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บทคัดยอ 

 
งานวิจัยน้ีมีวัตถุประสงคเพื่อเสนอแนวทางการปรับปรุงการใชฟงกชันความเหมือนสําหรับการหาผลกระทบของฟงกชัน

ความเหมือนตอการจัดกลุมแบบคาเฉล่ียเค (K-Means Clustering)  โดยไดทําการทดสอบกับชุดขอมูลเกณฑมาตรฐาน (Benchmark) 
จํานวน 6 ชุดขอมูล ไดแก ชุดขอมูลแกว (Glass) ชุดขอมูลไวน (wine) ชุดขอมูลหุบเขา (Hill-Valley) ชุดขอมูลมะเร็งเตานม 
(WDBC) ชุดขอมูลมะเร็งตอมนํ้าเหลือง (DLBCL) และชุดขอมูลมะเร็งลําไส (Colon) โดยในการทดลองจะทําการทดลองเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของฟงกชันความเหมือนที่มีผลตอประสิทธิภาพในการจัดกลุมแบบคาเฉล่ียเค แบงออกเปน 2 ประเภท ไดแก             
1) ฟงกชันความเหมือนที่วัดดวยการวัดระยะหาง ประกอบดวย ฟงกชันระยะหางยูคลิเดียน (Euclidean Distance), ฟงกชัน
ระยะหางแมนฮัตตัน (Manhattan Distance) และ 2) ฟงกชันความเหมือนที่วัดดวยความคลายคลึงดวยสหสัมพันธ 
ประกอบดวย ฟงกชันสหสัมพันธแบบโคไซน (Cosine Coefficient), ฟงกชันสหสัมพันธเพียรสัน (Pearson Coefficient)  

จากการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของฟงกชันความเหมือนที่มีผลตอประสิทธิภาพในการจัดกลุมแบบคาเฉล่ีย
เค พบวา ฟงกชันความเหมือนที่วัดดวยการวัดระยะหาง ฟงกชันระยะหางแมนฮัตตันใหประสิทธิภาพดีที่สุด และฟงกชั่นความ
เหมือนที่วัดดวยสหสัมพันธ  ฟงกชันสหสัมพันธแบบโคไซนใหประสิทธิภาพดีที่สุด ดังน้ัน ฟงกชัน CosMan จึงไดถูกพัฒนาขึ้น
จากฟงกชันสหสัมพันธแบบโคไซน และระยะหางแมนฮัตตัน และเม่ือนําไปทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการจัดกลุม
แบบคาเฉล่ียเค ผลการทดลองที่ไดน้ัน ยืนยันไดวาวิธีการใหมที่นําเสนอใหประสิทธิภาพที่ดีที่สุด 
 
คําสําคัญ:  การจัดกลุมแบบคาเฉล่ียเค, ฟงกชันระยะหางยูคลิเดียน, ฟงกชันระยะหางแมนฮัตตัน, ฟงกชันสหสัมพันธแบบ

โคไซน, ฟงกชันสหสัมพันธเพียรสัน, การจัดกลุมขอมูล 
 

Abstract 
 

The purpose of this study was to present the method to improve the impact of similarity function to 
K-Means clustering. Sixth data Sets from UCI Machine Learning Repository comprise Glass, Wine, Hill-Valley, 
WDBC, DLBCL, Colon were used in this research. To discover the similarity functions which impact to K-
Means clustering. In the experiment, the similarity functions were separated to two functions to test 
including to: 1) similarity function with distance comprises of Euclidean Distance and Manhattan Distance.            
2) Similarity functions with coefficient comprise Cosine Coefficient and Pearson Coefficient. 

The results of experience shown a best similarity function with distance was Manhattan Distance 
and a best similarity function with coefficient was Cosine Coefficient after that a CosMan was created by 
Manhattan Distance and Cosine Coefficient method. And, the CosMan was compared efficient with sixth 
similarity function in above. The result shows that the new method still gave the best performance again. 

 
Keywords: Euclidean distance, Manhattan distance, Cosine coefficient, Pearson coefficient, clustering 
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1. บทนํา 
 
 การจัดกลุมขอมูล (Data Clustering) เปนวิธีการเรียนรูแบบไมมีผูสอน (Unsupervised Learning) เปนงานหน่ึงใน
ศาสตรดานการทําเหมืองขอมูล (Data Mining) โดยมีวัตถุประสงคเพื่อพยายามคนหารูปแบบที่ซอนอยูในชุดขอมูลที่ไมทราบ
กลุม มีลักษณะการทํางานคลายคลึงกับปญหาการประมาณการความหนาแนน (Density Estimation) ในศาสตรดานสถิติ  
(Shecht,1990) ขั้นวิธีการหน่ึงที่ไดรับความนิยมในการจัดกลุมขอมูล คือ ขั้นตอนวิธีคาเฉล่ียเค (K-Means Algorithm)  (Wu, 
Kumar, Quinlan, Ghosh, Yang, Motoda, & Zhou, 2008) โดยขั้นตอนวิธีคาเฉล่ียเค ถูกเสนอโดย MacQueen J.B. ในป 
ค.ศ. 1967  (MacQueen, 1967) และยังคงไดรับความนิยมเปนอยางมากในปจจุบัน โดยขั้นตอนวิธีการน้ีจะทําการแบงขอมูล 
n ตัวใด ๆ ออกเปนเคกลุม โดยความเปนสมาชิกของกลุมจะถูกกําหนดดวยความใกลเคียงมากที่สุดของคาเฉล่ียของกลุมน้ัน ๆ 
ซ่ึงขั้นตอนวิธีคาเฉล่ียเคน้ี จะเริ่มจากการสุมจุดศูนยกลาง (Centroid) ของกลุมจํานวน k จุด และทําการกําหนดความเปน
สมาชิกใหกับขอมูลแตละตัวตามความคลายคลึงกับจุดทั้ง k จุดที่สุมได จากน้ันจะทําการคํานวณคาเฉล่ียของกลุมใหม โดยใช
คาของสมาชิกของแตละกลุมแทน และวนซํ้าหาความเปนสมาชิกใหม ซ่ึงจะทําซํ้าไปเรื่อย ๆ จนกระทั่งความเปนสมาชิกของ
กลุมไมมี การเปล่ียนแปลงหรือเปล่ียนแปลงนอยมากจนพอยอมรับได  
 ประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีคาเฉล่ียเค เกิดจากปจจัยหลักปจจัยหน่ึง คือ ฟงกชันความเหมือนสําหรับคํานวณหาคา
ความคลายคลึงของชุดขอมูล ซ่ึงฟงกชันหลักที่ เปนที่ นิยมใชมากที่ สุด  คือ การคํานวณหาระยะหางยูค ลิ เดี ยน 
(Danielsson,1980) ซ่ึงเปนการวัดคาความหางระหวางจุด 2 จุดในระบบพิกัดคารทีเซียน ที่มาจากทฤษฎีปทาโกรัสซ่ึงถา
ขอมูล 2 ตัวมีความคลายกันมาก จุด 2 จุด ซ่ึงแทนขอมูลแตละตัว จะอยูใกลกันมาก จะทําใหคายูคลิเดียนมีคานอยเขาใกล
ศูนยไดมีการศึกษาเพื่อหาฟงกชันสําหรับการวัดความคลายคลึงกันของขอมูลมาเปนเวลานานจากหลายหลายวิธีการ  
( Lee, 1999) โดยมาจากหลากหลายแนวคิด เชน การวัดระยะทาง (ระยะหางยูคลิเดียน, ระยะหางแมนฮัตตัน ฯลฯ) การวัด
ความคลายคลึงดวย สหสัมพันธ (สหสัมพันธแบบโคไซน และ สหสัมพันธเพียรสัน ฯลฯ) เปนตน ซ่ึงการวัดความคลายคลึงใน
แตละวิธีการก็จะมีขอดีขอเสียที่แตกตางกันไป 
 ในงานวิจัยน้ี จึงไดทําการศึกษาผลกระทบของฟงกชันความเหมือนแบบตาง ๆ ที่มีผลตอการจัดกลุมขอมูลดวย
ขั้นตอนวิธีคาเฉล่ียเค กับขอมูลที่มีลักษณะแตกตางกัน ไดแก ความแตกตางของจํานวนกลุมและความแตกตางของจํานวน
คุณลักษณะ จากน้ันจะไดทําการศึกษาหาวิธีพัฒนาประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีการจัดกลุมขอมูลที่มีประสิทธิภาพตอไป 
 
2. วัตถุประสงคของการวิจัย 
 

2.1เพื่อศึกษาประสิทธิภาพของฟงกชันความเหมือนแบบตาง ๆ ที่มีผลตอการจัดกลุมขอมูลดวยขั้นตอนวิธีคาเฉล่ียเค 
 2.2 เพื่อเสนอแนวทางการปรับปรุงประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีการจัดกลุมขอมูลแบบคาเฉล่ียเค ดวยการใชฟงกชัน
ความเหมือนทีเ่หมาะสม 
 
3. ทฤษฎีที่เกี่ยวของ 
 
 3.1 ขั้นตอนวิธีคาเฉล่ียเค (K-Means Algorithm) 
 การจัดกลุมขอมูลแบบคาเฉล่ียเค  (Danielsson, 1980) จะเริ่มดวยการกําหนดจํานวนกลุม k จากน้ันจะทําการ
กําหนดจุดศูนยกลางของกลุม (Centroid) แตละกลุมแบบสุม และทําการจัดขอมูลแตละตัวเขาไปในกลุมที่มีระยะหางระหวาง
จุดศูนยกลางกลุมกับขอมูลตัวน้ันที่มีคาระยะหางนอยที่สุด โดยใชฟงกชันการวัดความเหมือนใด ๆ ซ่ึงฟงกชันที่นิยมใชเปน
พื้นฐานมากที่สุดตัวหน่ึง ไดแก การวัดระยะหางยูคลิเดียน ซ่ึงคํานวณไดจากสมการ (1) 

 

    (1) 

         
โดยที่ dist(xi , xj) คือ ระยะหางระหวางตัวอยาง xi กับตัวอยาง xj 
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 d  คือ จํานวนคุณลักษณะทั้งหมดของตัวอยาง 
 xi,k  คือ คุณลักษณะที่ตัว k ของตัวอยาง xi 

 
หลังจากจัดกลุมขอมูลใหกับตัวอยางจนครบทุกตัวแลว คาจุดศูนยกลางของกลุมจะถูกคํานวณใหมโดยใชขอมูล

ตัวอยางในกลุมของตัวเอง และจะทําการจัดกลุมใหกับขอมูลตัวอยางแตละตัวใหม ซ่ึงจะทําเชนน้ีซํ้าไปเรื่อย ๆ จนกระทั่งพบ
เงื่อนไขของการส้ินสุด เชน สมาชิกของแตละกลุมไมมีการเปล่ียนแปลง หรือครบตามจํานวนรอบสูงสุดที่กําหนด 

 
การจัดกลุมขอมูลแบบคาเฉล่ียเค 
ขอมูลนําเขา : ชุดขอมูล x(a1 , a2 , … , an) , ฟงกชันวัดความเหมือน , จํานวนรอบ 

1. กําหนดจํานวนกลุม K 
2. กําหนดจุดศูนยกลาง (Centroid) ของแตละกลุมแบบสุม 
3. เริ่มทําซํ้า 

3.1 คํานวณความเหมือนของตัวอยางแตละตัวกับจุดศูนยกลางของแตละกลุมดวยฟงกชันวัดความ
เหมือน 

3.2 กําหนดใหตัวอยางแตละตัวเปนสมาชิกของกลุมที่มีความเหมือนกับจุดศูนยกลางของกลุมน้ัน
มากที่สุด 

3.3 คํานวณหาคาจุดศูนยกลางของแตละกลุมใหมดวยขอมูลสมาชิกของกลุมน้ัน ๆ 
4. วนซํ้าจนกระทั่งพบเงื่อนไขการส้ินสุด 

 ผลลัพธ : สมาชิกของแตละกลุม 

 
3.2 ฟงกชันความเหมือน (Similarity Function)  

  ฟงกชันความเหมือน (Similarity Function) หรือ การวัดความเหมือน (Similarity Measure) เปนวิธีการ
วัดความคลายคลึงของวัตถ ุ2 ตัวใด ๆ โดยทั่วไปจะมีความหมายตรงกันขามกับการวัดระยะหาง (Distance Measure)  (Frey 
& Dueck, 2007) 
  วิธีการนิยามการวัดความเหมือนมีหลากหลายวิธี ซ่ึงวิธีการพื้นฐานที่นิยมใชมีดังตอไปน้ี 

3.2.1 ระยะหางยูคลิเดียน (Euclidean Distance) 
 ระยะหางยูคลิเดียน (Danielsson, 1980) เปนการวัดระยะหางปกติระหวางจุด 2 จุดในแนวเสนตรง      

ซ่ึงอาจวัดไดดวยไมบรรทัด ที่ไดมาจากทฤษฎีพีทาโกรัส ระยะหางยูคลิเดียน ระหวางจุด p และ จุด q แสดงดวย d(p,q) 
คํานวณไดดังสมการ (2) 
 

   
 

  



n

i
ii qpqpd
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2)(,        (2) 

 
 โดยที่ p = {p1 , p2 , p3 , … , pn} และ q = {q1 , q2 , q3 , …, qn} คือ จุด 2 จุดที่ตองการคํานวณ

ระยะหาง  
 คา  qpd ,  นอยแสดงวา 2 จุด p และ q มีความใกลเคียงกันมาก (หากมีคาเปนศูนย หมายถึง ทั้ง 2 

จุด คือจุดเดียวกัน) แตหากมีคามาก แสดงวา 2 จุดน้ี มีความหากกันหรือ แตกตางกันมาก 
3.2.2 ระยะหางแมนฮัตตัน (Manhattan Distance) 

  ระยะทางแมนฮัตตัน (Chang, 2009) เปนการวัดระยะทางระหวางจุดสองจุดตามแนวแกนตั้งฉากสองมิติ
ระหวางตําแหนงสองตําแหนงซ่ึงลอกเลียนมาจากตารางเคาโครงของถนนในแมนฮัตตัน ซ่ึงทําใหรถสามารถใชเสนทางที่ส้ัน
ที่สุดระหวางจุดสองจุดในเมือง คํานวณไดดังสมการ (3) 

 
n

i
ii qpqpd ),(1      (3) 
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โดยที่ ip  และ iq  คือ จุด 2 จุดที่ตองการคํานวณระยะหาง  

 
3.2.3 สหสัมพันธโคไซน (Cosine Coefficient)  
สหสัมพันธโคไซน (Cho & Won, 2003) หรือบางครั้งเรียกวา ความคลายคลึงโคไซน (Cosine Similarity)

เปนการวัดความคลายคลึงระหวาง 2 เวคเตอร โดยการวัดมุมโคไซนของเวคเตอรทั้งสอง ซ่ึงคํานวณไดจากสมการ (4)
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โดยที่ A = {a1, a2, a3, … , an} และ B = {b1, b2, b3, …, bn} คือ 2 เวคเตอรที่ตองการนํามาเปรียบเทียบ  
คาสหสัมพันธโคไซนจะมีคาอยูระหวาง -1 ถึง 1 โดยมีความหมายดังน้ี  
ถาคาเขาใกล 1 หมายถึง ทั้ง 2 เวคเตอรมีความสัมพันธกันมากไปในทิศทางเดียวกัน  
ถาคาเขาใกล -1 หมายถึง ทั้ง 2 เวคเตอรมีความสัมพันธกันมากไปในทิศทางตรงขามกัน  
ถาคาเขาใกล 0 หมายถึง ทั้ง 2 เวคเตอรไมมีความสัมพันธกัน 

 
3.2.4 สหสัมพันธเพียรสัน (Pearson Coefficient)  
เปนวิธีที่ใชวัดความสัมพันธระหวางตัวแปร (ปารุสก บุญพร, พงษศักดิ์ ติยานันทิ, และ และ สุปยา เจริญศิ

ริวัฒน, 2009) หรือขอมูล 2 ชุด โดยที่ตัวแปร หรือขอมูล 2 ชุดน้ันจะตองอยูในรูปของขอมูลในมาตราอันตรภาคหรืออัตราสวน 
(Interval or Ratio Scale) ซ่ึงคํานวณไดจากสมการ (5) 
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โดยที่ xyr  เปน คาสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธแบบเพียรสัน 

   ix   เปน ผลรวมของขอมูลที่วัดไดจากตัวแปรตัวที่ 1 (X) 

   iy   เปน ผลรวมของขอมูลที่วัดไดจากตัวแปรตัวที่ 2 (Y) 

   xy   เปน ผลรวมของผลคูณระหวางขอมูลตัวแปรที่ 1 และ 2  

  
2 ix   เปน ผลรวมของกําลังสองของขอมูลที่วัดไดจากตัวแปรตัวที่ 1  

  2
i
y   เปน ผลรวมของกําลังสองของขอมูลที่วัดไดจากตัวแปรตัวที่ 2  

  n   เปน ขนาดของกลุมตัวอยาง 
 
4. วิธีการดําเนินการวิจัย 
 
 4.1 การศึกษาทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวของ 
 สําหรับขั้นตอนน้ีผูวิจัยไดทําการศึกษา รวบรวมวรรณกรรม บทความวิจัยทั้งในและตางประเทศ ทําการศึกษาทฤษฎี
ตาง ๆ จากตํารา เอกสาร ส่ิงพิมพ ตลอดจนการคนหาขอมูลออนไลนสําหรับใชในการวิจัย รวมถึงเทคนิคการทําเหมืองขอมูล
และการเรียนรูของเครื่อง โดยเฉพาะขั้นตอนวิธีการจัดกลุมแบบคาเฉล่ียเค และฟงกชันความเหมือนแบบตาง ๆ 
 
 



 การประชุมวิชาการระดับชาต ิครั้งที่ 8 มหาวิทยาลัยราชภฏันครปฐม   
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4.2 รวบรวมขอมูลและวิเคราะหปญหา 
การวิจัยน้ี ไดทําการรวบรวมขอมูลเกณฑมาตรฐาน (Benchmark) จากเว็ปไซต http://archive.ics.uci.edu/ml/ 

(UCI Machine Learning Repository) สําหรับปญหาการจําแนกประเภทของมูลที่มีจํานวนกลุมและจํานวนคุณลักษณะ
ขอมูลแตกตางกัน สําหรับเปนขอมูลทดสอบประสิทธิภาพประกอบดวย 6 ชุดขอมูล แบงตามจํานวนลักษณะขอมูล 3 แบบดังน้ี 
  4.2.1 ขอมูล หลักสิบ คุณลักษณะ ไดแก ขอมูล Glass (D1) เปนชุดขอมูลสําหรับการจําแนกประเภทแกว       
มี 6 ประเภท ประกอบดวยขอมูลจํานวน 214 ตัวอยาง โดยมี 10 คุณลักษณะ เปนขอมูลตัวเลขจํานวนจริง และขอมูล Wine 
(D2) เปนชุดขอมูลสําหรับการจําแนกประเภทชนิดของไวน มี 3 ประเภท ประกอบดวยขอมูลจํานวน 178 ตัวอยาง โดยมี 13 
คุณลักษณะ เปนขอมูลตัวเลขจํานวนจริง 
  4.2.2 ขอมูล หลักรอย คุณลักษณะ ไดแก ขอมูล Hill-Valley (D3) เปนชุดขอมูลสําหรับการจําแนก
ประเภทหุบเขา มี 2 ประเภทประกอบดวยขอมูลจํานวน 606 ตัวอยาง โดยมี 101 คุณลักษณะ เปนขอมูลตัวเลขจํานวนจริง 
และขอมูล WDBC (D4) เปนชุดขอมูลสําหรับการจําแนกประเภทโรคมะเร็งเตานม มี 2 ประเภทประกอบดวยขอมูลจํานวน 
569 ตัวอยาง โดยมี 32 คุณลักษณะ เปนขอมูลตัวเลขจํานวนจริง 
  4.2.3 ขอมูล หลักพัน คุณลักษณะ ไดแก ขอมูล Colon (D5) ขอมูลมะเร็งลําไส มี 2 ประเภท ประกอบดวย
ขอมูลจํานวน 62 ตัวอยาง โดยมี 2000 คุณลักษณะ เปนขอมูลตัวเลขจํานวนจริง และขอมูล DLBCL (D6) ขอมูลมะเร็งตอม
นํ้าเหลืองกลุมยอยของโรคมะเร็งตอมนํ้าเหลือง มี 2 ประเภท ประกอบดวยขอมูลจํานวน 47 ตัวอยาง แบงเปน Germinal 
Centre B-like จํานวน 24 ตัวอยางและ Activated B-like จํานวน 23 ตัวอยาง โดยมี 4,026 คุณลักษณะ เปนขอมูลตัวเลข
จํานวนจริง 
 

 4.3 ออกแบบระบบ 
 ในการออกแบบการทดลองการศึกษาผลกระทบของฟงกชันความเหมือนตอการจัดกลุมแบบคาเฉล่ียเค น้ันได
ออกแบบความตองการสําหรับการพัฒนาระบบไวดังน้ี 

 4.3.1 ดานฮารดแวร (Hardware) ของเครื่องที่ใชในการพัฒนาฟงกชั่นและการพัฒนาระบบ ประกอบดวย
1) Notebook 1 เครื่อง รุน ASUS 5K4LY 2) Memory: 4 GB 3) Processor: Inter ® Core ™ i3 – 2310M CPU @ 2.10 
GHz 

 4.3.2 ดานซอฟตแวร (Software) ของเครื่องที่ใชในการพัฒนาฟงกชั่น ไดแก 1) ระบบปฏิบัติการ 
Microsoft ® Windows 7 2) โปรแกรม Dev-C++ 5.11 TDM-GCC 4.9.2 
  4.3.3 การออกแบบการพัฒนาระบบ ขั้นตอนการออกแบบการทํางานของระบบ จะแสดงในภาพที่ 3.1 

1) เม่ือทําการวิเคราะหประสิทธิภาพของแตละฟงกชันแลว จะนําฟงกชันความเหมือนที่วัดดวยระยะหาง 
และ ฟงกชันความเหมือนที่วัดดวยความคลายคลึงดวยสหสัมพันธของแตละชนิดที่มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุดมาพัฒนาเปนฟงกชัน
ใหมขึ้นมา โดยฟงกชันที่ดีที่สุดของฟงกชันความเหมือนที่วัดดวยระยะหาง คือ แมนฮัตตัน และฟงกชั่นความเหมือนที่วัดดวย
ความคลายคลึงดวยสหสัมพันธ คือ โคไซน  

2) ทําการปรับปรุงฟงกชันความเหมือนสําหรับการจัดกลุมแบบคาเฉล่ียเค โดยการนําฟงกชันสหสัมพันธ
โคไซน และ ฟงกชั่นระยะหางแมนฮัตตัน  

3) จากน้ันนําวิธีการใหมที่ไดจากการทดลอง ไปทําการทดสอบหาประสิทธิภาพของการทํางาน โดยทํา
การทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพการทํางานเทียบกับฟงกชันความเหมือนที่วัดดวยระยะหาง ไดแก ระยะหางยูคลิเดียน 
และฟงกชันระยะหางแมนฮัตตัน และ ฟงกชันความเหมือนที่วัดดวยความคลายคลึงดวยสหสัมพันธของแตละชนิด ไดแก 
ฟงกชันสหสัมพันธโคไซนและสหสัมพันธเพียรสัน 
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รูปที่ 3.1 แผนผังขั้นตอนการทดสอบประสิทธิภาพของฟงกชันความเหมือนตอการจัดกลุมแบบคาเฉล่ียเค 
 

 4.4 พัฒนาระบบ 
การพัฒนาระบบปนขั้นตอนการเขียนโปรแกรมเพื่อศึกษาผลกระทบของฟงกชันความเหมือนตอการจัดกลุมแบบ

คาเฉล่ียเค  ผูวิจัยไดใชเครื่องมือในการพัฒนาโปรแกรม คือ  Dev-C++ 5.11 TDM-GCC 4.9.2 และใชภาษาซี เปนเครื่องมือที่
ชวยในการพัฒนาชุดคําส่ัง  

 

 4.5 ทดสอบและการประเมินประสิทธิภาพในการทดลอง 
ในการทดสอบผูพัฒนาไดออกเปน 2 ขั้นตอนหลัก คือ Black-Box Testing และ White-Box Testing และ ทําการ

ประเมินประสิทธิภาพดวยความแมนยําในการจําแนก 
 

5. ผลการทดลอง 
 
 5.1 ผลการทดสอบประสิทธิภาพกับขอมูลคุณลักษณะหลักสิบ 

ผลการทดลองจากตารางที ่1 แสดงใหเห็นวาวิธีการ CosMan ใหผลลัพธที่ดีกวาในทุกชุดขอมูล คือ ชุดขอมูล Glass 

ใหประสิทธิภาพในการจัดกลุมที่ 60.60 1.97 ซ่ึงดีกวาวิธีการอ่ืนๆ เม่ือเทียบในชุดขอมูลเดียวกัน สวนชุดขอมูล Wine วิธีการ

ใหมที่นําเสนอ (CosMan) ยังใหประสิทธิภาพที่ดีกวาทุกวิธีที่ทดสอบ คือ ใหตัวเลขประสิทธิภาพที่ 91.85 2.89 ในชุดขอมูล
เดียวกัน และชุดขอมูลของ WDBC ยังยืนยันผลการทดลองวา วิธีการใหมที่นําเสนอใหประสิทธิภาพที่ดีที่สุด คือ 92.72 1.30 
เม่ือเทียบการทดลองกับทุกวิธีในชุดขอมูลเดียวกัน  
 
ตารางที่ 1 การทดสอบประสิทธิภาพกับขอมูลคุณลักษณะหลักสิบ 

ชุด
ขอมูล 

Distance Correlation 
New 

Technique 

Euclidian Manhattan Cosine Pearson CosMan 

Glass 54.95 4.20 55.19 3.22 55.47 2.57 54.97 3.43 60.60 1.97 

Wine 89.21 10.92 95.06 1.89 87.98 2.82 82.92 7.97 91.85 2.89 

WDBC 92.65 0.39 92.06 0.71 78.82 1.43 78.40 1.10 92.72 1.30 

D1 D2 D3 D4 D5 D6 

Distant Functions 

 Euclidian 

 Manhattan 

Correlation Functions 

 Cosine 

 Pearson 

ประเมินประสิทธิภาพการทํางาน 

วิธีปรับปรุงประสิทธิภาพแบบใหม (CosMan) 
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5.2 การทดสอบประสิทธิภาพกับขอมูลคุณลักษณะหลักรอย 
สวนตารางที่ 2 เปนผลการทดลองที่ไดทําการทดสอบประสิทธิภาพกับขอมูลคุณลักษณะหลักรอย คือ ชุดขอมูล Hill-

Valley โดยมี 101 คุณลักษณะ หลังจากการทดลองพบวา ประสิทธิภาพในการทดลองเม่ือเทียบกับวิธีการอ่ืนๆ ที่ทําการ
ทดลองในชุดขอมูลเดียวกัน วิธีการใหมที่นําเสนอ (CosMan) ใหประสิทธิภาพที่นอยกวาฟงกชั่นความเหมือนที่วัดดวยความ
คลายคลึงเชิงสหสัมพันธ แตมากกวาฟงกชันความเหมือนที่วัดดวยการวัดระยะหาง 

 
ตารางที่ 2 การทดสอบประสิทธิภาพกับขอมูลคุณลักษณะหลักรอย 

ชุดขอมูล 
Distance Correlation 

New 
Technique 

Euclidian Manhattan Cosine Pearson CosMan 

Hill-Valley 51.06 0.37 51.25 0.40 56.19 4.18 57.62 4.17 51.92 0.39 

 
5.3 การทดสอบประสิทธิภาพกับขอมูลคุณลักษณะหลักพัน 
ตารางที่ 3 ซ่ึงเปนผลการทดลองที่ไดทําการทดสอบประสิทธิภาพกับขอมูลคุณลักษณะหลักพัน ประกอบดวย ชุด

ขอมูล Colon และ ชุดขอมูล DLBCL  หลังจากการทดลองพบวา ในชุดขอมูล Colon ประสิทธิภาพในการทํางานของฟงกชั่น
ความเหมือนที่วัดดวยความคลายคลึงดวยสหสัมพันธใหประสิทธิภาพที่ดีที่สุด รองลงมาคือ วิธีการใหมที่นําเสนอ สวนฟงกชัน
ความเหมือนที่วัดดวยระยะหางเปนวิธีการที่ใหประสิทธิภาพที่นอยที่สุด สวนการทดลองในชุดขอมูล DLBCL พบวา ฟงกชั่น
ความเหมือนที่วัดดวยความคลายคลึงดวยสหสัมพันธ ใหประสิทธิภาพที่ดีที่สุด (Cosine) และในขณะเดียวกันก็ใหประสิทธิภาพ
ที่แยที่สุด (Pearson) เชนกัน 
 
ตารางที่ 3 การทดสอบประสิทธิภาพกับขอมูลคุณลักษณะหลักพัน 

ชุด
ขอมูล 

Distance Correlation 
New 

Technique 

Euclidian Manhattan Cosine Pearson CosMan 

Colon 64.52 0 64.52 0 79.35 8.46 76.13 8.29 69.35 3.80 

DLBCL 64.25 8.90 61.70 9.78 78.30 7.29 51.06 0 62.55 5.13 

 
6. สรุปผลการทดลอง  
 

งานวิจัยน้ีไดทําการศึกษาหาประสิทธิภาพของฟงกชันความเหมือนแบบตาง ๆ ที่มีผลตอการจัดกลุมแบบคาเฉล่ียเค 
และศึกษาหาวิธีการพัฒนาประสิทธิภาพของการจัดกลุมแบบคาเฉล่ียเค โดยในการทดลองไดทําการแบงฟงกชันความเหมือน
ออกเปน 2 ประเภท ไดแก 1) ฟงกชันความเหมือนที่วัดดวยการวัดระยะหาง ประกอบดวย ฟงกชั่นระยะหางยูคลิเดียน,
ฟงกชันระยะหางแมนฮัตตัน และ 2) ฟงกชั่นความเหมือนที่วัดดวยความคลายคลึงดวยสหสัมพันธ ประกอบดวย ฟงกชัน
สหสัมพันธแบบโคไซน  ฟงกชันสหสัมพันธเพียรสัน กับขอมูลเกณฑมาตรฐาน (Benchmark) จํานวน 6 ชุด ไดแก Glass, 
wine, WDBC, Hill-Valley , Colon และ DLBCL ซ่ึงคัดลอกมาจากเว็บไซตของ UCI Machine Learning Repository 
 จากการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของฟงกชันความเหมือนที่มีผลตอประสิทธิภาพในการจัดกลุมแบบคาเฉล่ีย
เค พบวา ฟงกชันความเหมือนที่วัดดวยการวัดระยะหาง ฟงกชันระยะหางแมนฮตัตัน ใหประสิทธิภาพดีที่สุด และฟงกชั่นความ
เหมือนที่วัดดวยความคลายคลึงดวยสหสัมพันธ ฟงกชันสหสัมพันธแบบโคไซน ใหประสิทธิภาพดีที่สุด ดังน้ัน ฟงกชันใหมจึงได
ถูกพัฒนาขึ้นรวมกันระหวางฟงกชันสหสัมพันธแบบโคไซน และฟงกชันระยะหางแมนฮัตตัน ซ่ึงเม่ือนําไปทดลองเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพในการจัดกลุมแบบคาเฉล่ียเค ผลการทดลองพบวา วิธีการใหมที่นําเสนอใหประสิทธิภาพที่ดีกับขอมูลที่มีจํานวน
คุณลักษณะนอย ๆ คือ หลักสิบ แตเม่ือทําการทดลองกับชุดขอมูลที่มีจํานวนคุณลักษณะมากขึ้น พบวา ประสิทธิภาพของการ
ทํางานจะลดลง 
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