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การคดัแยกเมล็ดพนัธ์ุจะส าเร็จไดต้อ้งมีผูเ้ช่ียวชาญท่ีมีทกัษะและประสบการณ์เฉพาะ

ในการจ าแนกเมล็ดพนัธ์ุในการตรวจสอบตวัอยา่งทีละตวัอย่าง ซ่ึงเป็นกระบวนการท่ีตอ้งใช้เวลา
มากส าหรับการแบ่งออกเป็นกลุ่ม เป้าหมายคือการสร้างกลุ่มของเมล็ดพนัธ์ุท่ีมีลกัษณะทางกายภาพ
ภายในกลุ่มท่ีคล้ายกัน โดยการจัดกลุ่มเมล็ดแบบอัตโนมัติสามารถช่วยลดเวลาและปรับปรุง
ประสิทธิภาพได้ ซ่ึงความทา้ทายของการจดักลุ่มขอ้มูลคือการก าหนดจ านวนกลุ่มขอ้มูล และผล
ความถูกตอ้งในการจดักลุ่ม  งานวจิยัน้ีมีจุดมุ่งหมายเพื่อศึกษาอลักอริทึมการจดักลุ่มและแนวทางใน
การเลือกจ านวนของกลุ่มรวมทั้งการประเมินค่าด้วย performance vectors ท่ีประกอบด้วย 2 วิธี 
คือ   Davies-Bouldin และ  Average distance within centroid เพื่อประเมินความถูกต้องจากการ
ทดลองขอ้มูลเมล็ดพนัธ์ุท่ีใชใ้นการทดลองไดจ้ากฐานขอ้มูล UCI 

การทดลองโดยใชเ้ทคนิคท าเหมืองขอ้มูลดว้ย Rapid Miner Studio7.6 แสดงใหเ้ห็นวา่ 
performance vector สามารถใช้เพื่อประเมินความถูกตอ้งของอลักอริทึมการจดักลุ่ม แต่ไม่ถูกตอ้ง
เสมอไป  ดังแสดงด้วยการประเมินผลอัลกอริทึมการจัดกลุ่ม หลังจากเลือก  attribute ด้วยค่า 
Coefficient of variation มีค่า performance vectors  ท่ีดีข้ึน แต่ความถูกต้องในการแบ่งกลุ่มลดลง 
และพบว่าอลักอริทึม K-means เป็นอลักอริทึมการจัดกลุ่มท่ีดีกว่าการแบ่งกลุ่มด้วยอลักอริทึม 
DBSCAN ส าหรับชุดขอ้มูลเมล็ด UCI 

 
ค าส าคญั : การแบ่งกลุ่มขอ้มูล, K-means, Data Mining, Feature selection 
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Seed clustering can be a time consuming process and requires specific human skills 

and experience to place a large number of seeds into several groups. The goal is to establish certain 
groups of seeds with similar physical charateristics in a group. It was more effective to cluster seeds 
automatically to reduce time and improve efficiency. The challenge of establishing 
a clustering algorithm to determine the number of clusters and computational efficiency to cluster 
data into the correct groups. This research aimed to study the clustering algorithms and approaches 
to select the number of clusters as well as the evaluation of the feature selections. Davies-Bouldin 
and Average distance within centroid were the performance vectors chosen to evaluate the accuracy 
from the experments. The seed data used in the experiement were obtained from the UCI database. 

The experiment using the data mining modules from Rapid Miner Studio 7.6 
showed that the performance vector can be used to evaluate the accuracy of the clustering 
algorithm, but was not always correct in terms of an evaluation of clustering algorithms as it 
was falsely shown that the coefficient of variation could improve the clustering accuracy 
performance. The kmean algorithm is the best clustering algorithm in comparision to the DBscan 
algorithms for the UCI seed dataset. 
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บทที ่1 
บทน า  

 

1.1 ความส าคัญและทีม่าของปัญหาการท าวจัิย  
ในประเทศไทยเกษตรกรมกัจดัจ าแนกเมล็ดตามคุณภาพขนาดและคุณสมบติัอ่ืน ๆ เพื่อให้

สามารถบรรจุหรือขายไดต้ามชนิดท่ีจดัไว ้ขั้นตอนการจ าแนกและวิเคราะห์เมล็ดพนัธ์ุเหล่าน้ีตอ้งใช้
กระบวนการคดัแยกดว้ยตนเองซ่ึงตอ้งใชเ้วลามาก     

การจ าแนกประเภทและการวิเคราะห์เมล็ดสามารถช่วยควบคุมคุณภาพเมล็ดพนัธ์ุเพื่อ
ป้องกนัการปนเป้ือนของเมล็ดพนัธ์ุ โดยปัญหาการคดัแยกเมล็ดพนัธ์ุจะส าเร็จไดต้อ้งมีผูเ้ช่ียวชาญ
ในการตรวจสอบตวัอย่างทีละตวัอย่าง ซ่ึงเป็นงานใช้เวลานาน จึงใช้เทคโนโลยีมาประยุกต์ใช้ใน
การแบ่งกลุ่มเพื่อตรวจสอบสายพนัธ์ุของเมล็ดขา้วเพื่อให้ไดช่้วยลดระยะเวลาในการท างาน และ
เพิ่มความแม่นย  าของการแบ่งกลุ่มเมล็ดพนัธ์ุขา้ว[1] 

จากท่ีมาและความส าคญัดงักล่าว ผูว้ิจยัจึงเห็นความส าคญัของเมล็ดพนัธ์ุขา้ว จึงไดเ้ลือก
ท าการศึกษาข้อมูลทางด้านเมล็ดพันธ์ุข้าวจาก UCI (University of California Irvine) ปี 2012 

เก่ียวกบั เมล็ดขา้วสาลี 3 สายพนัธ์ุมีขอ้มูล 210 รายการ มี 7 แอตทริบิวตด์ว้ยเทคนิคทาง K-means 
โดยการสร้างแบบจ าลองทาง Data Mining เพื่อเพิ่มความแม่นย  าในการแบ่งกลุ่มเมล็ดพนัธ์ุขา้ว 
เพื่อท่ีจะสามารถน าไปประยุกต์ใช้ทางด้านอุตสาหกรรมเก่ียวกับเมล็ดพันธ์ุข้าวได้ และมี
วตัถุประสงค์ของการวิจยั ดงัน้ี เพื่อศึกษาการเลือก feature selection จากขอ้มูล เพื่อเพิ่มความ
แม่นย  าในการแบ่งกลุ่ม และ เพื่อศึกษาการใช้เทคนิคทาง K-means Clustering ในการแบ่งกลุ่ม
ขอ้มูล 

 

1.2 วตัถุประสงค์ของการวจัิย  
1.เพื่อศึกษาและเปรียบเทียบผลการใช้เทคนิค K-means Clustering และ DBSCAN 

Clustering ในการแบ่งกลุ่มขอ้มูล 
2. เพื่อศึกษาวธีิการเลือกค่าจ านวนกลุ่มท่ีเหมาะสมในการแบ่งกลุ่มขอ้มูล 
3. เพื่อศึกษาการเลือก feature selection โดยใชส้ัมประสิทธ์ิของการแปรผนั  
4. เพื่อศึกษาการใช้ Rapid Miner Studio7.6 เป็นเคร่ืองมือในการวิเคราะห์การ

แบ่งกลุ่มขอ้มูล 
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1.3 ขอบเขตของการวจัิย  
การวิจยัน้ีเป็นการศึกษาด้วยเทคนิคทาง K-means โดยการสร้างแบบจ าลองทาง Data 

Mining เพื่อเพิ่มความแม่นย  าในการแบ่งกลุ่ม 
1. ศึกษาทฤษฎีและเทคนิคจากงานวิจยัในรูปแบบต่าง ๆ ท่ีมีความเก่ียวขอ้งกบัการ

แบ่งกลุ่มขอ้มูลทาง Data Mining เพื่อน ามาประยกุตใ์ชใ้นการแบ่งกลุ่ม 
2. ศึกษาการเลือก feature selection ดว้ยสัมประสิทธ์ิของการแปรผนัจากขอ้มูล  
3. ขอ้มูลท่ีน ามาใช้ในการศึกษาการวิจยั เป็นขอ้มูล จาก  UCI ปี 2012 เก่ียวกบั เมล็ด

ขา้วสาลี 3 สายพนัธ์ุ มีขอ้มูล 210 รายการ มี 8 แอตทริบิวต ์

4. ใชอ้ลักอริทึมท่ีมีให้ใน Rapid Miner Studio7.6 เป็นเคร่ืองมือในการวิเคราะห์การ
แบ่งกลุ่มขอ้มูล โดยจะใช ้k-means clustering และ DBSCAN ในการศึกษา 

 

1.4 วธีิด าเนินการวจัิย  
1. ศึกษาผลงานนิพนธ์: Literature Review ทบทวนวรรณกรรมท่ีเก่ียวขอ้ง โดยตอ้ง

ศึกษาทฤษฎีและศึกษางานวิจยัท่ีเก่ียวกบัเทคนิคทาง Data Mining รวมถึงการแบ่งกลุ่มทางด้าน              
K-means Clustering ในการวเิคราะห์การแบ่งกลุ่มขอ้มูล เพื่อใชป้ระกอบในงานวจิยั 

2. ก าหนดขอบเขตของการศึกษา ประกอบดว้ย 

- ขอ้มูล คือ เตรียมขอ้มูล, รวบรวมขอ้มูล, ความตอ้งการต่าง ๆ ท่ีจะน ามาวเิคราะห์ 
- ในการวิจยั ในการวิจยัน้ีท าการเลือกใช้ Data Mining ท่ีมี Rapid Miner Studio7.6 

เป็นโปรแกรมในการประมวลผลขอ้มูลในการหาค่าทางสถิติ 
3. ศึกษาทฤษฎีท่ีเก่ียวขอ้ง ทางดา้น Data Mining เทคนิคการแบ่งกลุ่มแบบ K-means 

Clustering และ การเตรียมข้อมูล data preparation อีกทั้ง การใช้งานโปรแกรม Rapid Miner 

Studio7.6 รวมไปถึง การวิเคราะห์กลุ่ม เพื่อท่ีจะสามารถใชอ้ลักอริทึมในการแบ่งกลุ่มส าหรับแยก
เมล็ดพนัธ์ุ เพื่อใชใ้นการแกไ้ขปัญหาของงานวจิยัในคร้ังน้ี 

4. ใช้โปรแกรม Rapid Miner Studio7.6 เพื่อท าการวิเคราะห์ข้อมูล ด้วยเทคนิค        
K-means Clustering และ DBSCAN โดยการแบ่งกลุ่มของขอ้มูล และตรวจสอบความถูกตอ้ง 

5. ท าการสรุป และ อภิปรายผลของงานวจิยั 
 

1.5 ประโยชน์ทีค่าดว่าจะได้รับจากการวจัิย 
1. สามารถศึกษาการเลือก feature selection ท่ีเหมาะสมในการแบ่งกลุ่มได ้
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2. สามารถศึกษาการใชเ้ทคนิคทาง K-means Clustering ในการแบ่งกลุ่มขอ้มูลได ้
3. สามารถศึกษาการใชเ้ทคนิค DBSCAN Clustering ในการแบ่งกลุ่มขอ้มูลได ้

4. สามารถศึกษาการใช ้Rapid Miner Studio7.6 เป็นเคร่ืองมือวิเคราะห์การแบ่งกลุ่ม 
ขอ้มูลได ้

5. สามารถเป็นแนวทางการวเิคราะห์เพื่อจ าแนกเมล็ดพนัธ์ุได ้
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

บทที ่2 
แนวคดิ ทฤษฎ ีเทคโนโลย ีและระบบงานทีเ่กีย่วข้อง 

 

ในการศึกษาของงานวิจยัเร่ือง การศึกษาอลักอริทึมการแบ่งกลุ่มโดยใช้ K-mean 
ส าหรับการแยกเมล็ดพนัธ์ุ ในคร้ังน้ี มี 2 ประเด็น ประเด็นแรกพิจารณาจ านวนกลุ่ม (k)  ส าหรับการ
จดักลุ่ม    K-means โดยสมมติวา่ไม่มีความรู้ labels ของขอ้มูล โดยการทดสอบจะพิจารณาค่าท่ีดี
ท่ีสุดของ k ตามดชันีการประเมินเท่านั้น และ ความถูกตอ้งไดรั้บการยืนยนัโดยการประเมินความ
ถูกตอ้งของการจดักลุ่มดว้ย k ท่ีดีท่ีสุด ประเด็นท่ีสองการท า feature selection โดยใชส้ัมประสิทธ์ิ
ของการแปรผนั และวดัผลของขอ้มูลโดย Performance vector อีกทั้งใช้เทคนิค DBSCAN เพื่อ
เปรียบเทียบความถูกตอ้งในการจ าแนกขอ้มูลเมล็ดพนัธ์ุ 

 จึงจ าเป็นท่ีจะตอ้งมีความรู้ความเขา้ใจ แนวคิด ทฤษฎี เทคโนโลยี และระบบงานท่ี
เก่ียวขอ้งจากการศึกษาทฤษฎีท่ีเก่ียวขอ้ง ทางดา้นสถิติ รวมไปถึง การวิเคราะห์ขอ้มูลในแบบต่าง ๆ 
เพื่อท่ีจะสามารถน าไปใชใ้นการแกไ้ขปัญหาของงานวจิยัในคร้ังน้ี ประกอบดว้ยดงัน้ี 

 

2.1 ทฤษฎพืี้นฐานเกีย่วกบัการ Data Mining 
Data Mining เป็นเทคนิคในการวิเคราะห์ข้อมูลอย่างหน่ึง ซ่ึงมาจากค าว่า เหมือง

ขอ้มูล เป็นการคน้หาส่ิงท่ีมีประโยชน์จากฐานขอ้มูลท่ีมีขนาดใหญ่  โดยเป็นกระบวนการสกดั หรือ 
คน้หาสารสนเทศ เพื่อให้ไดค้วามรู้ หรือสารสนเทศบางมุมท่ีซ่อนเร้นอยู่ในฐานขอ้มูลขนาดใหญ่ 
ซ่ึงตอ้งใชข้อ้มูลในอดีตเป็นจ านวนมาก เพื่อน าความรู้ท่ีไดไ้ปช่วยในการวเิคราะห์ และประกอบการ 
ตดัสินใจของผูบ้ริหารในธุรกิจดา้นการวิเคราะห์ยอดการสั่งซ้ือของลูกคา้ท่ีสามารถช่วยแบ่งกลุ่ม
และวเิคราะห์ยอดการสั่งซ้ือเพื่อน าไปผลิตและขายสินคา้ไดต้รงตามกลุ่มเป้าหมายแต่ละกลุ่ม [2] 

โดยขอ้มูลสามารถแบ่งออกเป็น 2 ประเภทคือ ซ่ึงเป็น Supervised Learning และ 
Unsupervised Learning โดย Supervised Learning เป็นกระบวนการแยกขอ้มูลท่ีอิงกบัขอ้มูล
ในอดีตท่ีไดรั้บการระบุไว ้กระบวนการเรียนรู้สร้างแบบจ าลองหรือเรียนรู้เก่ียวกบัคุณสมบติัของ
ขอ้มูล และ และ label ท่ีเก่ียวขอ้งเพื่อท านาย label จากขอ้มูลท่ีมองไม่เห็น ตวัอย่างของเทคนิค 
Supervised Learning มีรายละเอียดดงัน้ี 

Supervised Learning คือกระบวนการเรียนรู้ ท่ีมีการสอน โดยจะสอน  Machine วา่ 
Inputs ของขอ้มูล มีลกัษณะอยา่งไร แลว้จะได ้Output ของขอ้มูลแบบใด อาทิเช่น เราตอ้งการให้ 
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Machine เรียนรู้เร่ือง เด็กนักเรียนว่าคนไหนสอบผ่าน หรือ สอบตก โดยหน้าตา Data Set จะมี
ลกัษณะดงัตารางท่ี 1 [3] 
 

ตาราง 1 Input ส าหรับ Supervises Learning 
 

ช่ือ A B C D E F 
คะแนน 90 25 73 51 40 85 
Label Pass Fail Pass Pass Fail ? 

 

โดยในตารางท่ี 1 Label คือการแสดง Machine วา่Output จะมีลกัษณะอยา่งไร และ
น าตารางน้ีเขา้ไปใน Machine จะท าให้สามารถเรียนรู้ไดว้่าระดบัคะแนนท่ีเท่าไหร่คือผ่าน หรือ 
คะแนนท่ีเท่าไหร่คือตก ดงันั้น Machineสามารถคาดเดาไดว้า่ นกัเรียนช่ือ F มีความน่าจะเป็นท่ีจะ
ได ้Pass [3] ซ่ึงเป็นผลจากขอ้มูลท่ีไดเ้รียนรู้มาโดยไม่จ  าเป็นตอ้งรู้วา่คะแนนเท่าไรคือผา่น 

2. Unsupervised Learning คือกระบวนการเรียนรู้แบบไม่มีการสอน โดยการเรียนรู้
วิธีการจะประกอบดว้ย Inputs ของขอ้มูล และท าให้ Machine ทราบว่าตอ้งการอะไรดงัตวัอย่าง 
เช่นการแบ่งกลุ่ม ในตารางท่ี 2 ดงัน้ี [3]  

 
ตาราง 2 Input ส าหรับ Unsupervised Learning 
 

ช่ือ A B C D E F 
คะแนน 90 25 73 51 40 85 

 
จะเห็นไดว้า่การแบ่งเป็น 2 กลุ่ม ผลลพัธ์ท่ีออกมาจะไม่สามารถทราบไดว้า่ 2 กลุ่มนั้น

คืออะไร คอมพิวเตอร์จะท าหนา้ท่ีเพียงแบ่งกลุ่ม หากแบ่งเป็น 2 กลุ่ม จะไดผ้ลลพัธ์ดงัตารางท่ี 3 
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ตาราง 3 ผลลพัธ์จาก Unsupervised Learning 
 

ช่ือ A B C D E F 
คะแนน 90 25 73 51 40 85 
Output 1 2 1 1 2 1 

 

2.2 การวเิคราะห์กลุ่ม (Cluster Analysis) 
การวิเคราะห์กลุ่ม (Cluster  Analysis) เป็นเทคนิคในการแบ่งกลุ่มหน่วยขอ้มูล หรือ

เป็นการแบ่งคน  สัตว ์ ส่ิงของ  องคก์ร ฯลฯ  ออกเป็นกลุ่มยอ่ยอยา่งนอ้ย 2  กลุ่ม  โดยมีหลกัเกณฑ์
ในการแบ่งดงัน้ี  “ใหห้น่วยท่ีอยูใ่นกลุ่มเดียวกนัมีลกัษณะท่ีสนใจเหมือนกนัหรือคลา้ยกนั  แต่หน่วย
ท่ีอยูต่่างกลุ่มกนัจะมีลกัษณะท่ีสนใจต่างกนั” [4] 

การแบ่งกลุ่มข้อมูล (Clustering) เ ม่ือฐานข้อมูลมีขนาดใหญ่ข้ึน และมีความ
หลากหลายมากข้ึน จะมีความจ าเป็นตอ้งแบ่งขอ้มูลออกเป็นส่วนๆ โดยขอ้มูลในแต่ละส่วนมีความ
เก่ียวพนักนัอย่างเหมาะสม ก่อนท่ีจะใช้วิธีปฏิบติัการอ่ืนต่อไป ทั้งน้ี เพื่อความสะดวกในการท า
เหมืองขอ้มูลรวมทั้งการท าใหก้ารสรุปสาระในแต่ละส่วนมีความหมาย และใชป้ระโยชน์ไดต้รงกบั
ความตอ้งการ การแบ่งขอ้มูลน้ี อาจใชก้ารเป็นวธีิการก าหนดกลุ่ม หรือประเภทท่ีมีความแตกต่างกนั
จ านวนหน่ึง [5] ตวัอยา่งเช่น การท า k-means และการท า DBSCAN  ใน Rapid Miner Studio 7.6 

 

2.3 เทคนิค Exploratory Data Analysis (EDA)   
Exploratory Data Analysis (EDA) เ ป็น ส่ิ ง ท่ีส าคัญขั้ นตอนหน่ึง  ท่ีควรท า ใน

กระบวนการ Data Science โดยอาศัย เทคนิคการท า data visualization และ quantitative 

methods ต่าง ๆ ในการสรุป และท าความเขา้ใจใน data-set ท่ีมี เพื่อให้เขา้ใจขอ้มูลก่อนท าการ
วิเคราะห์ นอกจากน้ียงัใช้ประโยชน์จากหลายวิธีเชิงปริมาณเพื่ออธิบายขอ้มูล คือ ช่วยตรวจสอบ
ขอ้ผิดพลาด, ช่วยเลือกแบบจ าลองท่ีเหมาะสมเบ้ืองตน้, ช่วยก าหนดความสัมพนัธ์ระหวา่งตวัแปร
อธิบาย รวมถึงช่วยประเมินทิศทางและความสัมพนัธ์ท่ีหยาบของความสัมพนัธ์ระหวา่งค าอธิบาย 
ซ่ึง John W.Tukey ได้เขียนหนังสือ เก่ียวกบัExploratory Data Analysis ในปี 2520 ได้กล่าวว่า 
การท า EDA ใชใ้นการท าความเขา้ใจ และสรุปเน้ือหาของชุดขอ้มูล โดยปกติเทคนิคการท า EDA ท่ี
เป็นท่ีนิยม คือ การท า clustering เช่น Hierarchical Clustering,  K-Means และ DBSCAN ซ่ึงมี
ลกัษณะดงัภาพประกอบท่ี 1 
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ภาพประกอบ 1 ลกัษณะของกราฟ Exploratory Data Analysis 
 

ท่ีมา : https://svds.com/value-exploratory-data-analysis/ 
 
จากภาพประกอบท่ี 1 จะเห็นได้ว่าลกัษณะการจดักลุ่มของข้อมูลท่ีคล้ายกนัจะอยู่

รวมกนัเป็นกลุ่มก้อน และในชุดขอ้มูลจะมีข้อมูลท่ีแตกต่างกันซ่ึงจะเป็นจุดข้อมูลเล็ก ๆ ท าให้
สามารถระบุไดง่้ายข้ึนว่าขอ้มูลมี outlier มากน้อยเพียงใด แต่ขอ้มูลท่ีจะท าการ Cluster ไม่มีสีใน
การแยกจึงจะใช ้EDA ในการสังเกตส่ิงต่อไปน้ี 

1. เพื่อส ารวจลกัษณะขอ้มูลในมุมต่าง ๆ ในทุก ๆตวัแปร หรือเปรียบเทียบกนัระหวา่ง 
Attribute 

2. เพื่อท าให้ขอ้มูลในเชิงปริมาณดูเขา้ใจง่าย ท าให้เห็นภาพรวมของขอ้มูลไดช้ดัเจน
ซ่ึงง่ายต่อการน าเสนอ และ การวเิคราะห์ 

 

 2.4 การแบ่งกลุ่มข้อมูลแบบเคมีน (K-means clustering Analysis) 
เทคนิคการแบ่งกลุ่มแบบ K-means Clustering, K-means หรือ การวิเคราะห์กลุ่ม

แบบไม่เป็นขั้นตอน  (Nonhierarchical  Cluster  Analysis)คือ อลักอริทึมชนิดหน่ึงท่ีเป็นเทคนิค 
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ในการตดัแบ่ง (Partition) วตัถุออก เป็น K กลุ่ม ซ่ึงในแต่ละกลุ่มแทนค่าดว้ยค่าเฉล่ียของกลุ่ม และ
เป็นจุดศูนยก์ลาง (centroid) ของกลุ่มท่ีใชใ้นการวดัระยะห่างของขอ้มูลในกลุ่มเดียวกนั โดยเลือก
กลุ่มท่ีแบ่งนั้นจะมีระยะห่างจากค่ากลางของกลุ่มท่ีน้อยท่ีสุด แลว้ท าการประมวลหาค่ากลางของ
กลุ่มใหม่ ท าเช่นน้ีจนกระทัง่ค่ากลางของกลุ่มเปล่ียนแปลงนอ้ยกวา่ค่าท่ีก าหนดไว ้หรือครบจ านวน
รอบท่ีก าหนดไว ้[6] 
 

2.5 วธีิการท างานของ K-Means Cluster Analysis 
ขั้นตอนในการท างานของแบ่งกลุ่ม ของ k-means [5] 

1) ก าหนดจ านวนกลุ่ม K กลุ่ม และก าหนดจุดศูนยก์ลางเร่ิมตน้จ านวน K จุด 
2) น าชุดขอ้มูลทั้งหมดจดัเขา้กลุ่มท่ีมีจุดศูนยก์ลางท่ีอยูใ่กลว้ตัถุนั้นมากท่ีสุด ซ่ึงค านวณ    
จากการวดัระยะห่าง ระหวา่งจุดท่ีนอ้ยท่ีสุด 
3) ค านวณจุดศูนยก์ลาง K จุดใหม่ โดยหาค่าเฉล่ียทุกวตัถุท่ีอยูใ่นกลุ่ม 
4) ท าซ ้ าในขอ้ท่ี 2) จนกระทั้งจุดศูนยก์ลางเปล่ียนแปลงนอ้ยกวา่ค่าท่ีตั้งไว ้

2.5.1 การก าหนดจุดเร่ิมตน้ของ centroid ก าหนดอยา่งไร  

ในการสุ่มเลือกจุดศูนย์กลางเร่ิมต้นของกลุ่มจ านวน k จุด โดยก าหนดจุดด้วยวิธี 
random หรือใชค้่าเฉล่ียของขอ้มูล นอกจากน้ียงัมีวธีิการเลือกจุดศูนยก์ลางเพื่อเพิ่มความถูกตอ้งใน
การจดักลุ่ม โดยใช ้ k-means++ [4]  

 

 
 

ภาพประกอบ 2 กราฟแสดงขอ้มูล และการก าหนดจุดเร่ิมตน้ของ centroid ในการท า k-means 
 

ท่ีมา : https://wipawanblog.files.wordpress.com/2014/06/chapter-8-clustering-k-
means.pdf 
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จากภาพประกอบท่ี 2 จะสุ่มเลือกจุดศูนยก์ลางเร่ิมตน้ของกลุ่มจ านวน 3 จุด ได้แก่ 
c1(2,10), c2(5,8) และc3(1,2) 

2.5.2 X-Means Clustering 

X-Means Clustering เป็นอัลกอริทึมการขยาย K-Means ซ่ึงจะพยายามก าหนด
จ านวนของกลุ่มโดยอัตโนมัติ ซ่ึงใช้ Bayesian Information Criterion เ ร่ิมต้นด้วยกลุ่มเดียว 
อลักอริทึม X-Means จะเขา้สู่การท างานหลงัจากการประมวลผลของ K-Means แต่ละคร้ัง ท าให้
การตดัสินใจในกลุ่มท่ีเก่ียวกบัเซตยอ่ยของ centroids ในปัจจุบนัควรแบ่งออกเพื่อใหพ้อดีกบัขอ้มูล
ไดดี้ยิง่ข้ึน การตดัสินใจแบ่งแยกจะกระท าโดยการค านวณเกณฑข์อ้มูลเบย ์[6]โดย BIC จะแสดงถึง
โมเดลไหนดีกว่า และจะพยายามเลือกโมเดลท่ีเป็นจริง ซ่ึงมีลักษณะการก าหนดกลุ่มท่ีแท้จริง
ภายในชุดของขอ้มูลท่ีไม่มีป้ายก ากบั และเป็นวธีิท่ีรวดเร็วท่ีมีประสิทธิภาพในการจดักลุ่มขอ้มูล 

2.5.3. K-Means++  
K-Means++ เป็นอลักอริทึมในการหาจุดเร่ิมตน้ท่ีดีท่ีสุด ท่ีก าหนดจุดศูนยก์ลางของ 

cluster ดว้ยวธีิการสุ่ม โดยค่าแรกก าหนดจากระยะทางท่ีสั้นท่ีสุดของจุดขอ้มูลไปยงัจุดศูนยก์ลางท่ี
อยูใ่กลท่ี้สุด เพื่อก าหนดจุดศูนยก์ลางของ cluster และในจุดท่ีสอง ก าหนดโดยระยะทางไกลท่ีสุด
ของจุดศูนยก์ลางของ cluster แรกกบัขอ้มูลท่ีมี และท าซ ้ าต่อ ๆไป กระทั้งจุดศูนยก์ลางเปล่ียนแปลง
นอ้ยกวา่ค่าท่ีตั้งไว ้
 
2.6 เทคนิค Hierarchical Cluster Analysis 

 เทคนิค Hierarchical Cluster Analysis หรือ การจัดกลุ่มแบบล าดับชั้ น เป็น
เทคนิควิธีการจดักลุ่มตามความคลา้ยกนัของขอ้มูล ดว้ยวิธีการวดัความคลา้ย หรือความต่าง เช่น 
Euclidean distance, Cosine similarity, Manhattan distance เป็นตน้  ซ่ึงลกัษณะการแสดงผล
ของ Hierarchical Clustering จะแสดงในรูปแบบของต้นไม ้และเทคนิคน้ีสามารถแบ่งวิธีการ
สร้างตน้ไมไ้ดเ้ป็น 2 ประเภท คือ Agglomerative (Bottom-Up) และ Divisive (Top-Down) โดย
ในแต่ละ class node จะประกอบไปดว้ย child nodes [8] 

2.6.1 Agglomerative Hierarchical Cluster Analysis [9] 
Agglomerative Hierarchical Cluster Analysis เป็นกระบวนการท่ีเร่ิมโดยสมมติให้

มี n กลุ่มย่อยของจุดขอ้มูลท่ีคลา้ยกนัมากท่ีสุด หรือมีระยะสั้นท่ีสุดจึงรวมกนัเป็นกลุ่มก่อน จะได ้  
n-1 กลุ่มยอ่ย โดยท่ี n คือ จ านวนขอ้มูล  
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จากนั้นหาความคล้ายหรือค านวณระยะทางจาก n – 1 กลุ่มย่อยใหม่ และสังเกต
ลกัษณะกลุ่มยอ่ยใดคลา้ยกนัมากท่ีสุด หรือมีระยะทางสั้นท่ีสุด ให้รวมกลุ่มย่อยนั้นเขา้ดว้ยกนั ท า
เช่นน้ีต่อ ๆ ไป สุดทา้ยจะมีเพียง 1 กลุ่ม ซ่ึงประกอบดว้ยส่ิงของ n ส่ิง 

Agglomerative Hierarchical Cluster Analysis โดยทัว่ไปประกอบด้วย 3 วิธีการ
คื อ 1.single linkage (nearest neighbor) 2.complete linkage (furthest neighbor) แ ล ะ 
3.average linkage (average distance) ซ่ึงแนวคิดทั้ง 3 วธีิ มีลกัษณะดงัภาพประกอบท่ี 3 

 

 
 

ภาพประกอบ 3 ลกัษณะการจดักลุ่มของ Agglomerative Hierarchical Cluster Analysis  
 

ท่ีมา : http://www.slideshare.net/khuwawa2513/12-cluster-analysis 
 

จากภาพประกอบท่ี  3  จะเห็นวา่ (a) คือ กลุ่มท่ีไดม้าจากระยะทางท่ีสั้นท่ีสุดเป็นการ
จดักลุ่มโดยวิธี  single  linkage, (b) คือ กลุ่มท่ีไดม้าจากระยะทางท่ียาวท่ีสุดระหวา่งจุดขอ้มูลดว้ย
วิธี complete linkage และ(c) คือ กลุ่มท่ีไดจ้ากระยะทางเฉล่ียระหวา่งจุดขอ้มูลทั้งหมด นั้นคือวิธี 
average  distance 

ขั้นตอนของเทคนิค Hierarchical Cluster ส าหรับการจดักลุ่มลกัษณะของขอ้มูล 

กัลยา วานิชย์บญัชา ได้น าเทคนิค Hierarchical Cluster  ส าหรับการจัดกลุ่มตาม
ลกัษณะของขอ้มูล ไว ้3 ขั้นตอนดว้ยกนัซ่ึงมีรายและเอียดดงัน้ี [9] 
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ขั้นท่ี 1 เลือกปัจจยัหรือตวัแปรท่ีคาดวา่มีอิทธิพลท่ีท าใหล้กัษณะของขอ้มูลต่างกนั นัน่
คือ  จะท าใหส้ามารถจดักลุ่มลกัษณะของขอ้มูลตวัแปรนั้นไดช้ดัเจน  

ขั้นท่ี 2 เลือกวิธีการค านวณเพื่อวดัค่าความคลา้ย หรือระยะห่างระหว่างลกัษณะของ
ขอ้มูลแต่ละคู่  

ขั้นท่ี 3 เลือกหลกัเกณฑใ์นการรวมกลุ่ม หรือรวม Cluster 
2.6.2 Divisive Hierarchical Cluster Analysis   
 คือ วิธีการท่ีสมมติว่ามีกลุ่มของข้อมูล จ านวน  n โดยท่ี n คือจ านวนของกลุ่ม

ขอ้มูล จากนั้นก็จะแบ่งแยกออกเป็น  2  กลุ่ม โดยหาจากระยะทางท่ีไกลสุดของกลุ่มของขอ้มูล เพื่อ
วดัระยะห่างระหว่างชุดของแต่ละกลุ่มขอ้มูลซ่ึงมีการจ าแนก 3 ประเภท  ดงัน้ี 1.Binary, 2.Count 

Data และ 3.Interval scale 
 จะเห็นไดว้า่การท า  Agglomerative Hierarchical Cluster Analysis เป็นการรวมเขา้

ของขอ้มูลท่ีอยูใ่กลก้นัเป็นกลุ่ม  แต่การท า Divisive Hierarchical Cluster  Analysis เป็นการแบ่ง
ขอ้มูลแยกออกเป็นกลุ่ม โดยวดัจากระยะห่างของขอ้มูลท่ีไกลเพื่อแบ่งกลุ่มของขอ้มูล 

 
2.7 การแบ่งกลุ่ม DBSCAN คือ  

DBSCAN (Density-based spatial clustering of applications with noise) เ ป็น 
algorithm หน่ึงในการท า clustering โดยไม่ตอ้งก าหนดจ านวน cluster ท่ีตอ้งการแบ่งเหมือนกบั 
K-means จึงท าให้ DBSCAN เหมาะส าหรับขอ้มูลท่ีไม่เป็นกลุ่มก้อน หรือกระจายตวักนัแบบมี 
pattern ท่ีมีลกัษณะเป็นรูปทรงต่าง ๆ ท่ี k-means ไม่สามารถจดักลุ่มได ้อีกทั้งเหมาะส าหรับการ
ตดั Outliner หรือ Noise ออกไป [10] 

Core point : เป็นจุดท่ีมีลกัษณะขอ้มูลอยูใ่กลก้นัเป็นจ านวนมาก ถา้ core รวมกนัได ้
ก็จะ merge เป็นกลุ่มเดียวกนั 

โดย DBSCAN เป็นการหาบริเวณท่ีขอ้มูลเกาะกลุ่มกนั ซ่ึงสามารถค านวณไดจ้ากจุด
ข้อมูล ท่ีอยู่ในบริเวณรอบ ๆ ในรัศมีท่ีก าหนด ซ่ึงการท่ีจะใช้ DBSCAN ได้ จ  าเป็นต้องมี 2 
parameter คือ[10] 

             1. Epsilon     คือ รัศมีจากจุดศูนยก์ลาง 
             2. Min Points คือ จ านวนจุดขอ้มูลขั้นต ่าส าหรับการก าหนด center 
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ในการก าหนดจุดแรกของ DBSCAN จะพิจารณาจากความหนาแน่นท่ีสามารถจดักลุ่ม
ได ้ดว้ยการเปล่ียนจุด  Centroid ไปใกล ้และหาจุดใหม่ โดยสังเกตว่าจุดท่ีจะก าหนดนั้นคือ มีค่า
มากกวา่ minpoint จึงนบัจุดแรก 

ลกัษณะของ Algorithm DBSCAN [10] 

1. ในแต่ละจุดขอ้มูลจะค านวณหา จุดขอ้มูลท่ีอยูใ่กลก้นัทั้งหมดในรัศมี Epsilon ถา้จุด
ขอ้มูลไหนมี จุดขอ้มูลท่ีอยูใ่กลก้นัมากกวา่ หรือเท่ากบั Min Points  ใหจุ้ดขอ้มูลนั้นเป็น core point 

และสร้างเป็น cluster ใหม่ 
2. ในแต่ละ core point ถา้มีจุดขอ้มูลท่ีอยูใ่กลก้นัท่ีเช่ือมต่อกบัอีก core point ได ้ให้

รวมเป็น cluster เดียวกนั 

3. ถา้จุดขอ้มูลใดไม่เช่ือมต่อกบั core point ก็จะให้จุดขอ้มูลนั้นเป็น Outliner ซ่ึงไม่
อยูใ่น cluster ใด ๆ 

 

 
 

ภาพประกอบ 4 การก าหนด Core point ส าหรับการท า DBSCAN clustering 
 

จากภาพประกอบท่ี 4 ต าแหน่ง A จะเรียกวา่ Core point เพราะในรัศมีจาก A นั้นมีจุด
ขอ้มูลท่ีอยูใ่กลก้นัอยา่งนอ้ย 6 จุด 

 

 
 

ภาพประกอบ 5 การก าหนดจ านวนการจดักลุ่มขอ้มูลในการท า DBSCAN clustering 
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จากภาพประกอบท่ี 5  จะแสดงลกัษณะในการก าหนดต าแหน่งต่าง ๆ เพื่อใชใ้นการจดั
กลุ่มของ cluster ดงัน้ี  

ต าแหน่ง A จะเรียกวา่ Core point เพราะ มีจุดขอ้มูลท่ีอยูใ่กลก้นัอยา่งนอ้ย 7 

ต าแหน่ง B จะเรียกวา่ Border เพราะ B มีจุดขอ้มูลท่ีอยูใ่กลก้นัไม่ถึง 7 แต่อยูใ่นรัศมี
ของ core point A 

ต าแหน่ง C จะเรียกวา่ Border เพราะ C มีจุดขอ้มูลท่ีอยูใ่กลก้นัไม่ถึง 7 แต่อยูใ่นรัศมี
ของ B ซ่ึง B ก็อยูใ่นรัศมีของ Core point A ท าให ้C ถือวา่อยูใ่น cluster เดียวกนักบั A และ B  

ต าแหน่ง D จะเรียกว่า Outlier หรือ Noise เพราะจุดนั้นไม่ได้อยู่ในรัศมีของ Core 

point ใด ๆเลย ซ่ึงNoise นั้นจะเป็นขอ้มูลท่ีเราตอ้งการตดัออกไป และไม่รวมอยูใ่น Cluster [10] 
 

2.8 การวดัความคล้าย (Similarity Measure)   
การวดัความคลา้ย คือ การวดัความคลา้ยกนัของกรณีการจดักลุ่มของขอ้มูล ทีละคู่ใน

บางคร้ังท่ีเป็นกรณีการจดักลุ่มของขอ้มูล หรือก็คือหลกัเกณฑ์ของเทคนิค Cluster ท่ีจะใชใ้นกรณี
การจดักลุ่มของขอ้มูลท่ีคลา้ยกนัไวใ้นกลุ่มเดียวกนั เพื่อใชใ้นการจดักลุ่มตวัแปรท่ีสัมพนัธ์กนัไวใ้น
กลุ่มเดียวกนั  

ในส่วนของการจดักลุ่มตวัแปรการวดัความคลา้ย จะเป็นการวดัความคลา้ยของตวัแปร
แต่ละคู่ ซ่ึงหมายความวา่ ถา้ระยะห่างระหวา่งขอ้มูลคู่ใดต ่า แสดงวา่ ระยะห่างระหวา่งขอ้มูลคู่นั้น
อยูใ่กลก้นั หรือมีความคลา้ยกนั ควรจะจดัให้อยูใ่นกลุ่ม หรือ Cluster เดียวกนั โดยจะตอ้งหาความ
คลา้ยของกรณีการจดักลุ่มของขอ้มูล ซ่ึงการค านวณจะข้ึนอยูก่บัชนิดของขอ้มูล มี 3 ประเภท คือ [9] 

 1.  Binary คือ ขอ้มูลท่ีเป็นเลขฐานสอง มีได ้2 ค่า คือ 0 กบั 1  
 2.  Count Data คือ ขอ้มูลท่ีอยูใ่นรูปความถ่ีเป็นจ านวนนบั และมีค่าเป็นบวก 

3.  Interval scale คือ ขอ้มูลท่ีแบ่งออกเป็นกลุ่ม โดยมีระยะห่างเท่าๆ กนั สามารถ
วดัค่าไดถึ้งแมว้า่การเร่ิมตน้ของ 0 อาจจะไม่เท่ากนั   

การวดัความคลา้ยดว้ยของกรณีในการจดักลุ่มขอ้มูล คือ ถา้ค่าความคลา้ยของ กรณีใน
การจดักลุ่มขอ้มูล คู่ใดมีค่ามากแสดงวา่ กรณีในการจดักลุ่มขอ้มูล คู่นั้นคลา้ยกนัมาก จึงควรจดัให้
อยูใ่นกลุ่มเดียวกนั การค านวณค่าความคลา้ยจะแตกต่างกนั ถา้ชนิดของขอ้มูลแตกต่างกนั 

การวดัความคลา้ยของตวัแปรดว้ยค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพนัธ์ คือ หากตวัแปรคู่ใด มี
ค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพนัธ์มาก แสดงวา่คู่นั้นสัมพนัธ์กนัมากควรจดัไวใ้นกลุ่มเดียวกนั 
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2.8.1. Euclidean distance 
เป็นวธีิการท่ีไดม้าจากทฤษฎีพีทาโกรัส โดยวดัระยะห่างปกติระหวา่งจุด 2 จุดในแนว

เส้นตรง ซ่ึงอาจวดัไดด้ว้ยไมบ้รรทดั ระยะห่างยคูลิเดียน ระหวา่งจุด p และ จุด q แสดงดว้ย d(p,q) 
ค านวณไดด้งัสมการ [7] 

 
 

√(𝑝𝑖 − 𝑞𝑖)2 + (𝑝𝑖 − 𝑞𝑖)2 + ⋯ + (𝑝𝑖 − 𝑞𝑖)2 (1) 

 

√∑(𝑝𝑖 − 𝑞𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 (2) 

 
โดยท่ีก าหนด p = {p1, p2, p3, …, pn} และ q = {q1, q2, q3, …, qn} คือ จุด 2 จุดท่ี

ตอ้งการค านวณระยะห่าง ซ่ึงค่า d(p,q) มีค่ามาก แสดงว่า 2 จุดน้ีมีความหากกนั หรือแตกต่างกนั
มาก และหาก 2 จุด   p และ q นอ้ย แสดงวา่ มีความใกลเ้คียงกนัมาก และหากมีค่าเป็น 0 จะหมายถึง 
ทั้ง 2 จุดนั้น คือจุดเดียวกนั  

2.8.2 Cosine similarity 
    เป็นวธีิการวดัมุมโคไซน์ของเวคเตอร์ทั้งสอง โดยสามารถวดัไดจ้ากความคลา้ยคลึง

ระหวา่ง 2 เวคเตอร์ ซ่ึงค านวณไดจ้ากสมการ [7] 
 

  similarity =  cos(𝜃) 
                                 = 

𝐴∙𝐵

|𝐴||𝐵|
 

(3) 

 
=

∑ 𝐴𝑖 × 𝐵𝑖
𝑛
𝑖=1

√∑ (𝐴)𝑖
2𝑛 × √∑ (𝐵)𝑖

2𝑛

 (4) 

 
โดยก าหนดให้ A = {a1, a2, a3, … , an} และ B = {b1, b2, b3, …, bn} ซ่ึงเป็น 2 

เวคเตอร์ท่ีจะน ามาเปรียบเทียบ และค่าสหสัมพนัธ์โคไซน์จะมีค่าอยู่ระหว่าง -1 ถึง 1 โดยมี
ความหมายดงัน้ี  
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 ถา้ทั้ง 2 เวคเตอร์มีความสัมพนัธ์กนัมากไปในทิศทางเดียวกนั เม่ือมี ค่าเขา้ใกล ้1 
 ถา้ทั้ง 2 เวคเตอร์มีความสัมพนัธ์กนัมากไปในทิศทางตรงขา้มกนั เม่ือค่าเขา้ใกล ้-1  

 ถา้ทั้ง 2 เวคเตอร์ไม่มีความสัมพนัธ์กนั เม่ือมีค่าเขา้ใกล ้ 0 
2.8.3. Manhattan distance 
 เป็นวิธีการวดัระยะทางระหวา่งจุดสองจุดตามแกนวดัมุมขวา โดยช่ือลอกเลียนมา

จากตารางเคา้โครงของถนนในแมนฮตัตนั ซ่ึงท าใหส้ามารถใชเ้ส้นทางท่ีสั้นท่ีสุดระหวา่งจุดสองจุด
ในเมือง ค านวณไดด้งัสมการ [7] 

 d = ∑ |𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|𝑛
i  (5) 

โดยท่ี 𝑥𝑖  และ 𝑦𝑖  คือจุด 2 จุดท่ีตอ้งการค านวณระยะห่าง 
 

2.9 เทคนิค Principal Component Analysis (PCA) 
Principal Component  Analysis (PCA) คือ เทคนิคท่ีนิยมในการท า decomposition 

ขอ้มูลส าหรับการคลีนขอ้มูล และกระบวนการเตรียมขอ้มูล เพื่อลด features redundancy ซ่ึงช่วย
ลด feature space ให้มีขนาดเล็กลง โดยตดัตวัแปรท่ีมีความส าคญัน้อยออกไป และไม่ส่งผลให้
สูญเสียขอ้มูลส าคญั หรือ information ไป [11] 

PCA เป็นการสร้าง component ใหม่ โดยการหา linear combination จากตวัแปรตั้ง
ตน้ เพื่ออธิบาย information ให้ไดม้ากท่ีสุด โดยเป็นเทคนิคท่ีท า dimension reduction ประเภท 
Feature Extraction ท าใหไ้ดจ้  านวนตวัแปรใหม่ท่ีมีขนาดลดลง โดยการท า PCA มีประโยชน์ดงัน้ี 

1.ช่วยลดปัญหาตวัแปรมีความสัมพนัธ์กนั ( Multicollinearity ) เน่ืองจาก component 

แต่ละตวัจะไม่มีความสัมพนัธ์กนั [11] 
2.ในกรณีท่ีไม่อยากจะเสีย information สามารถช่วยลดจ านวนของตวัแปรลง โดยท่ี

ไม่อยากจะตดัตวัแปร แต่อาจส่งผลให้ตีความผลการวิเคราะห์หรืออธิบายไดย้ากข้ึน  เน่ืองจากการ
ลดจ านวนตวัแปรส่งผลใหท่ี้ไดจ้ากการวเิคราะห์ในแต่ละ Attribute อาจมีความแตกต่างกนันอ้ย  

การท างานของ PCA จะท าการสร้างตัวแปรข้ึนมาใหม่เรียกว่า component ซ่ึง 
component ตวัแรกจะมีค่า variance สูงท่ีสุด โดยในแต่ละ component จะไม่มีความสัมพนัธ์กนั 
ซ่ึงจะอธิบาย information ไดม้ากท่ีสุด อีกทั้งในตวัต่อ ๆ ไป จะมีค่าความแปรปรวนท่ีลดหลัน่ไป
ตามล าดับ โดยปกติจ านวน component ท่ี เหมาะสมท่ีถูกเลือกมาใช้จะครอบคลุมค่าความ
แปรปรวนประมาณ 80-90% 
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วธีิการหา component จะหาไดจ้ากสมการ Y = WX 
Y  คือ Matrix ของ component ขนาด p x 1 

W คือ Matrix ค่าสัมประสิทธ์ิของตวัแปร X ขนาด p x p และ 
X  คือ Matrix ของตวัแปรตั้งตน้ ขนาด p x 1 
 

 
 

ภาพประกอบ 6 ลกัษณะการกระจายของ linear combination ในการท า PCA 
 

ท่ีมา : https://medium.com/ingenio/principal-components-analysis-pca-ต่างจาก-
factor-analysis-fa-ยงัไง-ตอนท่ี-1c395e55bdc3 

 
จากภาพประกอบท่ี 6 จะเห็นวา่การท า PCA จะเป็นการสร้าง Component ใหม่ข้ึนมา

โดยท าการรวม information ของตัวแปร X ทั้ งหมด โดยไม่ตัดตัวแปรใด ๆ จึงท าให้ไม่เสีย 
information ซ่ึงแตกต่างกบัการท า Feature Selection ท่ีเสีย information (ตวัแปร) ไปบางส่วน 

 

2.10 เทคนิค Coefficient of variation (CV) 
ค่าสัมประสิทธ์ิของการแปรผนั (coefficient of variation) ตวัยอ่(C.V.) เป็นอตัราส่วน

ระหวา่งส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานกบัค่าเฉล่ียเลขคณิตของขอ้มูลชุดนั้น [12] 
 สตูร    𝑐. 𝑣. =  

𝑆

𝑥
  (6) 

                      เม่ือก าหนดให ้ C.V. คือ สัมประสิทธ์ิของการแปรผนั 
                                            S    คือ ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 

                                            𝑥    คือ ค่าเฉล่ียเลขคณิต 
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โดยท่ีค่าเบ่ียงเบนมาตรฐานแสดงให้เห็นวา่ ขอ้มูลมีการกระจายจากค่าเฉล่ียของขอ้มูล
และค่าเฉล่ียท าหน้าท่ีในการปรับค่าเบ่ียงเบนมาตรฐานของแต่ละ Attribute ให้อยู่ในช่วงเดียวกนั 
ท าให้สามารถเปรียบเทียบการแปรผนัของขอ้มูลได ้ดงันั้น Coefficient of variation (CV) จึงเป็น
ตัวก าหนดความส าคัญของแต่ละ Attribute ซ่ึงใช้เป็นเกณฑ์ในการท า feature selection ด้วย
สมมุติฐานท่ีวา่ ถา้ค่า Attribute ของขอ้มูลมีลกัษณะท่ีกระจายมากก็จะสามารถแบ่งกลุ่มไดง่้าย 

 

2.11 ตัววดัประสิทธิภาพโมเดล 
ตวัวดัประสิทธิภาพโมเดลเป็นวิธีการต่าง ๆ ท่ีใช้ในการประเมินคุณภาพของการจดั

กลุ่ม รวมไปถึง การประเมินประสิทธิภาพของโมเดลภายในและภายนอก 
2.11.1. Davies Bouldin   
Davies-Bouldin index เป็นเกณฑ์ท่ีใช้ในการวดัคุณภาพการจัดกลุ่มท่ีใช้ในการ

วิเคราะห์ เพื่อการแบ่งกลุ่มขอ้มูล โดย Davies-Bouldin index คือ เป็นอตัราส่วนระหว่างผลรวม
ของการกระจายตวัของขอ้มูลในกลุ่ม และ ระยะห่างระหวา่งกลุ่ม จะเห็นวา่การแบ่งกลุ่มท่ีดีนั้น การ
กระจายตวัในกลุ่มจะตอ้งนอ้ย และ ระยะห่างระหวา่งแต่ละกลุ่มจะตอ้งมาก ซ่ึงส าหรับการค านวณ
ค่าของ Davies-Bouldin index เป็นดงัสมการต่อไปน้ี [13] 

 
 

1

𝐾
∑ max

𝑘≠1
{

𝑆(𝑈𝑘) + 𝑆(𝑈1)

𝑑(𝑈𝑘 , 𝑆𝑈1)
}

𝐾

𝑘=1

             (7) 

 
โดย ค่า S(Uk)+S(Ul) เป็นระยะห่างของขอ้มูลภายในกลุ่ม k และกลุ่ม l  
       ค่า d(Uk, Ul)      เป็นระยะห่างระหวา่งจุดก่ึงกลางกลุ่ม k กบักลุ่ม l  
ดงันั้น หากค่าของ Davies-Bouldin index มีค่าเล็กท่ีสุดจะท าให้ไดก้ารแบ่งแยกของ

กลุ่มดีท่ีสุด 
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2.12 Rapid miner studio7.6 
Rapid miner studio7.6 เป็นเคร่ืองมือ ท่ีช่วยในการค านวณวิเคราะห์ประมวลผลโดย

มี Operators ของ Rapid Miner Studio 7.6 ท่ีใชใ้นการทดลองประกอบไปดว้ยดงัน้ี 
2.12.1 Read CSV  
 

 
 

ภาพประกอบ 7 Operator Read CSV 
 

จากภาพประกอบท่ี 7 เป็นตัวท่ีใช้ในการ import ชุดข้อมูลสกุล.CSV (comma 
separated values) ซ่ึงเป็นไฟล์ท่ีมีเคร่ืองหมาย comma ท่ีเป็นไฟล์ excel เข้ามาในโปรแกรม 
Rapid miner studio 7.6 โดยมี parameter ท่ีส าคญัและใชใ้นการวเิคราะห์ คือ  

• CSV file คือ รายละเอียดท่ีอยูข่องไฟลท่ี์ import ชุดขอ้มูลสกุล.CSV 
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• Column separator คือพารามิเตอร์ท่ีใช้ในการเลือกรูปแบบของตัวคั่น เช่น 
comma, semicolon, space และ tab เป็นตน้ 

• trim lines คือ พารามิเตอร์น้ีใชล้บช่องวา่งท่ีต าแหน่งเร่ิมตน้ และส่วนทา้ย ก่อนท่ี
จะมีการแบ่งคอลมัน์ 

• use quotes คือ พารามิเตอร์ท่ีใชส้ าหรับคัน่คอลมัน์ 

• first row as names คือ การก าหนดให้แถวแรกของตารางเป็นช่ือในแต่ละ 
Attribute 

• data set meta data information คือการก าหนด Attribute และ Label ท่ีใช้ใน
การสร้างตารางเพื่อใชใ้นการวเิคราะห์ 

• read not matching values as missings คือพารามิเตอร์ท่ีก าหนดค่าว่างเป็น
เคร่ืองหมาย '?' ตวัอย่างเช่น ถา้ 'abc' เขียนในคอลมัน์จ านวนเต็มจะถือว่าเป็นค่าท่ีขาดหายไป ใน
ไฟล ์CSV เคร่ืองหมายค าถาม (?) จะถูกอ่านเป็นค่าท่ีขาดหายไป 

2.12.2. Multiply 

 
 

ภาพประกอบ 8 Operator Multiply 
 

จากภาพประกอบท่ี 8 เป็น Operator Multiply ท่ีใชใ้นการสร้างส าเนาของขอ้มูล โดย 
output ท่ีไดจ้ะสร้างข้ึนไดเ้หมือนกบัตน้ฉบบั คือ ขอ้มูล input เพื่อน าไปใชใ้นการวิเคราะห์ต่อไป 
ซ่ึงในการทดลองน้ีไดใ้ช ้Operator Multiply ในการคดัลอกตารางขอ้มูลท่ีไดจ้ากการท า clustering 

เพื่อไปทดสอบกบั Operator Aggregate ต่อไป ท าให้สามารถไดส้ าเนาของขอ้มูลหลายส าเนาเพื่อ
น าไปใชใ้นการวเิคราะห์ท่ีแตกต่างกนั 
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2.12.3 Clustering (k-means) 
 

 
 

ภาพประกอบ 9 Operator Clustering (k-means) 
 

จากภาพประกอบท่ี 9 เป็นตวัท่ีใชใ้นการสร้าง cluster ส าหรับการแบ่งกลุ่มขอ้มูล โดย
ไม่ตอ้งก าหนดจ านวนกลุ่ม โดยมี parameter ท่ีส าคญัและใชใ้นการวเิคราะห์ ดงัน้ี 

• K คือ การก าหนดจ านวนกลุ่ม ท่ีใชใ้นการสร้าง cluster  
• max runs คือ พารามิเตอร์ท่ีระบุจ านวนสูงสุดของการรันของ k-means ดว้ยการ

เร่ิมตน้แบบสุ่มจุด centroidsท่ีท  าข้ึนเพื่อใชใ้นการวิเคราะห์  
• determine good start values คือ พารามิเตอร์ท่ีก าหนดใหจุ้ด centroids ตวัแรก

ของclusterเป็นตวัท่ีดีสุด โดยใชอ้ลักอริทึม k-means++ 
• measure types คือ พารามิเตอร์ท่ีใช้ส าหรับเลือกชนิดของการวดัท่ีจะใช้ในการ

วดัระยะห่างระหวา่งจุด ตวัอยา่งเช่น 
• numerical measure คือ พารามิเตอร์ท่ีใช้เลือกการวดัผลในรูปแบบของตวัเลข

ส าหรับการวเิคราะห์ 
• max optimization steps คือ พารามิเตอร์ท่ีระบุจ านวนสูงสุดของการท าซ ้ า

ส าหรับการการประมวลผลหน่ึงคร้ังของ k-means 
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2.12.4 Clustering (DBSCAN) 
 

 
 

ภาพประกอบ 10 Operator Clustering (DBSCAN) 
 

จากภาพประกอบท่ี 10 เป็นตวัท่ีใช้ในการสร้าง cluster ส าหรับการแบ่งกลุ่มขอ้มูล 
โดยไม่ตอ้งก าหนดจ านวนกลุ่ม ซ่ึงสามารถค านวณไดจ้าก data point ท่ีอยูร่อบ ๆ ในรัศมีท่ีก าหนด 
ชุดข้อมูลสกุล .CSV ท่ี เ ป็นไฟล์  excel เข้ามาในโปรแกรม Rapid miner studio 7.6 โดยมี  
parameter ท่ีส าคญัและใชใ้นการวเิคราะห์ ดงัน้ี 

• epsilon คือ พารามิเตอร์ท่ีระบุขนาดของรัศมีจากจุดศูนยก์ลางเพื่อระบุขนาดของ
พื้นท่ีใกลเ้คียงโดยรอบ  

• min points คือ จ านวน data point ขั้นต ่าส าหรับการก าหนด center ท่ีสร้างกลุ่ม  
• measure types คือ พารามิเตอร์ท่ีใช้ส าหรับเลือกชนิดของการวดัท่ีจะใช้ในการ

วดัระยะห่างระหวา่งจุด เช่น Mix Measures, Nominal Measures และNumerical Measures  
• mixed measure คือ พารามิเตอร์น้ีจะใชไ้ดเ้ม่ือชนิดพารามิเตอร์ของการวดัถูกตั้ง

ค่าเป็น 'mixed measures' และมีตวัเลือกเดียวท่ีมีใหคื้อ 'Mixed Euclidean Distance' 
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2.12.5 Performance 
 

 
 

ภาพประกอบ 11 Operator Performance 
 

จากภาพประกอบท่ี 11 เป็น Operator Performance ท่ีใชเ้พื่อประเมินประสิทธิภาพ
ของวธีิการจดักลุ่มของเซนทรอยด ์และ แสดงรายการค่าของเกณฑป์ระสิทธิภาพของเซนทรอยด์ใน
แต่ละคลสัเตอร์ท่ีใชใ้นการวเิคราะห์ โดยมี main criterion เป็น parameter ท่ีส าคญัคือ  

• main criterion คือ ใช้ในการระบุเกณฑ์หลกัท่ีจะใช้ส าหรับการประเมินผล ซ่ึงมี
เกณฑใ์นการประเมิน คือ Avg. within centroid distance และ Davies Bouldin  

• main criterion only คือ การระบุวา่พารามิเตอร์น้ีใชเ้กณฑ์หลกัในการประเมินผล
เพียงชนิดเดียว 

• normalize คือ พารามิเตอร์น้ีจะระบุว่าให้ผลลพัธ์เป็นแบบ normalize คือการลด
ความซ ้ าซ้อนในข้อมูล โดยผลลัพธ์ท่ีได้ในการประเมินจะมีค่าน้อยลง เน่ืองจากมีกระบวนท่ี
ด าเนินการอยา่งเป็นล าดบัเพื่อลดปัญหาการซ ้ าซอ้นของขอ้มูล  

• maximize คือ ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการวดัประสิทธิภาพจะมีค่าเป็นบวก 
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2.12.6 Aggregate 
 

. 
 

ภาพประกอบ 12 Operator Aggregate 
 

จากภาพประกอบท่ี 12 เป็นตวัท่ีใชใ้นการสรุปค่าต่าง ๆ ของ Example Set ใหม่จาก
อินพุต Example Set ท่ีแสดงผลลพัธ์ของฟังก์ชนัการรวมท่ีเลือก มีฟังก์ชัน่การรวมหลายรายการ
รวมถึง SUM, COUNT, MIN, MAX, AVERAGE และฟังก์ชนัท่ีคลา้ยคลึงกนัอ่ืน ๆ ท่ีรู้จกักนัในช่ือ 
SQL ฟังก์ชนัการท างานของประโยค GROUP BY ของ SQL สามารถเลียนแบบไดโ้ดยการใชก้ลุ่ม
ตามพารามิเตอร์ attributes ซ่ึงใชใ้นการสรุปผลการแบ่งกลุ่มของเมล็ดพนัธ์ุใหท้ราบถึงจ านวนของ 
cluster และในแต่ละ cluster มีขอ้มูลเมล็ดพนัธ์ุจ  านวนก่ีเมล็ด รวมถึงมีชนิดใดอยูบ่า้ง 

 

งานวจัิยทีเ่กี่ยวข้อง 
M. Emre Celebi และคณะ [14]ไดน้ าเสนอการเปรียบเทียบวิธีการก าหนดจุดเร่ิมตน้

ของ centroid ของการท า k-means clustering และน าเสนอเกณฑ์ประสิทธิภาพต่าง ๆ ท่ีไดจ้าก
การทดลองกบัชุดขอ้มูล (dataset) ท่ีแตกต่างกนั 

Ahmad และ Reza [15] ท  าระบบจ าแนกกลุ่มของเมล็ดพนัธ์ุขา้วสาลี จาก UCI ดว้ย
อลักอริทึม     K-Means ดว้ยโปรแกรม MATLAB ในการประมวลผล โดยเร่ิมจากก าหนด k (จ านวน
กลุ่ม) เพื่อหา centroid k จากนั้นค านวณระยะทางไปยงั centroid และก าหนดกลุ่มตามระยะห่าง
ของจุดศูนย์กลาง คลัสเตอร์ อีกทั้ งระบบสามารถเปล่ียนค่า centroid โดยใช้สูตรEuclidean 
distance,โคไซน์ และความสัมพนัธ์ตวัวดัระยะทาง ท าใหจ้ดักลุ่มเมล็ดทั้งหมดไดอ้ยา่งถูกตอ้ง 
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Jia-zhou ZHENG [16] ไดท้  าการศึกษาคน้ควา้ในเร่ือง การแบ่งขอ้มูลผลิตภณัฑ์จาก
เส้ือผา้ดว้ยการวิเคราะห์องคป์ระกอบหลกั ดว้ย K-means algorithm โดยมีการแบ่งกลุ่มผลิตภณัฑ์
ตามตน้ทุนการจดัเก็บ และตวัช้ีวดัตน้ทุนการขาดทุน  ท่ีมีตวัช้ีวดั 12 ตวั คือค่า KPI ซ่ึงเป็นปัจจยัท่ี
เก่ียวขอ้งท่ีสามารถบ่งช้ีขอ้มูลระยะเวลาการขายไดท้ั้งหมด  และใชซ้อฟตแ์วร์คือ Clementine 12.0 

ท่ีก าหนด K ไวท่ี้ 3 แบ่งตามตน้ทุนในการจดัเก็บ คือของท่ีขายไม่ดี เป็น 3 กลุ่ม จากนั้นท าการ
ทดสอบความถูกตอ้งของการแบ่งกลุ่มเปรียบเทียบวิธีการต่าง ๆ โดยมี PCA เพื่อแยกความสัมพนัธ์
ระหว่างระยะเวลาการขายท่ีอยู่ติดกนั และมีการใช้อลักอริทึม K-means ท่ีถ่วงน ้ าหนกัไว ้จากผล
การศึกษาพบวา่วธีิการแบ่งกลุ่มถ่วงน ้าหนกัแบบ 3 กลุ่ม สามารถเช่ือถือได ้

วาทินี  นุย้เพียร และคณะ [17]ไดท้  าการศึกษาเทคนิคการท าเหมืองขอ้มูล เพื่อจดักลุ่ม
โอโซน โดยใช้ขอ้มูลปริมาณโอโซนจาก UCI ปี 2551 โดยมีโมเดลต่าง ๆ ท่ีท าการวิเคราะห์ ดว้ย
ซอฟต์แวร์ Weka ซ่ึงต้องมีการเตรียมข้อมูล เช่น ก าจัด Missing Value จากนั้ นท า Feature 
Selection  2 แบบ   คือ แบบ CfsSubsetEval มี 6 แอททริบิวต ์และ แบบ พิจารณาจากผูว้ิจยั มี 24 
แอททริบิวต ์เพื่อท าการเปรียบเทียบผลการทดสอบ ซ่ึงแบ่งชุดขอ้มูล training set กบั test set ซ่ึง
สรุปผลลพัธ์ไดว้า่ K-Means และ XMeans มีค่าดีกวา่โมเดลอ่ืน ๆ 

เรวดี ศกัด์ิดุลยธรรม [5] ได้ท าการศึกษาการใช้เทคนิคดาต้าไมน์น่ิงมาใช้ในการ
วเิคราะห์การเลือกวธีิในการรักษาโรคน้ิวล็อก โดยการน าขอ้มูลส่วนตวั ขอ้มูลการตรวจร่างกาย และ
ขอ้มูลการรักษาโรคน้ิวล็อกของผูป่้วย มาท าการวิเคราะห์ปัจจยัท่ีมีผลต่อความส าเร็จในการรักษา
โรคน้ิวล็อกในแบบต่าง ๆ ดว้ยการแบ่งกลุ่มของขอ้มูลแบบ K-means Clustering เป็น 3 กลุ่ม และ
สร้างกฎความสัมพนัธ์ของขอ้มูล (Association Rules) ระหวา่งลกัษณะอาการของผูป่้วย กบัวธีิการ
รักษาน้ิวล็อก เพื่อใชเ้ป็นแนวทางประกอบการรักษาโรคน้ิวล็อกไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพมากยิง่ข้ึน 

วีระยุทธ พิมพาภรณ และ พยุง มีสัจ [8]ไดท้  าการศึกษา และน าเสนอผลการทดสอบ
ประสิทธิภาพ   ของอัลกอริทึม 2 อัลกอริทึม คือ Hierarchical Clustering กับ K - Means 

Clustering โดยทั้งสองจะมีกระบวนการสร้างการ (Feature Selection) โดยน าชุดขอ้มูล (Data 
Set) ซ่ึงเป็นขอ้มูลทางดา้นผลการเรียนบางสร้างแบบจ าลอง ซ่ึงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพใน
ด้าน ความถูกตอ้งของการจดักลุ่ม Hierarchical Clustering มีค่าความถูกต้องดีกว่า K - Means 
Clustering แต่การใชเ้ทคนิค Hierarchical Clustering มีขอ้เสียคือ มีความซบัซอ้นในการวเิคราะห์ 
และอาจจะตอ้งมีการปรับเพื่อใหใ้ชไ้ดก้บัขอ้มูลขนาดใหญ่ 
 
 



 

บทที ่3 
วธิีด าเนินการวจิัย 

 
ขั้นตอนในการด าเนินงานวิจัยเร่ิมต้นจากกรอบแนวคิดในการศึกษาอัลกอริทึมการ

แบ่งกลุ่มโดยใช ้k-mean ส าหรับการแยกเมล็ดพนัธ์ุมีดงัน้ี 
1.ศึกษาวธีิการ 
    - ศึกษาขอ้มูลเมล็ดพนัธ์ุ 
    - ศึกษาการใชง้านโปรแกรม Rapid Miner Studio7.6 
    - ศึกษาทฤษฎีการแบ่งกลุ่ม 
    - ศึกษาเทคนิคการเลือกฟีเจอร์ 
2. ออกแบบกระบวนการวเิคราะห์ 
    - ก าหนดขั้นตอนในการท างานของโปรแกรม 
3. ทดสอบระบบ 
 

3.1 เตรียมข้อมูล, ศึกษารายละเอยีดข้อมูล ทีจ่ะน ามาวเิคราะห์ 
 

 

 
ภาพประกอบ 13 รายละเอียดของชุดขอ้มูลเมล็ดพนัธ์ุขา้วสาลี 

 
ท่ีมา: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/seeds 
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จากภาพประกอบท่ี 13 จะแสดงลักษณะของกลุ่มข้อมูล geometric(ลักษณะทาง
เรขาคณิต)ของเมล็ดพนัธ์ุขา้วสาลี 3 สายพนัธ์ุ ไดแ้ก่ Kama, Rosa และ Canadian สายพนัธ์ุล่ะ70 
ขอ้มูล โดยเป็นขอ้มูล จาก UCI ปี 2012 ประกอบไปดว้ย 7 Attribute ดงัภาพประกอบท่ี14  

 

 
 

ภาพประกอบ 14 ความหมายของแต่ละ Attribute ของชุดขอ้มูลเมล็ดพนัธ์ุขา้วสาลี 
 

 
 

ภาพประกอบ 15 การท า Data Transformation เป็นสกุล.csv 
 

จากภาพประกอบท่ี 15 ลักษณะของชุดข้อมูลท่ีแปลงข้อมูลจาก csv ท่ีได้จาก
ฐานขอ้มูล UCI ซ่ึงมีการเพิ่มช่ือของคอลมัน์ก่อนท่ีจะถูกน าเขา้ไปยงั Rapid Miner Studio 7.6  

 

3.2 การวเิคราะห์ข้อมูลใน  Rapid Miner Studio 7.6 
3.2.1 ท าการ import  ขอ้มูลคุณลกัษณะต่าง ๆ ของเมล็ด เขา้ใน Rapid Miner Studio 

7.6 เพื่อใชใ้นการวเิคราะห์และค านวณหาค่าต่าง ๆ เพื่อใชใ้นการแบ่งกลุ่ม 
 

Attribute ความหมาย

1. area A คือ คา่ขนาดพ้ืนท่ีของเมลด็พนัธุ์

2. perimeter P คือ คา่ความยาวเสน้รอบวงของเมลด็พนัธุ์

3. Compactness คือ คา่ความแน่นของเมลด็พนัธุ์

4. length of kernel คือ คา่ความยาวของเมลด็พนัธุ์

5. width of kernel คือ คา่ความกวา้งของเมลด็พนัธุ์

6. asymmetry coefficient คือ คา่สมัประสิทธ์ิความสมส่วนของเมลด็พนัธุ์

7. length of kernel groove คือ คา่ความยาวร่องเคอร์แนลของเมลด็พนัธุ์
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ภาพประกอบ 16 การก าหนดชนิดของขอ้มูลในแต่ละ Attribute ท่ีจะน ามาวเิคราะห์ 
 

จากภาพประกอบท่ี 16 เป็นการน าเขา้ขอ้มูลเพื่อน ามาวิเคราะห์ โดยก าหนด Attribute 
และ Label ใหเ้หมาะสมกบัการวเิคราะห์การแบ่งกลุ่ม 

การส ารวจขอ้มูล ประกอบดว้ยแถว 210 แถวแต่ละแถวจะมีป้ายก ากบัว่า 1,2 หรือ 3 
เพื่อระบุว่าแถวขอ้มูลเป็น  Kama, Rosa และ Canadian ตามล าดบั ซ่ึงแต่ละคอลมัน์แสดงถึงคุณ
ลกัษณะเฉพาะของขอ้มูล ซ่ึงคุณลกัษณะอยู ่7 Attribute ท่ีแสดงในภาพประกอบท่ี 16 

3.2.2 ท าการวเิคราะห์ data exploration  
เพื่อท าความเขา้ใจว่าอะไรอยู่ในชุดขอ้มูลและลกัษณะของขอ้มูล และค านวณหาค่า

ต่าง ๆ เช่น ค่า mean, ค่า distribution ของ data เพื่อสังเกตลกัษณะของชุดขอ้มูลเป็นอยา่งไร เพื่อ
ใชป้ระกอบในการวเิคราะห์การแบ่งกลุ่ม 

 

 
 

ภาพประกอบ 17 ค่าสถิติของชุดขอ้มูลในแต่ละ Attribute 
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จากภาพประกอบท่ี 17 เป็นการค่าทางสถิติของชุดขอ้มูลในแต่ละ Attribute เพื่อใช้
ประกอบการวเิคราะห์ โดยก าหนด Attribute และ Label ใหเ้หมาะสมกบัการวเิคราะห์การแบ่งกลุ่ม 
ซ่ึงค่า Mean, Max และ Min จะสามารถวิเคราะห์ไดว้่า Attribute นั้น ไม่พบขอ้มูลท่ีเป็น outliner 
โดยการท า Exploratory Data Analysis (EDA) เพื่อสังเกตลกัษณะของขอ้มูลท่ีได้จากการพล็อต
กราฟ รวมถึงสามารถตรวจสอบในชุดข้อมูลว่าครบถ้วนหรือไม่ จะเห็นได้ว่า การท า data 
exploration เป็นส่ิงท่ีส าคญัท่ีจะส่งผลต่อการวเิคราะห์ได ้

 

  
 

ภาพประกอบ 18 การท า EDA เปรียบเทียบความสัมพนัธ์ Attribute ต่าง ๆ กบั “Area” 
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จากภาพประกอบท่ี 18 เป็นการแสดงกราฟแผนภาพการกระจาย (scatter plot) เพื่อ
สั ง เกตความสัมพัน ธ์ของ  Attribute ช่ื อ “Perimeter”, “Compactness”, “Length of kernel”, 

“Width of kernel”, “Asymmetry coefficient” และ “Length of kernel groove” ระหว่าง “Area” 
ของเมล็ดพันธ์ุข้าวสาลีทั้ ง  3 สายพันธ์ุ  และสังเกตความสัมพันธ์ของ “Perimeter” ได้ดัง
ภาพประกอบ 19 

 

 
 

ภาพประกอบ 19 การท า EDA เปรียบเทียบความสัมพนัธ์ Attribute ต่าง ๆ กบั “Perimeter” 
 

 จากภาพประกอบท่ี 19 แสดงกราฟแผนภาพการกระจาย (scatter plot) ความสัมพนัธ์
ของ Attribute ช่ือ“Area”, “Compactness”, “Length of kernel”, “Width of kernel”, “Asymmetry 
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coefficient” และ “Length of kernel groove” ระหว่าง “Perimeter” ของเมล็ดพนัธ์ุขา้วสาลีทั้ง 3 
สายพนัธ์ุ จะเห็นไดว้า่ ความสัมพนัธ์ระหวา่ง “Compactness” กบั“Perimeter” และ  “Asymmetry 

coefficient” กบั “Perimeter”  มีลกัษณะของจุดขอ้มูลท่ีอยูห่่างกนั และมีจุดขอ้มูลมีการกระจายตวั 
ซ่ึงจากภาพประกอบท่ี 18 และ19 เป็นการท า Exploratory Data Analysis ของชุดขอ้มูลโดยไม่มี 
label ท่ีใช้เป็นเกณฑ์ในการจ าแนกจ านวนกลุ่มของขอ้มูล จึงไม่สามารถระบุไดว้่าจุดขอ้มูลเกาะ
กลุ่มกนัหรือไม่ แต่สามารถสังเกตไดว้า่มีจุดขอ้มูลใดท่ีเป็น outlier  



 

บทที ่4  
ผลการศึกษา 

 

ผลการศึกษาอลักอริทึมการแบ่งกลุ่มโดยใช้ k-mean ส าหรับการแยกเมล็ดพนัธ์ุ ไดแ้บ่ง
ออกเป็น 3 การทดลองท่ีเก่ียวขอ้งกนั โดยการทดลองท่ี 1  คือ การใช้ Performance vector เพื่อ
ก าหนดจ านวนกลุ่ม ซ่ึงกลุ่มท่ีเกิดข้ึนจะไดรั้บการตรวจสอบความถูกตอ้ง โดยเปรียบเทียบกบั label 

ของขอ้มูล การทดลองท่ี 2 ประกอบดว้ย 2 วธีิการ วธีิการแรกคือ การใช ้CV เพื่อก าหนดความส าคญั
ของแต่ละ Attribute ซ่ึงเป็นประโยชน์ส าหรับการจดักลุ่มท่ีมีจ านวน Attribute มาก จึงตอ้งค านวณ
ขอ้มูลคลสัเตอร์มากข้ึน โดยมีการประเมินผล 2 วธีิ วธีิแรกใช ้Performance vector เป็นตวัประเมิน
การประเมิน  Attribute ก่อนท า feature selection และเปรียบเทียบกับหลังการท า  feature 

selection ท่ีมีการตดั Attribute ว่าสามารถช่วยปรับปรุงค่า Performance vector index ในการ
แบ่งกลุ่มไดดี้ข้ึนหรือไม่ วธีิท่ีสองคือการเปรียบเทียบผลการแบ่งกลุ่มกบั  label ของขอ้มูล และการ
ทดลองสุดท้าย คือการแบ่งกลุ่มข้อมูลโดยการใช้เทคนิค DBSCAN และน าผลมาวิ เคราะห์
เปรียบเทียบระหวา่งผลของเทคนิคกบั K-means 

 

4.1 การทดลองการแบ่งกลุ่ม ท า K-Means Clustering 
การท า Clustering จะเป็นการแบ่งกลุ่มขอ้มูลท่ีเลือกค่า k ท่ีดีท่ีสุดโดยพิจารณาจากค่า 

Performance Vector ซ่ึงไดม้าจากการค านวณหาความห่างระหวา่งขอ้มูลกบัจุด centroid โดยใช้ 
Euclidean distance เป็นการวดัความห่าง ในการทดลองไดท้  า clustering ท่ี k = 2,3,4,5,6 และ
เม่ือไดค้่า k ท่ีเหมาะสม  

การทดสอบด าเนินการโดยสมมติวา่ไม่มีความรู้เก่ียวกบัจ านวนกลุ่มขอ้มูล อลักอริทึม 
k-means ถูกเลือกเป็นวิธีการจดักลุ่มขอ้มูลเหล่าน้ีให้อยูใ่นกลุ่มท่ีแตกต่างกนั โดยท่ี k ระบุจ านวน
กลุ่ม ค่า k ถูกเลือกจาก k = 2,3,4,5,6 ค่าท่ีดีท่ีสุดของ k ถูกเลือกข้ึนอยู่กบัเทคนิคการประเมินท่ี
แตกต่างกัน เม่ือเลือกจ านวนท่ีดีท่ีสุดของ k จะเปรียบเทียบกับจ านวนจริงของกลุ่มเพื่อหา
ขอ้ผดิพลาด 
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4.1.1. การเลือกค่า K จาก Davies-Bouldin และ Avg_within_centroid_distance 
 

 
 

ภาพประกอบ 20 การท า k-means Clustering ใน Rapid Miner Studio7.6 
 

จากภาพประกอบท่ี 20 การท า Clustering จะเป็นการแบ่งกลุ่มขอ้มูลจากการสุ่มค่า k 
โดยมีการค านวณหาค่า distance ซ่ึงค่า distance ได้มาจากค่าความห่างระหว่างข้อมูลกับจุด 
centroid จากสูตร Euclidean distance และในกระบวนการน้ีท าการสุ่มค่า k=3 หรือก็คือแบ่งกลุ่ม
ข้อมูลออกเป็น 3 กลุ่ม จะได้ cluster 3จ านวน อีกทั้งเลือกพารามิเตอร์ determine good start 

values เพื่อก าหนดให้จุด centroids ตัวแรกของ cluster เป็นตัวท่ีดีสุด เน่ืองจากการเลือก 
determine good start values เป็นการใชอ้ลักอริทึม k-means++ รวมถึงก าหนดพารามิเตอร์ max 

runs ส าหรับสุ่มจุด centroids เท่ากบั10 และ พารามิเตอร์ max optimization steps ท่ีระบุจ านวน
ของการท าซ ้ าส าหรับการประมวลผลหน่ึงคร้ังของ k-means เท่ากบั 100 เน่ืองจากเป็นค่าเร่ิมตน้
ของพารามิเตอร์ดงักล่าว 

 

 
 

ภาพประกอบ 21 การท า Performance cluster distance ใน Rapid Miner Studio7.6 
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จากภาพประกอบท่ี 21 แสดงผลลพัธ์ของอลักอริทึม k-mean ท่ีค่าท่ีแตกต่างกนัของ k 
การท า Performance cluster distance  จะมีการน าผลค่าเฉล่ียภายในระยะคลสัเตอร์ค านวณโดย
ใช ้ค่าเฉล่ียระยะห่างระหวา่งขอ้มูลแต่ละจุด และจุดเซนทรอยด์เป็นเกณฑ์ในการก าหนด ท่ีจะหยุด
การท าซ ้ า ๆของอลักอริทึม k-mean หลงัจาก วนครบรอบสูงสุดท่ี 100 ลูป ผลลพัธ์จะแสดงใน
ภาพประกอบท่ี 20 โดยมีการรายงานหลายค่าดงัน้ี 

1. Avg_within_centroid_distance คือ การหาค่าเฉล่ียภายในระยะคลสัเตอร์ ค านวณ
โดยใชร้ะยะห่างเฉล่ียระหวา่งจุด centroid ของคลสัเตอร์ทั้งหมด 

2. Davies-Bouldin index คือเกณฑ์ท่ีใช้ในการวดัคุณภาพการจดักลุ่มท่ีใช้ในการ
วิเคราะห์ เพื่อการแบ่งกลุ่มข้อมูลการค านวณค่าของ Davies-Bouldin index คือ เป็นอตัราส่วน
ระหว่างผลรวมของการกระจายตวัของขอ้มูลในกลุ่ม และ ระยะห่างระหว่างกลุ่ม จะเห็นว่าการ
แบ่งกลุ่มท่ีดีนั้น การกระจายตวัในกลุ่มจะตอ้งนอ้ย และ ระยะห่างระหวา่งแต่ละกลุ่มจะตอ้งมาก 

 

 
 

ภาพประกอบ 22 การเปรียบเทียบผลการทดลอง Performance Vector ของค่า k = 2,3,4,5,6 
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จากภาพประกอบท่ี 22 จะแสดงลกัษณะของขอ้มูลท่ีมีค่า เฉล่ียระยะห่างจาก centroid 
กบัขอ้มูลในแต่ละ cluster และ ค่า Avg. within Centroids Distance ของแต่ละกลุ่ม ท่ี k=2, k=3, 

k=4, k=5, k=6 โดย ค่า Davies-Bouldin เป็นเกณฑ์ท่ีใช้ในการวดัคุณภาพการจดักลุ่มท่ีใช้ในการ
วิเคราะห์ การแบ่งกลุ่มขอ้มูล จะเห็นว่าการแบ่งกลุ่มท่ีดีนั้น ค่าของ Davies-Bouldin index มีค่า
นอ้ยเท่าไรจะแสดงใหเ้ห็นการแบ่งแยกกลุ่มดีท่ีสุด 

 

 
 

ภาพประกอบ 23 กราฟแสดงลกัษณะ Avg. within centroids distance และค่า Davies-Bouldin 
 

จากภาพประกอบท่ี 23 ทางซ้ายจะแสดงลกัษณะของขอ้มูล Avg. within centroids 
distance ท่ีมีค่าเฉล่ียระยะห่างจาก centroid กบัขอ้มูลในแต่ละกลุ่ม ท่ี k = 2, 3, 4, 5 และ 6 โดย
น ามาแสดงในรูปแบบกราฟเพื่อดูลกัษณะของขอ้มูล และทางขวาจะแสดงลกัษณะของขอ้มูลท่ีมีค่า 
Davies-Bouldin ท่ี k = 2, 3, 4, 5 และ 6  

โดยภาพด้านซ้ายจะเห็นว่า Avg. within centroids distance มีขนาดเล็กลงเม่ือ
จ านวนกลุ่มเพิ่มข้ึน ในอีกด้านหน่ึงทางขวา ตวัเลขค่าของ David Bouldn เพิ่มข้ึนต่อเน่ืองเม่ือ
จ านวน k เพิ่มข้ึน  ซ่ึงผลลัพธ์ของทั้ง Avg. within centroids distance และ Davies-Bouldin มี
ความขดัแยง้กนัจึงไม่สามารถท่ีจะสรุปไดว้า่จ  านวนกลุ่มท่ีเหมาะสมในการท า k-means และ แสดง
ใหเ้ห็นวา่ไม่มีตวับ่งช้ีใดท่ีสามารถก าหนดจ านวนกลุ่มได ้จึงท าการวเิคราะห์ตรวจสอบเพิ่มเติม โดย
พิจารณาความแตกต่างระหว่าง Performance vector ของ k ท่ีมีค่าแตกต่างกนั ดงัผลการทดลอง
แสดงไวใ้นภาพประกอบท่ี 23 ท่ีสังเกตไดจ้ากความลาดชนัของกราฟ (อตัราการเปล่ียนแปลงของ k 

ท่ีแตกต่างกนั)  ท่ีรูปดา้นซ้ายความลาดชนัเปล่ียนแปลงอยา่งมากจาก k = 2 ถึง k = 3 ในขณะท่ีการ
เปล่ียนแปลงของ David Bouldn จาก k = 3 เป็น k = 4 มีค่ามากท่ีสุด ดงัแสดงในภาพประกอบท่ี 24 
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หากไม่มีรู้เก่ียวกบัจ านวนกลุ่มสามารถเลือก k = 3 หรือ k = 4 เป็นจ านวนในการก าหนดกลุ่มขอ้มูล
ท่ีดีท่ีสุด เม่ือพิจารณาระยะห่างของแต่ละค่าจาก David Bouldn ท่ี k = 4 อาจเป็นทางเลือกท่ีดีท่ีสุด 

อย่างไรก็ตามข้อมูลชุดน้ีระบุว่ามี label เพียง 3 กลุ่มเท่านั้ น ซ่ึงค่า Avg. within 
centroids distance อาจเป็นตวัช้ีวดัท่ีดีท่ีสุดส าหรับชุดขอ้มูลน้ี 

 

 
 

ภาพประกอบ 24 การเปรียบเทียบค่า Different Performance Vector index 
 

จากภาพประกอบท่ี 24 จะแสดงข้อมูลผลต่างระหว่างกลุ่ม เพื่อใช้ประกอบการ
วิเคราะห์ในการก าหนดจ านวนในการแบ่งกลุ่ม โดยทางซ้ายจะแสดงค่า Different Avg. within 
centroids distance ของกลุ่มท่ีดีท่ีสุด คือ สีฟ้า ช่วง k=2 กบั k=3 โดยมีค่าผลต่างเท่ากบั 2.021 
หรือ 62% และ ส่วนทางขวาจะแสดงค่า Different Davies-Bouldin ซ่ึงกลุ่มท่ีดีท่ีสุด คือ สีแดง ช่วง 
k=3 กบั k=4 มีค่าผลต่างเท่ากบั 0.135 หรือ 52% 

จะเห็นไดว้่า ค่าความแตกต่างของ Avg. within centroids distance ท่ี k=2 กบั k=3 

มีค่ามากท่ีสุดจ านวนกลุ่มท่ีมีความเหมาะสมท่ีจะน ามาใชใ้นการแบ่งกลุ่ม คือ k=3 ในทางเดียวกนั 
เม่ือดูท่ี Davies-Bouldin มีค่านอ้ยท่ีสุด จะท าใหไ้ดก้ารแบ่งแยกของกลุ่มดีท่ีสุด และพบวา่ ค่าความ
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แตกต่างของ Davies-Bouldin มีค่าเพิ่มมากข้ึนท่ี k=3 กบั k=4 ท าใหค้่า k ท่ีเหมาะสมจึงเป็นค่า k=3 
เช่นเดียวกนั 

4.1.2. เปรียบเทียบความถูกตอ้งของการแบ่งกลุ่มท่ี K ต่าง ๆ  
การทดลองน้ีด าเนินการ เพื่อยนืยนัผลท่ีไดจ้ากการเลือกค่า k ท่ีเหมาะสมโดยวดัจากค่า

ความถูกตอ้งในการแบ่งกลุ่ม เพื่อตรวจวา่สามารถจดักลุ่มไดอ้ยา่งถูกตอ้งหรือไม่ โดยเปรียบเทียบค่า 
k = 2,3,4,5,6 

 

 

 
ภาพประกอบ 25 การท า K- Means Clustering มีค่า k=2, k=3, k=4, k=5, k=6 
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จากภาพประกอบท่ี 25 มีการแบ่งกลุ่ม K- Means Clustering ท่ีมีค่า k=2, k=3, k=4, 
k=5, k=6 จะเห็นไดว้่า เลข Cluster label อาจไม่ตรงกบัเลข Cluster ท่ีโปรแกรมรายงาน ดงันั้น 
การตดัสินใจวา่ ความถูกตอ้งของการจดักลุ่ม จึงดูท่ีจ  านวนเมล็ดท่ีมี Cluster label ไปอยูใ่นกลุ่มใด
มากกว่าจะถือว่า เลข Cluster label นั้นตรงกบัเลข Cluster ท่ีโปรแกรมรายงาน โดยคาดหวงัว่า
หากเพิ่มค่า k แลว้ เมล็ดควรอยูแ่ค่ 3 กลุ่ม และ มีเมล็ดไปปนในกลุ่มอ่ืนเล็กนอ้ย 

ในการแบ่งกลุ่ม K- Means Clustering ไดแ้สดงผลขอ้มูลดงัน้ี 

• ท่ี k=2 ไดจ้ดักลุ่ม K- Means Clustering เป็น 2 cluster โดย 
ในกลุ่มท่ี 1 cluster_0 มี 126 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุท่ีมีความถูกตอ้ง 70 เมล็ด ส่งผล

ใหมี้เมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_0 อยู ่56 เมล็ด  
ในกลุ่มท่ี 2 cluster_1 มี 84 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุท่ีมีความถูกตอ้ง 69 เมล็ด ส่งผลให้

มีเมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_1 อยู ่15 เมล็ด 

• ท่ี k=3 ไดจ้ดักลุ่ม K- Means Clustering เป็น 3 cluster โดย 
ในกลุ่มท่ี 1 cluster_0 มี 61 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุท่ีมีความถูกตอ้ง 60 เมล็ด ส่งผลให้

มีเมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_0 อยู ่1 เมล็ด 
ในกลุ่มท่ี 2 cluster_1 มี 77 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุท่ีมีความถูกตอ้ง 68 เมล็ด ส่งผลให้

มีเมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_1 อยู ่9 เมล็ด 

ในกลุ่มท่ี 3 cluster_2 มี 72 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุท่ีมีความถูกตอ้ง 60 เมล็ด ส่งผลให้
มีเมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_2 อยู ่12 เมล็ด 

• ท่ี k=4 ไดจ้ดักลุ่ม K- Means Clustering เป็น 4 cluster โดย 
ในกลุ่มท่ี 1 cluster_0 มี 60 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุท่ีมีความถูกตอ้ง 44 เมล็ด ส่งผลให้

มีเมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_0 อยู ่16 เมล็ด 
ในกลุ่มท่ี 2 cluster_1 มี 56 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุท่ีมีความถูกตอ้ง 54 เมล็ด ส่งผลให้

มีเมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_1 อยู ่2 เมล็ด 
ในกลุ่มท่ี 3 cluster_2 มี 54 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุท่ีมีความถูกตอ้ง 54 เมล็ด ส่งผลให้

มีเมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_2 อยู ่0 เมล็ด 

ในกลุ่มท่ี 4 cluster_3 มี 40 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุท่ีมีความถูกตอ้ง 16 เมล็ด ส่งผลให้
มีเมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_3 อยู ่24 เมล็ด 
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• ท่ี k=5 ไดจ้ดักลุ่ม K- Means Clustering เป็น 5 cluster โดย 
ในกลุ่มท่ี 1 cluster_0 มี 43 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุท่ีมีความถูกตอ้ง 30 เมล็ด ส่งผลให้

มีเมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_0 อยู ่13 เมล็ด 
ในกลุ่มท่ี 2 cluster_1 มี 42 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุท่ีมีความถูกตอ้ง 40 เมล็ด ส่งผลให้

มีเมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_1 อยู ่2 เมล็ด 
ในกลุ่มท่ี 3 cluster_2 มี 31 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุท่ีมีความถูกตอ้ง 22 เมล็ด ส่งผลให้

มีเมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_2 อยู ่9 เมล็ด 
ในกลุ่มท่ี 4 cluster_3 มี 48 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุท่ีมีความถูกตอ้ง 48 เมล็ด ส่งผลให้

มีเมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_3 อยู ่0 เมล็ด 

ในกลุ่มท่ี 5 cluster_4 มี 46 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุท่ีมีความถูกตอ้ง 46 เมล็ด ส่งผลให้
มีเมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_4 อยู ่0 เมล็ด 

• ท่ี k=6 ไดจ้ดักลุ่ม K- Means Clustering เป็น 6 cluster โดย 
ในกลุ่มท่ี 1 cluster_0 มี 44 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุท่ีมีความถูกตอ้ง 30 เมล็ด ส่งผลให้

มีเมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_0 อยู ่14 เมล็ด 
ในกลุ่มท่ี 2 cluster_1 มี 42 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุท่ีมีความถูกตอ้ง 40 เมล็ด ส่งผลให้

มีเมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_1 อยู ่2 เมล็ด 

ในกลุ่มท่ี 3 cluster_2 มี 33 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุท่ีมีความถูกตอ้ง 33 เมล็ด ส่งผลให้
มีเมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_2 อยู ่0 เมล็ด 

ในกลุ่มท่ี 4 cluster_3 มี 49 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุท่ีมีความถูกตอ้ง 47 เมล็ด ส่งผลให้
มีเมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_3 อยู ่2 เมล็ด 

ในกลุ่มท่ี 5 cluster_4 มี 27 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุท่ีมีความถูกตอ้ง 20 เมล็ด ส่งผลให้
มีเมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_4 อยู ่7 เมล็ด 

ในกลุ่มท่ี 6 cluster_5 มี 15 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุท่ีมีความถูกตอ้ง 15 เมล็ด ส่งผลให้
มีเมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_5 อยู ่0 เมล็ด 

เม่ือท าการแบ่งกลุ่มด้วยค่า k=2, k=3, k=4, k=5, k=6 จะเห็นได้ว่า ค่า k=3 มีเมล็ด
พนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปนค่าอยูน่อ้ยท่ีสุด จึงมีความเหมาะสมท่ีจะใชใ้นการวเิคราะห์ขอ้มูล 
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4.2 การท า feature selection   
หลังจากได้ท าการแบ่งกลุ่มด้วย k-mean และเลือก k=3 เป็นค่าท่ีดีท่ีสุด จะมา

ท าการศึกษาความแตกต่างของ  Attribute ต่าง ๆ ท่ี k=3 เพื่อดูว่า  Attribute ใดน่าจะเป็นตวับ่งช้ี
หลกัในการแบ่งกลุ่ม ซ่ึงอาจท าให้สามารถตดั  Attribute บางตวัออกจากการท า clustering ซ่ึงท า
ใหค้วามซบัซอ้นของการค านวณลดลง 

4.2.1 การใชส้ัมประสิทธ์ิของการแปรผนั (coefficient of variation) 

 การใชค้่า CV (Coefficient of variation) เพื่อเปรียบเทียบการกระจายระหวา่งขอ้มูล
ท่ีมากกวา่หน่ึงชุด โดยใชก้ารเปรียบเทียบการกระจายของขอ้มูลระหวา่งชุด เพื่อใชเ้ป็นเกณฑใ์นการ
เลือก Attribute เน่ืองจากเป็นค่าท่ีช้ีให้เห็นถึงความแตกต่างของค่าระยะห่างระหวา่งกลุ่มขอ้มูลของ 
ในแต่ละ Attribute ซ่ึงค่า CV (Coefficient of variation) ท่ีมีค่านอ้ยจะแสดงให้เห็นวา่ ลกัษณะของ
ขอ้มูลในแต่ละ Attribute มีความแตกต่างกนันอ้ย จึงไม่เหมาะท่ีจะน า Attribute นั้นมาใชเ้ป็นเกณฑ์
ในการแบ่งกลุ่ม 

 

 
 

ภาพประกอบ 26 ค่าของ Coefficient of variation ในแต่ละ Attribute  
 

จากภาพประกอบท่ี 26 แสดงค่าของ Mean, Standard Deviation และ Coefficient 
of variation ในแต่ละ Attribute เพื่อใชใ้นการวเิคราะห์ลกัษณะขอ้มูลทางดา้น (feature selection) 

 จะเห็นไดว้่า Attribute ท่ี 3 ช่ือ “compactness” มีแนวโน้มท่ีจะตดัออกเป็นอนัดบั
แรก เน่ืองจากมีค่าของ  Coefficient of variation เท่ากบั 0.027 ต ่าท่ีสุดซ่ึงผลลพัธ์ท่ีได้มีค่าน้อย
ท่ีสุดเม่ือเทียบกบั Attribute อ่ืน 
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ภาพประกอบ 27 การไม่ท า feature selection 
 

จากภาพประกอบท่ี 27 แสดงให้เห็นถึง ค่า coefficient of variation ท่ีควรตดัออกนั้น
คือ Attribute ช่ือวา่ “compactness” เน่ืองจาก มีค่า CV เท่ากบั 0.027 เม่ือดูค่า Accuracy มีลกัษณะ
การแบ่งกลุ่มของขอ้มูลถูกตอ้ง193 จากเมล็ดพนัธ์ุทั้งหมด 210 เมล็ด ซ่ึงค่า Davies Bouldin มีค่า
เท่ากับ 0.928 เม่ือตัด Attribute ออกแล้วจึงท าการวิเคราะห์การแบ่งกลุ่ม โดยไม่ใช้ Attribute 

“compactness” ท าใหไ้ดผ้ลการวเิคราะห์ ดงัแสดงในภาพประกอบท่ี 26 
 

 
 

ภาพประกอบ 28 การท า feature selection ตดั “compactness” 
 

จากภาพประกอบท่ี 28 แสดงผลการท า feature selection ท่ีท าการตดั Attribute ช่ือ
วา่ “compactness” เม่ือดูลกัษณะการแบ่งกลุ่มของ โดย ดูจากค่า Avg. within centroid distance 
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มีค่าลดลง ซ่ึงสอดคล้องกับ ค่า Davies Bouldin ท่ีลดลงเช่นเดียวกัน แสดงให้เห็นว่า การท า 
feature selection ส่งผลให้การแบ่งกลุ่มของข้อมูลได้มีความชัดเจนมากยิ่งข้ึน แต่พบว่าค่า 
Performance vector มีค่าท่ีดีข้ึน ถึงแมค้่า Accuracy ของการแบ่งกลุ่มของขอ้มูลถูกตอ้ง 191 จาก
เมล็ดพนัธ์ุทั้งหมด 210 เมล็ดก็ตาม  

หลงัจากนั้นท าการทดลองการท า feature selection ดว้ยการตดั Attribute อ่ืน ๆ โดย
ตดัเพิ่มข้ึนคร้ังละ 1 Attribute ซ่ึงเรียงล าดบัในการตดัจากค่า Coefficient of variation ท่ีมีค่าน้อย
ท่ีสุด ดงัภาพประกอบท่ี27 เพื่อเปรียบเทียบผลท่ีไดจ้าการแบ่งกลุ่ม รวมถึงค่าดชันีการประเมินของ 
Davies-Bouldin และ Avg. within centroid distance 

 

4.3 ดัชนีการประเมินผลของ Davies-Bouldin และ Avg_within_centroid_distance 
 

 
 

ภาพประกอบ 29 การเปรียบเทียบผลการท า feature selection ดว้ย Coefficient of variation 
 

จากภาพประกอบท่ี 29 แสดงการเปรียบเทียบผลการท า feature selection จะเห็นได้
ว่า มีจ  านวน Error ใน cluster_0 เพิ่มข้ึนจาก 4 จ านวน เป็น 13 จ านวน, cluster_1 ลดลงจาก 5 
จ านวน เหลือเป็น 4 และ cluster_2 ลดลงจาก 8 จ านวน เหลือเป็น 5 จ านวน เม่ือตดั Attribute ช่ือ"
compactness", "length of kernel", "perimeter", "length of kernel groove" และ  "width of 

kernel" ตามล าดบั จะได้ค่า Davies Bouldin ท่ีมีค่าน้อยลงเม่ือท า feature selection จึงส่งผลให้
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การแบ่งกลุ่มของขอ้มูลมีความแม่นย  ามากข้ึน โดยการท า Coefficient of variation จะเป็นตวัวดัท่ีดี
ส าหรับการตดัสินใจเก่ียวกบัการเลือก Attribute มีดงัน้ี 

คร้ังท่ี 1 ท าการตดั Attribute ช่ือ “compactness”           
เน่ืองจากมีค่าเป็น 0 ท าใหค้่า Davies Bouldin มีค่าเท่ากบั 0.845 ซ่ึงดีกวา่เดิม 0.083 

คร้ังท่ี 2 ท าการตดั Attribute ช่ือ “length of kernel” 
เน่ืองจากมีค่าเป็น 0 ท าใหค้่า Davies Bouldin มีค่าเท่ากบั 0.837 ซ่ึงมีค่าเท่าเดิม 0.008 

คร้ังท่ี 3 ท าการตดั Attribute ช่ือ “perimeter” 
เน่ืองจากมีค่าเป็น 0 ท าใหค้่า Davies Bouldin มีค่าเท่ากบั 0.830 ซ่ึงดีกวา่เดิม 0.007 

คร้ังท่ี 4 ท าการตดั Attribute ช่ือ “length of kernel” 

เน่ืองจากมีค่าเป็น 0 ท าใหค้่า Davies Bouldin มีค่าเท่ากบั 0.811 ซ่ึงดีกวา่เดิม 0.019 
คร้ังท่ี 5 ท าการตดั Attribute ช่ือ “width of kernel” 

เน่ืองจากมีค่าเป็น 0 ท าใหค้่า Davies Bouldin มีค่าเท่ากบั 0.775 ซ่ึงดีกวา่เดิม 0.036 
 

 
 

ภาพประกอบ 30 การเปรียบเทียบผลการไม่ท า feature selection กบัท า feature selection 
 

อีกทั้งท าการเปรียบเทียบ Performance vector ดว้ยดชันีการประเมินผลของ Davies-
Bouldin,  ค่า Avg. within centroid distance และเปรียบเทียบค่าความถูกต้อง หลังจากท่ีท า  
feature selection โดย การตดั Attribute ท่ีน ามาใช้ในการวิเคราะห์ท าให้ค่าของ Performance 
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vector มีค่าท่ีดีข้ึนตามล าดบั ดงัภาพประกอบท่ี 30 ซ่ึงตรงขา้มกบัค่าความถูกตอ้งในการจ าแนก
เมล็ดพนัธ์ุท่ีมีค่าลดนอ้ยลง  

จะเห็นได้ว่าการท า feature selection โดยใช้  Coefficient of variation ท าให้การ
แบ่งกลุ่มชัดเจนมากข้ึน โดย แสดงได้จากค่า Avg. within centroid distance และค่า Davies 
Bouldin ท่ีลดลง แต่ความถูกตอ้งลดลง เน่ืองจากการตดั Attribute ออกท าให้มีมีคุณลกัษณ์ท่ีใช้ใน
การจ าแนกเมล็ดพนัธ์ุขา้วไดล้ดลง 

 

4.4 เทคนิค DBSCAN Clustering 
จากนั้นท าการทดสอบชุดขอ้มูล Seeds data set ดว้ยเทคนิค DBSCAN เพื่อท าการ

เปรียบเทียบความแม่นย  าในการแบ่งกลุ่มของขอ้มูลเมล็ดพนัธ์ุขา้วสาลี ทั้ง 3 สายพนัธ์ุ โดยเทคนิค 
DBSCAN Clustering เป็นเทคนิคในการท า Clustering ซ่ึงพิจารณาจ านวนข้อมูลท่ีอยู่ในรัศมีท่ี
ก าหนด โดยมีพารามิเตอร์ท่ีส าคญัดงัน้ีEpsilon (แอพสลอน) คือ การระบุรัศมีรอบขอ้มูล และ min 
points คือ เป็นการระบุจ านวนขอ้มูลในรัศมี ซ่ึงมีลกัษณะดงัภาพประกอบท่ี 31 

 

 
 

ภาพประกอบ 31 การท า DBSCAN Clustering ใน Rapid Miner Studio7.6 
 

ในการทดลอง DBSCAN ได้ท าการก าหนดค่า parameters ต่าง ๆ เพื่อศึกษา
ผลกระทบของ parameter ต่อการจัดกลุ่ม ซ่ึงท าการเลือก measure types เป็น Numerical 
Measures เน่ืองจากลกัษณะขอ้มูลเป็นแบบตวัเลข โดยใช้การวดัความแตกต่างด้วย Euclidean 

distance และ Cosine Similarity ผลการทดลองดงัแสดงในภาพประกอบท่ี 31 และ 32 
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ภาพประกอบ 32 การเปรียบเทียบ DBSCAN ดว้ย “Euclidean distance” ท่ี Epsilon 0, 0.5, 1 และ 2 
โดย minpoint เท่ากบั 5  

 

จากภาพประกอบท่ี 32 ผลการจดักลุ่มด้วย DBSCAN โดยใช้ Euclidean Distance 

เม่ือค่า Epsilon, minpoint set เป็น (a) 0,5 (b) 0.5,5 (c) 1,5 (d) 2,5 ตามล าดบั จะเห็นไดว้า่ 
ในการแบ่งกลุ่ม DBSCAN Clustering ไดแ้สดงผล Confusion matrix ของขอ้มูลดงัน้ี 

• เม่ือ (a) ท่ี Epsilon 0, minpoint 5 ไดจ้ดักลุ่ม DBSCAN เป็น 1 cluster โดย 
ในกลุ่มท่ี 1 cluster_0 มีเมล็ดพนัธ์ุท่ี 1, 2 และ 3 อยูท่ ั้งหมด 210 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุละ 70 เมล็ด 
ส่งผลใหมี้เมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_0 อยู ่140 เมล็ด 

• เม่ือ (b) ท่ี Epsilon 0.5, minpoint 5 ไดจ้ดักลุ่ม DBSCAN เป็น 6 cluster โดย 

ในกลุ่มท่ี 1 cluster_0 มีเมล็ดพนัธ์ุอยูท่ ั้งหมด 151 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุท่ี 2 อยูม่ากท่ีสุด จ านวน56 
เมล็ด ส่งผลใหมี้เมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_0 อยู ่140 เมล็ด 

ในกลุ่มท่ี 2 cluster_1 มีเมล็ดพนัธ์ุอยู่ทั้งหมด 6 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุท่ี 1 อยู่มากท่ีสุด จ านวน 6 
เมล็ด ส่งผลใหมี้เมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_1 อยู ่0 เมล็ด  
ในกลุ่มท่ี 3 cluster_2 มีเมล็ดพนัธ์ุอยูท่ ั้งหมด 10 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุท่ี 1 อยูม่ากท่ีสุด จ านวน 10 
เมล็ด ส่งผลใหมี้เมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_2 อยู ่0 เมล็ด 
ในกลุ่มท่ี 4 cluster_3 มีเมล็ดพนัธ์ุอยูท่ ั้งหมด 14 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุท่ี 2 อยูม่ากท่ีสุด จ านวน 14 
เมล็ด ส่งผลใหมี้เมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_3 อยู ่0 เมล็ด 
ในกลุ่มท่ี 5 cluster_4 มีเมล็ดพนัธ์ุอยูท่ ั้งหมด 21 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุท่ี 3 อยูม่ากท่ีสุด จ านวน 21 
เมล็ด ส่งผลใหมี้เมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_4 อยู ่0 เมล็ด 



  

 

45 

ในกลุ่มท่ี 6 cluster_5 มีเมล็ดพนัธ์ุอยู่ทั้งหมด 8 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุท่ี 3 อยู่มากท่ีสุด จ านวน 8 
เมล็ด ส่งผลใหมี้เมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_5 อยู ่0 เมล็ด 

• เม่ือ (c) ท่ี Epsilon 1, minpoint 5 ไดจ้ดักลุ่ม DBSCAN เป็น 3 cluster โดย 
ในกลุ่มท่ี 1 cluster_0 มีเมล็ดพนัธ์ุอยู่ทั้งหมด 7 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุท่ี 2 อยู่มากท่ีสุด จ านวน 4 
เมล็ด ส่งผลใหมี้เมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_0 อยู ่3 เมล็ด 
ในกลุ่มท่ี 2 cluster_1 มีเมล็ดพนัธ์ุอยูท่ ั้งหมด 198 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุท่ี 1 อยูม่ากท่ีสุด จ านวน 69 
เมล็ด ส่งผลใหมี้เมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_1 อยู ่129 เมล็ด  
ในกลุ่มท่ี 3 cluster_2 มีเมล็ดพนัธ์ุอยู่ทั้งหมด 5 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุท่ี 2 อยู่มากท่ีสุด จ านวน 5 
เมล็ด ส่งผลใหมี้เมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_2 อยู ่0 เมล็ด 

• เม่ือ (d) ท่ี Epsilon 2, minpoint 5 ไดจ้ดักลุ่ม DBSCAN เป็น 1 cluster โดย 
ในกลุ่มท่ี 1 cluster_0 มีเมล็ดพนัธ์ุท่ี 1, 2 และ 3 อยูท่ ั้งหมด 210 เมล็ด โดยมีเมล็ดพนัธ์ุละ 70 เมล็ด 
ส่งผลใหมี้เมล็ดพนัธ์ุชนิดอ่ืนมาปน (ค่า error ) อยูใ่น cluster_0 อยู ่140 เมล็ด 

อีกทั้งท าการทดสอบดว้ยการเลือกพารามิเตอร์ measure type เป็น Cosine Similarity 
จึงไดผ้ลลพัธ์ ดงัภาพประกอบท่ี 33 

 

 
 
ภาพประกอบ 33 การเปรียบเทียบ DBSCAN ดว้ย “Cosine Similarity” ท่ี Epsilon 0, 0.5, 1 และ 2 

โดย minpoint เท่ากบั 5 
 

จากภาพประกอบท่ี 33 ได้ก าหนดพบว่า Numerical Measures เป็น “Cosine 
Similarity” โดย Epsilon เป็น 0.0, 0.5, 1.0 และ2.0 และ ก าหนด min pints 5 จุด ซ่ึงผลลพัธ์ท่ีได้
จากการทดสอบ มีจ านวน cluster เพียง 1 กลุ่ม จึงท าใหท้ราบวา่ พารามิเตอร์ Numerical Measures 
แบบ “Euclidean distance” ซ่ึงเป็นการค านวณการวดัระยะห่างระหว่างจุดท่ีได้ผลลพัธ์ในการ
แบ่งกลุ่ม cluster ไดดี้กว่าแบบ “Cosine Similarity” ท่ีความแตกต่างท่ีก าหนดไดจ้ากการค านวณ
การวดัความคลา้ยคลึงของมุมโคไซน์ระหวา่ง 2 เวกเตอร์ 
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ภาพประกอบ 34 ผลการท า DBSCAN Clustering ท่ี min points เป็น 5, Epsilon เป็น 1.0 
 

จากภาพประกอบท่ี 34 จะแสดงถึง การแบ่งกลุ่มของขอ้มูลเป็น 3 กลุ่ม ได ้3 cluster 
คือ 1.cluster_0 , 2.cluster_1 และ 3.cluster_2 ซ่ึงสามารถวิเคราะห์การจ าแนกเมล็ดพนัธ์ุใน 
cluster ต่าง ๆไดด้งัน้ี 

ใน cluster_0 มีเมล็ดพนัธ์ุชนิดท่ี 1 อยู่ 1 เมล็ด, เมล็ดพนัธ์ุชนิดท่ี 2 อยู่ 4 เมล็ด และ 
เมล็ดพนัธ์ุชนิดท่ี 3 อยู ่2 เมล็ด ดงันั้น class of wheat ของ cluster_0 ควรเป็น เมล็ดพนัธ์ุชนิดท่ี 2 
ซ่ึงมากกวา่เมล็ดพนัธ์ุชนิดท่ี 1 และ 3 จึงมี จ  านวน Error ของเมล็ดสายพนัธ์ุท่ี 1 มาป่นใน cluster_0  
อยู ่1 เมล็ด และ เมล็ดสายพนัธ์ุท่ี 3 มาป่นใน cluster_0  อยู ่2 เมล็ด ท าให้มีความแม่นย  าในการจดั
กลุ่มเมล็ดพนัธ์ุชนิดท่ี 2 ถูกตอ้ง 4 เมล็ด 

ใน cluster_1 มีเมล็ดพนัธ์ุชนิดท่ี 1 อยู ่69 เมล็ด, เมล็ดพนัธ์ุชนิดท่ี 2 อยู ่61 เมล็ด และ 
เมล็ดพนัธ์ุชนิดท่ี 3 อยู ่68 เมล็ด ดงันั้น class of wheat ของ cluster_1 ควรเป็น เมล็ดพนัธ์ุชนิดท่ี 1 
ซ่ึงมากกวา่เมล็ดพนัธ์ุชนิดท่ี 2 และ 3 จึงมี จ  านวน Error ของเมล็ดสายพนัธ์ุท่ี 2 มาป่นใน cluster_1  
อยู ่61 เมล็ด และ เมล็ดสายพนัธ์ุท่ี 3 มาป่นใน cluster_1  อยู ่68 เมล็ด ท าให้มีความแม่นย  าในการ
จดักลุ่มเมล็ดพนัธ์ุชนิดท่ี 1 ถูกตอ้ง 69 เมล็ด 

ใน cluster_2 มีเมล็ดพนัธ์ุชนิดท่ี 2 เพียงชนิดเดียว อยู ่5 เมล็ด ท าใหมี้ความแม่นย  าใน
การจดักลุ่มเมล็ดพนัธ์ุชนิดท่ี 2 ถูกตอ้ง 5 เมล็ด 

จะเห็นได้ว่า การท า DBSCAN Clustering มีความแม่นย  าในการจ าแนกเมล็ดพนัธ์ุ
เพียง 74 เมล็ด จากทั้งหมด 210 เมล็ด ดงัภาพประกอยท่ี 35 

 

 
 

ภาพประกอบ 35 การเปรียบเทียบผลระหวา่งเทคนิค feature selection และ เทคนิค DBSCAN 

เทคนิค ทั้งหมด ความแมน่ย  า ผิดพลาด

การท า k-means no feature selection 210 193 17

การท า DBSCAN 210 74 136



 

บทที ่5  
สรุปผลการวจิัยและข้อเสนอแนะ 

 

5.1 สรุปผลการวจัิย 
จากการศึกษาผลการวิเคราะห์ การพฒันาระบบการแบ่งกลุ่มเมล็ดพนัธ์ุ ดว้ยการท า

เหมืองขอ้มูลในการแบ่งกลุ่ม K-means Clustering ทางดา้นการศึกษาการเลือก feature selection  
ท่ีเหมาะสมในการแบ่งกลุ่ม, ศึกษาการใชเ้ทคนิคทาง K-means Clustering ในการแบ่งกลุ่มขอ้มูล,  

ศึกษาการใช้เทคนิค DBSCAN Clustering ในการแบ่งกลุ่มข้อมูลและ การศึกษาการใช้ Rapid 
Miner Studio7.6 เป็นเคร่ืองมือในการวิเคราะห์การแบ่งกลุ่มข้อมูล สามารถน ามาประยุกต์ใช้
ร่วมกนัในการทดสอบได้ จะเห็นได้ว่า การแบ่งกลุ่มดว้ยค่า k=3 มีค่า error น้อยท่ีสุด จึงมีความ
เหมาะสมท่ีจะใช้ในการวิเคราะห์ขอ้มูล โดยใช้ Performance Vector เป็นตวัวดัค่าความถูกตอ้ง
ของการแบ่งกลุ่มข้อมูลท่ีจะแสดงค่า Davies Bouldin และ Avg. within centroid distance แต่
เน่ืองจากค่า Performance vector ท่ีไดจ้าก Davies Bouldin และ Avg. within centroid distance 
ท่ีไดมี้ค่าผนัผวนกนั จึงใชค้่า Different Performance vector เพื่อก าหนดค่า k ไดถู้กตอ้ง ถึงแมค้่าท่ี
ไดจ้ากการท า feature selection ดว้ย k-means ท่ีมีค่าท่ีดีข้ึนนั้น ไม่ไดเ้พิ่มค่าความถูกตอ้ง ส่งผล
ให้ค่า Performance vector ไม่ไดแ้สดงถึงความสามารถในการแบ่งกลุ่มท่ีถูกตอ้งมากข้ึน จึงท าให้
การ clustering ควรเลือกใช้ Performance vector ท่ีมีดชันีประเมินผลท่ีหลากหลายชนิดร่วมกนั 
อีกทั้งท าการเปรียบเทียบผลการทดลองระหวา่งการท า k-means no feature selection กบัเทคนิค 
DBSCAN พบวา่ การท า k-means no feature selection สามารถจ าแนกเมล็ดพนัธ์ุไดค้วามถูกตอ้ง
ท่ีดีกวา่ ดงันั้นการจดักลุ่มขอ้มูลท่ีมีค่า k=3 เป็นการแบ่งกลุ่มท่ีดีท่ีสุด และเทคนิคการท า K-means 
Clustering แบบ no feature selection ได้ค่าความแม่นย  าในการจ าแนกเมล็ดพนัธ์ุ ท่ีถูกตอ้งถึง 
193 เมล็ด และมีค่า Error ในการจ าแนกเมล็ดพนัธ์ุน้อยท่ีสุด คือ 17 เมล็ด ซ่ึงเป็นผลลพัธ์ท่ีดีกว่า 
เทคนิคการท า DBSCAN Clustering  ท่ีมีค่าความแม่นย  าในการจ าแนกเมล็ดพนัธ์ุ ท่ีถูกตอ้งเพียง 74 
เมล็ด และมีค่า Error ในการจ าแนกเมล็ดพนัธ์ุ คือ 136 เมล็ด โดยการแบ่งกลุ่มของขอ้มูลดว้ยเทคนิค 
feature selection จะมีความแม่นย  าในการจ าแนกเมล็ดพนัธ์ุ ท่ีถูกตอ้งเพียง 184 เมล็ด และมีค่า 
Error ในการจ าแนกเมล็ดพนัธ์ุ คือ 26 เมล็ด ซ่ึงมีรายละเอียดดงัน้ี 
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1. การศึกษาการพฒันาระบบการแบ่งกลุ่มเมล็ดพนัธ์ุ ดว้ยการท าเหมืองขอ้มูลในการ
แบ่งกลุ่มโดยใช ้โปรแกรม Rapid Miner Studio7.6 เป็นเคร่ืองมือท่ีใชใ้นการประมวลผลวิเคราะห์
การแบ่งกลุ่มขอ้มูล ท่ีประโยชน์ต่อการศึกษาคร้ังน้ีเป็นอย่างมาก เน่ืองจากเป็นมีความรวดเร็วและ
ง่ายต่อผูใ้ชง้าน เพียงเขา้ใจถึงกระบวนการท่ีจะใชส้ าหรับการวเิคราะห์การแบ่งกลุ่มดว้ย k-means 

2. การศึกษาการก าหนดจ านวนท่ีใชใ้นแบ่งกลุ่มใช ้Performance Vector เป็นตวัวดั
ค่าความถูกตอ้งของการแบ่งกลุ่มขอ้มูลท่ีจะแสดงค่า Davies Bouldin และ Avg. within centroid 

distance ด้วยค่า k=2, k=3, k=4, k=5 และ k=6 ซ่ึงค่า Performance vector ท่ีได้จาก  Davies 

Bouldin แล ะ  Avg. within centroid distance ท่ี ไ ด้ มี ค่ า ผ ัน ผ วนกัน  จึ ง ใ ช้ ค่ า  Different 
Performance vector เพื่อก าหนดค่า k ได้ถูกตอ้ง โดยจ านวนท่ีใช้ในแบ่งกลุ่มท่ี k=3 มีค่า error 
นอ้ยท่ีสุด จึงมีความเหมาะสมท่ีจะใชใ้นการวเิคราะห์ขอ้มูล 

3. การศึกษาเทคนิคการเลือก ฟีเจอร์ ( feature selection ) เพื่อเพิ่มความแม่นย  าใน
การแบ่งกลุ่ม ด้วยการใช้ค่า CV (Coefficient of variation) เพื่อเปรียบเทียบการกระจายระหว่าง
ขอ้มูล ในแต่ละ Attribute เพื่อใช้เป็นเกณฑ์ในการท า feature selection นั้นคือ การตดั Attribute 
ช่ือ "compactness", "length of kernel", "perimeter", "length of kernel groove" และ "width of 

kernel" ตามล าดบั จะไดค้่า Performance vector ท่ีใช้ดชันีการประเมินผลของ Davies Bouldin 

และ Avg. within centroid distance มีค่าท่ีดีข้ึนเม่ือท า feature selection ซ่ึงท าให้จ  านวน Error 
ลด cluster_1 ลดลงจาก 5 จ านวน เหลือเป็น 4 และ cluster_2 ลดลงจาก 8 จ านวน เหลือเป็น 5 
จ านวน แต่ว่าจ านวน Error ในcluster_0 เพิ่มข้ึนจาก 4 จ านวน เป็น 13 ส่งผลให้จ  านวน Error 
โดยรวมเพิ่มข้ึนจาก 17 เป็น 26 จ านวน 

4. การศึกษาเทคนิค DBSCAN Clustering  เพื่อท าการเปรียบเทียบความแม่นย  าใน
การแบ่งกลุ่มของขอ้มูลเมล็ดพนัธ์ุขา้วสาลี ทั้ง 3 สายพนัธ์ุ โดยสามารถจ าแนกเมล็ดพนัธ์ุไดถู้กตอ้ง
เพียง 74 เมล็ดและมีการแบ่งกลุ่มท่ีผิดพลาดถึง 136 เมล็ด ซ่ึง เทคนิค k-means no feature 

selection จ าแนกเมล็ดพนัธ์ุขา้วสาลีทั้ง 3 ชนิด ได้ถูกตอ้งแม่นย  ากว่า เทคนิคการท า DBSCAN 
Clustering 
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5.2 ข้อเสนอแนะ 
จะท าการศึกษาและประยุกตใ์ชก้บัขอ้มูลทางดา้นอ่ืนท่ีตอ้งการแบ่งกลุ่มโดยไม่มีการ

ระบุชนิดของขอ้มูล (Unsupervised learning) ซ่ึงยงัเป็นส่ิงท่ีทา้ทายในทางปฏิบติัเน่ืองจากความ
แตกต่างของคุณลกัษณะ (attribute) ของขอ้มูลท่ีต่างกนั  

ในการเลือก feature พบวา่ Performance vector ท่ีดีข้ึนไม่ไดแ้สดงถึงความสามารถ
ในการแบ่งกลุ่มท่ีถูกตอ้งมากข้ึน จึงแนะน าวา่การท า clustering ควรเลือกใช ้Performance vector 
ท่ีหลากหลายชนิดร่วมกนั 
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