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บทคดัย่อ 
บทความนี	  เป็นงานวิจัยเชิงสํารวจเกี�ยวกับการเลือก

คุณลกัษณะเพื�อเพิ�มประสิทธิภาพของการจาํแนกประเภท
เหมืองขอ้มูล มีวตัถุประสงคเ์พื�อศึกษางานวิจยัที�เกี�ยวขอ้ง
กับการเลือกคุณลกัษะของการจาํแนกประเภทในการทาํ
เหมืองขอ้มูล โดยเลือกศึกษางานวิจยัไม่เกิน 10 ปียอ้นหลงั 
จํานวน 10 ผลงาน แล้วสรุปการนํา เ สนอการ เ ลื อก
คุณลกัษณะของแต่ละงานวิจยั ผลจากการสาํรวจงานวิจยั
ทั	งหมด 10 ผลงาน พบวา่การเลือกคุณลกัษณะซึ�งเป็นส่วน
สําคญัมากในการเตรียมขอ้มูลก่อนทาํการสร้างตวัแบบ
พยากรณ์เหมืองขอ้มลู จะมีการเปรียบเทียบกบัวธีิการที�เป็น
ที�รู้จกั หรือวิธีการก่อนหนา้ที�งานวิจยัอื�นๆไดน้าํเสนอไป
แล้ว ซึ� งเมื�อเปรียบเทียบกับวิธีการก่อนหน้า งานวิจัย
ทั	งหมดนี	ใหเ้กณฑ์การวดัประสิทธิภาพสูงขึ	นทั	งหมด  
คําสําคัญ:  การเลือกคณุลกัษณะ การทาํเหมืองขอ้มูล   
 การลดขนาดของมิติขอ้มูล  
 

Abstract 
This paper is a survey research of features 

selection to optimize the classification of data mining. 

The purpose is to study the research related to the 

selection of the classification of data mining. Selected 

researches of not more than 10 years, 10 papers, then 

summarized the presentation of the selection of 

characteristics of each research. Based on a total of 

10 research findings, it was found that the selection of 

features was a very important part of the data 

preparation before creating the data mining model. 

There will be a comparison with the way it is known. 

Or how previous research has been presented. When 

comparing previous methods All these studies provide 

all the high performance measures. 

Keyword: Feature Selection, Data Mining,  

  Dimensionality Reduction 

 

1. บทนํา 
การทาํเหมืองขอ้มูล [1] [2]  มี 5 ขั�นตอน คือ การทาํ

ความเขา้ใจปัญหา การทาํความเขา้ใจขอ้มูล การเตรียม
ขอ้มูล การสร้างแบบจาํลอง การประเมินและการนาํไปใช ้
ซึ, งขั�นตอนที,ส่งผลต่อประสิทธิภาพของตวัแบบพยากรณ์
เหมืองขอ้มูลมากที,สุดคือ การเลือกคุณลกัษณะ (Feature 

Selection) ซึ� งอยู่ในขั�นตอนการเตรียมขอ้มูลเพื,อช่วยเพิ,ม
ประสิทธิภาพของอลักอริทึมการเรียนรู้ใหเ้พิ,มสูงขึ�น ดว้ย
ก า ร เ อ า คุ ณ ส ม บัติ ที, ไ ม่ เ กี, ย ว ข้อ ง แ ล ะ ซํ� า ซ้อ นอ อ ก 
นอกจากนั�น การคดัเลือกคุณลกัษณะยงัช่วยใหก้ารสร้างตวั
แบบพยากรณ์ทาํได้รวดเร็วยิ,งขึ� น มีงานวิจัยมากมายที,
ปรับปรุงการเลือกคุณลักษณะ ลดขนาดของมิติ แก้ไข
ปัญหาของงานวิจัยก่อนหน้า แต่ด้วยปัจจุบันมีข้อมูล
มากมาย การจะนาํเทคนิควิธีวิจยัก่อนหนา้มาปรับใชก้บัชุด
ขอ้มูลใหม่ๆ อาจไม่สามารถทาํได้ทนัที ผูว้ิจยัจึงตอ้งการ
ศึกษางานวิจยัที,เกี,ยวขอ้งกับการคดัเลือกคุณลกัษณะเพื,อ
เพิ,มประสิทธิภาพการทาํเหมืองขอ้มูล โดยสํารวจงานวิจยั
ไม่เกิน 10 ปียอ้นหลงั จาํนวน 10 ผลงาน  

 



2. ทฤษฎีและวรรณกรรมที�เกี�ยวข้อง 
2.1 การทาํเหมืองขอ้มลู 
ก า ร ทํา เ ห มื อ ง ข้อ มู ล  ( Data Mining)  [1] [2] คื อ 

ขบวนการทํางานสกัดข้อมูล (Extract Data)  ออกจาก
ฐ าน ข้อ มูล ขน าด ใ หญ่  เ พื, อใ ห้ไ ด้ส า รส นเ ท ศ ห รือ
ความสัมพันธ์ของข้อ มูลใหม่ที, เ ราย ังไม่ รู้  โดย เ ป็น
สารสนเทศที,มีเหตุผลและสามารถนาํไปใชไ้ด ้ซึ, งเป็นสิ,ง
สาํคญัที,จะช่วยตดัสินใจในการทาํธุรกิจต่างๆ เหมืองขอ้มลู
เป็นกระบวนการสาํคญัในการทาํ Knowledge Discovery in 
database (KDD) การทาํเหมืองขอ้มูลมี 5 ขั�นตอน คือ การ
ทาํความเขา้ใจปัญหา การทาํความเขา้ใจขอ้มูล การเตรียม
ขอ้มูล การสร้างแบบจาํลอง การประเมิน และการนาํไปใช้
และตรวจสอบผลวา่บรรลุเป้าหมายที,ตั�งไวเ้พียงใด 

 

2.2 เทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจ  
เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ เป็นการเ รียนรู้โดยการ

จําแนก (Classification) [3] ข้อมูลออกเป็นกลุ่ม (Class) 
ต่างๆ โดยใช้แอทริบิวท์ (Attribute) ของข้อมูลในการ
แยกแยะ ตน้ไมต้ดัสินใจที,ไดจ้ากการเรียนรู้ทาํใหท้ราบว่า
แอตทริบิวทใ์ดของขอ้มูลที,เป็นตวักาํหนดการจาํแนก และ
แอตทริบิวท์แต่ละตัวของข้อมูลมีความสําคัญมากน้อย
ต่างกันอย่างไร ผลลัพธ์ของการเรียนรู้ต้นไม้ตัดสินใจ 
ประกอบดว้ย 1) โหนดภายใน (Internal Node) คือ แอทริ
บิวท์ (Attribute) ต่างๆ ของข้อมูล โหนดภายในที, เป็น
จุดเ ริ, มต้นของต้นไม้หรือหนดราก (Root Node) 2) กิ, ง 
(Branch Link) คือ ค่าของแอตทริบิวท์ในโหนดภายในที,
แตกกิ,งนี�ออกมา 3) โหนดใบ (Leaf Node) คือ กลุ่มคลาส 
(Class) ต่างๆ ซึ,งเป็นผลลพัธ์ในการจาํแนกขอ้มูล  

 

2.3 วธีิการเรียนรู้แบบเบย ์Naïve Bayes  
วิธีการเรียนรู้แบบเบย ์[2] เป็นวิธีการเรียนรู้ที,ใช้

หลกัการของความน่าจะเป็น ซึ,งมีพื�นฐานมาจากทฤษฎีของ
เบย ์(Bayes Theorem) เขา้มาช่วยในการเรียนรู้ จุดมุ่งหมาย
เพื,อสร้างโมเดลที,อยู่ในรูปของความน่าจะเป็น ดังนั�น

วิธีการเรียนรู้เบยอ์ยา่งง่าย (Naïve Bayesian Learning) เป็น
วิธีจาํแนกประเภทขอ้มลูที,มีประสิทธิภาพวิธีหนึ,ง โดยที,ใช้
งานได้ดีและง่ายต่อการประมวลผล อัลกอริทึมของการ
เรียนรู้แบบเบยอ์ยา่งง่ายนี� มีการทาํงานที,ไม่ซบัซอ้นเหมือน
วิธีการอื,นๆ ซึ,งหาความน่าจะเป็นสําหรับการแยกประเภท
ขอ้มูลที,มีความรู้ก่อนหน้า (Prior Knowledge) เขียนแทน
ดว้ย P(ai|vj) โดยที, ai คือแอตทริบิวท์ที, i และ vi หมายถึง
ค่าของแอตทริบิวท์ aj ดังนั�น หากต้องการรู้ว่าขอ้มูลชุด
หนึ,งมีการแยกประเภทเป็นคลาสใด จึงมีการคาํนวณหาค่า
ความน่าจะเป็นมากที,สุดที,มีความใกลเ้คียงกบัความน่าจะ
เป็นของทุกคลาส และผลคูณของค่าความน่าจะเป็นของ
คุณลกัษณะของขอ้มลูชุดที,มีความรู้ก่อนหนา้ ดงัสมการที, 1  
V�� = a���	
	���� ∗ ∏ �(	�|��

�
��� )    (1) 

 

2.4 อลักอริทึม k-Nearest Neighbor  
อลักอริทึม k-Nearest Neighbor [3] เป็นขั�นตอนวิธี

เพื,อนบา้นที,ใกลที้,สุด โดยใช้วิธีการหาระยะห่างระหว่าง
คุณสมบติัของแต่ละขอ้มูล ซึ, งเหมาะสําหรับขอ้มูลที,เป็น
ตวัเลข โดยกาํหนดจาํนวนเพื,อนบา้น k แลว้คาํนวนระห่าง 
(Distance) ของขอ้มูลที,ตอ้งการพิจารณากบัชุดขอ้มูลสอน 
จากสมการระยะทางยูค ริ เ ดีย น (Euclidean Distance) 
คาํตอบของขอ้มูลที,ตอ้งการทาํนายคือ กลุ่มที,มีจาํนวนมาก
ที,สุดในกลุ่มของชุดขอ้มูล k ตวัแรก 
 

2.5 การเลือกคุณลกัษณะ (Feature Selection) 
การเลือกคุณลกัษณะเป็นขั	นตอนการสาํคญั [3]  ใน

การเตรียมขอ้มูลก่อนการทาํเหมืองขอ้มูล เป็นเทคนิคการ
ลดขนาดของมิติ ลดจํานวนคุณลักษณะ และคัดเลือก
คุณลกัษณะที�มีความสําคญัต่อการพยากรณ์เหมืองขอ้มูล 
และอาจกล่าวไดว้า่ประสิทธิภาพของการจาํแนกประเภท
เหมืองขอ้มูลขึ	นอยูก่บัคุณลกัษณะ (Feature) ที�นาํมาใช ้ซึ� ง
นอกจากจะช่วยลดระยะเวลาในการสร้างตวัแบบพยากรณ์
ให้เร็วขึ	นแล้ว ยงัช่วยตัดคุณลกัษณะที�ไม่จาํเป็นต่อการ
สร้างตวัแบบพยากรณ์ไดอ้ีกดว้ย 

 



2.6 งานวจิยัที,เกี,ยวขอ้ง 
งานวจิยัของ Ghaemi, M., & Feizi-Derakhshi, M. 

R. (2016). [4] ไดเ้สนอวิธีการเลือกคุณลกัษณะเป็นปัญหา
พื�นที,ว่างในการคน้หาแบบไม่ต่อเนื,อง โดยใชอ้ลักอริทึม
ก า ร เ พิ, ม ป ร ะ สิ ท ธิ ภ า พ ก า ร ป่ า  ( Forest Optimization 
Algorithm - FSFOA) เปรียบเ ทียบกับวิธีการอื,น ๆ คือ 
HGAFS, PSO และ SVM-FuzCoc ผลการทดลองแสดงให้
เห็นว่า FSFOA สามารถปรับปรุงความถูกต้องในการ
จาํแนกประเภทของตวัจาํแนกประเภทได ้8 ชุดขอ้มูลจาก
ทั�งหมด 11 ชุดขอ้มูล 
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หมวดหมู่แบบกึ,งกาํกบัดูแลใหมี้ประสิทธิภาพแตกต่างกัน
ในแต่ละชุดขอ้มูล โดยเปรียบเทียบวิธีการ 9 วิธี (KSR-
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(PSO) เพื,อวเิคราะหค์วามเชื,อมั,นดา้นรูปแบบ การวิเคราะห์
ความเชื,อมั,นเชิงคุณภาพจะดาํเนินการสองขั�นตอน คือ การ
แยกและการจาํแนกความเชื,อมั,นในชุดขอ้มูลที,มีการตดับาง
คุณลกัษณะออกแลว้ ใช้ข ั�นตอนวิธีการเรียนรู้ 3 ประเภท
การเรียนรู้ คือ Maximum Entropy (ME), Randomly Field 
แบบมีเงื,อนไข (CRF) และ Support Vector Machine (SVM) 
การทดลองการแยกแยะคาํกวา้งยาวและการวิเคราะห์ความ
เชื,อมั,นในสองประเภทโดเมน ผลการทดลองงานวิจยันี�มี
ประสิทธิภาพดีขึ�นกวา่วธีิการอื,น 

Uysal, A. K. (2016). [11] เสนอการปรับปรุงการ
เลือกคุณลกัษณะหรือ An improved global feature selection 
scheme (IGFSS) ซึ, ง เ ป็ นขั� น ตอ นสุด ท้า ยในกา ร เ ลือก
คุณลกัษณะร่วมกนั เพื,อแกไ้ขชุดขอ้มูลคุณลกัษณะที,เป็น
ตวัแทนมากขึ�น วธีิการคดัเลือกคุณลกัษณะจะใชใ้น IGFSS 
เพื,อกําหนดลักษณะตามความสามารถในการจําแนก



แยกแยะในชั�นเรียน และป้ายกาํกับ  ) label features  (จะ ใช้
ในขณะที,สร้างชุดคุณลกัษณะ ผลการทดสอบ วิธี IGFSS 
ช่วยปรับปรุงประสิทธิภาพของการจดัหมวดหมู่ดีขึ�น โดย
วดัจากคา่ประสิทธิภาพ 2 คา่คือ Micro-F1 และ Macro-F1 

Pinheiro, R. H., Cavalcanti, G. D., Correa, R. F., & 
Ren, T. I. (2012). [12] เสนอวิธีการกรองสาํหรับการเลือก
คุณลักษณะหรือ A filtering method for feature selection 
called )ALOFT(  วิธีการนี�มุ่งเนน้ไปที,ลกัษณะเฉพาะของ
โดเมนแบ่งประเภทของขอ้ความ เปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของวิธีการ ALOFT กับวิธีการอื,น แล้วทดสอบโดยใช้

ขอ้มูล 3 ชุด (Reuters-21578, 20 Newsgroup และWebKB) 
ใช้การจาํแนกประเภท 2 วิธีคือ k-Nearest Neighbor และ
Naïve Bayes ผลทดลอง ALOFT ได้ผลลพัธ์ที,เท่ากันหรือ
ดีกวา่วธีิการอื,น 

 

3. วิธีดาํเนินงาน 
บทความนี� เป็นงานวิจยัเชิงสํารวจ โดยศึกษาเกี,ยวกับ

การเลือกคุณลกัษณะที,ดีที,สุด และมีความสําคญัมากที,สุด
ในการสร้างตวัแบบพยากรณ์ โดยสาํรวจและศึกษางานวิจยั
จาํนวน 10 ผลงาน 

 

4. ผลการดาํเนินงาน  
ตารางที� 1 เปรียบเทียบงานวจิยัที,เกี,ยวขอ้งกบัการเลือกคุณลกัษณะในขั�นตอนของการเตรียมขอ้มูล   

Authors Pre-processing Classifiers Output 

Ghaemi, M., & 

Feizi-Derakhshi, 

M. R. (2016). [4] 

- 8 Method comparisons. 

(SFSSBS-SFFS, NSM, SVM-

FuzCoc, HGAFS, FS-NEIR, 

UFSACO, PSO, Feature Selection 

using Forest Optimization 

Algorithm (FSFOA)) 

Three classifiers, 

KNN (K=1, 

K=3, K=5) C4.5, 

SVM  

FSFOA can improve the 

classification accuracy of 

classifiers is the best. 

Gao, W., Hu, L., 

Zhang, P., & 

Wang, F. (2018). 

[5] 

- MR-MNCI, our method is 

compared with four state-of-the-art 

feature selection methods (IWFS, 

MRI, JMIM and DRGS) and three 

competing methods (MIFS, MIM 

and mRMR). 

Two classifiers, 

SVM and Naïve 

Bayes  

The MR-MNCI method 

outperforms the seven other 

methods in terms of three metrics: 

average classification accuracy, 

highest average accuracy. 

Zhang, P., Gao, 

W., & Liu, G. 

(2018). [6] 

WRFS is compared to the six other 

representative 

methods , JMI, MIFS, mRMR, 

IWFS, MRI and JMIM  

Two classifiers 

k-Nearest-

Neighbors 

(3NN) and SVM 

The experimental results show 

that WRFS outperforms (13/18 

datasets) the other methods. 

WRFS can effectively identify the 

relevant features while 

eliminating the redundant and 

irrelevant features. 

 

 



ตารางที� 1 เปรียบเทียบงานวจิยัที,เกี,ยวขอ้งกบัการเลือกคุณลกัษณะในขั�นตอนของการเตรียมขอ้มูล (ต่อ) 
Authors Pre-processing Classifiers 

/Models 

Output 

Kamyab, S., & 

Eftekhari, M. 

(2016). [7] 

- compared Multimodal 

Optimization (MO) methods with 

Binary GA (BGA) and binary PSO 

(BPSO)  

- 6 additional 

classifiers 

including SVM, 

PART, jRip, 

BFTree, Bayes 

Net and J48 

MO methods, their results can 

significantly be improved. 

Jalilvand, A., & 

Salim, N. (2017). 

[8] 

- two filter feature selection 

algorithms (i.e., IG and CHI2) - 

Feature unionization (FU) 

3 classification 

algorithms SVM, 

Naive Bayes and 

KNN(3NN) 

The experimental results 

confirmed the efficiency of the 

Feature unionization (FU) 

approach. 

Gu, N., Wang, 

D., Fan, M., & 

Meng, D. (2014). 

[9] 

Kernel-based Sparse 

Regularized Least-Squared 

Classification (KSR-LSC) algorithm 

for semi-supervised classification is 

effective and compared with 9 

methods (KSR-LSC, S-RLSC, S-

RLSC-un, SRC, SRC-un, 1-NN, 

GRF, LapRLSC, LNP) 

KSR-LSC 

method for 

semi-supervised 

classification 

Classification accuracy of KSR-

LSC algorithm is the highest on 

all test sets 

Akhtar, M. S., 

Gupta, D., Ekbal, 

A., & 

Bhattacharyya, 

P. (2017). [10] 

Aspect based sentiment analysis is 

performed in two steps, viz. aspect 

term extraction and sentiment 

classification. 

Three classifiers, 

namely 

Maximum 

Entropy (ME), 

Conditional 

Random Field 

(CRF) and SVM 

A PSO based ensemble technique 

can improve the classification 

accuracy. 

Uysal, A. K. 

(2016). [11] 

Compared an  improved global 

feature selection scheme (IGFSS), 

IG, IG+IGFSS, GI, GI+IGFSS, 

DFS, DFS+IGFSS) 

Two different 

classifiers Naïve 

bayes and SVM 

DFS+IGFSS can improve the 

classification accuracy of 

classifiers is the best. 

Pinheiro, R. H., 

Cavalcanti, G. 

D., Correa, R. F., 

& Ren, T. I. 

(2012). [12] 

a filtering method for feature 

selection called ALOFT (At Least 

One FeaTure) 

Two different 

classifiers k-

Nearest 

Neighbor (KNN) 

and Naïve Bayes  

For all the datasets, the best or 

near-best results of ALOFT are 

generated using CHI as FEF 



5. สรุป  
จากการสํารวจงานวิจัย ที� เ กี� ยวข้องกับการเลือก

คุณลกัษณะซึ�งเป็นกระบวนการสาํคญั ในการเตรียมขอ้มลู
ก่อนทาํการสร้างตวัแบบพยากรณ์เหมืองขอ้มูล ทาํให้ช่วย
ลดขนาดมิติของขอ้มูล ส่งผลต่อการคดัเลือกคุณลกัษณะที�
มีความสาํคญัต่อการพยากรณ์ ลดระยะเวลาในการพยากรณ์ 
และทําให้ได้ต ัวแบบพยากรณ์มีประสิทธิภาพสูงยิ�งขึ	น 
งานวิจัยครั	 งต่อไป ผู ้วิจัยจะได้นําขั	 นตอนการเ ลือก
คุณลกัษณะที�ใหค้่าประสิทธิภาพสูงในการสาํรวจงานวิจยั
ครั	 งนี	  มาวิเคราะห์กบัขอ้มูลจริง เพื�อวเิคราะห์ประสิทธิภาพ
และเปรียบเทียบกบัขั	นตอนวธีิอื�นตอ่ไป 
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