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บทคัดยอ
งานวิจัยครั้งนี้มีจุดประสงคเพื่อศึกษาวิธีการระบุตำแหนงของอุปกรณไรสายภายในบริเวณอาคาร โดยใช

อลักอรธิมึการทำเหมอืงขอมลู ไดแก ตนไมการตดัสนิใจ (Decision Tree) นาอฟีเบส (Naive Bayes) โครงขายประสาท
เทยีม (Artificial Neural Network) และเค-มนี (K-Means) โดยอาศยัความแรงของสญัญาณคลืน่วทิยจุาก 2 ตวัสงสญัญาณ
ในการระบตุำแหนงของอปุกรณรบัสญัญาณทีอ่ยภูายในอาคาร เพือ่เปรยีบเทยีบหาอลักอรธิมึทีม่ปีระสทิธภิาพเหมาะแก
การนำไปพัฒนาตอยอดในการพัฒนาซอฟตแวรระบุตำแหนงภายในอาคาร โดยในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
เราคำนงึถงึความถกูตองของการจำแนกตำแหนงจากขอมลูความแรงสญัญาณของอปุกรณไรสายทีว่ดัได ความเทีย่งตรง
ของระยะทางที่จำแนกได ความซับซอนของการสรางแบบจำลองเพื่อการจำแนกตำแหนง และผลกระทบของจำนวน
ขอมลูทีใ่ชในการเรยีนรตูอผลลพัธของการจำแนกตำแหนง ผลทีไ่ด คอือลักอรธิมึตนไมการตดัสนิใจ และนาอฟีเบสที่
มีความถูกตอง ความเที่ยงตรง และมีความเร็วเปนที่ยอมรับได เหมาะที่จะนำไปพัฒนาเพื่อสรางซอฟตแวรการระบุ
ตำแหนงตอไป

Abstract
This research aims to study wireless device indoor positioning methods by using machine learning algorithms,

i.e; Decision Tree, Naive Bayes, Artificial Neural Networks, and K-Means by exploiting signal strength from 2 access
points. The performance comparison is done in terms of accuracy of classification of positions, precision of distance
classified, complexity of distinguish modeling, and effects of classification of positions on results from quantity of
learning data in order to find the suitable algorithm. The result of this study can suggest that the Decision Tree algorithm
and the Naive Bayes algorithm are suitable for future indoor-positioning software development.

คำสำคญั: การระบตุำแหนงภายในอาคาร การทำเหมอืงขอมลู การเรยีนรขูองเครือ่ง
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1. บทนำ
การระบตุำแหนงมสีวนสำคญักบัการอำนวยความ

สะดวกในการใชชวีติในยคุใหม ปจจบุนัการระบตุำแหนง
ทีบ่รเิวณกลางแจงสามารถทำได และมเีครือ่งมอืเปนทีย่อมรบั
เชน ระบบจพีเีอส (GPS: Global Positioning System) ซึง่
นำไปสูประโยชนหลากหลายดวยกัน เชน การนำทางใน
การเดินทางไปในที่ใหม การระบุตำแหนงเพื่องายตอการ
อางอิง รวมไปถึงความสามารถในการบริการเชิงพื้นที่
(Local Based Services) ที่จะเปนประโยชนและอำนวย
ความสะดวกสบายมาสกูารใชชวีติมากขึน้ Liu และคณะ(1)
ไดกลาววา ปจจุบันการระบุตำแหนงในบริเวณภายใน
อาคารยงัทำไดไมดถีงึจนเปนทีย่อมรบั ในเรือ่งความเทีย่ง
ตรงและความงาย เปนเพราะภายในอาคารเกดิการสะทอน
สอดแทรก และเบีย่งเบนของคลืน่สญัญาณ อนัเนือ่งมาจาก
สภาพแวดลอมภายในอาคาร ซึ่งเครื่องมือระบุตำแหนง
อยางจีพีเอส ไมสามารถใชบริเวณภายในอาคารไดเพราะ
คลืน่สญัญาณระหวางเครือ่งรบัจพีเีอสและดาวเทยีมถกูขดั
ขวางโดยกำแพงของอาคาร จึงมีความคิดที่จะหาวิธีระบุ
ตำแหนงภายในอาคารขึน้มาหลากหลายวธิ ีโดยอางองิจาก
งานวจิยั (1-3) สามารถสรปุเปนกลมุได ดงันี้

ไตรแองกลูาชัน่(Triangulation) เปนวธิทีีม่กัจะตอง
ใชภาคสงอยางนอยสามแหลงในการระบุตำแหนง ซึ่งทั้ง
สามเสาอากาศนี้จะมีการปลอยสัญญาณคลื่นวิทยุออกไป
แลวสามารถคำนวณหาตำแหนงของอุปกรณไรสายจาก
ความแรงสัญญาณที่รับไดที่จุดที่อุปกรณนั้นตั้งอยู และ
สามารถตดิตัง้เครือ่งมอืพเิศษเพือ่หามมุของวตัถเุพือ่ใชชวย
ในการระบตุำแหนงโดยอางองิมมุและระยะทางกบัเสาสง
เพือ่การระบตุำแหนงทีม่คีวามแมนยำยิง่ขึน้ แตขอเสยีของ
วธินีีค้อืมคีาใชจายสงู และขอบเขตของระบตุำแหนงขึน้อยู
กบักำลงัในการสงของเสาสงสญัญาณ

การใชฮารดแวรเฉพาะ เปนวิธีที่สรางเครื่องมือ
เฉพาะมาเพื่อระบุตำแหนงในบริเวณพื้นที่เฉพาะ ซึ่ง
ฮารดแวรจะถูกปรับแตงเพื่อใหเหมาะสมกับการระบุ
ตำแหนงบรเิวณนัน้ โดยที ่ Mautz (4) ไดยกตวัอยาง เชน
จีพีเอสเทียม (Pseudo GPS) เลเซอรแทรคเกอร (Laser
Tracker) เลเซอรอินฟราเรดความแมนยำสูง (Resection
Infrared Laser) ซึง่มคีวามแมนยำสงูแตกม็คีาใชจายสงูเชนกนั

การใชความแรงสญัญาณ (Signal Strength) หลกัการคลาย
ไตรแองกูลาชั่นที่เปนการหาระยะทางโดยใชการลดทอน
ของความแรงสัญญาณ หรือจะใชเปรียบเทียบความแรง
สัญญาณกับตำแหนงอางอิงเพื่อบอกตำแหนงซึ่งวิธีนี้มัก
จะเนนที่อัลกอริธึมในการระบุตำแหนง การใชความแรง
สัญญาณจึงเปนวิธีที่มีคาใชจายต่ำกวาสองวิธีที่กลาวถึง
กอนหนานี้

บทความนีจ้ะอางถงึการระบตุำแหนงโดยใชความ
แรงสญัญาณ โดยจะใชวธิฟีงเกอรพริน๊ติง้ (Finger Printing)
ทีด่ดัแปลงจากการทดลองของ Mok และ Retscher (3) โดย
สรางแผนที่ความแรงสัญญาณ (Radio Map) แลวใช
อลักอรธิมึการทำเหมอืงขอมลูระบตุำแหนงจากสญัญาณที่
รบัได โดยคำนวณจากขอมลูสญัญาณทีอ่ยใูนแผนทีค่วาม
แรงสญัญาณนัน้ โดยจะเปรยีบเทยีบกนัในแงตางๆ ระหวาง
4 อลักอรธิมึ คอื อลักอรธิมึทีใ่ชในการจำแนก (Classification)
ไดแก ตนไมการตัดสินใจ (Decision Tree) นาอีฟเบส
(Naive Bayes) โครงขายประสาทเทยีม (Artificial Neural
Network) และอลักอรธิมึทีใ่ชในการแบงกลมุ (Clustering)
คือ เค-มีน (K-Means) ซึ่งทั้งสองแตกตางกันตรงที่การ
จำแนกเปนการเรยีนรแูบบมผีสูอน (Supervised Learning)
แตการแบงกลมุเปนการเรยีนรแูบบไมมผีสูอน (Unsuper-
vised Learning) โดยจะแตกตางกันดวยขั้นตอนของการ
เรียนรู (5) แตในงานนี้จะใชเค-มีนในการจำแนกซึ่งเปน
การเรยีกวาการจำแนกโดยอาศยัการแบงกลมุ (Classification
Based Clustering) เมื่อเปรียบเทียบจึงขอใชคำวาจำแนก
แทนทัง้หมดเพือ่ใชในการระบพุืน้ที ่ซึง่ทัง้ 4 อลักอรธิมึนี้
เปนทีน่ยิมในการใชระบตุำแหนง (2) โดยไดเปรยีบเทยีบ
อัลกอริธึมเพื่อระบุตำแหนงในหัวขอของความถูกตอง
ความเทีย่งตรง ความซบัซอน และความยดืหยนุ งานวจิยั
นี้จึงตองการจะเปรียบเทียบถึงขอดีหรือขอเสียในหัวขอ
ตางๆ เพือ่ใชในการอางองิและพฒันาในงานอืน่ตอไป

2. วธิกีารวจิยั
ในการทดลองไดทำการทดลองภายในหองซึ่งมี

ความกวาง 6 เมตรและยาว 12 เมตร เพดานสงู 2.8 เมตร
โดยในการทดสอบนี้ไดวางเสาสงสัญญาณไวชิดผนังเพื่อ
จะไดคำนวณดานเดียวของสัญญาณที่แผออกจะทำใหลด
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ปญหาตำแหนงอางอิงมีความแรงสัญญาณเหมือนกันได
โดยวางเสาสงสญัญาณชดิกำแพงทีร่ะยะทางเมตรที ่1 และ
เมตรที่ 11 ตามลำดับ จากนั้นทำการเก็บขอมูลความแรง
สัญญาณที่จุดตางๆ ภายในบริเวณ 3 x 10 ตารางเมตร
ระหวางระยะทางจากเสาทั้งสอง 10 เมตร ดังรูปที่ 1 ได
ตวัอยางขอมลูทัง้หมด 3,000 ตวัอยาง

โดยทำซ้ำ 10 ครัง้ ทำใหไดขอมลู 10 ชดุ ชดุละ 300
ตวัอยางขอมลู โดยจะใชวธิกีารทำ10-โฟลดครอสวาลเิดชัน่
(10-fold cross-validation) ในการทดสอบประสทิธภิาพการ
จำแนกแตละชดุขอมลู ซึง่จะเปนขอมลูความแรงสญัญาณ
ทีร่บัไดในแตละจดุอางองิจากทัง้สองเสาสง โดยเมือ่ตรวจ
ดูคุณลักษณะของขอมูลแตละชุดจะมีลักษณะคลายกัน
ดงัตารางที ่1 แตจะตางกนัทีค่าเฉลีย่ (Mean) และสวนเบีย่ง
เบนมาตรฐาน (Standard Deviation) สวนตารางที ่ 2 เปน
ตวัอยางบางสวนของขอมลูทีใ่ช โดย RSS1, RSS2 คอื ความ
แรงสญัญาณจากเสาสงที ่ 1 และเสาสงที ่ 2 (หนวย dBm)
ID คอืตำแหนงของจดุอางองิทีใ่ชวดัสญัญาณ

เมื่อไดขอมูลที่จะใชในการเรียนรูของอัลกอริธึม
แลว Witten และคณะ (5) ไดแนะนำวา กอนจะนำขอมลู

ไปสอนอลักอรธิมึควรจะตองผานการเตรยีมขอมลูกอน ใน
การทดลองนีเ้ตรยีมขอมลูโดย ตรวจรปูแบบของขอมลูวา
เปนตัวเลขทั้งหมด หรือไม และตัดขอมูลที่มีคาผิดปกติ
(Outliers) ทีม่ากกวาหรอืนอยกวาขอมลูปกต ิ2 เทาขึน้ไป
และตัดขอมูลที่ไมสมบูรณออก จากนั้นนำไปประมวล
ผลดวยอลักอรธิมึแตละตวัทีม่กีารกำหนดคณุลกัษณะดงันี้

รปูที ่1 แสดงแผงผงัสถานทีท่ดลองและตำแหนงของจดุสงสญัญาณและจดุอางองิสญัญาณ

ตารางที ่1 แสดงคณุลกัษณะของกลมุขอมลูทีใ่ชในการทดสอบ

                        ประเภท คณุลกัษณะของขอมลู
จำนวนของคณุลกัษณะทีเ่ปนอนิพตุ 2 คณุลกัษณะ (2 เสาสญัญาณ)
คาสงูสดุของสญัญาณ -46 dBm
คาต่ำสดุของสญัญาณ -59 dBm
จำนวนของคลาสตำแหนงอางองิ 30 คลาส (ตำแหนงอางองิ)
จำนวนขอมลู 300 (10 ตวัอยางตอหนึง่ตำแหนงอางองิ)

ตารางที ่2 แสดงตวัอยางลกัษณะขอมลูทีใ่ชในการทดสอบ

RSS1 RSS2 ID
-48 -59 1
-49 -58 2
-51 -58 3
-52 -57 4
-54 -56 5
-56 -54 6
-57 -52 7
-58 -51 8
-58 -49 9
-59 -48 10
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ตนไมการตดัสนิใจ (6) อาศยัหลกัการของเอนโทรป
(Entropy) ในการจำแนกขอมลูซึง่ในการทดลองใชตนไม
การตดัสนิใจแบบไอดทีร ี (ID3) ไมไดมกีำหนดคาในการ
ปรบัแตง (Configuration) แตตองผานการเตรยีมขอมลูมา
กอน โดยนำขอมลูทีไ่มสมบรูณออกจงึจะนำมาสรางตนไม
การตดัสนิใจได

นาอฟีเบส (7) ใชหลกัการทางดานความนาจะเปน
จำแนกขอมลูโดยไมไดมกีำหนดคาในการปรบัแตง แตตอง
ผานการเตรียมขอมูลมากอนเชนเดียวกัน

โครงขายประสาทเทียม (8) เปนแบบมัลติเล
เยอรเพอรเซปตรอน (Multi-layer Perceptron) ทีม่ชีัน้ซอน
(Hidden Layer) ตามที่ (5) แนะนำซึ่งเทากับจำนวนของ
คณุสมบตัิ (Attribute) ทีใ่ชในการคำนวณในทีน่ีค้อืจำนวน
ของเสาสงคือสอง คูณดวยจำนวนของคลาส (Class) คือ
สามสิบจุดอางทั้งหมดอิงสวนดวยสองตัวสงสัญญาณที่มี
อตัราการเรยีนร ู(Learning Rate) เทากบั 0.3 และมโีมเมน
ตัม้ (Momentum) เทากบั 0.2 ทีม่รีอบการเรยีนร ู500 รอบ

เค-มนี (9) มจีำนวนของกลมุทีจ่ะแบงกลมุ (Number
of Cluster) เทากบั 30 และมจีำนวนซดี (Seed) เทากบั 30 มี
รอบการทำงานเทากบั 500 รอบ

อัลกอริทึมทั้งหมดถูกดำเนินการโดยใชเครื่องมือ
วเิคราะหขอมลู ซึง่ซอฟตแวรทีใ่ชในการทดลองคอื เวกา
(WEKA : Waikato Environment for Knowledge Analysis)

ซึง่เปนซอฟตแวรทางดานการทำเหมอืงขอมลูทีเ่ปนทีน่ยิม
และมมีาตรฐานสามารถอางองิไดในงานวจิยั (5)

ในการทดสอบความสามารถในการจำแนกวธิหีนึง่
ทีเ่ปนทีน่ยิมใชคอืเทคนคิ เค-โฟลดครอสวาลเิดชัน่ (k-fold
cross-validation) หรอืเรยีกวาครอสวาลเิดชัน่ เปนวธิกีารวดั
ประสิทธิภาพในการจำแนกขอมูลของแบบจำลอง (10)
โดยพืน้ฐานของเทคนคินีค้อืการสมุตวัอยาง (re-sampling)
โดยเริม่จากแบงชดุขอมลูออกเปนสวนๆหรอืเรยีกวาโฟลด
(fold) และนำบางสวนจากชดุขอมลูนัน้มาทดสอบผลลพัธ
จากการทำนายขอมลูทดสอบของแบบจำลอง กรณกีารเลอืก
สมุขอมลูแบบความเทีย่งตรง k กลมุ เราจะแบงขอมลูออก
เปน k ชดุเทาๆกนั และทำการคำนวณคาความถกูตองจาก
การจำแนก k รอบ ในการทดลองนีใ้ช k เทากบั 10 ซึง่เปน
จำนวนทีเ่ปนทีน่ยิมใชหรอืเรยีกวา 10-โฟลดครอสวาลเิดชัน่
(10-fold cross-validation) โดยแตละรอบจะมกีารสรางแบบ
จำลองการจำแนกประเภทหนึ่งตัว จากขอมูลเรียนรู
k-1 ชดุ และใชขอมลูทดสอบ 1 ชดุ (ชดุทีไ่มไดนำมาเรยีน
ร)ู จากรปูที ่2 ในการทำงานรอบแรก ขอมลูในชดุที ่1 จะใช
เปนขอมลูทดสอบ สวนขอมลูในชดุที่ 2 ถงึ 10 จะนำมาใช
เปนชดุขอมลูสำหรบัการเรยีนร ูซึง่จะไดแบบจำลองจำแนก
ประเภท 1 ตวั ตอมารอบทีส่อง กจ็ะใชขอมลูในชดุที ่2 เปน
ขอมลูทดสอบ สวนขอมลูในชดุที่ 1 และ 3 ถงึ 10 จะนำมา
ใชเปนชดุขอมลูสำหรบัการเรยีนร ูซึง่จะไดแบบจำลองการ

รปูที ่2 แสดงขัน้ตอนการแบงขอมลูของ10-โฟลดครอสวาลเิดชัน่



   ☺  

จำแนกประเภทอกี 1 ตวั จะมกีารทำงานลกัษณะนีไ้ปเรือ่ยๆ
จนถึงรอบที่สิบ จะใชขอมูลในชุดที่ 10 เปนชุดขอมูล
ทดสอบ สวนขอมลูในชดุที ่1 ถงึ 9 จะนำมาใชเปนชดุขอมลู
สำหรบัการเรยีนร ูและจะไดแบบจำลองจำแนกประเภทอกี
1 ตวั หลงัจากนัน้ทำการเฉลีย่ความถกูตองกจ็ะไดคาความ
ถกูตองหลงัทดสอบดวยวธิคีรอสวาลเิดชัน่

จากนั้นจะนำผลการจำแนกหลังทดสอบดวย
ครอสวาลเิดชัน่ไปทดสอบคณุสมบตัติางๆ เพือ่ใชในการวดั
ประสิทธิภาพของอัลกอริธึมทางดานการทำเหมืองขอมูล
ไดแก ความถกูตอง ความเทีย่งตรง ความซบัซอน และความ
ยืดหยุน ซึ่งมีรายละเอียดดังนี้

2.1) ความถกูตอง (Accuracy) จะวดัจากผลจากการ
จำแนกกบัคาจรงิวามคีาเหมอืนกนัหรอืไม จำนวนทีจ่ำแนก
ถกูจะถอืเปนความถกูตอง โดยจะทำการสอนอลักอรธิมึจาก
ขอมูลที่ใชสอน หลังจากนั้นจะนำไปทดสอบการจำแนก
กบัขอมลูความแรงสญัญาณทีเ่กบ็มาอกีสบิชดุ

2.2) ความเทีย่งตรง (Precision) คำนวณไดจากคาที่
จำแนกเปรยีบเทยีบกบัคาจรงิ โดยวดัระยะจากคาทีจ่ำแนก

ไปถงึคาจรงิโดยใชระยะทางยคูลดิ (Euclidean Distance)
แลวคำนวณคาเบีย่งเบนมาตรฐาน (Standard Deviation) ถา
คาเบีย่งเบนมาตรฐานมคีานอย จะแสดงถงึความเทีย่งตรงสงู

2.3) ความซบัซอน (Complexity) จะอาศยัคาเวลาการ
คำนวณ (Computing Time) โดยอางองิกบัคอมพวิเตอรที่
ทดสอบที่มีหนวยประมวลกลาง (CPU: Intel® CoreTM

i7-2635QM 2.GHz) และมหีนวยความจำ (RAM: 8 GB)
สำหรบัอางองิถงึเวลาในทีแ่ตละอลักอรธิมึใชในการเรยีนรู
2.4) ความยืดหยุน (Scalability) คือ ความสามารถระบุ
ตำแหนงไดถกูตองเมือ่พารามเิตอรของขอมลูเปลีย่นไป ซึง่
ในการศึกษานี้จะทำการลดจำนวนตัวอยางขอมูลที่ใชใน
การเรยีนร ูอลักอรธิมึทีย่งัมคีวามถกูตองมากทีส่ดุจะถอืวามี
ความยดืหยนุมากทีส่ดุ โดยทำการสมุลดตวัอยางคาสญัญาณ
จาก 10 ตวัอยางตอจดุอางองิ เปน 9, 7, 5, 3 และ 1 ตวัอยาง
ตอจดุตามลำดบั

จากขัน้ตอนดงักลาวทัง้หมดสามารถสรปุเปนแผน
ภาพดงัรปูที ่3

รปูที ่3 แสดงขัน้ตอนการทดสอบเพือ่เปรยีบเทยีบประสทิธภิาพอลักอรธิมึ



  ☺  

3. ผลการวจิยัและอภปิราย
จากการทดสอบทัง้หมด 4 การทดสอบ โดยในการ

นำเสนอผลจะขอใชอักษรยอดังตอไปนี้เพื่อความสะดวก
ผลของตนไมการตดัสนิใจ เขยีนแทนดวย “DT” นาอฟีเบส
จะเขียนแทนดวย “BY” โครงขายประสาทเทียมจะเขียน
แทนดวย “NN” และ เค-มนีเขยีนแทนดวย “KM” และได
ผลการทดสอบดงันี้

จากรปูที ่4  ผลของการเปรยีบเทยีบความถกูตองใน
การจำแนกตำแหนง ในการทดลองนี้จะบอกถึงความ
สามารถที่จะจำแนกวาอุปกรณไรสายนี้มาจากตำแหนง
อางองิใด ซึง่จากรปูที ่4  จะเหน็ไดวาประสทิธภิาพในการ
จำแนกของอัลกอริธึมทั้งหมดมีคาใกลเคียงกัน แตมีขอ
สงัเกตคอื แทบทกุขอมลูในการทดลองนี ้NN จะมคีาความ
ถูกตองของการจำแนกนอยที่สุดตางจากแบบจำลองอื่น
อยางสามารถสงัเกตได

รปูที ่ 4 แสดงเปอรเซน็ตความถกูตองในการการจำแนกพืน้ทีข่องอลักอรธิมึทีใ่ชในการทดสอบ

การทดสอบความเที่ยงตรง ประเมินจากคาเบี่ยง
เบนมาตรฐานที่มีคานอยที่สุด ซึ่งคำนวณจากความเบี่ยง
เบนของระยะทางยูคลิดจากตำแหนงที่จำแนกเทียบ
ตำแหนงอางองิ จากตารางที ่ 3 จะสงัเกตไดวา KM แมวา
จะสามารถบอกจดุทีจ่ำแนกไดอยางถกูตองจำนวนมาก แต
เมื่อถึงกรณีที่จำแนกผิด ระยะทางที่จำแนกผิดของ KM
กลบัมคีาสงูกวาของ DT และ BY ดงันัน้จากนยิามทีใ่หไว
ในของความเทีย่งตรง KM จงึมคีวามเทีย่งตรงนอยทีส่ดุ

การทดสอบความความซับซอน ในการทดลองนี้
จะวดัความเรว็ในการสรางแบบจำลองของแตละอลักอรธิมึ
จากขอมลูเดยีวกนัและเครือ่งคอมพวิเตอรเดยีวกนั

จากตารางที่ 4 แสดงใหเห็นถึงความซับซอนทาง
การคำนวณของ NN ทีใ่ชระยะเวลามากกวาอลักอรธิมึอืน่
อยางเหน็ไดชดั แมกระทัง้ KM ทีก่ำหนดรอบของการเรยีน
รไูว 500 รอบ เหมอืนกบั NN แตกลบัใชระยะเวลานอยกวา
หลายเทาตวั อนัเนือ่งมาจากการหาคำตอบทีด่ทีีส่ดุไดแลวจงึ
หยดุการทำงานเรว็กวา NN แตอยางไรกต็าม DT กลบัเปน

อลักอรธิมึทีใ่ชเวลานอยทีส่ดุในการทดสอบนี ้เปนเหตมุา
จากกลไกลในการคำนวณของตนไมการตัดสินใจ
จะพิจารณาถึงจำนวนคุณลักษณะของขอมูล ถามีจำนวน
นอยจะทำใหคำนวณไดเร็วกวาจำนวนมาก ซึ่งในการ
ทดลองนี้มีแคสองคุณลักษณะคือขอมูลจากสองเสาสง
ทำใหมคีวามเรว็สงูกวาการคำนวณแบบอืน่ๆ

การทดสอบความยดืหยนุของอลักอรธิมึตอจำนวน
ขอมลู การทดสอบนีจ้ะเปลีย่นจำนวนของขอมลูตวัอยางที่
ใชสอน ซึง่จากการทดสอบทีผ่านมาจะใช 10 ตวัอยางตอ
หนึง่ตำแหนงอางองิจะลดเปน 9, 7, 5, 3 และนอยทีส่ดุคอื
1 ตามลำดบั ซึง่จะวดัผลกระทบทีเ่กดิขึน้จากคาความถกูตอง
ซึ่งผลที่ไดดังรูปที่ 5 จะเห็นไดวา ความออนไหวตอการ
เปลี่ยนแปลงของขอมูลมีคาตางกัน แบบจำลองในการ
จำแนกทัง้หมด เมือ่มจีำนวนตวัอยางตอพืน้ทีอ่างองิเทากบั
1 ไมสามารถจำแนกเลย แตเมือ่มจีำนวนตวัอยางตอพืน้ที่
อางองิเทากบั 3 อลักอรธิมึ DT BY KM มคีวามถกูตองใน
การจำแนกเปน 60 เปอรเซ็นต ในขณะที่ NN มีความ
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ถกูตองเพยีง 4 เปอรเซน็ตเทานัน้ เมือ่ม ี5 ตวัอยาง NN ถงึ
จะมีความถูกตองสูงขึ้นมาถึงประมาณ 50 เปอรเซ็นต
แตกย็งันอยกวาแบบจำลองอืน่เมือ่มขีอมลู 3 ตวัอยางอยดูี
แตพอมตีัง้แต 7 ตวัอยางเปนตนไป คาความถกูตองของการ
จำแนกของแตละแบบจำลองจะแตกตางกนันอยมาก ทำให

บอกไดแควาเมื่อจำนวนขอมูลมีคามากขึ้นแบบจำลอง
จำแนกจะคอยๆเพิม่ความถกูตอง แต NN มคีวามยดืหยนุ
นอยกวาแบบจำลองอื่น เพราะตองการจำนวนตัวอยาง
ขอมลูทีม่ากกวาในการจำแนกใหไดผลดเีทาแบบจำลองอืน่

ตารางที ่ 3 แสดงคาสวนเบีย่งเบนมาตรฐานของระยะทางทีจ่ำแนกไดกบัระยะทางอางองิ

              อลักอรธิมึ คาสวนเบีย่งเบนมาตรฐานของระยะ
ตนไมการตดัสนิใจ (DT) 1.72
นาอฟีเบส (BY) 2.24
โครงขายประสาทเทยีม (NN) 3.23
เค-มนี (KM) 4.32

ตารางที ่4 แสดงเวลาทีใ่ชในการคำนวณเพือ่สรางแบบจำลองของการจำแนกตำแหนง

             อลักอรธิมึ เวลาทีใ่ชคำนวณ (ไมโครวนิาท)ี
ตนไมการตดัสนิใจ (DT) 35
นาอฟีเบส (BY) 75
โครงขายประสาทเทยีม (NN) 22, 1522
เค-มนี (KM) 2,670

รปูที ่5 แสดงเปอรเซน็ตความถกูตองของแตละอลักอรธิมึ เมือ่มจีำนวนตวัอยางทีใ่ชในการเรยีนรเูปลีย่นไป



  ☺  

4. สรปุ
จากการศึกษาอัลกอริธึมทางการทำเหมืองขอมูล

เชน ตนไมการตัดสินใจ (Decision Tree) นาอีฟเบส
(Naive Bayes) โครงขายประสาทเทยีม (Artificial Neural
Network) และ เค-มีน (K-Means) เมื่อนำมาใชระบุ
ตำแหนงโดยอาศยัความแรงสญัญาณจาก 2 ตวัสงสญัญาณ
โดยเมือ่ทดสอบในกรณตีางๆ แลวจะเหน็ไดวาอลักอรธิมึ
ตางๆ ทกุอลักอรธิมึตางมคีวามสามารถในการจำแนกเพือ่
ระบุตำแหนงไดถูกตองใกลเคียงกันและตางมีจุดเดนและ
จุดดอยแตกตางกัน เชน โครงขายประสาทเทียม มีความ
สามารถในการจำแนกขอมูลเพื่อระบุตำแหนงไดดี แตมี
ความซบัซอนในการสรางแบบจำลองมาก หรอืเค-มนีทีม่ี
ถกูตองสงู แตกม็คีวามเทีย่งตรงนอยทีส่ดุในกลมุ แตทีโ่ดด
เดนคอื ตนไมการตดัสนิใจทีใ่หผลลพัธทีเ่ปนทีย่อมรบัได
ทกุการทดสอบ ซึง่อาจจะเปนเพราะลกัษณะของขอมลูชดุ
นีเ้หมาะกบักลไกลการคำนวณของตนไมการตดัสนิใจ และ
รองลงมาคอื นาอฟีเบสทีม่คีวามเรว็และความถกูตองสงู เชน
กัน ดังนั้นการพัฒนาตอไปในพื้นที่ใหญขึ้นควรจะสนใจ
สองอัลกอริธึมนี่กอน อีกสิ่งที่สามารถสังเกตไดจากการ
ทดลองนีจ้ะเหน็ไดวาความถกูตองในการจำแนกโดยเฉลีย่
อยทูีป่ระมาณ 80 เปอรเซน็ต ซึง่เกดิความทาทายทีจ่ะพฒันา
ใหสงูกวานีไ้ด
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