai Lexeme Tokenizer : LexTo) ในการตัดคําภาษาไทย โดย

โปรแกรมนี้จะใชหลักการเปรียบเทียบคําที่ยาวที่สุดที่มีในพจนุกรม

ภาษาไทยในโปรแกรมเพ่ือตัดคําออกมา 

1.2) การกําจัดคําหยุด (Stop-Word Removal) คือการกําจัดคําที ่ไมมี

ความสําคัญออก คําหยุดในภาษาไทยไดแก คําบุพบท, คําสันธาน, คํา

สรรพนาม, คําวิเศษณ และคําอุทาน 

1.3) การหารากศัพท (Stem) ในภาษาไทยใชการหารากศัพทโดยวิธีรวม

คําศัพทที่มีความหมายคลายกันใหเปนรากศัพท และจัดเก็บลงคลัง 

เพ่ือนําไปเปรียบเทียบรากศัพท 

1.4) การสรางดัชนีคําสําคัญ (Indexing) งานวิจัยนี ้ใชการสรางดัชนีคํา

สําคัญโดยการหาคานํ้าหนักรูปแบบคําเดี่ยว ใชวิธี TFIDF-Weighting 

(Term Frequency Inverse Document Frequency) 

1.5) การเลือกคุณสมบัติ (Feature selection) สรางคุณสมบัติใหมจาก

คุณสมบัติเดิม เลือกเฉพาะคุณสมบัติท่ีสําคัญๆ 

2) สรางแบบจําลองเพื่อใชทดสอบการจําแนกกลุมขอความ งานวิจัยนี้จะทดสอบ

การจําแนกกลุมขอความดวยวิธี K-Fold Cross Validation ซึ่งกําหนดไว 3 

K-Fold ดังน้ัน 10-Fold, 15-Fold และ 20-Fold ทดลองบนโปรแกรม Weka 

(Waikato Environment for Knowledge Analysis) 

3) เปรียบเทียบประสิทธิภาพการจําแนกประเภทของอัลกอริทึม NB, การเรียนรู

ตนไมตัดสินใจ และอัลกอริทึม KNN 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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3.4.2 ผลการทดลองเพ่ือเปรียบเทียบของอัลกอริทึม NB, การเรียนรูตอนไมตัดสินใจ และ

อัลกอริทึม KNN 

ผลการทดลองของงานวิจัยน้ีแสดงใหเห็นวาอัลกอริทึม KNN มีประสิทธิภาพในการ

จําแนกกลุมคําถามอัตโนมัติบนกระดารสนทนามากท่ีสุด โดยคา k ท่ีดีท่ีสุดของอัลกอริทึม KNN คือ 3 

และการทํา K-Fold Cross Validation ท่ีใหผลลัพธท่ีดีท่ีสุดคือ 15-Fold Cross Validation 

3.5 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการจําแนกหมวดหมูของขอคิดเห็นใน
แบบสอบถามปลายเปด โดยอัลกอริทึม NB และอัลกอริทึม SVM 

งานวิจัยนี้ [12] ทําการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริทึม NB และอัลกอริทึม 

SVM (Support Vector Machine) โดยการทดลองจําแนกหมวดหมูของขอคิดเห็นในแบบสอบถาม

ปลายเปด เนื่องจากอัลกอริทึม NB ไดถูกอธิบายอยางละเอียดในบทที่ 2 ของวิทยานิพนธนี้แลว และ

อัลกอริทึม SVM ไดถูกอธิบายไวแลวเชนกันในงานวิจัยเรื่องการปรับปรุงอัลกอริทึม SVM แบบถวง

นํ้าหนักโดยใชนํ้าหนักจากอัลกอริทึม KFCM เพื่อการจําแนกอีเมลสแปม ดังนั้นในสวนนี้จะไมไดเขียน

อธิบายเกี่ยวกับอัลกอริทึม NB และอัลกอริทึม SVM งานวิจัยนี้ใชชุดขอมูลที่ไดจากแบบสอบถามเร่ือง

ความคิดเห็นที่มีตอสถาบันการศึกษาไทยระหวางภาครัฐและเอกชนของประชาชนในเขตกรุงเทพฯ ใน

การทดลองชุดขอมูลจะถูกแบงเปน 2 สวนคือชุดขอมูลสําหรับฝกฝนและชุดขอมูลสําหรับทดสอบดวย

สัดสวน 80% : 20% คือชุดขอมูลสําหรับฝกฝน 80 สวนตอชุดขอมูลสําหรับทดสอบ 20 สวน และ

หมวดหมูของขอคิดเห็นจะจําแนกเปนเชิงบวก, กลาง และลบ 

ชุดขอมูลที่ใชทั้งหมด งานวิจัยนี้ไดเก็บรวบรวมขอมูลเองจากการทําแบบสอบถาม 400 ฉบับ 

โดยสุมกลุมตัวอยาง 400 คนจากประชาชนกรคนกรุงเทพฯทั้งหมด โดยแบบสอบถามทั้งหมดจะแบง

ไดเปนชุดขอมูลทั้งหมด 8 ชุดไดแก ชุดขอมูลดานราคาของสถาบันภาครัฐ, ชุดขอมูลดานราคาของ

สถาบันภาคเอกชน, ชุดขอมูลดานสถานที่ของสถาบันภาครัฐ, ชุดขอมูลดานสถานที่ของสถาบัน

ภาคเอกชน, ชุดขอมูลดานความรูและทักษะที่ไดรับของสถาบันภาครัฐ, ชุดขอมูลดานความรูและ

ทักษะที่ไดรับของสถาบันภาคเอกชน, ชุดขอมูลดานความยอมรับในสังคมของสถาบันภาครัฐ และชุด

ขอมูลดานความยอมรับในสังคมของสถาบันภาคเอกชน 

การวัดประสิทธิภาพระหวางอัลกอริทึม NB และอัลกอริทึม SVM จะใชการวัดแบบ F-

measure ซ่ึงเปนการวัดท่ีนิยมสําหรับอัลกอริทึมการจําแนกประเภท คา F-measure มีคาอยูระหวาง 

0 - 1 เปนคาที่บอกไดวาอัลกอริทึมนั้นๆมีประสิทธิภาพการจําแนกประเภทไดดีแคไหน การจะหาคา 

F-measure จะตองคํานวณหาคา Precision และคา Recall กอน สมการตอไปนี้แสดงการหาคา 

Precision, Recall และคา F-measure 

 𝑃 = E%
E%1F%

  (3.11) 
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โดยท่ี P คือคา Precision, 

TP คือจํานวนกรณีตัวอยางท่ีทํานายถูกของคลาสท่ีสนใจ, 

FP คือจํานวนกรณีตัวอยางท่ีทํานายผิดของคลาสท่ีสนใจ 

 𝑅 = E%
E%1F$

  (3.12) 

โดยท่ี R คือคา Recall, 

TP คือจํานวนกรณีตัวอยางท่ีทํานายถูกของคลาสท่ีสนใจ, 

FN คือจํานวนกรณีตัวอยางท่ีทํานายผิดของคลาสอ่ืน 

 𝐹 = "%G
%1G

  (3.13) 

โดยท่ี F คือคา F-measure มีคาอยูระหวาง 0 - 1, 

P คือคา Precision, 

R คือคา Recall 

3.5.1 ข้ันตอนการทดสอบประสิทธิภาพระหวางอัลกอริทึม NB และอัลกอริทึม SVM ของ

งานวิจัยน้ี 

1) การเลือกคุณสมบัติ (Feature selection) นําขอความจากชุดขอมูลสําหรับ

ฝกฝนมาทําการเลือกคําที่มีผลตอจากจําแนกประเภท และตัดคําที่ไมมีผลตอ

การจําแนกประเภทขอมูลออก โดยทําผานขั้นตอนดังนี้ การตัดคํา (Word 

Segmentation), การกําจัดคําหยุด (Stop-Word Removal), การหาราก

ศัพท (Stem) และการสรางดัชนีคําสําคัญ (Indexing) 

2) เปรียบเทียบประสิทธิภาพการจําแนกประเภทของอัลกอริทึม NB และ

อัลกอริทึม SVM โดยพิจารณาจากคา F-measure ของท้ังสองอัลกอริทึม 

3.5.2 ผลการทดลองเพ่ือเปรียบเทียบระหวางอัลกอริทึม NB และอัลกอริทึม SVM 

ผลการทดลองของงานวิจัยนี้แสดงใหเห็นวาอัลกอริทึม SVM มีคา F-measure อยู

ระหวาง 0.903 - 0.963 ในชุดขอมูลแบบสอบถามความคิดเห็นที่มีตอสถาบันการศึกษาไทยทั้งภาครัฐ

และเอกชนทั้ง 4 ดาน (ดานราคา, ดานสถานที่, ดานความรูและทักษะที่ไดรับ และดานความยอมรับ

ในสังคม) ในขณะที ่อัลกอริทึม NB มีคา F-measure อยู ระหวาง 0.719 - 0.835 เห็นไดชัดวา

อัลกอริทึม SVM มีคา F-measure ที่มากกวาอัลกอริทึม NB ดังนั้นจึงสามารถสรุปไดวาอัลกอริทึม 

SVM มีประสิทธิภาพในการจําแนกหมวดหมูของขอคิดเห็นที่มีตอสถาบันการศึกษาไทยในเชิงบวก, 

กลางและลบมากกวาอัลกอริทึม NB ในชุดขอมูลความคิดเห็นท้ังหมดเอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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บทที่ 4 

งานวิจัยที่ตองการปรับปรุง 

4.1 อัลกอริทึม AWF-NB 

อัลกอริทึม AWF-NB [8] คืองานวิจัยที่ทําการปรับปรุงอัลกอริทึม NB แบบดั้งเดิมดวยการลด

ความสําคัญของคําในคลาสที่มีความถี่หรือความสําคัญตํ่ากวา โดยมุงเนนที่จะแกปญหาท่ีอัลกอริทึม 

NB จะมองคําทุกคํามีความสําคัญเทากันในแคละคลาส ซึ่งในความเปนจริงไมไดเปนเชนนั้นทุกกรณี 

ซ่ึงเปนแนวคิดและปญหาท่ีนาสนใจสําหรับอัลกอริทึม NB แบบด้ังเดิม 

4.1.1 ข้ันตอนของอัลกอริทึม AWF-NB ในการจําแนกประเภทอีเมลสแปม 

1) กําหนดให X คือเซตของคําทั้งหมดในอีเมลที่ตองการจําแนกประเภท และ

กําหนดให x เปนสมาชิกหรือคําแตละคําในเซต X เขียนเปนสัญลักษดังน้ี X = 

{ x | x คือคําท้ังหมดในอีเมลท่ีตองการจําแนกประเภท } 

2) คํานวณความนาจะเปนของคํา x ในอีเมลสแปม P(x|S) และคํานวณความ

นาจะเปนของคํา x ในอีเมลแฮม P(x|H) โดยใชสมการท่ี 2.12 

3) เปรียบเทียบระหวาง P(x|S) และ P(x|H) ถาใครมีคานอยกวาจะถูกแทนคา

ดวยสมการท่ี 4.1 ยกตัวอยางเชนถา P(x|S) มากกวา P(x|H) จะแทนคา P(x|H) 

ดวยสมการที่ 4.1 และ P(x|S) ยังคงคาเดิมไมเปลี่ยนแปลง แสดงใหเห็นวาคํา 

x ในคลาส S (อีเมลสแปม) มีความสําคัญมากกวาคํา x ในคลาส H (อีเมลแฮม) 

ดังนั ้น P(x|H) จึงควรถูกลดความสําคัญลง และนี ้ค ือแนวคิดหลักของ

อัลกอริทึม AWF-NB แตถา P(x|H) มากกวา P(x|S) จะแทนคา P(x|S) ดวย

สมการท่ี 4.1 และ P(x|H) ยังคงคาเดิม 

 𝑃(𝑥|𝐶) = 5
/!

 (4.1) 

         โดยท่ี P(x|C) คือความนาจะเปนของคํา x ท่ีเปนคลาส C, 

         C คือคลาสท่ีมีความสําคัญนอยกวา, 

       wC คือจํานวนคําท้ังหมดในคลาส C 
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4) ทําซ้ําในข้ันตอนท่ี 2 - 3 เพื่อหาคา P(x|S) และ P(x|H) ใหมในคําทั้งหมด ก็คือ

วนตรวจสอบคําท้ังหมดเพ่ือลดความสําคัญของคําในคลาสท่ีมีความสําคัญนอย

กวา 

5) ใช P(x|S) และ P(x|H) ที่ไดในแตละคําเพื่อคํานวณความนาจะเปนที่จะเปน

อีเมลสแปม P(S|X) กับความนาจะเปนที ่จะเปนอีเมลแฮม P(H|X) โดยใช

สมการท่ี 2.10 

6) ถา P(S|X) มากกวา P(H|X) จําแนกอีเมลวาเปนอีเมลสแปม มิฉะน้ันจะจําแนก

วาเปนอีเมลแฮม 

เพื่อใหเขาใจความแตกตางระหวางอัลกอริทึม AWF-NB และอัลกอริทึม NB แบบ

ดั้งเดิม วิทยานิพนธนี้จะแสดงใหเห็นถึงขั้นตอนของอัลกอริทึม AWF-NB ที่ถูกเพิ่มจากอัลกอริทึม NB 

ดังนั้นจะทําการปรับเปลี่ยนจากรหัสเทียมของอัลกอริทึม NB ในรูปที่ 2.1 ใหเปนรหัสเทียมของ

อัลกอริทึม AWF-NB เร่ิมจากการเปล่ียนบรรทัดท่ี 1 ของรูปท่ี 2.1 เปน “function AWF-NB (email) 

returns classification” ตอมาแทรกคําสั่งทั้งหมดในรูปที่ 4.1 ระหวางบรรทัดที่ 7 และบรรทัดที่ 8 

ของรูปท่ี 2.1 จะไดเปนรหัสเทียมแบบสมบูรณของอัลกอริทึม AWF-NB แสดงในรูปท่ี 4.2 

 
รูปท่ี 4.1 แสดงบางสวนของรหัสเทียมของอัลกอริทึม AWF-NB 
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รูปท่ี 4.2 แสดงรหัสเทียมของอัลกอริทึม AWF-NB 

จากรหัสเทียมของอัลกอริทึม AWF-NB ในรูปที่ 4.1 ฟงกชัน AWF-NB จะคืนคาผล

การจําแนกประเภทอีเมล โดยจะรับพารามิเตอรเปนอีเมลที่ตองการจําแนกประเภท ตัวแปร words 

จะเก็บรายการของคําทั้งหมดในอีเมล ตัวแปร pa_spam คือผลคูณความนาจะเปนของคําทั้งหมดใน

อีเมลสแปม สวน pa_ham คือผลคูณความนาจะเปนของคําทั้งหมดในอีเมลแฮม w คือคําแตละคําท่ี

อยูในรายการ words ทําการวนลูปทีละคําเพื่อคํานวณหา pa_spam และ pa_ham ซึ่งตอนแรกจะ

หาคา pw_spam ความนาจะเปนที่จะมีคํา w ในอีเมลสแปม และ pw_ham ความนาจะเปนที่จะมี

คํา w ในอีเมลแฮม แลวตรวจสอบเง่ือนไขดังน้ี 

1) เงื่อนไขที่ 1: ถา pw_ham นอยกวา pw_spam และ pw_ham ไมเทากับ 0 

ใหลดความสําคัญของ pw_ham 

2) เงื่อนไขที่ 2: ถา pw_spam นอยกวา pw_ham และ pw_spam ไมเทากับ 

0 ใหลดความสําคัญของ pw_spam 

จากนั ้นนํา pw_spam และ pw_ham ไปคูณสะสมในตัวแปร pa_spam และ 

pa_ham ตามลําดับจนครบทุกคําในอีเมล นําตัวแปร pa_spam ไปคํานวณความนาจะเปนที่อีเมลจะ

เปนอีเมลสแปม PS และนําตัวแปร pa_ham ไปคํานวณความนาจะเปนที่อีเมลจะเปนอีเมลแฮม PH 

ถา PS มากกวา PH จะจําแนกวาเปนอีเมลสแปม มิฉะน้ันจะจําแนกวาเปนอีเมลแฮม 
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4.1.2 ประยุกตใชการทําลาปลาซสมูททิงกับอัลกอริทึม AWF-NB 

ตามที่ไดอธิบายไววาอัลกอริทึม NB แบบดั้งเดิมมีปญหาความนาจะเปนมีคาเปน

ศูนย ในกรณีที่มีคําบางคําในอีเมลทดสอบหรืออีเมลที่ตองการจําแนกประเภท ไมมีอยูในชุดขอมูล

สําหรับฝกฝน ดังนั้นคาความจะเปนจึงมีคาเปนศูนย สงผลใหความแมนยําลดลงเนื่องจากไมสามารถ

จําแนกประเภทอีเมลได เมื่ออัลกอริทึม AWF-NB ปรับปรุงมาจากอัลกอริทึม NB ดังนั้นจึงควรใชการ

ทําลาปลาซสมูททิงเชนเดียวกัน ในการทดลองจริงขั้นตอนของอัลกอริทึม AWF-NB ที่ตองปรับเปลี่ยน

เพ่ือรวมการทําลาปลาซสมูททิงคือข้ันตอนท่ี 2 และ 3 

ข้ันตอนท่ี 2 จากการหาคา P(x|S) และ P(x|H) ใหเปล่ียนไปใชสมการท่ี 2.13 ซ่ึงเปน

สมการท่ีรวมการทําลาปลาซสมูททิงแลว 

ขั้นตอนที่ 3 เมื่อตองการลดความสําคัญของคําในคลาสที่มีความสําคัญนอยกวา ให

เปล่ียนจากสมการท่ี 4.1 มาใชสมการท่ี 4.2 ซ่ึงเปนสมการท่ีรวมการทําลาปลาซสมูททิง 

 𝑃(𝑥|𝐶) = 512
/!12∗'

 (4.2) 

โดยท่ี P(x|C) คือความนาจะเปนของคํา x ท่ีเปนคลาส C, 

wC คือจํานวนคําท้ังหมดในคลาส C, 

A คือจํานวนของคําท่ีไมซ้ํากัน, 

a คือพารามิเตอรของการทําใหเรียบ มีคาเทากับ 1 

4.1.3 ประสิทธิภาพและขอจํากัด 

จากแนวคิดหลักและขั้นตอนของอัลกอริทึม AWF-NB ใชวิธีการปรับปรุงอัลกอริทึม 

NB แบบดั้งเดิมอยางงายและไมซับซอนดวยวิธีลดความสําคัญของคําที่อยูในคลาสที่สําคัญนอยกวา 

เมื่อพิจารณาเวลาในการดําเนินการ อัลกอริทึม AWF-NB ยังคงใชเวลาในการดําเนินการอยางรวดเร็ว

เหมือนอัลกอริทึม NB แบบด้ังเดิม อยางไรก็ตามการลดความสําคัญของคําในคลาสที่มีความสําคัญ

นอยกวาลงอยางมากนั้น จะสงผลใหความแมนยําตกลงในกรณีที่ความสําคัญของคําในแตละคลาส

แตกตางกันเพียงเล็กนอยเทาน้ัน และน้ีก็คือปญหาท่ีสําคัญของอัลกอริทึม AWF-NB  
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บทที่ 5 

งานวิจัยที่เสนอ 

ตามที่ไดอธิบายปดทายในบทที่แลว อัลกอริทึม AWF-NB [8] มีปญหาที่สําคัญซึ่งจะอธิบายใน

บทนี้ ตลอดจนวิธีการแกปญหาของงานวิจัยที่เสนอหรืออัลกอริทึม RIWE-NB ปญหาที่สําคัญของ

อัลกอริทึม AWF-NB นั้นคือ ปญหาความแมนยําที่ลดลงเนื่องจากการลดความสําคัญของคําในคลาสท่ี

มีความสําคัญแตกตางกันเพียงเล็กนอย 

5.1 ปญหาความแมนยําที่ลดลงเนื่องจากการลดความสําคัญของคําในคลาสที่มี
ความสําคัญแตกตางกันเพียงเล็กนอยของอัลกอริทึม AWF-NB 

ตามที่ไดอธิบายแนวคิดหลักของอัลกอริทึม AWF-NB ในบทที่แลว อัลกอริทึม AWF-NB จะลด

ความสําคัญของคําในคลาสที่มีความสําคัญนอยกวาลงอยางมาก ตัวอยางเชน สมมติวาจํานวนคํา

ทั้งหมดในคลาส S เทากับ 47 คําและ H เทากับ 60 คํา จํานวนคํา x ในอีเมลสแปมเทากับ 20 คํา 

จํานวนคํา x ในอีเมลแฮมเทากับ 19 คํา ดังนั้น P(x|S) เทากับ 0.43, P(x|H) เทากับ 0.32 ในกรณีน้ี 

อัลกอริทึม AWF-NB จะลด P(x|H) ซึ่งมีคานอยกวา P(x|S) ใหเหลือ 0.02 โดยแทนคา P(x|H) ดวย

สมการที่ 4.1 จะเห็นวาการกระทํานี้ไดลดความสําคัญของคํา x ในคลาส H หรือ P(x|H) ลงอยางมาก 

ในขณะที่ P(x|H) และ P(x|S) มีคาตางกันเพียงเล็กนอยเทานั้น นี้คือสาเหตุของปญหาความแมนยําท่ี

ลดลงในอัลกอริทึม AWF-NB เพื่อใหเห็นภาพมากขึ้น วิทยานิพนธนี ้จะแสดงขั้นตอนการจําแนก

ประเภทอีเมลของอัลกอริทึม AWF-NB โดยไมใชการทําลาปลาซสมูททิงในการลดความความสําคัญ

ของคําในคลาสท่ีมีความสําคัญนอยกวาจากกรณีตัวอยางดังน้ี 

ตารางท่ี 5.1 ลักษณะชุดขอมูลสําหรับฝกฝนของกรณีตัวอยางท่ีแสดงสาเหตุของปญหาความ

แมนยําท่ีลดลงของอัลกอริทึม AWF-NB 

จากตารางที่ 6.1 สมมุติวาอีเมลทั้งหมดในชุดขอมูลสําหรับฝกฝนมีคําแค 3 คําคือคํา x, คํา y 

และคํา z จํานวนคําทั้งหมดในชุดขอมูลสําหรับฝกฝนเทากับ 107 แบงเปนจํานวนคําในอีเมลสแปม 

(คลาส S) 47 คํา และจํานวนคําในอีเมลแฮม (คลาส H) 60 คํา จํานวนคํา x ท่ีเปนอีเมลสแปม 20 คํา, 

คํา จํานวนคําในคลาส S จํานวนคําในคลาส H รวม 

x 20 19 39 

y 15 31 46 

z 12 10 22 

รวม 47 60 107 
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จํานวนคํา x ที่เปนอีเมลแฮม 19 คํา, จํานวนคํา y ที่เปนอีเมลสแปม 15 คํา, จํานวนคํา y ที่เปนอีเมล

แฮม 31 คํา, จํานวนคํา z ที่เปนอีเมลสแปม 12 คํา, จํานวนคํา z ที่เปนอีเมลแฮม 10 คํา และสมมุติ

วาอีเมลท่ีใชทดสอบเปนอีเมลแฮม และอีเมลน้ีประกอบไปดวยคํา x, คํา y และคํา z ขั้นตอนการลด

ความสําคัญของอัลกอริทึม AWF-NB เพ่ือจําแนกประเภทอีเมลแสดงดังน้ี 

1) คํานวณ P(x|S) (ความนาจะเปนของคํา x ที่มีในคลาส S) และ P(x|H) (ความนาจะเปน

ของคํา x ท่ีมีในคลาส H) โดยใชสมการท่ี 2.12 

 𝑃(𝑥|𝑆) = "H
IJ
= 0.43 (5.1) 

 𝑃(𝑥|𝐻) = 5K
LH
= 0.32 (5.2) 

2) เปรียบเทียบระหวาง P(x|S) และ P(x|H) พบวา P(x|H) 0.32 นอยกวา P(x|S) 0.43 ดังน้ัน 

P(x|H) จะถูกแทนคาดวยสมการที่ 4.1 ผลลัพธที่ไดแสดงในสมการที่ 5.3 สวน P(x|S) ยัง

จะคงเทาเดิม 

 𝑃(𝑥|𝐻) = 5
LH
= 0.02 (5.3) 

3) คํานวณ P(y|S) (ความนาจะเปนของคํา y ที่มีในคลาส S) และ P(y|H) (ความนาจะเปน

ของคํา y ท่ีมีในคลาส H) โดยใชสมการท่ี 2.12 

 𝑃(𝑦|𝑆) = 5M
IJ
= 0.32 (5.4) 

 𝑃(𝑦|𝐻) = N5
LH
= 0.52 (5.5) 

4) เปรียบเทียบระหวาง P(y|S) และ P(y|H) พบวา P(y|S) 0.32 นอยกวา P(y|H) 0.52 ดังน้ัน 

P(y|S) จะถูกแทนคาดวยสมการที่ 4.1 ผลลัพธที่ไดแสดงในสมการที่ 5.6 สวน P(y|H) ยัง

จะคงเทาเดิม 

 𝑃(𝑦|𝑆) = 5
IJ
= 0.02 (5.6) 

5) คํานวณ P(z|S) (ความนาจะเปนของคํา z ที่มีในคลาส S) และ P(z|H) (ความนาจะเปน

ของคํา z ท่ีมีในคลาส H) โดยใชสมการท่ี 2.12 
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 𝑃(𝑧|𝑆) = 5"
IJ
= 0.26 (5.7) 

 𝑃(𝑧|𝐻) = 5H
LH
= 0.17 (5.8) 

6) เปรียบเทียบระหวาง P(z|S) และ P(z|H) พบวา P(z|H) 0.17 นอยกวา P(z|S) 0.26 ดังน้ัน 

P(z|H) จะถูกแทนคาดวยสมการที่ 4.1 ผลลัพธที่ไดแสดงในสมการที่ 5.9 สวน P(z|S) ยัง

จะคงเทาเดิม 

 𝑃(𝑧|𝐻) = 5
LH
= 0.02 (5.9) 

7) จะไดคาทั ้งหมดดังนี ้ P(x|S) = 0.43, P(x|H)* = 0.02, P(y|S)* = 0.02, P(y|H) = 0.52, 

P(z|S) = 0.26 และ P(z|H)* = 0.02 คาที่ทําเครื่องหมาย * คือคลาสที่มีความสําคัญตํ่า

กวาและถูกลดความสําคัญลงโดยการแทนคาจากสมการท่ี 4.1 

8) นําคาที่ไดทั้งหมดไปใชในการคํานวณเพื่อหาความนาจะเปนที่อีเมลจะเปนอีเมลสแปม 
P(S|X) และความนาจะเปนท่ีอีเมลจะเปนอีเมลแฮม P(H|X) ดวยสมการท่ี 2.10 

 𝑃(𝑆|𝑋) = IJ
5HJ

× (0.43 × 0.02 × 0.26) = 0.0010 (5.10) 

 𝑃(𝐻|𝑋) = LH
5HJ

× (0.02 × 0.52 × 0.02) = 0.0001 (5.11) 

9) เปรียบเทียบความนาจะเปนที่จะเปนอีเมลสแปม P(S|X) กับความนาจะเปนที่จะเปน

อีเมลแฮม P(H|X) พบวา P(S|X) มากกวา P(H|X) ดังนั ้นจึงจําแนกอีเมลทดสอบเปน

อีเมลสแปม 

จากการลดความสําคัญของคําในคลาสที่มีความสําคัญตํ่ากวาเพียงเล็กนอยของอัลกอริทึม 

AWF-NB ในเคสตัวอยาง จะเห็นวาการกระทํานี้ทําใหจําแนกประเภทอีเมลทดสอบผิด แตเดิมอีเมล

ทดสอบเปนอีเมลแฮม แตพอผานการลดความสําคัญของคําในคลาสที่มีความสําคัญตํ่ากวาเพียง

เล็กนอยของอัลกอริทึม AWF-NB สงผลใหจําแนกอีเมลทดสอบเปนอีเมลสแปม และนี้คือเหตุผลท่ี

ความแมนยําของอัลกอริทึม AWF-NB น้ันลดลง ถาหากย่ิงมีอีเมลท่ีมีความสําคัญของคําในแตละคลาส

ไมตางกันมากหลายๆอีเมล ความแมนยําของอัลกอริทึม AWF-NB ก็จะยิ่งลดลง เพื่อพิสูจนวาการลด

ความสําคัญของคําในคลาสที่มีความสําคัญตํ่ากวาเพียงเล็กนอยของอัลกอริทึม AWF-NB นั้นทําให

จําแนกประเภทอีเมลทดสอบในกรณีตัวอยางผิด วิทยานิพนธนี ้จะแสดงขั้นตอนจากการจําแนก

ประเภทอีเมลทดสอบในกรณีตัวอยางดวยอัลกอริทึม NB แบบด้ังเดิมโดยท่ีไมมีการลดความสําคัญของ

คําในคลาสท่ีมีความสําคัญต่ํากวาดังน้ี 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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30 

 

1) คํานวณ P(x|S) (ความนาจะเปนของคํา x ที่มีในคลาส S) และ P(x|H) (ความนาจะเปน

ของคํา x ท่ีมีในคลาส H) โดยใชสมการท่ี 2.12 

 𝑃(𝑥|𝑆) = "H
IJ
= 0.43 (5.12) 

 𝑃(𝑥|𝐻) = 5K
LH
= 0.32 (5.13) 

2) คํานวณ P(y|S) (ความนาจะเปนของคํา y ที่มีในคลาส S) และ P(y|H) (ความนาจะเปน

ของคํา y ท่ีมีในคลาส H) โดยใชสมการท่ี 2.12 

 𝑃(𝑦|𝑆) = 5M
IJ
= 0.32 (5.14) 

 𝑃(𝑦|𝐻) = N5
LH
= 0.52 (5.15) 

3) คํานวณ P(z|S) (ความนาจะเปนของคํา z ที่มีในคลาส S) และ P(z|H) (ความนาจะเปน

ของคํา z ท่ีมีในคลาส H) โดยใชสมการท่ี 2.12 

 𝑃(𝑧|𝑆) = 5"
IJ
= 0.26 (5.16) 

 𝑃(𝑧|𝐻) = 5H
LH
= 0.17 (5.17) 

4) จะไดค าท ั ้งหมดดังน ี ้ P(x|S) = 0.43, P(x|H) = 0.32, P(y|S) = 0.32, P(y|H) = 0.52, 

P(z|S) = 0.26 และ P(z|H) = 0.17 

5) นําคาที่ไดทั้งหมดไปใชในการคํานวณเพื่อหาความนาจะเปนที่อีเมลจะเปนอีเมลสแปม 
P(S|X) และความนาจะเปนท่ีอีเมลจะเปนอีเมลแฮม P(H|X) ดวยสมการท่ี 2.10 

 𝑃(𝑆|𝑋) = IJ
5HJ

× (0.43 × 0.32 × 0.26) = 0.0157 (5.18) 

 𝑃(𝐻|𝑋) = LH
5HJ

× (0.32 × 0.52 × 0.17) = 0.0158 (5.19) 

6) เปรียบเทียบความนาจะเปนที่จะเปนอีเมลสแปม P(S|X) กับความนาจะเปนที่จะเปน

อีเมลแฮม P(H|X) พบวา P(H|X) มากกวา P(S|X) ดังนั้นจึงจําแนกอีเมลทดสอบเปนอีเมล

แฮม 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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เมื่อจําแนกอีเมลทดสอบดวยอัลกอริทึม NB แบบดั้งเดิมที่ไมมีการลดความสําคัญของคําใน

คลาสที่มีความสําคัญตํ่ากวาเพียงเล็กนอย ผลที่ไดคือจําแนกประเภทอีเมลเปนอีเมลแฮมไดถูกตอง 

และน้ีคือปญหาสําคัญของอัลกอริทึม AWF-NB 

5.2 แนวคิดการปรับปรุงขอเสียในอัลกอริทึม AWF-NB ของงานวิจัยที่เสนอ (อัลกอริทึม 

RIWE-NB) 

เน่ืองจากปญหาของอัลกอริทึม AWF-NB คือการลดความสําคัญอยางมากของคําในคลาสที่มี

ความสําคัญตํ่ากวา โดยไมไดพิจารณาวาความสําคัญของคําในแตละคลาสอาจจะตางกันเพียงเล็กนอย

เทานั้น จึงนําไปสูการลดลงของความแมนยําในการจําแนก วิธีการแกปญหาที่นําเสนอคือจะใชการ

คํานวณคาเอนโทรปของคําแตละคํา เพื่อเปนเครื่องชวยตัดสินใจวาควรจะลดความสําคัญของคําใน

คลาสที่มีความสําคัญนอยกวาหรือไม คาเอนโทรปคือคาความไมเปนระเบียบของขอมูลดังที่ไดอธิบาย

ไวในบทที่ 2 ยิ่งคํามีการกระจายออกเปนคลาสอีเมลสแปมและอีเมลแฮมมากเทาไหร เอนโทรปจะย่ิง

มีคามาก ถาเอนโทรปมีคามากแสดงวาความสําคัญของคําในแตละคลาสมีคาใกลเคียงกันหรือแตกตาง

กันเพียงเล็กนอย ดังนั้นจึงไมควรที่จะลดความสําคัญของคําในคลาสที่มีความสําคัญนอยกวา ถาคา

เอนโทรปของคํามีคามาก ยกตัวอยางการคํานวณคาเอนโทรปของคํา x จากกรณีตัวอยางในตารางท่ี 

5.1 โดยใชสมการท่ี 2.1 แทนคาไดเปนสมการท่ี 5.20 และ 5.21 

 𝐸𝑛(𝑥) = −[(𝑃(𝑥|𝑆) log" 𝑝(𝑥|𝑆)) + (𝑃(𝑥|𝐻) log" 𝑃(𝑥|𝐻))] (5.20) 

โดยท่ี En(x) คือคาเอนโทรปของคํา x, 

P(x|S) คือความนาจะเปนของคํา x ท่ีเปนคลาส S (อีเมลสแปม), 

P(x|H) คือความนาจะเปนของคํา x ท่ีเปนคลาส H (อีเมลแฮม) 

 𝐸𝑛(𝑥) = −[a"H
NK
log"

"H
NK
b + a5K

NK
log"

5K
NK
b] = 0.9997 (5.21) 

จากการคํานวณคาเอนโทรปของคํา x พบวามีคาเทากับ 0.9997 ซ่ึงมีคามากเกือบจะเทากับคา

เอนโทรปสูงสุดคือ 1 ในกรณีของการจําแนกอีเมลสแปม ซึ่งมีแค 2 คลาสคาเอนโทรปจะมีคาระหวาง 

0 - 1 และเนื่องจากคํา x มีการกระจายตัวออกเปนคลาส S และคลาส H เกือบจะเทากันตางกันนิด

เดียวเทานั้น ดังนั้นจึงไมควรลดความสําคัญของคํา x ในคลาสที่มีความสําคัญนอยกวาลง เพราะจะ

สงผลใหความแมนยําลดลง นี้ก็คือแนวคิดหลักของอัลกอริทึม RIWE-NB ในการปรับปรุงขอเสียของ

อัลกอริทึม AWF-NB 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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5.3 ขั้นตอนของอัลกอริทึม RIWE-NB ในการจําแนกประเภทอีเมลสแปม 

1) กําหนดให X คือเซตของคําทั้งหมดในอีเมลที่ตองการจําแนกประเภท และกําหนดให x 

เปนสมาชิกหรือคําแตละคําในเซต X เขียนเปนสัญลักษดังนี้ X = { x | x คือคําทั้งหมดใน

อีเมลท่ีตองการจําแนกประเภท } 

2) คํานวณความนาจะเปนของคํา x ในอีเมลสแปม P(x|S) และคํานวณความนาจะเปนของ

คํา x ในอีเมลแฮม P(x|H) โดยใชสมการที่ 2.13 ซึ่งสมการน้ีเปนสมการท่ีไดรวมเขากับ

การทําลาปลาซสมูททิงแลว เพ่ือปองกันปญหาความนาจะเปนมีคาเปนศูนย 

3) ถา P(x|S) ไมเทากับ P(x|H) ใหทําตอในข้ันตอนท่ี 4 มิฉะน้ันใหขามไปข้ันตอนท่ี 8 

4) คํานวณคาเอนโทรปของคํา x โดยใชสมการท่ี 5.20 

5) สุมตัวเลข r ระหวาง 0 - 1 (คาเอนโทรปของการจําแนกอีเมลสแปมมีคาอยูระหวาง 0 - 

1) 

6) ถา r มากกวาคาเอนโทรปของคํา x ในขั้นตอนที่ 4 ใหไปขั้นตอนที่ 7 เพื่อลดความสําคัญ

ของคําในคลาสท่ีมีความสําคัญนอยกวา มิฉะน้ันขามไปข้ันตอนท่ี 8 

7) เปรียบเทียบระหวาง P(x|S) และ P(x|H) เพื่อหาวาใครนอยกวา สมมุติ P(x|S) นอยกวา 

P(x|H) และ P(x|H) ไมเทากับ 0 ใหแทนคา P(x|S) หรือคลาสที่นอยกวาดวยสมการที่ 4.1 

ในขณะท่ี P(x|H) หรือคลาสท่ีมากกวายังคงคาเดิม 

8) ทําซํ ้าในขั ้นตอนที ่ 2 - 7 เพื ่อหาคา P(x|S) และ P(x|H) ใหมในคําทั ้งหมด ก็คือวน

ตรวจสอบคําทั้งหมดเพื่อดูวาควรจะลดความสําคัญของคําในคลาสที่มีความสําคัญนอย

กวาคําไหนบาง 

9) นําคา P(x|S) และ P(x|H) ของคําทั้งหมดเพื่อใชในการคํานวณหาความนาจะเปนที่จะเปน

อีเมลสแปม P(S|X) และความนาจะเปนท่ีจะเปนอีเมลแฮม P(H|X) โดยใชสมการท่ี 5.22 

 𝑃(𝐶|𝑋) = log5H 𝑃(𝐶) + ∑ log5H 𝑃(𝑥|𝐶)-∈.  (5.22) 

โดยท่ี P(C|X) คือความนาจะเปนที่จะเปนคลาส C (อีเมลสแปม S หรืออีเมลแฮม H) เม่ือ

มีคําท้ังหมด (X) ในอีเมล, 

X คือเซตของคําท้ังหมด, 

P(C) คือความนาจะเปนของคลาส C, 

P(x|C) คือความนาจะเปนของคํา x ท่ีเปนคลาส C 

สมการที่ 5.22 มาจากการเปลี่ยนรูปของสมการที่ 2.10 โดยการนํา log10 ไปคูณทั้งสอง

ขางของสมการที่ 2.10 ตามคุณสมบัติ log ที่แสดงในสมการที่ 5.23 จึงไดเปนสมการท่ี 

5.22 ที่นํา log10 ไปคูณทั้งสองขางของสมการเนื่องจากตองการที่จะใหคาตัวเลขความ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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นาจะเปนมีคามากขึ้น เพื่อใหการเปรียบเทียบสะดวกและงายยิ่งขึ้น โดยคาที่ไดจะเปนคา 

log10 ของความนาจะเปน P(C|X) ซ่ึงเราใชเปรียบเทียบเพ่ือจําแนกประเภทระหวางคลาส

อีเมลสแปมและคลาสอีเมลแฮม โดยในสมการ 5.22 จะไมไดใส log10 ไวหนา P(C|X) ขอ

ละไวในฐานท่ีเขาใจวามันจะไดเปนคา log10 ของความนาจะเปนเพ่ือนํามาเปรียบเทียบ  

 logO(𝑀 × 𝑁) = logO𝑀 + logO 𝑁 (5.23) 

สมการท่ี 5.23 แสดงคุณสมบัติ log ของการคูณ M x N เม่ือ a คือฐานใดๆของ log 

10) ถา P(S|X) มากกวา P(H|X) จําแนกอีเมลวาเปนอีเมลสแปม มิฉะนั้นจะจําแนกวาเปน

อีเมลแฮม 

ตามที่ไดกลาวไวอัลกอริทึม RIWE-NB จะใชการคํานวณคาเอนโทรปของคํา ถาคาเอนโทรปมี

คามากเขาใกล 1 แสดงวาคํามีการกระจายออกเปนคลาสอีเมลสแปมและอีเมลแฮมอยางมาก น้ัน

หมายถึงความสําคัญของคําในแตละคลาสมีคาที่ใกลเคียงกัน จึงไมควรลดความสําคัญของคําในคลาส

ที่มีความสําคัญนอยกวา พิจารณาขั้นตอนที่ 5 และขั้นตอนที่ 6 ของอัลกอริทึม RIWE-NB ซึ่งมีการสุม

ตัวเลข r ระหวาง 0 – 1 และถาตัวเลข r มากกวาคาเอนโทรปท่ีคํานวณได ถึงจะทําการลดความสําคัญ

ของคําในคลาสที่มีความสําคัญตํ่ากวา ซึ่งสอดคลองกับแนวคิดหลักที่ตองการ ยิ่งคาเอนโทรปมีคามาก

หรือเขาใกล 1 โอกาสที่จะสุมตัวเลข r ใหไดคาที่มากกวาคาเอนโทรปจะยิ่งมีโอกาสนอย เหตุผลท่ี

อัลกอริทึม RIWE-NB ใชวิธีการสุ ม เนื ่องจากไมตองการใหอัลกอริทึมมีการกําหนดเทรชโฮลด 

(Threshold) เชนถาหางกันเกินกวา x จะไมทําการลดความสําคัญของคําในคลาสที่มีความสําคัญนอย

กวาเปนตน  

อัลกอริทึม RIWE-NB เปนอัลกอริทึมที่พัฒนาและปรับปรุงมาจากอัลกอริทึม AWF-NB เพื่อให

เขาใจความแตกตางระหวางอัลกอริทึม RIWE-NB และอัลกอริทึม AWF-NB วิทยานิพนธนี้จะแสดงให

เห็นถึงขั้นตอนของอัลกอริทึม RIWE-NB ที่ถูกเพิ่มหรือแทนท่ีจากอัลกอริทึม AWF-NB ดังนั้นจะทํา

การปรับเปลี่ยนจากรหัสเทียมของอัลกอริทึม AWF-NB ในรูปที่ 4.2 ใหเปนรหัสเทียมของอัลกอริทึม 

RIWE-NB เริ่มจากการเปลี่ยนบรรทัดที่ 1 ของรูปที่ 4.2 เปน “function RIWE-NB (email) returns 

classification” ถัดไปใหเปลี่ยนบรรทัดที่ 3 และ 4 เปน “pa_spam <— 0” และ “pa_ham <— 

0” ตามลําดับ เนื่องจากอัลกอริทึม RIWE-NB มีการเปลี่ยนรูปสมการโดยการคูณ log10 เขาไปทําให

สมการเปลี่ยนจากการคูณเปนการบวกตามคุณสมบัติ log ดังนั ้นคาเริ ่มตนของ pa_spam และ 

pa_ham จึงตองเทากับ 0 ตอมาแทนท่ีคําสั่งทั้งหมดในรูปที่ 5.1 ในบรรทัดที่ 8 - 11 ของรูปที่ 4.2 

และเปลี่ยนบรรทัดที่ 16 และ 17 เปน “pa_spam <— pa_spam + pw_spam” และ “pa_ham 

<— pa_ham + pw_ham” ตามลําดับเพราะอัลกอริทึม RIWE-NB ไดมีการเปลี่ยนรูปสมการ รหัส

เทียมแบบสมบูรณของอัลกอริทึม RIWE-NB แสดงในรูปท่ี 5.2 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปท่ี 5.1 แสดงบางสวนของรหัสเทียมของอัลกอริทึม RIWE-NB 

 
รูปท่ี 5.2 แสดงรหัสเทียมของอัลกอริทึม RIWE-NB 

จากรหัสเทียมของอัลกอริทึม RIWE-NB ในรูปที ่ 5.2 ฟงกชัน RIWE-NB จะคืนคาผลการ

จําแนกประเภทอีเมล โดยจะรับพารามิเตอรเปนอีเมลที่ตองการจําแนกประเภท ตัวแปร words จะ

เก็บรายการของคําทั้งหมดในอีเมล pa_spam คือผลบวก log ของความนาจะเปนของคําทั้งหมดใน

อีเมลสแปม สวน pa_ham คือผลบวก log ของความนาจะเปนของคําทั้งหมดในอีเมลแฮม w คือคํา

แตละคําที่อยูในรายการ words ทําการวนลูปทีละคําเพื่อคํานวณหา pa_spam และ pa_ham ซ่ึง

ตอนแรกจะหาคา pw_spam ความนาจะเปนที่จะมีคํา w ในอีเมลสแปม และ pw_ham ความนาจะ

เปนที่จะมีคํา w ในอีเมลแฮม จากนั้นคํานวณคาเอนโทรปของคํา w แลวทําการสุมตัวเลขระหวาง 0 - 

1 และนําคาท่ีสุมไดมาเก็บไวใน r แลวตรวจสอบเง่ือนไขดังน้ี 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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1) เงื ่อนไขที่ 1: ถา pw_ham นอยกวา pw_spam และ pw_ham ไมเทากับ 0 และ r 

มากกวาคาเอนโทรปของคํา w แลวใหลดความสําคัญของ pw_ham 

2) เงื ่อนไขที่ 2: ถา pw_spam นอยกวา pw_ham และ pw_spam ไมเทากับ 0 และ r 

มากกวาคาเอนโทรปของคํา w แลวใหลดความสําคัญของ pw_spam 

จากนั ้นนํา pw_spam และ pw_ham ไปบวกสะสมในตัวแปร pa_spam และ pa_ham 

ตามลําดับจนครบทุกคําในอีเมล นําตัวแปร pa_spam ไปคํานวณความนาจะเปนที่อีเมลจะเปน

อีเมลสแปม PS และนําตัวแปร pa_ham ไปคํานวณความนาจะเปนที่อีเมลจะเปนอีเมลแฮม PH ถา 

PS มากกวา PH จะจําแนกวาเปนอีเมลสแปม มิฉะน้ันจะจําแนกวาเปนอีเมลแฮม 
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บทที่ 6 

ผลการทดลอง 

6.1 ชุดขอมูลที่ใชในการทดลอง 
งานวิจัยนี้ใชชุดขอมูลอีเมลสแปม 15 ชุดขอมูลจากเว็บไซต Kaggle [13], [14], [15], [16], 

[17], [18], [19], [20], [21], [22], [23], [24], [25] เพื่อความสะดวกในการอธิบาย จะเปลี่ยนชื่อชุด

ขอมูลเหลานี้ใหมวาชุดขอมูลอีเมลสแปม 1 – 15 เนื่องจากชุดขอมูลจํานวนมากไมมีชื ่อที่เฉพาะ 

คุณสมบัติของชุดขอมูลท่ีใชในการทดลองท้ังหมดแสดงดังตารางถัดไป 

ตารางท่ี 6.1 คุณสมบัติของชุดขอมูลท่ีใชในการทดลอง 

จากตารางขางบนแสดงคุณสมบัติของชุดขอมูลท่ีใชในการทดลองท้ังหมด จะเห็นไดวามีท้ังชุด

ขอมูลขนาดเล็ก ขนาดกลางและขนาดใหญ ในการทดลองของวิทยานิพนธน้ีพยายามจะใชชุดขอมูล

หลายขนาดเพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริทึมท่ีนําเสนอหรือ RIWE-NB กับอัลกอริทึม NB 

และอัลกอริทึม AWF-NB สําหรับวิทยานิพนธน้ีชุดขอมูลท่ีมีจํานวนอีเมลไมเกิน 5,000 อีเมลจะถือวา

เปนชุดขอมูลขนาดเล็ก และชุดขอมูลท่ีมีจํานวนอีเมลต้ังแต 5,000 ถึง 10,000 อีเมลเปนชุดขอมูล

ขนาดกลาง สวนชุดขอมูลท่ีมีจํานวนอีเมลมากกวา 10,000 อีเมลข้ึนไปคือชุดขอมูลขนาดใหญ ดังน้ัน

ชุดขอมูล จํานวนอีเมล จํานวนอีเมลสแปม จํานวนอีเมลแฮม 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 1 [13] 5,171 1,499 3,672 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 2 [14] 5,572 747 4,825 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 3 [15] 6,046 1,896 4,150 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 4 [15] 10,000 5,000 5,000 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 5 [15] 2,605 433 2,172 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 6 [16] 5,727 1,368 4,359 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 7 [17] 3,000 500 2,500 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 8 [18] 5,854 1,496 4,358 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 9 [19] 5,796 1,896 3,900 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 10 [20] 5,796 1,896 3,900 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 11 [21] 4,845 2,113 2,732 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 12 [22] 5,172 1,500 3,672 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 13 [23] 3,052 501 2,551 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 14 [24] 2,893 481 2,412 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 15 [25] 73,932 48,714 25,218 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



37 

 

ชุดขอมูลขนาดเล็กมีท้ังหมด 5 ชุดขอมูลไดแก ชุดขอมูลอีเมลสแปม 5, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 7, ชุด

ขอมูลอีเมลสแปม 11, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 13 และชุดขอมูลอีเมลสแปม 14 ตอมาชุดขอมูลขนาด

กลางมีท้ังหมด 9 ชุดขอมูลไดแก ชุดขอมูลอีเมลสแปม 1, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 2, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 

3, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 4, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 6, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 8, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 9, 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 10 และชุดขอมูลอีเมลสแปม 12 สุดทายชุดขอมูลขนาดใหญมี 1 ชุดขอมูลคือชุด

ขอมูลอีเมลสแปม 15 เน่ืองจากชุดขอมูลขนาดใหญน้ันหาไดยาก ในชุดขอมูลอีเมลสแปมท่ัวไปท่ี

สามารถดาวนโหลดมาใชงานไดจากเว็บไซต Kaggle สวนมากจะเปนชุดขอมูลขนาดกลาง 

6.2 เงื่อนไขในการทดลอง 
6.2.1 การแบงชุดขอมูลท่ีใชในการทดลอง 

ชุดขอมูลที่ใชในการทดลองทั้งหมด จะถูกสุมแบงเปน 2 สวนคือชุดขอมูลสําหรับ

ฝกฝนและชุดขอมูลสําหรับทดสอบโดยใชสัดสวน 50% : 50% ในการแบงยังคงรักษาสมดุลระหวาง

คลาสอีเมลสแปมและคลาสอีเมลแฮม ตารางตอไปนี้แสดงชุดขอมูลตัวอยางเพื่อสาธิตวิธีการแบงชุด

ขอมูล 

ตารางท่ี 6.2 ชุดขอมูลตัวอยางเพ่ือสาธิตวิธีการแบงชุดขอมูล 

จากชุดขอมูลตัวอยางในตารางที่ 6.2 สมมุติวาอีเมลทั้งหมดในชุดขอมูลตัวอยางมี 

10 อีเมล ใน 10 อีเมลประกอบดวยอีเมลสแปม 7 อีเมล และอีเมลแฮม 3 อีเมล ทําการสุมแบงเปน 2 

สวนคือชุดขอมูลสําหรับฝกฝนและชุดขอมูลสําหรับทดสอบอยางละ 50% โดยรักษาสมดุลของคลาส

ภายในชุดขอมูล จะไดเปนชุดขอมูลสําหรับฝกฝนและชุดขอมูลสําหรับทดสอบท่ีมีรายละเอียดดังน้ี 

อีเมล คลาส 

อีเมลที่ 1  อีเมลสแปม 

อีเมลที่ 2 อีเมลแฮม 

อีเมลที่ 3 อีเมลสแปม 

อีเมลที่ 4 อีเมลแฮม 

อีเมลที่ 5 อีเมลสแปม 

อีเมลที่ 6 อีเมลแฮม 

อีเมลที่ 7 อีเมลสแปม 

อีเมลที่ 8 อีเมลสแปม 

อีเมลที่ 9 อีเมลสแปม 

อีเมลที่ 10 อีเมลสแปม 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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1) ชุดขอมูลสําหรับฝกฝน: จะมีจํานวนอีเมลสแปม 3 อีเมล และมีจํานวนอีเมล

แฮม 1 อีเมล รวมเปนอีเมลท้ังหมด 4 อีเมล 

2) ชุดขอมูลสําหรับทดสอบ: จะมีจํานวนอีเมลสแปม 4 อีเมล และมีจํานวนอีเมล

แฮม 2 อีเมล รวมเปนอีเมลท้ังหมด 6 อีเมล 

เนื่องจากจํานวนอีเมลสแปมและจํานวนอีเมลแฮมทั้งหมดเปน 7 และ 3 ตามลําดับ 

ซึ่งเปนเลขคี่จึงหาร 2 ไมลงตัวทั้งคู จะนําสวนที่ไมลงตัวไปเพิ่มไวในชุดขอมูลสําหรับทดสอบดัง

ตัวอยาง ดังนั้นชุดขอมูลสําหรับทดสอบจะมีจํานวนมากกวาชุดขอมูลสําหรับฝกฝนอยูเล็กนอยในกรณี

ที่แตละคลาสของอีเมลมีจํานวนอีเมลเปนจํานวนคี่ นี้คือการรักษาสมดุลของคลาสภายในชุดขอมูล 

จากน้ันสุมหยิบอีเมลตามรายละเอียดของชุดขอมูลสําหรับฝกฝนและชุดขอมูลสําหรับทดสอบ 

1) ชุดขอมูลสําหรับฝกฝน: สุมหยิบอีเมลสแปม 3 อีเมล และอีเมลแฮม 1 อีเมล 

สมมุติสุมไดเซตของอีเมลสแปม = {อีเมล 7, อีเมล 1, อีเมล 9} และสุมไดเซต

ของอีเมลแฮม = {อีเมล 6} 

2) ชุดขอมูลสําหรับทดสอบ: เหลืออีเมลสแปม 4 อีเมล และเหลืออีเมลแฮม 2 

อีเมล จากการสุมชุดขอมูลสําหรับฝกฝน ใชอีเมลที่เหลือจากการแบง จะได

เซตของอีเมลสแปม = { อีเมล 3, อีเมล 5, อีเมล 8 , อีเมล 10 } และเซตของ

อีเมลแฮม = { อีเมล 2, อีเมล 4 } 

ตารางท่ี 6.3 ชุดขอมูลสําหรับฝกฝนท่ีไดจากการสุมแบงชุดขอมูลตัวอยาง 

ตารางท่ี 6.4 ชุดขอมูลสําหรับทดสอบท่ีไดจากการสุมแบงชุดขอมูลตัวอยาง 

อีเมล คลาส 

อีเมลที่ 1  อีเมลสแปม 

อีเมลที่ 6 อีเมลแฮม 

อีเมลที่ 7 อีเมลสแปม 

อีเมลที่ 9 อีเมลสแปม 

อีเมล คลาส 

อีเมลที่ 2 อีเมลแฮม 

อีเมลที่ 3 อีเมลสแปม 

อีเมลที่ 4 อีเมลแฮม 

อีเมลที่ 5 อีเมลสแปม 

อีเมลที่ 8 อีเมลสแปม 

อีเมลที่ 10 อีเมลสแปม 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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6.2.1 รูปแบบการทดลอง 

อัลกอริทึม NB แบบดั้งเดิม, อัลกอริทึม AWF-NB และอัลกอริทึม RIWE-NB จะทํา

การทดลองกับชุดขอมูล 15 ชุดขอมูล โดยใชชุดขอมูลสําหรับฝกฝนและชุดขอมูลสําหรับทดสอบ

เหมือนกันทั้ง 15 ชุดขอมูล อัลกอริทึมทั้งหมดจะทดลองโดยใชการทําลาปลาซสมูททิง เพื่อจัดการ

ปญหาความนาจะเปนที่มีคาเปนศูนย การทดลองในวิทยานิพนธนี้จะทดลองโดยปราศจากการสกัด

คุณลักษณะ (Feature Extraction) อัลกอริทึม NB แบบดั้งเดิมและอัลกกอริทึม AWF-NB จะทําการ

ทดลอง 1 ครั้งเนื่องจากอัลกอริทึม NB และอัลกอริทึม AWF-NB ไมวาจะทดลองกี่ครั้งก็ใหผลลัพธ

เหมือนเดิม ในขณะที่อัลกอริทึม RIWE-NB มีกระบวนการสุมอยูภายในอัลกอริทึม การทดลองแตละ

ครั้งจะใหผลที่ไมเหมือนกัน ดังนั้นอัลกอริทึม RIWE-NB จะทําการทดลอง 1000 ครั้งแลวหาคาเฉล่ีย

ความแมนยําในการจําแนกและเวลาในการดําเนินการออกมา เนื่องจากตองการผลการทดลองท่ี

เสถียรซ่ึงการทดลอง 1000 น้ันเพียงพอ 

6.3 ผลการทดลองระหวางอัลกอริทึมที่ตองการปรับปรุง (AWF-NB) และอัลกอริทึมที่

เสนอ (RIWE-NB) 

6.3.1 ความแมนยําในการจําแนก 

ตารางท่ี 6.5 ความแมนยําในการจําแนกระหวางอัลกอริทึม AWF-NB และอัลกอริทึม RIWE-NB 

ชุดขอมูล 
ความแมนยําในการจําแนก 

AWF-NB RIWE-NB 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 1 80.63 94.57 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 2 94.90 96.25 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 3 78.96 92.60 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 4 69.54 95.48 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 5 85.19 98.43 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 6 88.51 94.12 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 7 86.80 93.21 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 8 87.56 95.29 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 9 70.12 96.79 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 10 67.32 95.37 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 11 38.59 77.31 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 12 79.81 94.52 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 13 83.56 92.39 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 14 84.73 98.41 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 15 55.58 97.24 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากตารางขางบน ความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม RIWE-NB หรือ

งานวิจัยที่เสนอ มีคามากกวาความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม AWF-NB สําหรับชุดขอมูล

อีเมลสแปม 1 – 15 ซึ่งสามารถสรุปไดวา ความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม RIWE-NB มีคา

มากกวาความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม AWF-NB ในชุดขอมูลท้ังหมด  

 
รูปท่ี 6.1 แสดงกราฟความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม AWF-NB และอัลกอริทึม RIWE-

NB 

จากกราฟดานบนแสดงใหเห็นภาพรวมการเปรียบเทียบความแมนยําในการจําแนก

ของอัลกอริทึม AWF-NB และอัลกอริทึม RIWE-NB ในชุดขอมูลทั ้งหมด จากกราฟจะเห็นไดวา 

อัลกอริทึมความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม RIWE-NB มีคามากกวาความแมนยําในการ

จําแนกของอัลกอริทึม AWF-NB ในชุดขอมูลทั้งหมดเพื่อความชัดเจนในการเพิ่มขึ้นของความแมนยํา

ในการจําแนกของอัลกอริทึม RIWE-NB จากอัลกอริทึม AWF-NB วิทยานิพนธนี้จะแสดงรอยละการ

เพิ่มขึ้นของของความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม RIWE-NB จากอัลกอริทึม AWF-NB ใน

ตารางตอไปน้ี 

 

 

 

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางท่ี 6.6 รอยละการเพ่ิมข้ึนของความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม RIWE-NB จาก

อัลกอริทึม AWF-NB 

จากตารางขางบน รอยละการเพิ่มขึ้นของความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม 

RIWE-NB จากอัลกอริทึม AWF-NB มีการเพ่ิมข้ึนของความแมนยําอยางเห็นไดชัดในชุดขอมูลสวนมาก

ไดแก ชุดขอมูลอีเมลสแปม 1, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 3, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 4, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 

5, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 6, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 7, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 8, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 9, 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 10, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 11, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 12, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 

13, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 14 และชุดขอมูลอีเมลสแปม 15 โดยชุดขอมูลเหลานี้มีรอยละการเพิ่มข้ึน

ของความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม RIWE-NB จากอัลกอริทึม AWF-NB ท่ีมากกวา 6 

เปอรเซ็นต มีเพียงชุดขอมูลอีเมลสแปม 2 เทานั้นที่มีรอยละการเพิ่มขึ้นของความแมนยําในการ

จําแนกของอัลกอริทึม RIWE-NB จากอัลกอริทึม AWF-NB เพียง 1.42 เปอรเซ็นต อยางไรก็ตามแม

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 2 จะมีรอยละการเพิ่มขึ้นของความแมนยําท่ีนอย แตก็ยังเห็นวาเพิ่มขึ้นอยาง

ชัดเจนเมื่อพิจารณาที่ตัวเลขความแมนยําในการจําแนกระหวางอัลกอริทึม AWF-NB และอัลกอริทึม 

RIWE-NB ซึ่งสามารถสรุปไดวา ความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม RIWE-NB มีคามากกวา

ความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม AWF-NB ในชุดขอมูลท้ังหมดอยางเห็นไดชัด 

ชุดขอมูล 

ความแมนยําในการจําแนก รอยละการเพิ่มขึ้นของความแมนยําในการ

จําแนกของอัลกอริทึม RIWE-NB จาก

อัลกอริทึม AWF-NB 
AWF-NB RIWE-NB 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 1 80.63 94.57 17.29 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 2 94.90 96.25 1.42 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 3 78.96 92.60 17.27 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 4 69.54 95.48 37.30 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 5 85.19 98.43 15.54 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 6 88.51 94.12 6.34 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 7 86.80 93.21 7.38 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 8 87.56 95.29 8.83 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 9 70.12 96.79 38.03 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 10 67.32 95.37 41.67 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 11 38.59 77.31 100.34 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 12 79.81 94.52 18.43 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 13 83.56 92.39 10.57 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 14 84.73 98.41 16.15 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 15 55.58 97.24 74.96 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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6.3.2 เวลาดําเนินการ 

ตารางท่ี 6.7 เวลาการดําเนินการระหวางอัลกอริทึม AWF-NB และอัลกอริทึม RIWE-NB 

จากตารางขางบน เวลาดําเนินการของอัลกอริทึม RIWE-NcB หรืองานวิจัยที่เสนอ 

มีคามากกวาเวลาดําเนินการของอัลกอริทึม AWF-NB ในชุดขอมูลอีเมลสแปม 1 – 15 เนื่องจาก

อัลกอริทึม RIWE-NB ทําการปรับปรุงอัลกอริทึม AWF-NB โดยการเพิ่มการคํานวณคาเอนโทรปและ

การสุม ด้ังน้ันเวลาดําเนินการของอัลกอริทึม RIWE-NB จึงมีคามากกวาเวลาดําเนินการของอัลกอริทึม 

AWF-NB ซึ่งเวลาดําเนินการที่เพิ่มขึ้นมากที่สุดของอัลกอริทึม RIWE-NB คือเวลาดําเนินการในชุด

ขอมูลอีเมลสแปม 15 โดยเพิ่มขึ้นจากอัลกอริทึม AWF-NB 1.88 วินาที ในความเปนจริงนั้นถือวาเปน

เวลาที่หางกันไมมาก และคุมคาที่อัลกอริทึม RIWE-NB จะใชเวลาเพิ่มจากอัลกอริทึม AWF-NB อีก

เล็กนอยเพื่อใหไดความแมนยําที่ดีขึ้นอยางชัดเจนดังผลการทดลองในตารางที่ 6.5 ซึ่งสามารถสรุปได

วา เวลาดําเนินการโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม RIWE-NB มีคามากขึ้นจากอัลกอริทึม AWF-NB เพียง

เล็กนอยในชุดขอมูลท้ังหมด  

ชุดขอมูล 
เวลาดําเนินการ (วินาที) 

AWF-NB RIWE-NB 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 1 0.2483 0.3549 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 2 0.0456 0.0657 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 3 0.5804 0.7613 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 4 0.7199 1.0013 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 5 0.8288 0.9741 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 6 0.3805 0.5417 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 7 0.2093 0.2945 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 8 0.4123 0.5797 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 9 0.6055 0.7982 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 10 0.7134 0.9904 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 11 0.2778 0.3859 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 12 0.2385 0.3464 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 13 0.4303 0.5937 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 14 0.3509 0.5246 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 15 8.2080 10.0891 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 6.2 แสดงกราฟเวลาดําเนินการของอัลกอริทึม AWF-NB และอัลกอริทึม RIWE-NB 

จากกราฟดานบนแสดงใหเห็นภาพรวมการเปรียบเทียบเวลาดําเนินการของ

อัลกอริทึม AWF-NB และอัลกอริทึม RIWE-NB ในชุดขอมูลทั้งหมด จากกราฟจะเห็นไดวาเวลา

ดําเนินการโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม RIWE-NB มีคามากขึ้นจากอัลกอริทึม AWF-NB เพียงเล็กนอยใน

ชุดขอมูลทั้งหมด ตารางตอไปนี้แสดงการเพิ่มขึ้นของเวลาดําเนินการและรอยละการเพิ่มขึ้นของเวลา

ดําเนินการของอัลกอริทึม RIWE-NB จากอัลกอริทึม AWF-NB 

ตารางท่ี 6.8 การเพ่ิมข้ึนของเวลาดําเนินการและรอยละการเพ่ิมข้ึนของเวลาดําเนินการของ

อัลกอริทึม RIWE-NB จากอัลกอริทึม AWF-NB 

ชุดขอมูล 

การเพิ่มขึ้นของเวลาดําเนินการของ

อัลกอริทึม RIWE-NB 

จากอัลกอริทึม AWF-NB (วินาที) 

  รอยละการเพิ่มขึ้นของเวลาดําเนินการ

ของอัลกอริทึม RIWE-NB 

จากอัลกอริทึม AWF-NB 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 1 0.1066 42.93 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 2 0.0201 44.08 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 3 0.1809 31.17 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 4 0.2814 39.09 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 5 0.1453 17.53 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 6 0.1612 42.37 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 7 0.0852 40.71 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 8 0.1674 40.60 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 9 0.1927 31.82 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 10 0.2770 38.83 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 11 0.1081 38.91 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากตารางขางบน รอยละการเพิ่มขึ้นของเวลาดําเนินการของอัลกอริทึม RIWE-NB 

จากอัลกอริทึม AWF-NB มีการเพิ่มขึ้นของเวลาดําเนินการอยางเห็นไดชัดในชุดขอมูลทั้งหมด โดยชุด

ขอมูลทั้งหมดมีรอยละการเพ่ิมขึ้นของเวลาดําเนินการของอัลกอริทึม RIWE-NB จากอัลกอริทึม AWF-

NB มากกวา 17 เปอรเซ็นต ตามที่ไดอธิบายผลการทดลองเวลาดําเนินการ ถึงแมวาอัลกอริทึม RIWE-

NB จะใชเวลาดําเนินการมากขึ้นจากอัลกอริทึม AWF-NB เปนเปอรเซ็นตที่สูง แตเมื่อพิจารณาการ

เพิ่มขึ้นของเวลาดําเนินการของอัลกอริทึม RIWE-NB จากอัลกอริทึม AWF-NB แลวจะเห็นวาเวลา

ดําเนินการที่เพิ่มขึ้นของอัลกอริทึม RIWE-NB จากอัลกอริทึม AWF-NB เพิ่มขึ้นสูงสุดเพียง 1.88 

วินาที เทานั้นในชุดขอมูลอีเมลสแปม 15 ในความเปนจริงนั้นถือวาเปนเวลาที่หางกันไมมาก และคุม

คาที่อัลกอริทึม RIWE-NB จะใชเวลาเพิ่มจากอัลกอริทึม AWF-NB อีกเล็กนอยเพื่อใหไดความแมนยํา

ท่ีดีข้ึนอยางชัดเจนดังผลการทดลองในตารางท่ี 6.5 

6.4 ผลการทดลองระหวางอัลกอริทึม NB และอัลกอริทึมที่เสนอ (RIWE-NB) 

6.4.1 ความแมนยําในการจําแนก 

ตารางท่ี 6.9 ความแมนยําในการจําแนกระหวางอัลกอริทึม NB และอัลกอริทึม RIWE-NB 

ตารางท่ี 6.8 (ตอ) 

ชุดขอมูล 

การเพิ่มขึ้นของเวลาดําเนินการของ

อัลกอริทึม RIWE-NB 

จากอัลกอริทึม AWF-NB (วินาที) 

  รอยละการเพิ่มขึ้นของเวลาดําเนินการ

ของอัลกอริทึม RIWE-NB 

จากอัลกอริทึม AWF-NB 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 12 0.1079 45.24 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 13 0.1634 37.97 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 14 0.1737 49.50 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 15 1.8811 22.92 

ชุดขอมูล 
ความแมนยําในการจําแนก 

NB RIWE-NB 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 1 87.16 94.57 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 2 96.95 96.25 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 3 82.47 92.60 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 4 77.86 95.48 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 5 89.18 98.43 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 6 91.13 94.12 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 7 89.87 93.21 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากตารางขางบน จะเห็นวาความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม RIWE-NB 

หรืองานวิจัยที่เสนอ มีคามากกวาความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม NB แบบดั้งเดิมในชุด

ขอมูลสวนมากไดแก ชุดขอมูลอีเมลสแปม 1, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 3, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 4, ชุด

ขอมูลอีเมลสแปม 5, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 6, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 7, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 8, ชุด

ขอมูลอีเมลสแปม 9, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 10, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 11, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 12, ชุด

ขอมูลอีเมลสแปม 13, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 14 และชุดขอมูลอีเมลสแปม 15 และมีเพียงชุดขอมูล

อีเมลสแปม 2 เทานั้นที่ความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม RIWE-NB มีคานอยกวาความ

แมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม NB แบบดั้งเดิมเพียงเล็กนอยไมถึง 1 เปอรเซ็นต เน่ืองจากชุด

ขอมูลอีเมลสแปม 2 มีคําที่มีความสําคัญระหวางคลาสใกลเคียงกันเปนจํานวนมากและทุกๆคํามี

บทบาทตอการจําแนกที่สําคัญพอๆกัน ดังนั้นการลดความสําคัญของคําในอัลกอริทึม RIWE-NB 

พิจารณาจากคาเอนโทรปและการสุม ถาเอนโทรปมีคามากโอกาสที่จะลดความสําคัญจะนอย ถึงแม

อยางนั้นเพราะมันคือการสุม ซึ่งจะมีบางที่คาเอนโทรปมีคามากแลว แตก็ยังเกิดการลดความสําคัญ

ของคําในคลาสที่มีความสําคัญนอยกวาอยู เปนสาเหตุใหความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม 

RIWE-NB ในชุดขอมูลอีเมลสแปม 2 ลดลงจากอัลกอริทึม NB แบบดั้งเดิมเล็กนอย ซึ่งสามารถสรุปได

วา ความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม RIWE-NB มีคามากกวาความแมนยําในการจําแนกของ

อัลกอริทึม NB แบบดังเดิมในชุดขอมูลสวนมาก  

ตารางท่ี 6.9 (ตอ) 

ชุดขอมูล 
ความแมนยําในการจําแนก 

NB RIWE-NB 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 8 89.75 95.29 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 9 76.12 96.79 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 10 69.25 95.37 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 11 59.72 77.31 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 12 87.12 94.52 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 13 84.68 92.39 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 14 88.74 98.41 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 15 65.81 97.24 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 6.3 แสดงกราฟความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม NB และอัลกอริทึม RIWE-NB 

จากกราฟดานบนแสดงใหเห็นภาพรวมการเปรียบเทียบความแมนยําในการจําแนก

ของอัลกอริทึม NB และอัลกอริทึม RIWE-NB ในชุดขอมูลทั้งหมด จากกราฟจะเห็นไดวาความแมนยํา

ในการจําแนกของอัลกอริทึม RIWE-NB มีคามากกวาความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม NB 

แบบดังเดิมในชุดขอมูลสวนมาก เพื่อใหชัดเจนในการเพิ่มขึ้นของความแมนยําในการจําแนกของ

อัลกอริทึม RIWE-NB จากอัลกอริทึม NB วิทยานิพนธนี้จะแสดงรอยละการเพิ่มขึ้นของของความ

แมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม RIWE-NB จากอัลกอริทึม NB ในตารางตอไปน้ี 

ตารางท่ี 6.10 รอยละการเพ่ิมข้ึนของความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม RIWE-NB จาก

อัลกอริทึม NB 

ชุดขอมูล 
ความแมนยําในการจําแนก  ร้อยละการเพิ,มขึ 0นของความแม่นยาํในการ

จาํแนกของอัลกอริทมึ RIWE-NB จาก
อัลกอริทมึ NB NB RIWE-NB 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 1 87.16 94.57 8.50 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 2 96.95 96.25 -0.72 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 3 82.47 92.60 12.28 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 4 77.86 95.48 22.63 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 5 89.18 98.43 10.37 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 6 91.13 94.12 3.28 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 7 89.87 93.21 3.72 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 8 89.75 95.29 6.17 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 9 76.12 96.79 27.15 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 10 69.25 95.37 37.72 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากตารางขางบน รอยละการเพิ่มขึ้นของความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม 

RIWE-NB จากอัลกอริทึม NB มีการเพิ่มขึ้นของความแมนยําอยางเห็นไดชัดในชุดขอมูลสวนมากไดแก 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 1, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 3, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 4, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 5, ชุด

ขอมูลอีเมลสแปม 8, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 9, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 10, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 11, ชุด

ขอมูลอีเมลสแปม 12, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 13, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 14 และชุดขอมูลอีเมลสแปม 

15 โดยชุดขอมูลเหลานี้มีรอยละการเพิ่มขึ้นของความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม RIWE-NB 

จากอัลกอริทึม NB มากกวา 6 เปอรเซ็นต สวนชุดขอมูลอีเมลสแปม 6 และชุดขอมูลอีเมลสแปม 7 มี

รอยละการเพิ่มขึ ้นของความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม RIWE-NB จากอัลกอริทึม NB 

ประมาณ 3 เปอรเซ็นต มีเพียงชุดขอมูลอีเมลสแปม 2 เทานั้นที่มีรอยละการเพ่ิมขึ้นของความแมนยํา

ในการจําแนกของอัลกอริทึม RIWE-NB จากอัลกอริทึม NB ลดลง 0.72 เปอรเซ็นต อยางไรก็ตามแม

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 2 จะมีความแมนยําในการจําแนกท่ีลดลง แตก็ลดลงเพียงเล็กนอยเทาน้ันไมถึง 1 

เปอรเซ็นต เมื่อพิจารณาที่ตัวเลขความแมนยําในการจําแนกระหวางอัลกอริทึม NB และอัลกอริทึม 

RIWE-NB ซึ่งสามารถสรุปไดวา ความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม RIWE-NB มีคามากกวา

ความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม NB ในชุดขอมูลสวนมากอยางเห็นไดชัด 

6.4.2 เวลาดําเนินการ 

ตารางท่ี 6.11 เวลาการดําเนินการระหวางอัลกอริทึม NB และอัลกอริทึม RIWE-NB 

ตารางท่ี 6.10 (ตอ) 

ชุดขอมูล 
ความแมนยําในการจําแนก  ร้อยละการเพิ,มขึ 0นของความแม่นยาํในการ

จาํแนกของอัลกอริทมึ RIWE-NB จาก
อัลกอริทมึ NB NB RIWE-NB 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 11 59.72 77.31 29.45 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 12 87.12 94.52 8.49 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 13 84.68 92.39 9.10 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 14 88.74 98.41 10.90 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 15 65.81 97.24 47.76 

ชุดขอมูล 
เวลาดําเนินการ (วินาที) 

NB RIWE-NB 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 1 0.1605 0.3549 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 2 0.0310 0.0657 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 3 0.4209 0.7613 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 4 0.4683 1.0013 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากตารางขางบน เวลาดําเนินการของอัลกอริทึม RIWE-NB หรืองานวิจัยที่เสนอ มี

คามากกวาเวลาดําเนินการของอัลกอริทึม NB ในชุดขอมูลอีเมลสแปม 1 – 15 เนื่องจากอัลกอริทึม 

RIWE-NB ทําการปรับปรุงอัลกอริทึม AWF-NB โดยการเพิ่มการคํานวณคาเอนโทรปและการสุม และ

อัลกอริทึม AWF-NB ก็ทําการปรับปรุงอัลกอริทึม NB แบบดั้งเดิมโดยการเพิ่มขั้นตอนการตรวจสอบ

เงื่อนไขและขั้นตอนการลดความสําคัญของคําในคลาสที่มีความสําคัญนอยกวา ดังนั้นเวลาดําเนินการ

ของอัลกอริทึม RIWE-NB จึงมีคามากกวาเวลาดําเนินการของอัลกอริทึม NB แบบดั้งเดิม ซึ่งเวลา

ดําเนินการที่เพิ่มขึ้นมากที่สุดของอัลกอริทึม RIWE-NB คือเวลาดําเนินการในชุดขอมูลอีเมลสแปม 15 

โดยเพ่ิมขึ้นจากอัลกอริทึม NB 4.02 วินาที ในความเปนจริงน้ันถือวาเปนเวลาท่ีหางกันไมมาก และคุม

คาที่อัลกอริทึม RIWE-NB จะใชเวลาเพิ่มจากอัลกอริทึม NB อีกเล็กนอยเพื่อใหไดความแมนยําที่ดีข้ึน

อยางชัดเจนดังผลการทดลองในตารางที่ 6.9 ซึ่งสามารถสรุปไดวา เวลาดําเนินการของอัลกอริทึม 

RIWE-NB มีคามากข้ึนจากอัลกอริทึม NB เพียงเล็กนอยในชุดขอมูลท้ังหมด  

ตารางท่ี 6.11 (ตอ) 

ชุดขอมูล 
เวลาดําเนินการ (วินาที) 

NB RIWE-NB 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 5 0.6901 0.9741 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 6 0.2418 0.5417 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 7 0.1356 0.2945 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 8 0.2659 0.5797 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 9 0.4266 0.7982 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 10 0.4641 0.9904 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 11 0.1827 0.3859 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 12 0.1551 0.3464 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 13 0.3182 0.5937 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 14 0.2345 0.5246 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 15 6.0690 10.0891 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 6.4 แสดงกราฟเวลาดําเนินการของอัลกอริทึม NB และอัลกอริทึม RIWE-NB 

จากกราฟดานบนแสดงใหเห็นภาพรวมการเปรียบเทียบเวลาดําเนินการของ

อัลกอริทึม NB และอัลกอริทึม RIWE-NB ในชุดขอมูลทั้งหมด จากกราฟจะเห็นไดวาเวลาดําเนินการ

ของอัลกอริทึม RIWE-NB มีคามากขึ้นจากอัลกอริทึม NB เพียงเล็กนอยในชุดขอมูลทั้งหมด ตาราง

ตอไปน้ีแสดงการเพ่ิมข้ึนของเวลาดําเนินการและรอยละการเพ่ิมข้ึนของเวลาดําเนินการของอัลกอริทึม 

RIWE-NB จากอัลกอริทึม NB 

ตารางท่ี 6.12 การเพ่ิมข้ึนของเวลาดําเนินการและรอยละการเพ่ิมข้ึนของเวลาดําเนินการของ

อัลกอริทึม RIWE-NB จากอัลกอริทึม NB 

ชุดขอมูล 

 การเพิ,มขึ 0นของเวลาดาํเนินการ
ของอัลกอริทึม RIWE-NB 

จากอัลกอริทึม NB (วนิาท)ี 

 รอยละการเพิ่มขึ้นของเวลาดาํเนินการ

ของอัลกอริทึม RIWE-NB 

จากอัลกอริทึม NB 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 1 0.1944 121.12 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 2 0.0347 111.94 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 3 0.3404 80.87 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 4 0.5330 113.82 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 5 0.2840 41.15 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 6 0.2999 124.03 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 7 0.1589 117.18 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 8 0.3138 118.01 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 9 0.3716 87.11 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 10 0.5263 113.40 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 11 0.2032 111.22 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากตารางขางบน รอยละการเพิ่มขึ้นของเวลาดําเนินการของอัลกอริทึม RIWE-NB 

จากอัลกอริทึม NB มีการเพิ่มขึ้นของเวลาดําเนินการอยางเห็นไดชัดในชุดขอมูลทั้งหมด โดยชุดขอมูล

ท้ังหมดมีรอยละการเพ่ิมข้ึนของเวลาดําเนินการของอัลกอริทึม RIWE-NB จากอัลกอริทึม NB มากกวา 

40 เปอรเซ็นต ตามที่ไดอธิบายผลการทดลองเวลาดําเนินการ ถึงแมวาอัลกอริทึม RIWE-NB จะใช

เวลาดําเนินการมากขึ้นจากอัลกอริทึม NB เปนเปอรเซ็นตที่สูง แตเมื่อพิจารณาการเพิ่มขึ้นของเวลา

ดําเนินการของอัลกอริทึม RIWE-NB จากอัลกอริทึม NB แลวจะเห็นวาเวลาดําเนินการที่เพิ่มขึ้นของ

อัลกอริทึม RIWE-NB จากอัลกอริทึม NB เวลาเพิ่มขึ้นสูงสุดเพียง 4.02 วินาที เทานั้นในชุดขอมูล

อีเมลสแปม 15 ในความเปนจริงนั้นถือวาเปนเวลาที่หางกันไมมาก และคุมคาที่อัลกอริทึม RIWE-NB 

จะใชเวลาเพิ่มจากอัลกอริทึม NB อีกเล็กนอยเพื่อใหไดความแมนยําที่ดีขึ้นอยางชัดเจนดังผลการ

ทดลองในตารางท่ี 6.9 

6.5 ผลการทดลองระหวางอัลกอริทึม NB และอัลกอริทึมที่ตองการปรับปรุง (AWF-NB) 

6.5.1 ความแมนยําในการจําแนก 

ตารางท่ี 6.13 ความแมนยําในการจําแนกระหวางอัลกอริทึม NB และอัลกอริทึม AWF-NB 

ตารางท่ี 6.12 (ตอ) 

ชุดขอมูล 

 การเพิ,มขึ 0นของเวลาดาํเนินการ
ของอัลกอริทึม RIWE-NB 

จากอัลกอริทึม NB (วนิาท)ี 

 รอยละการเพิ่มขึ้นของเวลาดาํเนินการ

ของอัลกอริทึม RIWE-NB 

จากอัลกอริทึม NB 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 12 0.1913 123.34 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 13 0.2755 86.58 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 14 0.2901 123.71 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 15 4.0201 66.24 

ชุดขอมูล 
ความแมนยําในการจําแนก 

NB AWF-NB 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 1 87.16 80.63 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 2 96.95 94.90 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 3 82.47 78.96 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 4 77.86 69.54 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 5 89.18 85.19 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 6 91.13 88.51 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 7 89.87 86.80 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากตารางขางบน ความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม AWF-NB มีคานอย

กวาความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม NB แบบด้ังเดิมในชุดขอมูลอีเมลสแปม 1 – 15 ท่ีความ

แมนยําของอัลกอริทึม AWF-NB ลดลงจากอัลกอริทึม NB แบบดั้งเดิมเพราะการกระทําที่ไปลด

ความสําคัญของคําที่มีความสําคัญระหวางคลาสแตกตางกันเพียงเล็กนอยลงอยางมาก เมื่อทดลอง

อัลกอริทึม AWF-NB ท่ีปราศจากการสกัดคุณลักษณะ (Feature Extraction) เชนการทดลองใน

วิทยานิพนธนี้ จึงสงผลใหความแมนยําในการจําแนกของอัลกอรึทึม AWF-NB ลดลงจากอัลกอริทึม 

NB แบบดั้งเดิม ซึ่งสามารถสรุปไดวา ความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม AWF-NB มีคานอย

กวาความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม NB ในชุดขอมูลท้ังหมด  

 
รูปท่ี 6.5 แสดงกราฟความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม NB และอัลกอริทึม AWF-NB 

ตารางท่ี 6.13 (ตอ) 

ชุดขอมูล 
ความแมนยําในการจําแนก 

NB AWF-NB 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 8 89.75 87.56 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 9 76.12 70.12 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 10 69.25 67.32 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 11 59.72 38.59 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 12 87.12 79.81 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 13 84.68 83.56 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 14 88.74 84.73 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 15 65.81 55.58 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากกราฟดานบนแสดงใหเห็นภาพรวมการเปรียบเทียบความแมนยําในการจําแนก

ของอัลกอริทึม NB และอัลกอริทึม AWF-NB ในชุดขอมูลทั้งหมด จากกราฟจะเห็นไดวาความแมนยํา

ในการจําแนกของอัลกอริทึม AWF-NB มีคานอยกวาความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม NB 

ในชุดขอมูลทั้งหมด เพื่อใหชัดเจนในการลดลงของความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม AWF-

NB จากอัลกอริทึม NB วิทยานิพนธนี้จะแสดงรอยละการลดลงของความแมนยําในการจําแนกของ

อัลกอริทึม AWF-NB จากอัลกอริทึม NB ในตารางตอไปน้ี 

ตารางท่ี 6.14 รอยละการลดลงของความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม AWF-NB จาก

อัลกอริทึม NB 

จากตารางขางบน รอยละการลดลงของความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม 

AWF-NB จากอัลกอริทึม NB มีการลดลงของความแมนยําอยางเห็นไดชัดในชุดขอมูลสวนมากไดแก 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 1, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 4, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 9, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 11, 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 12 และชุดขอมูลอีเมลสแปม 15 โดยชุดขอมูลเหลานี้มีรอยละการลดลงของ

ความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม AWF-NB จากอัลกอริทึม NB มากกวา 7 เปอรเซ็นต สวน

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 2, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 3, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 5, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 6, ชุด

ขอมูลอีเมลสแปม 7, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 8, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 10, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 13 และ

ชุดขอมูล 
ความแมนยําในการจําแนก ร้อยละการลดลงของความแม่นยาํในการ

จาํแนกของอัลกอริทมึ AWF-NB จาก
อัลกอริทมึ NB NB AWF-NB 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 1 87.16 80.63 7.49 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 2 96.95 94.90 2.11 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 3 82.47 78.96 4.26 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 4 77.86 69.54 10.69 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 5 89.18 85.19 4.47 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 6 91.13 88.51 2.88 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 7 89.87 86.80 3.42 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 8 89.75 87.56 2.44 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 9 76.12 70.12 7.88 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 10 69.25 67.32 2.79 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 11 59.72 38.59 35.38 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 12 87.12 79.81 8.39 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 13 84.68 83.56 1.32 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 14 88.74 84.73 4.52 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 15 65.81 55.58 15.54 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ชุดขอมูลอีเมลสแปม 14 มีรอยละการลดลงของความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม AWF-NB 

จากอัลกอริทึม NB ประมาณ 1 - 5 เปอรเซ็นต ซึ่งสามารถสรุปไดวา ความแมนยําในการจําแนกของ

อัลกอริทึม AWF-NB มีคานอยกวาความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม NB ในชุดขอมูลทั้งหมด

อยางเห็นไดชัด 

6.5.2 เวลาในการดําเนินการ 

ตารางท่ี 6.15 เวลาในการดําเนินการระหวางอัลกอริทึม NB และอัลกอริทึม AWF-NB 

จากตารางขางบน เวลาดําเนินการของอัลกอริทึม AWF-NB มีคามากกวาเวลา

ดําเนินการของอัลกอริทึม NB แบบดั้งเดิมในชุดขอมูลอีเมลสแปม 1 – 15 เนื่องจากอัลกอริทึม AWF-

NB ทําการปรับปรุงอัลกอริทึม NB โดยการเพิ่มขั้นตอนการตรวจสอบเงื่อนไขและขั้นตอนการลด

ความสําคัญของคําในคลาสที่มีความสําคัญนอยกวา ดังนั้นเวลาดําเนินการของอัลกอริทึม AWF-NB 

จึงมีคามากกวาเวลาดําเนินการของอัลกอริทึม NB ซ่ึงเวลาดําเนินการท่ีเพ่ิมข้ึนมากท่ีสุดของอัลกอริทึม 

AWF-NB คือเวลาดําเนินการในชุดขอมูลอีเมลสแปม 15 โดยเพิ่มขึ้นจากอัลกอริทึม NB 2.14 วินาที 

ถามองในความเปนจริงแลว นั้นถือวาเปนเวลาที่หางกันไมมาก ซึ่งสามารถสรุปไดวา เวลาดําเนินการ

ของอัลกอริทึม AWF-NB มีคามากข้ึนจากอัลกอริทึม NB เพียงเล็กนอยในชุดขอมูลท้ังหมด  

 

ชุดขอมูล 
เวลาในการดําเนินการ (วินาที) 

NB AWF-NB 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 1 0.1605 0.2483 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 2 0.0310 0.0456 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 3 0.4209 0.5804 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 4 0.4683 0.7199 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 5 0.6901 0.8288 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 6 0.2418 0.3805 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 7 0.1356 0.2093 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 8 0.2659 0.4123 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 9 0.4266 0.6055 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 10 0.4641 0.7134 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 11 0.1827 0.2778 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 12 0.1551 0.2385 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 13 0.3182 0.4303 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 14 0.2345 0.3509 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 15 6.0690 8.2080 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 6.6 แสดงกราฟเวลาดําเนินการของอัลกอริทึม NB และอัลกอริทึม AWF-NB 

จากกราฟดานบนแสดงใหเห็นภาพรวมการเปรียบเทียบเวลาดําเนินการของ

อัลกอริทึม NB และอัลกอริทึม AWF-NB ในชุดขอมูลทั้งหมด จากกราฟจะเห็นไดวาเวลาดําเนินการ

ของอัลกอริทึม AWF-NB มีคามากขึ้นจากอัลกอริทึม NB เพียงเล็กนอยในชุดขอมูลทั้งหมด ตาราง

ตอไปน้ีแสดงการเพ่ิมข้ึนของเวลาดําเนินการและรอยละการเพ่ิมข้ึนของเวลาดําเนินการของอัลกอริทึม 

AWF-NB จากอัลกอริทึม NB 

ตารางท่ี 6.16 การเพ่ิมข้ึนของเวลาดําเนินการและรอยละการเพ่ิมข้ึนของเวลาดําเนินการของ

อัลกอริทึม AWF-NB จากอัลกอริทึม NB 

ชุดขอมูล 

 การเพิ,มขึ 0นของเวลาดาํเนินการ
ของอัลกอริทึม AWF-NB 

จากอัลกอริทึม NB (วนิาท)ี 

  รอยละการเพิ่มขึ้นของเวลาดาํเนินการ

ของอัลกอริทึม AWF-NB 

จากอัลกอริทึม NB 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 1 0.0878 54.70 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 2 0.0146 47.10 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 3 0.1595 37.89 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 4 0.2516 53.73 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 5 0.1387 20.10 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 6 0.1387 57.36 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 7 0.0737 54.35 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 8 0.1464 55.06 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 9 0.1789 41.94 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 10 0.2493 53.72 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 11 0.0951 52.05 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากตารางขางบน รอยละการเพิ่มขึ้นของเวลาดําเนินการของอัลกอริทึม AWF-NB 

จากอัลกอริทึม NB มีการเพิ่มขึ้นของเวลาดําเนินการอยางเห็นไดชัดในชุดขอมูลทั้งหมด โดยชุดขอมูล

ทั้งหมดมีรอยละการเพิ่มขึ้นของเวลาดําเนินการของอัลกอริทึม AWF-NB จากอัลกอริทึม NB มากกวา 

20 เปอรเซ็นต ตามท่ีไดอธิบายผลการทดลองเวลาดําเนินการ ถึงแมวาอัลกอริทึม AWF-NB จะใชเวลา

ดําเนินการมากขึ้นจากอัลกอริทึม NB เปนเปอรเซ็นตที่สูง แตเมื่อพิจารณาการเพิ่มขึ้นของเวลา

ดําเนินการของอัลกอริทึม AWF-NB จากอัลกอริทึม NB แลวจะเห็นวาเวลาดําเนินการที่เพิ่มขึ้นของ

อัลกอริทึม AWF-NB จากอัลกอริทึม NB เพิ่มขึ้นสูงสุดเพียง 2.14 วินาที ในชุดขอมูลอีเมลสแปม 15 

ในความเปนจริงนั้นถือวาเปนเวลาที่หางกันไมมาก อยางไรก็ตามไมคุมคาที่จะใชอัลกอริทึม AWF-NB 

โดยปราศจากการสกัดคุณลักษณะ เนื่องจากการลดความสําคัญของคําในคลาสที่มีความสําคัญนอย

กวาเพียงเล็กนอย สงผลใหความแมนยําลดลง 

6.6 ผลการทดลองระหวางอัลกอริทึม NB, อัลกอริทึมที่ตองการปรับปรุง (AWF-NB) 

และอัลกอริทึมที่เสนอ (RIWE-NB) 

6.6.1 ความแมนยําในการจําแนก 

ตารางท่ี 6.17 ความแมนยําในการจําแนกระหวางอัลกอริทึม NB, อัลกอริทึม AWF-NB และ

อัลกอริทึม RIWE-NB 

ตารางท่ี 6.16 (ตอ) 

ชุดขอมูล 

 การเพิ,มขึ 0นของเวลาดาํเนินการ
ของอัลกอริทึม AWF-NB 

จากอัลกอริทึม NB (วนิาท)ี 

  รอยละการเพิ่มขึ้นของเวลาดาํเนินการ

ของอัลกอริทึม AWF-NB 

จากอัลกอริทึม NB 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 12 0.0834 53.77 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 13 0.1121 35.23 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 14 0.1164 49.64 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 15 2.1390 35.24 

ชุดขอมูล 
ความแมนยําในการจําแนก 

NB AWF-NB RIWE-NB 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 1 87.16 80.63 94.57 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 2 96.95 94.90 96.25 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 3 82.47 78.96 92.60 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 4 77.86 69.54 95.48 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากตารางขางบนแสดงใหเห็นวา ความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม RIWE-

NB มีคามากกวาความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม NB แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม AWF-NB 

ในชุดขอมูลอีเมลสแปม 1, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 3, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 4, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 5, 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 6, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 7, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 8, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 9, ชุด

ขอมูลอีเมลสแปม 10, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 11, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 12, ชุดขอมูลอีเมลสแปม 13, 

ชุดขอมูลอีเมลสแปม 14 และชุดขอมูลอีเมลสแปม 15 มีเพียงชุดขอมูลอีเมลสแปม 2 ที่อัลกอริทึม 

RIWE-NB มีความแมนยําในการจําแนกนอยกวาอัลกอริทึม NB แบบดั้งเดิม ในสวนของอัลกอริทึม 

AWF-NB อัลกอริทึม RIWE-NB มีความแมนยําในการจําแนกมากกวาอัลกอริทึม AWF-NB ในชุด

ขอมูลทั้งหมด ซึ่งสามารถสรุปไดวา อัลกอริทึม RIWE-NB มีความแมนยําในการจําแนกท่ีมากกวา

อัลกอริทึม NB แบบด้ังเดิมและอัลกอริทึม AWF-NB อยางเห็นไดชัดในชุดขอมูลสวนมาก 

 เมื ่อเปรียบเทียบความแมนยําในการจําแนกระหวางอัลกอริทึม AWF-NB และ

อัลกอริทึม NB แบบดั้งเดิม สามารถสรุปไดวา อัลกอริทึม AWF-NB มีความแมนยําในการจําแนกนอย

วาอัลกอริทึม NB แบบดั้งเดิมอยางเห็นไดชัดในชุดขอมูลทั้งหมด ตามที่ไดอธิบายผลการทดลองระวาง

อัลกอริทึม AWF-NB และอัลกอริทึม NB ในตารางที่ 6.13 ที่ความแมนยําของอัลกอริทึม AWF-NB 

ลดลงจากอัลกอริทึม NB แบบดั้งเดิมเพราะการกระทําที่ไปลดความสําคัญของคําที่มีความสําคัญ

ระหวางคลาสแตกตางกันเพียงเล็กนอยลงอยางมาก เมื่อทดลองอัลกอริทึม AWF-NB ท่ีปราศจากการ

สกัดคุณลักษณะ จึงสงผลใหความแมนยําในการจําแนกของอัลกอรึทึม AWF-NB ลดลงจากอัลกอริทึม 

NB แบบด้ังเดิม 

ตารางท่ี 6.17 (ตอ) 

ชุดขอมูล 
ความแมนยําในการจําแนก 

NB AWF-NB RIWE-NB 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 5 89.18 85.19 98.43 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 6 91.13 88.51 94.12 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 7 89.87 86.80 93.21 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 8 89.75 87.56 95.29 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 9 76.12 70.12 96.79 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 10 69.25 67.32 95.37 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 11 59.72 38.59 77.31 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 12 87.12 79.81 94.52 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 13 84.68 83.56 92.39 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 14 88.74 84.73 98.41 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 15 65.81 55.58 97.24 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 6.7 แสดงกราฟความแมนยําในการจําแนกของอัลกอริทึม NB, อัลกอริทึม AWF-NB และ 

อัลกอริทึม RIWE-NB 

จากกราฟดานบนแสดงใหเห็นภาพรวมการเปรียบเทียบความแมนยําในการจําแนก

ของอัลกอริทึม NB, อัลกอริทึม AWF-NB และอัลกอริทึม RIWE-NB ในชุดขอมูลทั้งหมด ซึ่งสามารถ

สรุปไดวา อัลกอริทึม RIWE-NB มีความแมนยํามากที่สุดในชุดขอมูลสวนมาก และมีเพียงชุดขอมูล

อีเมลสแปม 2 เทานั้นที่มีความแมนยําในการจําแนกนอยกวาอัลกอริทึม NB เล็กนอย สําหรับการ

เปรียบเทียบอัลกอริทึม RIWE-NB กับอัลกอริทึม AWF-NB จากกราฟคืออัลกอริทึม RIWE-NB มีความ

แมนยําในการจําแนกมากกวาอัลกอริทึม AWF-NB ในชุดขอมูลทั้งหมด และสําหรับการเปรียบเทียบ

อัลกอริทึม NB กับอัลกอริทึม AWF-NB จากกราฟคืออัลกอริทึม AWF-NB มีความแมนยําในการ

จําแนกนอยกวาอัลกอริทึม NB แบบด้ังเดิมในชุดขอมูลท้ังหมด 

6.6.2 เวลาในการดําเนินการ 

ตารางท่ี 6.18 เวลาในการดําเนินการระหวางอัลกอริทึม NB, อัลกอริทึม AWF-NB และอัลกอริทึม 

RIWE-NB 

ชุดขอมูล 
เวลาในการดําเนินการ (วินาที) 

NB AWF-NB RIWE-NB 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 1 0.1605 0.2483 0.3549 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 2 0.0310 0.0456 0.0657 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 3 0.4209 0.5804 0.7613 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 4 0.4683 0.7199 1.0013 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 5 0.6901 0.8288 0.9741 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากตารางขางบน เวลาดําเนินการที่มากที่สุดคืออัลกอริทึม RIWE-NB, อัลกอริทึม 

AWF-NB และอัลกอริทึม NB ตามลําดับ ซึ ่งสมเหตุสมผลเนื ่องจากอัลกอริทึม AWF-NB ทําการ

ปรับปรุงอัลกอริทึม NB โดยการเพิ่มขั้นตอนการตรวจสอบเงื่อนไขและขั้นตอนการลดความสําคัญของ

คําในคลาสที่มีความสําคัญนอยกวา ตอมาอัลกอริทึม RIWE-NB ทําการปรับปรุงอัลกอริทึม AWF-NB 

ตอดวยการเพิ่มขั้นตอนการคํานวณคาเอนโทรปและการสุมเขาไปอีก ดังนั้นเวลาดําเนินการจึงเพิ่มข้ึน

ตามลําดับ โดยอัลกอริทึม RIWE-NB มีเวลาดําเนินการที่เพิ่มขึ้นมากที่สุดจากอัลกอริทึม AWF-NB 

เทากับ 1.88 วินาที และมีเวลาดําเนินการที่เพิ่มขึ้นมากที่สุดจากอัลกอริทึม NB เทากับ 4.02 วินาที 

ในชุดขอมูลสแปมอีเมล 15 พิจารณาตัวเลขเวลาที่เพิ ่มขึ ้นสูงสุดในอัลกอริทึม RIWE-NB ซึ่งเปน

อัลกอริทึมที่ใชเวลาดําเนินการมากที่สุด จะเห็นวาในความเปนจริงแลวเวลานั้นแตกตางกันไมมากและ

คอนขางใกลเคียงกัน ซึ่งสรุปไดวาอัลกอริทึม NB, อัลกอริทึม AWF-NB และอัลกอริทึม RIWE-NB มี

เวลาในการดําเนินการท่ีใกลเคียงกัน 

 

ตารางท่ี 6.18 (ตอ) 

ชุดขอมูล 
เวลาในการดําเนินการ (วินาที) 

NB AWF-NB RIWE-NB 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 6 0.2418 0.3805 0.5417 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 7 0.1356 0.2093 0.2945 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 8 0.2659 0.4123 0.5797 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 9 0.4266 0.6055 0.7982 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 10 0.4641 0.7134 0.9904 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 11 0.1827 0.2778 0.3859 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 12 0.1551 0.2385 0.3464 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 13 0.3182 0.4303 0.5937 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 14 0.2345 0.3509 0.5246 

  ชุดขอมูลอีเมลสแปม 15 6.0690 8.2080 10.0891 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท่ี 6.8 แสดงกราฟเวลาดําเนินการของอัลกอริทึม NB, อัลกอริทึม AWF-NB และ อัลกอริทึม 

RIWE-NB 

จากกราฟดานบนแสดงใหเห็นถึงภาพรวมของการเปรียบเทียบเวลาดําเนินการของ

อัลกอริทึม NB, อัลกอริทึม AWF-NB และอัลกอริทึม RIWE-NB ในชุดขอมูลท้ังหมด ซ่ึงอัลกอริทึมท่ีใช

เวลาดําเนินการมากท่ีสุดคืออัลกอริทึม RIWE-NB, อัลกอริทึม AWF-NB และอัลกอริทึม NB ตามลําดับ 

จากกราฟจะเห็นไดวาอัลกอริทึมทั้งสามใชเวลาในการดําเนินการแตกตางกันเพียงเล็กนอยเทานั้น ซ่ึง

สามารถสรุปไดวา อัลกอริทึม NB, อัลกอริทึม AWF-NB และอัลกอริทึม RIWE-NB ใชเวลาดําเนินการ

ใกลเคียงกันในชุดขอมูลท้ังหมด 
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บทที่ 7 

บทสรุปและขอเสนอแนะ 

7.1 สรุป 
อัลกอริทึมนาอีฟเบย (NB) เปนอัลกอริทึมที่นิยมใชกันมากในการจําแนกประเภทอีเมลสแปม 

(Spam email) และการจําแนกประเภทขอความ จุดแข็งของอัลกอริทึม NB คือมีการฝกฝนอยาง

รวดเร็วโดยใชเทคนิคอยางงายและยังใหความแมนยําสูง อีกทั้งยังใชชุดขอมูลสําหรับฝกฝนขนาดเล็ก

และสามารถจัดการกับปญหาการจําแนกประเภทแบบหลายคลาสได จุดออนของอัลกอริทึม NB คือ

ปญหาความนาจะเปนมีคาเปนศูนย เกิดขึ้นในกรณีท่ีอีเมลท่ีตองการจําแนกมีคําบางคําท่ีไมไดอยูในชุด

ขอมูลสําหรับฝกฝน จึงทําใหความนาจะเปนมีคาเปนศูนยและไมสามารถจําแนกได สงผลใหความ

แมนยําลดลง โดยทั่วไปปญหานี้สามารถแกไดดวยวิธีการทําลาปลาซสมูททิง (Laplace smoothing) 

อัลกอริทึม AWF-NB [8] หรืองานวิจัยที่ตองการปรับปรุง เสนอวิธีการปรับปรุงอัลกอริทึม NB แบบ

ดั้งเดิม โดยการลดความสําคัญของคําในคลาสที่มีความถี่ตํ่ากวา ดวยแนวคิดที่วาอัลกอริทึม NB จะ

มองวาคําทุกคํามีความสําคัญเทากัน ซึ่งในความเปนจริงไมไดเปนแบบนั้นทุกกรณี อยางไรก็ตามการ

กระทํานี้สงผลใหความแมนยําลดลงในกรณีที่มีคําที่มีความสําคัญในแตละคลาสตางกันเพียงเล็กนอย 

นี้คือขอเสียที่รายแรงของอัลกอริทึม AWF-NB ยิ่งชุดขอมูลสําหรับทดสอบมีคําที่มีความสําคัญระหวาง

คลาสและคําที่มีบทบาทสูงใกลเคียงกันหลายคํา ความแมนยําของอัลกอริทึม AWF-NB จะยิ่งลดลง 

ดังนั้นวิทยานิพนธนี้จึงเสนอวิธีการปรับปรุงอัลกอริทึม AWF-NB เพื่อจัดการกับขอเสียที่รายแรงนี้โดย

เรียกอัลกอริทึมที่ปรับปรุงใหมนี้วาอัลกอริทึม RIWE-NB วิธีการแกปญหาของอัลกอริทึม RIWE-NB 

คือจะใชการคํานวณคาเอนโทรปของคํา เพื่อเปนเกณฑในการตัดสินใจวาควรจะลดความสําคัญของคํา

ในคลาสที่มีความสําคัญนอยกวาหรือไม ยิ่งคาเอนโทรปมีคามาก หมายถึงความสําคัญของคําในแต

คลาสมีคาใกลเคียงกันมาก ดังนั้นจึงมีโอกาสนอยที่คํานั้นจะถูกลดความสําคัญในคลาสที่มีความสําคัญ

นอยกวา 

ผลการทดลองแสดงใหเห็นวาอัลกอริทึม RIWE-NB มีความแมนยําในการจําแนกท่ีมากกวา

อัลกอริทึม AWF-NB และอัลกอริทึม NB ในชุดขอมูลสวนมากอยางเห็นไดชัด มีเพียงชุดขอมูลเดียว

เทานั้นที่อัลกอริทึม RIWE-NB มีคานอยกวาอัลกอริทึม NB เล็กนอย เนื่องจากชุดขอมูลนั้นมีจํานวน

คําที่มีความสําคัญระหวางคลาสใกลเคียงกันเปนจํานวนมาก และคําเหลานั้นมีบทบาทในการจําแนก

สูง ซึ่งอัลกอริทึม RIWE-NB จะลดความสําคัญดวยวิธีการสุมตัวเลขระหวาง 0 – 1 ถาตัวเลขที่ไดมีคา

มากกวาคาเอนโทรปจะทําการลดความสําคัญของคําในคลาสท่ีมีความสําคัญต่ํากวา ตอใหเอนโทรปจะ

มีคามากแคไหน แตเนื่องจากใชวิธีการสุม ดังนั้นจึงมีโอกาสที่ความสําคัญของคําในคลาสที่ตํ่ากวาจะ

ถูกลด ในขณะที่คาเอนโทรปมีคามาก ถาเปรียบเทียบอัลกอริทึม RIWE-NB กับอัลกอริทึม AWF-NB 
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ผลที่ไดคืออัลกอริทึม RIWE-NB มีความแมนยํามากกวาอัลกอริทึม AWF-NB ในชุดขอมูลทั้งหมด เม่ือ

พิจารณาเวลาดําเนินการ อัลกอริทึมที่ใชเวลาดําเนินการมากท่ีสุดคืออัลกอริทึม RIWE-NB, อัลกอริทึม 

AWF-NB และอัลกอริทึม NB ตามลําดับ อยางไรก็ตามจากผลการทดลองตัวเลขเวลาตางกันไมเกิน 4 

วินาทีเทานั้น ในความเปนจริงถือวาแทบจะไมแตกตาง ดังนั้นสรุปไดวาแมอัลกอริทึม RIWE-NB จะใช

เวลาดําการมากที่สุด แตก็มากขึ้นเพียงเล็กนอย ซึ่งคุมคาที่อัลกอริทึม RIWE-NB จะใชเวลาดําเนินการ

เพิ่มขึ้นเล็กนอย เพื่อใหไดความแมนยําในการจําแนกมากขึ้นอยางเห็นไดชัด ดังนั้นอัลกอริทึม RIWE-

NB มีความแมนยําในการจําแนกมากกวาอัลกอริทึม AWF-NB และอัลกอริทึม NB แบบดั้งเดิมอยาง

เห็นไดชัด ในขณะท่ีเวลาดําเนินการยังคงถูกรักษาไวในระดับท่ีใกลเคียงกัน 

7.2 ขอเสนอแนะ 
อัลกอริทึม RIWE-NB ท่ีเสนอสามารถนําไปปรับปรุงพัฒนาตอได โดยวิธีการกําหนดเทรชโฮลด 

(Threshold) ตามที่ไดอธิบายไวอัลกอริทึม RIWE-NB จะใชวิธีการสุมตัวเลขระหวาง 0 – 1 ถาตัวเลข

ท่ีไดมีคามากกวาคาเอนโทรปของคํา ถึงจะทําการลดความสําคัญของคําในคลาสท่ีมีความสําคัญต่ํากวา 

อยางไรก็ตามเนื่องจากมันคือวิธีการสุม ตอใหเอนโทรปมีคามากแคไหน ถึงจะมีโอกาสนอยที่จะเกิด

การลดความสําคัญของคําในคลาสที่มีความสําคัญตํ่ากวา แตมันก็ยังสามารถเกิดกรณีนี้ขึ้นได ย่ิงในชุด

ขอมูลที่มีจํานวนคําที่มีความสําคัญระหวางคลาสใกลเคียงกันเปนจํานวนมากและคําเหลานั้นยังมี

บทบาทในการจําแนกสูง ความแมนยําของอัลกอริทึม RIWE-NB จึงมีโอกาสที่จะลดลงได ซึ่งการเพ่ิม

เทรชโฮลดเปนการทําใหแนใจวาถาคาเอนโทรปมีคาที่มากกวาเทรชโฮลดที่กําหนดไว จะไมทําการลด

ความสําคัญของคําในคลาสที่มีความสําคัญตํ่ากวาอยางแนนอน วิธีการนี้จะเปนการเพิ่มความแมนยํา

ในการจําแนกปกติของอัลกอริทึม RIWE-NB ดวย อยางไรก็ตามตองมีการทดลองเพื่อหาคาเทรชโฮลด

ท่ีเหมาะสม หรือคากลางท่ีดีท่ีสุดท่ีสามารถใชไดกับทุกชุดขอมูล 
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