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บทคัดยอ 

งานวิจัยน้ีมีวัตถุประสงคเพ่ือเปรียบเทียบวิธีการจําแนกขอมูล โดยเลือกใชอัลกอริทึม  โครงขายประสาทเทียม 
แบบ มัลติเลเยอรเปอรเซ็ปตรอน ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน นาอีฟเบย และ เคเนียรเรสตเนเบอร เพ่ือประเมิน
ประสิทธิภาพคาความถูกตอง (Accuracy) คาความแมนยํา (Precision) คาความระลึก (Recall) และคาความถวงดุล (F-
Measure) ใชขอมูลจาก UCI  ประกอบดวย  Ozone Days และ Adult เลือกกลุมขอมูลโดยมีจํานวนคลาสเทากันในขอมูล
แตละชุด เปนการทดลองแบบมีการเรียนรู จากผลการวิจัยอัลกอริธึมที่ดีที่สุดของขอมูล Ozone Days คือ ซัพพอรต
เวกเตอรแมชชีนฟงกชันเคอรเนลแบบ Rbf  มีคาความถูกตอง 95.83 เปอรเซ็นต คาความแมนยํา 96 เปอรเซ็นต คาความ
ระลึก 96 เปอรเซ็นตและคาความถวงดุล 96 เปอรเซ็นต สวนขอมูล Adult คือ ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนฟงกชันเคอรเน
ลแบบ พอลลิโนเมียล มีคาความถูกตอง 79.66 เปอรเซ็นต คาความแมนยํา 80 เปอรเซ็นต  คาความระลึก 80 เปอรเซ็นต 
และคาความถวงดุล 80เปอรเซ็นต อัลกอริธึมที่สามารถเลือกใชไดดีคือ ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน สามารถใชกับ
ลักษณะขอมูลที่เปนตัวเลขหรือขอมูลเชิงกลุมแบบขอความ ซึ่งเทคนิคเหลาน้ีสามารถประยุกตใชกับการสราง
เทคโนโลยีการจัดเก็บและนําเสนอเน้ือหาแบบมีโครงสราง โดยสามารถวิเคราะห จําแนกหรือจัดแบงขอมูลที่มี
ความสัมพันธกับขอมูลอื่นๆ แบบเชิงความหมายไดตอไป 

 
 

ABSTRACT 
The objective this research is to compare efficiency of four classification  model  that are Artificial Neural 

Network (Multi-layer Perceptron : MLP), Support Vector Machine  (SVM) ,  Naive Bayes (NB) and  K-Nearest 
Neighbor(K-NN) using correct classification Accuracy, Precision, Recall  and F-Measure on Ozone days  and Adult 
data set from UCI Machine Learning Database Repository . The results of experiment on efficiency of Support 
Vector Machine (Rbf) algorithms are Accuracy 95.83 %, Precision 96 %, Recall 96% and F-Measure 96% on  Ozone 
data set and Accuracy 79.66 %, Precision 80 %, Recall 80% and F-Measure 80% on Adult data set on Support Vector  
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Machine (Polynomial).The result of this research represent Support Vector Machine  (SVM) kernel function 
Radial Basis and Polynomial are suitable for grouping member and categorical data type. In addition  algorithms can 
apply to Semantic Information Technology by analyzing, classifying or partitioning data that relate to other data. 
 
คําสําคัญ : การจําแนกขอมูล โครงขายประสาทเทียม ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน นาอีฟเบย และ เคเนียรเรสตเนเบอร 
Key Words : Classification, Neural Network, Support Vector Machine  (SVM) ,  Naive Bayes (NB) and  K-Nearest 
Neighbor (K-NN) 
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บทนํา 
ขอมูลในรูปแบบอิเล็กทรอนิกส มีปริมาณมากขึ้น

ทุกวัน และมีเน้ือหาหลากหลายจึงเปนเรื่องที่ยุงยากกับ
การจัดกลุมอีกทั้งตองใชเวลานาน เชนชนิดของขอมูลที่
เปนขอความ และมีความสัมพันธกัน โครงสราง
แตกตางกัน เทคนิคการจําแนกขอมูลน้ีจึงมีความสําคัญ
กับการสืบคนความรูบนฐานขอมูลขนาดใหญ หรือใช
การสรางโมเดลแยกแอทบริวสโดยขึ้นอยูกับแอทริบิวส
อื่น ทําใหสามารถพิจารณาคลาสใหมได ซึ่งมีการ
นําเสนอเทคนิควิธีการจําแนกกลุมหรือหมวดหมู เชน 
Neural Network, (Holmes, et al 2002)  Support Vector 
Machine (SVM), (Baoli, et al 2004)  Naïve Bayes, 
(Canasai, et al 2001) K-Nearest Neighbor (K-NN) 
(Huma , et al 2002) และ Decision Tree (Youngjoong , 
et al 2002) และเปนเทคนิคที่นิยมใชงานดังน้ีผูวิจัยจึงได
นําเทคนิคเหลาน้ีมาประยุกตเขากับงานวิจัย ที่มีชนิด
ขอมูล เปนสองประเภทคือตัวเลข (Number) และขอมูล
เชิงกลุมแบบขอความ (Categorical) เพ่ือเลือกใช 
อัลกอริธึมที่ดีที่สุด และนําไปใชในการจําแนกขอมูล
แบบเชิงความหมายตอไป 

 
วัตถุประสงคของการวิจัย 

เพ่ือประเมินประสิทธิภาพ คาความถูกตอง คาความ
แมนยํา คาความระลึก และคาความถวงดุล และเลือกใช 
อัลกอริธึมที่ดีที่สุด สําหรับการจําแนกขอมูล 

 
เอกสารและงานวิจัยท่ีเก่ียวของ 
1.  การทําเหมืองขอมูล (Data Mining) 

การทําเหมืองขอมูล เปนกระบวนการกลั่นกรอง
ขอมูลจากฐานขอมูลขนาดใหญโดยมองที่ความสัมพันธ
ของขอมูล แนวโนมของขอมูลตาง ๆ เพ่ือใหสามารถนํา
ขอมูลที่กลั่นกรองไดมาใชประโยชน และเปนขอมูล
สนับสนุนในการตัดสินใจในเรื่องตาง ๆ ซึ่งมีดวยกัน 5 
รูปแบบ คือ 

1.1 Association Rule เปนการคนหากฏ
ความสัมพันธของขอมูลโดยคนหาความสัมพันธหรือ

ความเช่ือมโยงของขอมูลทั้งสองชุดหรือมากกวาสองชุด
ขึ้นไปไวดวยกัน 

1.2 Classification and Prediction การจําแนก
ประเภท และการทํานายใชคนหาโมเดลที่อธิบายขอมูล
แตละประเภทได โดยการนําเสนออาจอยูในรูป แบบ 
Decision-tree, Classification Rule, Neural Network ซึ่ง
ผูใชทํานายคาบางอยางที่ไมรู หรือคาที่หายไปใน
ฐานขอมูล 

1.3 Cluster Analysis  การจัดกลุมขอมูล  ตองมี
ความคลายกันมากที่สุด 

1.4 Outlier Analysis การหาคาผิดปกติที่เกิดขึ้น 
หรือขอมูลบางอยางไมนาจะเปนจริงได 

1.5 Trend and Evolution Analysis การวิเคราะห
แนวโนม (Han, et al 2001) 
2. เทคนิคการจําแนกขอมูล (Classification) เปน 
กระบวนการสรางโมเดลการจําแนกขอมูล ซึ่งสรางกฏ
การตัดสินใจจากขอมูลที่มีอยูโดยใชเทคนิคดังตอไปน้ี 

2.1 โครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural 
Network: ANN) คือแบบจําลองทางคณิตศาสตรสําหรับ
ประมวลผลสารสนเทศ ดวยการคํานวณแบบคอนเนค
ชันนิสต (Connectionist) ไดมาจากการศึกษาขายงาน
ไฟฟาชีวภาพ (Bioelectric Network) เกิดจากการ
เช่ือมตอระหวางเซลลประสาทเปนการเลียนแบบวิธีการ
ทํางานของสมองมนุษย ซึ่งเปนรูปแบบการคํานวณที่
คอนขางซับซอน โดยนําขอมูลตาง ๆ ไปใชในการ
วิเคราะห ตีความหรือคาดคะเน (ซูฟย, 2551) 

โครงขายประสาทเทียมแบบ มัลติเลเยอรเปอร
เซ็ปตรอน เปนรูปแบบหน่ึงของโครงขายประสาทเทียม
ที่มีโครงสรางเปนแบบหลายๆ ช้ัน ใชสําหรับงานที่มี
ความซับซอน ใชขั้นตอนการสงคายอนกลับ (Back 
Propagation) สําหรับการฝกฝนกระบวนการสงคา
ยอนกลับ ประกอบดวย 2 สวนยอยคือ การสงผานไป
ขางหนา (Forward Pass) การสงผานยอนกลับ 
(Backward Pass) สําหรับการสงผานไปขางหนา ขอมูล
ผานเขาโครงขายประสาทเทียมที่ช้ันขอมูลเขา และ
สงผาน จากอีกช้ันหน่ึงไปสูอีกช้ันหน่ึงจนกระทั่งถึงช้ัน
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ขอมูลออก สวนการสงผานยอนกลับคานํ้าหนักการ
เช่ือมตอจะถูกปรับเปล่ียนใหสอดคลองกับกฏการแก
ขอผิดพลาด (Error-Correction) คือผลตางของผลตอบที่
แทจริง (Actual Response) กับผลตอบเปาหมาย (Target 
Response) เกิดเปนสัญญาณผิดพลาด (Error Signal) ซึ่ง
สัญญาณผิดพลาดนี้ถูกสงยอนกลับเขาสู โครงขาย
ประสาทเทียมในทิศทางตรงกันขามกับการเช่ือมตอ 
และคานํ้าหนักของการเช่ือมตอจะถูกปรับจนกระทั่งผล
ตอบที่แทจริงเขาใกลผลตอบเปาหมาย 

หลักการทํางานของมัลติเลเยอรเปอรเซ็ปตรอน คือ
ในแตละช้ันของช้ันซอนตัว (Hidden Layer) มีฟงกชัน
สําหรับคํานวณเมื่อไดรับสัญญาณ (Output) จากโหนด
ในช้ันกอนหนาน้ี เรียกวา Activation Function โดยใน
แตละช้ันไมจําเปนตองเปนฟงกชันเดียวกัน ช้ันซอนตัว
มีหนาที่สําคัญคือ พยายามแปลงขอมูลที่เขามาในช้ัน 
(Layer) น้ันๆใหสามารถแยกแยะความแตกตางโดยใช
เสนตรงเสนเดียว (Linearly Separable) และกอนที่
ขอมูลถูกสงไปถึงช้ันขอมูลออก (Output Layer)ใน
บางครั้งอาจจําเปนตองใชช้ันซอนตัวมากกวา 1 ช้ันใน
การแปลงขอมูลใหอยูในรูป Linearly Separable (พยุง, 
2551) 

2.2 เทคนิคซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน  คือการสราง
สมการเสนตรงเพ่ือแบงเขตขอมูล 2 กลุมออกจากกัน
โดย SVM พยายามสรางเสนแบงตรงก่ึงกลางระหวาง
กลุมใหมีระยะหางระหวางขอบเขตของทั้งสองกลุมให
มากที่สุด SVM ใชฟงกชันแม็ปสําหรับยายขอมูลจาก 
Input Space ไปยัง Feature Space และสรางฟงกชันวัด
ความคลายที่เรียกวา (Kernel Function) บน Feature 
Space  

ขอดีของวิธีการน้ีคือ รองรับจํานวนคุณลักษณะได
มาก และมีความถูกตองสูง ขอเสียคือ ตองเลือก Kernel 
Function ที่เหมาะสม 

2.3  นาอีฟเบย  คือโมเดลการจําแนกกลุมที่ใชหลัก
ความนาจะเปนซึ่งอยูบนพ้ืนฐานของ Bayes’ Theorem 
เชนกําหนดใหการเกิดของเหตุการณตางๆที่ใชในการ
จําแนกกลุมน้ันเปนอิสระตอกันโดยกําหนดให P(H) 

ความนาจะเปนที่จะเกิดเหตุการณ H และ P(H|E) คือ
ความนาจะเปนที่จะเกิดเหตุการณ H เมื่อเกิดเหตุการณ 
E จากตัวแปรที่กําหนดและแนวคิดของ Bayes' 
Theorem น้ันเราสามารถทํานายเหตุการณที่พิจารณาได
จากการเกิดของเหตุการณตางๆ ไดดังสมการ  

P(H|E) = [P(E|H)xP(H)]/P(E)  

เชนการทํานายวาฝนจะตกเมื่อมีเหตุการณมีเมฆดํา 
กําหนดให H คือเหตุการณที่ฝนตก และ E คือเหตุการณ
มีเมฆดํา และสามารถทํานายสภาพจราจรไดดังสมการ
ตอไปน้ี  

P(ฝนตก | เมฆดํา) = [P(เมฆดํา | ฝนตก) x P(ฝนตก)]/P(เมฆดํา)  

กําหนดให  

 P(เมฆดํา | ฝนตก) คือความนาจะเปนที่มีเมฆ
ดําเมื่อฝนตก ซึ่งจะพิจารณาการเกิดเมฆดําเมื่อมี
เหตุการณฝนตกเทาน้ัน ความนาจะเปนน้ีสามารถเก็บ
รวบรวมโดยใชหลักการณทางสถิติ 

 P(ฝนตก) คือความนาจะเปนที่ฝนจะตก  
 P(เมฆดํา) คือความนาจะเปนที่มีเมฆดํา  

การคํานวณการจําแนกกลุมของเหตุการณที่มีการ
เกิดของเหตุการณตางๆท่ีใชในการจําแนกกลุมมากกวา 
1 ชนิด ไดดังสมการตอไปน้ี  

P(H|E1,E2,...,En) = [P(E1,E2,....,En|H) x P(H)]/P(E1,E2,....,En)  

เมื่อกําหนดใหเหตุการณ E1, E2,....,En คือ
เหตุการณ n เหตุการณที่ใชในการจําแนกกลุม และแต
ละเหตุการณตางๆที่ใชในการจําแนกกลุมปนอิสระตอ
กัน  

2.4 เคเนียรเรสตเนเบอร คือการตัดสินใจของคลาส
สําหรับแทนเง่ือนไขหรือกรณีใหม โดยการตรวจสอบ
จํานวนบางจํานวน หรือเง่ือนไขที่เหมือนกันหรือ
ใกลเคียงกันมากที่สุด ใชเวลาในการคํานวณสูงเพราะ
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การคํานวณเปนการเพิ่มขึ้นแบบแฟคทอเรียล ตามจุด
ทั้งหมด ขณะที่ Decision Tree หรือโครงขายประสาท
เทียม ประมวลผลเพื่อสรางเง่ือนไขไดเร็วกวา เพราะ   
เคเนียรเรสตเนเบอร มีการคํานวณทุกครั้งที่มีกรณีใหม
ดังน้ันเพ่ือความรวดเร็วสําหรับเทคนิคน้ีขอมูลทั้งหมดท่ี
ใชบอยจะตองถูกเก็บไวในหนวยความจํา  
ช่ือวา Memory-Base Reasoning  
 
ศึกษาปญหาและความตองการของระบบ  
วิธีการดําเนินการวิจัย 

เพ่ือนําขอมูลมาใชในการวิเคราะหและ ออกแบบ
พัฒนาในขั้นตอไปผูพัฒนาจึงไดทําการวิเคราะห รปูแบบ 
ขอมูลดวยการใชเทคนิคการทําเหมืองขอมูล โดยใช
อัลกอริธึมของโครงขายประสาทเทียม แบบมัลติเลเยอร
เปอรเซ็ปตรอน ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน นาอีฟเบย 
และ เคเนียรเรสตเนเบอร ทําการเปรียบเทียบหา
ประสิทธิภาพ คาความถูกตอง คาความแมนยํา 
(Precision) คาความระลึก (Recall) และคาความถวงดุล
(F-Measure) ใชขอมูลจาก UCI  คือ  Ozone Days 
ลักษณะขอมูลเปนตัวเลข  และ Adult ลักษณะขอมูล
เปนเชิงกลุมแบบขอความและตัวเลข มีขั้นตอนการ
ดําเนินการวิจัยดังภาพที่ 1 และเลือกใชแบบจํานวน
คลาสเทากันในแตละคลาส ดังตารางที่ 1  

 

 
 

ภาพท่ี 1 ขั้นตอนการดําเนินการวิจัย 

ตารางที่ 1   ลักษณะขอมูลทั้ง 2 ชุด 

 
 
การเตรียมขอมูลสําหรับการทําเหมืองขอมูล  

ขั้นตอนที่ 1 เตรียมขอมูล (Data Preparation) นําไป
กําจัด Missing Value โดยใชการแทนคา แบบ Series 
Mean ทําการวิเคราะหพฤติกรรมขอมูลโดยเลือกวิธีการ 
พล็อตขอมูลแบบ BoxPlot และ Visualize  พบวา ขอมูล
สวนใหญกระจายตัวแบบเกาะกลุมมีบาง Attribute ที่
ขอมูลมีการกระจายมาก และขอมูลสวนใหญมีคา 
สังเกตุผิดปกติ (Outlier) นอย 

ขั้นตอนที่ 2 ลดขนาดขอมูล (Feature Selection) 
คือการหาโมเดลหรือแพทเทิรนที่ขอมูลสวนใหญแสดง
ลักษณะเหลาน้ันออกมาเหมือนกัน การลดขนาดขอมูล
ใชกับ Ozone days เน่ืองจากมีขอมูลจํานวนมากและได
ทําการทดสอบคาความถูกตองของขอมูล (วาทินี, และ
คณะ 2552)  จงึเลือกใชแบบผูวิจัยพิจารณาเอง จํานวน 
24 แอททริบิวต สวนขอมูล Adult มีแอททริบิวตไมมาก
และเมื่อทดลองลดขนาดขอมูลแลวไมสามารถลด
จํานวนแอททริบิวตได หลังจากน้ันนําขอมูลที่ผานการ
ลดขนาดแบงออกเปนสองสวนคือ สวนแรกใชใน
กระบวนการคนหา  แพทเทิรน (Training Set) สวนที่
สองใชตรวจสอบความถูกตองของแพทเทิรน (Test Set) 
โดยเลือกจํานวน Class เทากันในขอมูลแตละชุด ผูวิจัย
เลือกใชโปรแกรม Weka เวอรชัน 3.6.0 ซึ่งเปน
ซอฟตแวรที่ใชงานดานการทําเหมืองขอมูล และใช
โปรแกรม Weka ในการคัดเลือกขอมูล (Select 
Attribute) 
 
ขั้นตอนการสรางโมเดลการจําแนกกลุมขอมูล 

สรางโมเดลการเรียนรูแบบมีการควบคุม 
(Supervised Learning) ทําการสรางโมเดล โครงขาย
ประสาทเทียมแบบ มัลติเลเยอรเปอรเซ็ปตรอน          
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ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน  ใช Kernel แบบ Rbf และ 
Polynomial นาอีฟเบย และ เคเนียรเรสตเนเบอร 

 
การประเมินผล 

การประเมินคาความถูกตอง คาความแมนยํา คา
ความระลึก และคาความถวงดุล ซึ่ง คาความระลึกเปน
การวัดความสามารถของระบบในการดึงขอมูลที่
เก่ียวของออกมาในขณะที่ คาความแมนยําเปนการวัด
ความสามารถในการท่ีขจัดขอมูลที่ไมเก่ียวของออกไป 
มีคาอยูระหวาง 0-1 ถา 1 หมายถึง ประสิทธิภาพดี 
 

มดออกมาท้ังหลท่ีถูกดึงจํานวนขอมู
ออกมาดและถูกดึงของท้ังหมลท่ีเก่ียวจํานวนขอมู

ecisionPr 

 

ดของทั้งหมลที่เก่ียวจํานวนขอมู
ออกมาดและถูกดึงของทั้งหมลที่เก่ียวจํานวนขอมู

callRe   

 

Recall  Precision 
Recall)  (Precision  2

MeasureF



  

 
ผลการวิจัย 

การจําแนกกลุมโดยใชเทคนิคการทําเหมืองขอมูล
นําขอมูลมาทําการเรียนรูและทดสอบโดยใชอัลกอริธึม
ตามท่ีกลาวมาขางตนโดยนํามาเปรียบเทียบ และสรุปผล
แยกตามกลุมขอมูลทั้ง 2 ชุด 
 
ตารางที่ 2  เปรียบเทียบคาความถูกตองของกลุมขอมูล 

Ozone days โดยเรียงจากคาความถูกตอง
มากไปนอย 

 
 
 

ตารางที่ 3  เปรียบเทียบคาความแมนยํา คาความระลึก 
และคาความถวงดุลของกลุมขอมูล Ozone 
days 

 
 

 
 
ภาพท่ี 2  เปรียบเทียบคาความแมนยํา คาความระลึก 

และคาความถวงดุล ของขอมูล Ozone days  
 

จากภาพที่ 2 แสดงใหเห็นถึงการประเมินผลคา
ความแมนยํา คาความระลึก และคาความถวงดุล ของ
ขอมูล Ozone Days ตามอัลกอริธึมที่เลือกใชมีคา
ใกลเคียงกัน 
 
ตารางที่ 4  เปรียบเทียบคาถูกตองของกลุมขอมูล Adult 

โดยเรียงจากคาความถูกตองมากไปนอย 
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ตารางที่ 5 เปรียบเทียบคาความแมนยํา คาความระลึก 
และคาความถวงดุลของกลุมขอมูล Adult 

 
 

 
 
ภาพท่ี 3  เปรียบเทียบคาความแมนยํา คาความระลึก 

และคาความถวงดุล ของขอมูล Adult  
 

จากภาพที่ 3 แสดงใหเห็นถึงการประเมินผลคา
ความแมนยํา คาความระลึก และคาความถวงดุล ของ
ขอมูล Adult โดยมีอัลกอริธึมของ ซัพพอรตเวกเตอร 
แมชชีนฟงกชันเคอรเนลแบบพอลลิโนเมียล มีคาสูง
ที่สุด รองลงมาคือโครงขายประสาทเทียม แบบมัลติ    
เลเยอรเปอรเซ็ปตรอน ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน
ฟงกชันเคอรเนลแบบ Rbf นาอีฟเบย และ เคเนียรเรสต
เนเบอร ตามลําดับ 

 
 
 
 

ตารางที่ 6  เปรียบเทียบประสิทธิภาพ คาความแมนยํา 
คาความระลึก และคาความถวงดุล ของ
ขอมูล 2 ชุด  

 
 
จากตารางที่ 6 อัลกอริธึมที่ดีที่สุดของขอมูล Ozone 
Days คือ ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนฟงกชันเคอรเนล 
แบบ Rbf  คาความแมนยํา 96 เปอรเซ็นต คาความระลึก 
96 เปอรเซ็นต และคาความถวงดุล 96 เปอรเซ็นต 
สวนขอมูล Adult คือ ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน
ฟงกชันเคอรเนลแบบ พอลลิโนเมียล คาความแมนยํา 
80 เปอรเซ็นต  คาความระลึก 80 เปอรเซ็นต และคา
ความถวงดุล 80 เปอรเซ็นต อัลกอริธึมที่สามารถ
เลือกใชไดดีคือ ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน สามารถใช
กับลักษณะขอมูลที่เปนตัวเลขหรือขอมูลเชิงกลุมแบบ
ขอความ 
 
สรุป อภิปรายผล  

การจัดทําวิจัยครั้งนี้มีวัตถุประสงคเพ่ือประเมินคา
ความถูกตอง คาความแมนยํา คาความระลึก และคา
ความถวงดุล และเลือกใชอัลกอริธึมที่ดีที่สุดโดยใช
ขอมูล Ozone days มีชนิดขอมูลเปนจํานวนจริงและ 
Adult มีชนิดขอมูลเปนเชิงกลุมและจํานวนเต็ม จาก
ผลการวิจัย อัลกอริธึมที่ดีที่สุด ของขอมูลทั้งสองแบบ
คือ ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน ฟงกชันเคอรเนลแบบ 
Radial Basis และ Polynomial เปนแบบเชิงเสนซึ่งตรง
กับงานวิจัยของ (Fubo, et al 2008)(Leslie,et al 2005) 
และสามารถประยุกตใชกับการสรางเทคโนโลยีการ
จัดเก็บและนําเสนอเน้ือหาแบบมีโครงสราง โดย
สามารถวิเคราะห จําแนกหรือจัดแบงขอมูลที่มี
ความสัมพันธกับขอมูลอื่นๆ ซึ่งเปนเชิงความหมาย ได
ตอไป 
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