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บทคดัย่อ 
งานวิจยัฉบบันีB มีวตัถุประสงค์เพืEอนาํเสนอเสนอวิธีการจาํแนกขอ้มูลโดย
นาํเสนอแนวคิดในการหาโมเดลทีEเหมาะสมเน้นให้มีประสิทธิภาพความ
แม่นยาํทีEสูงขึBนในการจาํแนกข้อมูล ทาํการทดสอบประสิทธิภาพด้วย 
ขอ้มูล Austrian Credit และ German Credit โดยนาํเทคนิคซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีน เทคนิคต้นไม้ตดัสินใจ และเทคนิคโครงข่ายประสาท
เทียม ร่วมกนัตดัสินใจด้วยเทคนิคการรวมกลุ่ม โดยใช้วิธีการโหวตเสียง
ขา้งมาก   พบว่าเทคนิคการรวมกลุ่มช่วยกนัตดัสินใจ ขา้งตน้ให้ผลลพัธ์ทีE
ดีกว่าการใช้เทคนิคแบบโมเดลเดีEยว นอกจากนัBนยงัพบอีกว่าการกาํหนด
จาํนวนตวัจาํแนกขอ้มูลทีEใช้ในการรวมกลุ่มเพืEอตดัสินใจทีEเหมาะสมจะทาํ
ให้ไดผ้ลลพัธ์ทีEมีประสิทธิภาพยิEงขึBน โดยผลการวิจยัพบว่า สําหรับขอ้มูล 
Austrian Credit การใช้ตวัจาํแนกขอ้มูล 24 ตวัให้ผลลพัธ์ความแม่นยาํทีEดี
ทีEสุดทีE 87.86% และ ขอ้มูล German Credit การใช้ตวัจาํแนกขอ้มูล 6 ตวั
และ 18 ตวัจะให้ผลลพัธ์ความแม่นยาํทีEดีทีEสุดทีE 71.00% 
คําสําคัญ—เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน; เทคนิคต้นไม้ตดัสินใจ; 
เทคนิคการรวมกลุ่ม; เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
 

1. บทนํา 
ปัจจุบนันักวิจยัจาํนวนมากได้ให้ความสําคญักับปัญหาทีEต้องการวิธีการ
จาํแนกขอ้มูลทีEแม่นยาํ โดยมีการนําเสนอวิธีการทีEหลากหลาย วิธีการทีE
นําเอาวิธีการทางด้านปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence) มา
ประยกุตใ์ช้  เช่น เทคนิคตน้ไมช่้วยตดัสินใจ (Decision Tree Models) [1] 
เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial  Neural Networks หรือ ANN) 
[2] เทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine หรือ 
SVM) [3]   
          แต่ถึงแมว้า่เทคนิคขา้งตน้จะให้ผลลพัธ์ในการจาํแนกขอ้มูลทีEแม่นยาํ
แต่การเป็นโมเดลเดียว (Single Model) นัBนทาํให้มีการกาํหนดกลุ่มของ
ข้อมูลทีEใช้ในการเรียนรู้ รวมทัB งมีการกําหนดค่าพารามิเตอร์ทีEตายตัว 
บางครัB งเกิดปัญหาความโน้มเอียง (Bias) ทาํให้ไดป้ระสิทธิภาพทีEไม่ดีนกั 
หนทางหนึE งทีEจะสามารถลดค่าความโน้มเอียงได้คือการใช้วิธีการเรียนรู้
แบบรวมกลุ่ม (Ensemble)  ซึE งวิธีการเรียนรู้แบบรวมกลุ่มนัBน สามารถสร้าง

ความหลากหลายและลดค่าความผิดพลาดทีEเกิดจากความแปรปรวนได ้ 
แนวความคิดหลกัของวิธีการเรียนรู้แบบรวมกลุ่มคือการรวมเอากลุ่มของ
ตวัจาํแนกขอ้มูล เพืEอแก้ปัญหาเดียวกนัและผลทีEได้จะมีความแม่นยาํและ
ความเทีEยงตรงมากกวา่การใชโ้มเดลแบบเดีEยว ดงัเช่นงานวิจยัของนาย Yao 
และคณะ[4] ได้นาํเสนอการรวมกลุ่มช่วยในการตดัสินใจโดยใช้เทคนิค
ตน้ไมช่้วยตดัสินใจ ร่วมกบัวิธีการ Boosting โดยไดท้ดสอบประสิทธิภาพ
กบัขอ้มูลจาก UCI ผลทีEไดแ้สดงให้เห็นว่าวิธีการดงักล่าวให้ประสิทธิภาพ
ทีEดีมากกว่าโมเดลแบบเดีEยว นาย Jian และคณะ [5] ได้ใช้เทคนิคการ
รวมกลุ่มตดัสินใจร่วมกบัเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม เขา้มาใช้ในการ
แกปั้ญหาการวิเคราะห์ตวัเลขทีEเขียนดว้ยลายมือ ซึE งผูวิ้จยัพบว่ามนัมีปัญหา
ทัBงในเรืEองของขนาด ความกวา้ง ขอ้มูลรบกวนและตาํแหน่งทีEแตกต่างกนั 
ผูวิ้จยัได้นาํเสนอการใช้ เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบ Hopfield 
Neural Network เพืEอใชใ้นการกาํจดัขอ้มูลรบกวน และใช้เทคนิค Bagging 
ทาํการรวมกลุ่มตวัจาํแนกขอ้มูลทีEสร้างขึBนมาจากโครงข่ายประสาทเทียม
แบบ Multilayer Feed Forward  ผลทีEไดเ้มืEอเปรียบเทียบกบัโมเดลแบบ
เดีEยวทัBงในส่วนขอ้มูลสอนและขอ้มูลทดสอบพบว่า  วิธีการนาํเสนอให้ผล
ลพัธ์ทีEแม่นยาํกว่า นาย Chen และคณะ [6] ไดน้าํเสนอการใช้ตวัจาํแนก
ขอ้มูลด้วยเทคนิคซพัพอร์ตเว็กเตอร์แมชชีนทีEมีการกาํหนดค่า เคอร์แนล
ฟังก์ชนั รวมทัBงค่าพารามิเตอร์ทีEหลากหลาย สาํหรับสร้างตวัจาํแนกขอ้มูล
ผลทีEได้มีประสิทธิภาพทีEดีกว่าการใช้โมเดลเทคนิคซัพพอร์ตเว็กเตอร์แม
ชชีนแบบเดีE ยว จะเห็นได้ว่าเทคนิคการรวมกลุ่มสามารถช่วยเพิEม
ประสิทธิภาพให้กบัโมเดล หากแต่วิธีการรวมกลุ่มถา้จะให้มีประสิทธิภาพ
ทีEดี ไดมี้ผูวิ้จยัดงัเช่น นาย Wang และคณะ [7] ให้คาํแนะนาํว่า “โดยทั�วไป
แล้วประสิทธิภาพของการรวมกลุ่มจะขึ นอยู่ กับ ความหลากหลาย และ
ความแม่นยาํของตัวแทนในการจาํแนกข้อมูล” 
          ดังนัBนสําหรับงานวิจัยในครัB งนีB  ผูวิ้จัยได้ให้ความสําคัญด้านการ
แก้ปัญหาต่างๆ เหล่านีB  เพืEอทาํให้การเรียนรู้แบบรวมกลุ่มมีประสิทธิภาพ
สูงขึB นโดย การเลือกพารามิเตอร์ทีEเหมาะสมสําหรับเพิEมประสิทธิภาพ
สาํหรับตวัจาํแนกขอ้มูล อีกทัBงการใชต้วัจาํแนกขอ้มูลทีEหลากหลายร่วมกนั
เรียนรู้ สาํหรับนาํไปสร้างโมเดลใหม่ทีEมีประสิทธิภาพ เพืEอนาํไปใช้สาํหรับ
การจาํแนกขอ้มูล  
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2. ทฤษฎทีี.เกี.ยวข้อง 

2.1. เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน  
 เป็นเครืEองมือสาํหรับการเรียนรู้แบบใหม่บนพืBนฐานของการเรียนรู้ทฤษฎี

ทางสถิติได้รับการนาํเสนอครัB งแรกโดย Vapnik [8]  โดยมีแนวคิดของ

ทฤษฏีดงันีB   

          กาํหนดขอ้มูลทดลอง { , ; 1, 2,...., }i iD x y i n= =  ในขณะทีE 

1 2( , ,..., ) n

i i i inx x x x R= ∈   นัB น เ ป็นข้อมูล นํา เข้า  แล ะ  

1 1{ , }iy ∈ + −  (+1=”ขอ้มูล Class 1”, -1=”ขอ้มูล Class 0”) ซึE งเป็นการ

กาํหนดกลุ่มเป้าหมาย ให้ SVM โดยทีE SVM นัBนมุ่งเป้าเพืEอหาฟังก์ชนัการ

ตดัสินใจทีEสามารถแยกแยะค่าทีEไม่ทราบไดโ้ดยใชส้มการทีE (1) 

           
1

( )
n

j j

j

y sign w x bφ
=

= +
 
 
 
∑   (1) 

           1 2( ) [ ( ), ( ),..., ( )]T

nx x x xφ φ φ φ=  (2) 

          จากตวัอยา่งสมการทีE (2) เป็นกลุ่มขอ้มูล x  ซึE งไม่สามารถแบ่งแยก

ได้ด้วยสมการเส้นตรงให้อยู่ในรูปแบบทีEสามารถใช้สมการเส้นตรง

แบ่งแยกได ้โดยทีE φ () แทนฟังก์ชนัสาํหรับแปลงขอ้มูลทีEไม่เป็นเชิงเส้น

ให้เป็นขอ้มูลทีEอยู่ในรูปแบบทีEสมการเชิงเส้นสามารถแยกแยะได้ jw  

แทนค่านํB าหนกั (Weighting) ทีEเชืEอมโยงจาก Feature Space ไปสู่ Output 

Space และ b นัBนเป็นค่าโน้มเอียง (Bias หรือ Threshold) ทีEต ัBงไวท้าํไดใ้ห้

สมการทีE (3) สาํหรับการจาํแนกขอ้มูล 

           
1

( ) ( )
n

j j
j

f x w x bφ
=

= +∑  (3) 

          หากแต่บางครัB งไม่สามารถแยกแยะขอ้มูลไดถู้กตอ้งทัBงหมด ทาํให้
ตอ้งมีการกาํหนดตวัแปรเพืEอยอมรับค่าความผิดพลาด โดยทาํการเพิEมตวั
แปร ξ   (Slack Variable)  โดยเขียนแสดงรายละเอียดไดด้งัสมการทีE (4) 
และ (5) 

          1T

iw x b ξ⋅ + ≥ + −   ; 1iy = +  (4) 

          1T

iw x b ξ⋅ + ≤ − +   ; 1iy = −  (5) 

โดยทีE  iξ  > 0 

       ทาํให้ไดโ้ครงสร้าง ของ  SVM ซึE งประกอบดว้ย 2 ส่วนหลกั คือ การ
เพิEมระยะแยกแยะมากสุด และ การแกปั้ญหาดว้ยการลดขอ้ผิดพลาดให้ต ํEา
ทีEสุด ดงัแสดงในสมการทีE (6) 

            2

, ,
1

1

2

N

i
w b

i

Minimize w C
ξ

ξ
=

+ ∑  (6) 

โดยทีE  : ( ( ) ) 1 0T

i i iy w x bφ ξ+ + − ≥  

             0, 1, 2, ...,i i Nξ ≥ =  

และมีเคอร์แนลฟังกช์ัEน (Kernel Function) ทีEพบไดบ้่อย 3 แบบดว้ยกนั ดงั

แสดงในสมการทีE (7) (8) และ (9) ไดแ้ก่ 

Polynomial Kernel: 

         ( , ) (1 )d

i j i jk x x x x= + ⋅  (7) 

Radial Basis Function Kernel : 

         2( , ) exp( || || )i j i jk x x x xγ= − −  (8) 

Sigmoid Kernel : 

         ( , ) tanh( ) )i j i jk x x kx x δ= ⋅ −        (9) 

 

2.2. เทคนิคโครงข่ายประสาทเทยีม  
มีพืBนฐานมาจากการจาํลองการทาํงานของสมองมนุษย ์ ด้วยโปรแกรม
คอมพิวเตอร์ จุดมุงหมายของโครงข่ายประสาทเทียมคือต้องการให้
คอมพิวเตอร์มีความชาญฉลาดในการเรียนรู้เหมือนทีE มนุษยมี์การเรียนรู้ 
สามารถฝึกฝนได ้และสามารถนาํความรู้และทกัษะ รวมทัBงสามารถนาํไป
ประยุกต์ใช้ได้ดีกบัปัญหา  Classification, Regression และ Clustering 
เทคนิคนีB  มกัถูกเรียกว่า “Black Box” เนืEองจากการทาํงานมีความ ซบัซ้อน
มากกวา่เทคนิคอืEนๆ ค่อนขา้งมาก  
          การเรียนรู้ของนิวรอลเน็ตเวิร์ก ทาํได้โดยการส่งขอ้มูลเขา้มายงั
ส่วนทีEเรียกว่าเพอร์เซ็ปตรอน (Perceptron) สามารถเทียบได้กบัเซ็ล
สมองของมนุษย ์ โดยทีEเพอร์เซ็ปตรอนทาํการรับขอ้มูลทีEอยู ่ในรูป
ของแมททริกซ์ซึE งเป็นตวัเลข  เขา้มาคาํนวณ สําหรับฟังก์ช ันผลรวม 
(Summation Function) มีการทาํงานดงัสมการทีE (10) 

           
1

z

i i
i

n bx w
=

= +∑  
 (10) 

โดยทีE  ตวัแปร n  คือ ผลรวมทีEได้จากฟังก์ชันผลรวม 

 ตวัแปร ix  คือ ค่าขอ้มูลเขา้ตวัทีE  i  

 ตวัแปร iw  คือ ค่านํBาหนักของนิวรอนตวัทีE  i  

 ตวัแปร z  คือ จาํนวนนิวรอนชัBนขอ้มูลเขา้ 

 ตวัแปร b  คือ ค่าความโน้มเอียง 
 ตวัแปร i  มีค่าตัBงแต่ 1 ถึง z  
ขัBนตอนการเรียนรู้แบบเพอร์เซ็ปตรอนมีขัBนตอนดงันีB  [9] 

1) เริE มจากการสุ่มค่านํBาหนัก iw  

2) เทียบเพอร์เซ็ปตรอนกบัขอ้มูลทีEนาํมาสอน ทาํการปรับแก้ไข
นํBาหนัก เมืEอเพอร์เซ็ปตรอนแยกตวัอย่างผิดพลาด 

3) ทาํการวนซํBาขอ้มูลทีEใช้สาํหรับการสอน  จนกระทัEงเพอร์
เซ็ปตรอน แยกตวัได้อย่างถูกตอ้งทัBงหมด 

4) ในการแก้ไขนํBาหนัก นํBาหนักถูกปรับตาม 

Wi Wi Wi+ ∆←  
โดย ( )

i
wi t a x error inputα α∆ = × − × = × ×  

เมืEอ t  เป็นผลลพัธ์ทีEถูกตอ้ง  a  เป็นผลลพัธ์ทีEได้จาก เพอร์เซ็ปตรอน 
และ α  เป็นค่าทีEแสดงอตัราการเรียนรู้ 
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2.3. เทคนิคต้นไม้ช่วยตดัสินใจ 

เป็นการนาํข้อมูลมาสร้างแบบจาํลองการพยากรณ์ในรูปของ ต้นไม้ช่วย
ตดัสินใจ ซึE งตน้ไมช่้วยตดัสินใจนัBนทาํงานแบบ Supervised Learning คือ 
สามารถสร้างแบบจาํลองการจดัหมวดหมู่ไดจ้าก กลุ่มตวัอยา่งของขอ้มูลทีE
ได้กาํหนดได้ก่อนล่วงหน้า ทีEเรียกว่า Training Set ได้อตัโนมติั และ
สามารถพยากรณ์กลุ่มของรายการทีEยงัไม่เคยนาํมาจดัหมวดหมู่ไดด้ว้ย 
          วิธีการทีEใชส้ร้างตน้ไมช่้วยตดัสินใจมีขัBนตอนดงันีB  

1) หา Attribute ทีEสําคญัทีEสุดมาแบ่งขอ้มูลโดย Attribute นีB ถูก
นาํมาสร้างเป็น Root Node โดยมี Target Attribute เป็นผลลพัธ์
ซึE งเป็น Leaf Node ถูกกาํหนดไวก่้อน 

2) นาํค่าทีEเป็นไปไดใ้น Attribute ทีEถูกเลือกมาแตกออกเป็นกลุ่ม
ของตวัเอง 

3) แบ่งขอ้มูลทัBงหมดตามกลุ่มทีEแตกออกจาก Root Node 
4) วนกลบัไปทาํทีEข ัBนตอนแรก คือ หา Attribute ทีEสาํคญัทีEสุดจาก

ขอ้มูลทีEเขา้มาเพืEอหาตวัแบ่งต่อไป 
 

2.4. เทคนิคการเรียนรู้แบบรวมกลุ่ม 
เป็นเทคนิคในการรวมเอากลุ่มของตัวจาํแนกข้อมูลทีEหลากหลาย เพืEอ
แกปั้ญหาเดียวกนั ดว้ยวิธีการการนาํเอาตวัจาํแนกขอ้มูลเหล่านัBนมาร่วมกนั
ตดัสินใจ สําหรับงานวิจยัฉบบันีB เลือกใช้ใช้วิธีการโหวตเสียงข้างมาก 

(Majority Vote) ซึE งวิธีการนีB ง่ายต่อการใช้งาน  มีวิธีการคือ กาํหนดค่า 
k

f  

โดยทีE   (k=1,2,…,K) ซึE ง K คือ จาํนวนของตัวจําแนกข้อมูลและ  

{ }( ) , 1, 1
k

f x c c= ∈ + −  โดยทีE ฟังก์ชัEนในการตัดสินใจจะตัดสินใจ

ผลลพัธ์ทีEไดว้า่อยูใ่นคลาส +1 หรือ คลาส -1 สุดทา้ยนาํค่าฟังกช์นั ( )
e

f x ทีE

ได้จากตัวจําแนกข้อมูลมาตัดสินใจร่วมกัน โดยดูทีE เสียงข้างมากว่า 
ตดัสินใจเป็นคลาส +1 หรือ คลาส -1 โดยมีสมการดงัสมการทีE (11) 

         
: ( )

( ) arg max 1
k

e
c k f x c

f x
=

= ∑  (11) 

 

3. วธีิการและโมเดลที.นําเสนอ 
ในงานวิจยันีB นําเสนอวิธีการสร้างตวัจาํแนกข้อมูลทีEหลากหลายโดยใช ้
วิธีการสุ่มกลุ่มตวัอยา่ง เพืEอสร้างความแตกต่างบน กลุ่มขอ้มูลสาํหรับการ
ฝึกฝน (Training Sets) ซึE งประกอบดว้ย  กลุ่มตวัอยา่งจาํนวน N ตามจาํนวน
ของตวัจาํแนกขอ้มูลทีEได้กาํหนดขึBน โดยทีEขอ้มูลถูกสุ่มและสร้างมาจาก
กลุ่มขอ้มูลสําหรับการสอน โดยทีEกลุ่มขอ้มูลทีEสุ่มสร้างขึBนมาถูกเรียกว่า 
Bootstrap สําหรับการสุ่มจาํนวนกลุ่มตวัอย่าง จากกลุ่มขอ้มูลสาํหรับการ

สอน มีค่าความน่าจะเป็นทีE 
1

1 (1 )m

m
− −  [10]   โดยทีE m คือจาํนวนของ 

ตวัอย่างทัBงหมด ทีEอยู่ในกลุ่มขอ้มูลสําหรับการฝึกฝน จะถูกนาํไปสอน
ให้กบัตวัจาํแนกขอ้มูล ซึE งไดแ้ก่การใช้เทคนิคตน้ไมช่้วยตดัสินใจ เทคนิค
โครงข่ายประสาทเทียมและเทคนิคซัพพอร์ตเว็กเตอร์แมชชีน  สําหรับ
เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมผู ้วิจัยได้ก ําหนดเลือกใช้โครงสร้างทีE

แตกต่างกนั 6 โครงสร้าง และสําหรับเทคนิคซพัพอร์ตเว็กเตอร์แมชชีน 
ผูวิ้จยัไดเ้ลือกใช้เคอร์แนล Radial Basis Function เนืEองมาจากผูวิ้จยัไดท้าํ
การทดลองแลว้ให้ผลทีEดีกบัขอ้มูลทีEผูวิ้จยัไดน้าํมาใช้  สาํหรับการกาํหนด
ค่าพารามิเตอร์ให้กบัโมเดลผูวิ้จยัเลือกใช้วิธีการคน้หาแบบกริช (Grid 
Search) เพืEอช่วยในการกาํหนดค่าพารามิเตอร์ทีEเหมาะสมโดยกาํหนดค่า C 
ซึE งเป็นค่าถ่วงนํBาหนกัสาํหรับการให้ความสาํคญัระหว่างระยะแยกแยะและ
ค่าความผิดพลาดไว้ทีE   [1,3,5,10,15,20,25,30] ส่วนค่าแกรมม่าเป็น
พารามิเตอร์สําหรับเคอร์แนลฟังก์ชนั RBF ทีEเลือกใช้ได้กาํหนดค่าไวที้E 
[0.0001,0.001,0.01,0.1,0.5,1]  โดยมีขัBนตอนการสร้างตวัจาํแนกขอ้มูลดงั
รูปทีE 1  
 

 
รูปทีE 1. ขัBนตอนการสร้างตวัจาํแนกขอ้มูล 

 
          จากนัB นนําตัวจําแนกข้อมูลทีEสร้างขึB นในขัBนตอนก่อนหน้า มา
รวมกลุ่มร่วมกันตดัสินใจ โดยนําข้อมูลทดสอบมาใช้ในการประเมิน
ประสิทธิภาพจากนัBน ใช้วิธีการโหวตเสียงขา้งมากรวมผลลัพธ์ทีEได้เพืEอ
นาํมาตดัสินใจเป็นผลลพัธ์สุดทา้ย ดงัรูปทีE 2 
 

 
รูปทีE 2. โมเดลการเรียนรู้แบบรวมกลุ่ม (Ensemble) 
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          การเปรียบเทียบผลการทดลองผูวิ้จยัไดท้าํการเปรียบเทียบกบัวิธีการ
ทีEเป็นแบบโมเดลเดีEยวกับโมเดลทีEใช้เทคนิคการรวมกลุ่มอีกทัB งมีการ
กําหนดจํานวนตัวจําแนกข้อมูลทีEนํามารวมกลุ่มทีEแตกต่างกันได้แก่ 
3 ,6,9,12,15,18,21,24,27,30 ตัว  โดยแต่ละก ลุ่มทีEนํามารวมกันจะ
ประกอบด้วย เทคนิคตน้ไมช่้วยตดัสินใจ เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม
และ เทคนิคซพัพอร์ตเวก็เตอร์แมชชีน ในจาํนวนทีEเท่าๆกนั ตวัอยา่งเช่น ถา้
ใช้ตวัจาํแนก 12 ตวัจะประกอบไปด้วย ตวัจาํแนกทีEถูกสร้างด้วยเทคนิค
ต้นไม้ช่วยตัดสินใจ 4 ตัว ตัวจําแนกทีE ถูกสร้างด้วยเทคนิคโครงข่าย
ประสาทเทียม 4 ตวั และ ตวัจาํแนกทีEถูกสร้างดว้ยเทคนิคซพัพอร์ตเวก็เตอร์
แมชชีน 4 ตวั เช่นเดียวกนั เพราะตอ้งการเพิEมประสิทธิภาพโดยให้มีโมเดล
ทีEหลากหลาย 
          ขอ้มูลและเครืEองมือทีEใชใ้นการวิจยั สาํหรับการวดัประสิทธิภาพของ
โมเดล งานวิจยัครัB งนีB ไดใ้ช้ขอ้มูลจาก UCI ซึE งเป็นขอ้มูลเปิดสาํหรับนาํไป
ทดสอบประสิทธิภาพอลักอริธึมทางด้าน AI ได้แก่ฐานขอ้มูลAustrian 
Credit [11] และGerman Credit [12] รายละเอียดดงัตารางทีE 1 

ตารางทีE 1. รายละเอียดขอ้มูลทีEนาํมาทดสอบประสิทธิภาพ 
 ตวัอยา่ง แอตทริบิว คลาส 

+1 
คลาส 

-1 
Austrian Credit 690 14 307 383 
German Credit 1000 24 300 700 

 
          จากขอ้มูลขา้งตน้ผูวิ้จยัไดท้าํการแบ่งกลุ่มขอ้มูลออกเป็น กลุ่มขอ้มูล
สาํหรับสอน (Training Set) กลุ่มขอ้มูลสาํหรับตรวจสอบ (Validate Set) 
และกลุ่มขอ้มูลสาํหรับทดสอบ (Test Set) โดยสาํหรับกลุ่มขอ้มูล Austrian 
Credit แบ่งข้อมูลสําหรับสอนไวที้E 450 เร็คคอร์ด แบ่งขอ้มูลสําหรับ
ตรวจสอบไวที้E 67 เร็คคอร์ด และ ขอ้มูลสาํหรับทดสอบไวที้E  173 เร็คคอร์ด 
ส่วนกลุ่มขอ้มูล German Credit แบ่งขอ้มูลสาํหรับสอนไวที้E 700  เร็คคอร์ด 
แบ่งขอ้มูลสาํหรับตรวจสอบไวที้E 100 เร็คคอร์ด และ ขอ้มูลสาํหรับทดสอบ
ไวที้E  200 เร็คคอร์ด  การประเมินผลใช้การประเมินผลจากประสิทธิภาพ
การจาํแนกขอ้มูล โดยวดัค่าความถูกตอ้งแม่นยาํ (Accuracy) ในการจาํแนก
ขอ้มูลในกลุ่มขอ้มูลทดสอบ ดงัสมการทีE  12 

          ( )+
=

+ + +
100

TP TN

TP FN TN FP

Accuracy  (12) 

โดยทีE  
TP  คือค่า  True Positive  
TN  คือค่า  True Negative 
FP  คือค่า  False Positive  
FN  คือค่า  False Negative 
 

4. ผลการวจิยัและการอภิปรายผล 
ผลการทดลองทีEไดจ้ากงานวิจยัสาํหรับฐานขอ้มูล Austrian Credit พบว่า 
โมเดลแบบเดีEยว (Single Model) ทีEทดลอง ทัBงสิBน 30 โมเดลมีความแม่นยาํ

ทีEสูงทีEสุด คือ 82.08% และ ตํEาสุด 41.61% ส่วนค่าเฉลีEยความแม่นยาํอยู่ทีE 
71.75%  ดงัตารางทีE 2  

ตาราง 2. ผลการทดสอบกบัขอ้มูล Austrian Credit 
ขอ้มูล Austrian Credit (ผลทดสอบแบบโมเดลเดีEยว) 

ค่า ความแม่นยาํ(%) 
ต ํEาสุด (Min) 41.61 
สูงสุด (Max) 82.08 

เฉลีEย (Average) 71.75 
การกระจายตวั (Std) 15.22 

 
          ส่วนผลลัพธ์ ทีE ได้จากการใช้ เทคนิครวมกลุ่มกันด้วยวิ ธีการ
โหวตเสียงข้างมาก โดยการเลือกโมเดลแบบเดีEยวทีEสร้างขึBนมา นํามา
รวมกนัช่วยในการตดัสินใจ พบว่าให้ผลความแม่นยาํสูงทีEสุดทีE    87.86% 
โดยเป็นการรวมกลุ่มโดยใช้ตวัจาํแนกขอ้มูลทัBงสิBน 24 ตวั ดงัตารางทีE 3 
และ รูปทีE 3. 

ตาราง 3. ผลการทดสอบกบัขอ้มูล Austrian Credit 
ขอ้มูล Austrian Credit (ผลทดสอบแบบหลายโมเดลร่วมกนั) 

จาํนวนตวัจาํแนก ความแม่นยาํ (%) 
3 86.71 
6 86.13 
9 86.13 

12 87.28 
15 86.13 
18 86.71 
21 86.13 
24 87.86 
27 86.13 
30 86.13 

เฉลีEย (Average) 86.53 
 

 
รูปทีE 3. กราฟแสดงประสิทธิภาพการจาํแนกขอ้มูล 

 
          ผลการทดลองทีEได้จากงานวิจยัสําหรับฐานขอ้มูล German Credit 
พบว่า โมเดลแบบเดีEยว (Single Model) ทีEทดลอง ทัBงสิBน 30 โมเดลมีความ
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แม่นยาํทีEสูงทีEสุด คือ 70.00% และ ตํEาสุด 30.50% ส่วนค่าเฉลีEยความแม่นยาํ
อยูที่E 65.76%  ดงัตารางทีE 4 

ตาราง 4. ผลการทดสอบกบัขอ้มูล German Credit 
ขอ้มูล German Credit (ผลทดสอบแบบโมเดลเดีEยว) 

ค่า ความแม่นยาํ(%) 
ต ํEาสุด (Min) 30.50 
สูงสุด (Max) 70.00 

เฉลีEย (Average) 65.76 
การกระจายตวั (Std) 11.95 

 
          ส่วนผลลัพธ์ ทีE ได้จากการใช้ เทคนิครวมกลุ่มกันด้วยวิ ธีการ
โหวตเสียงข้างมาก โดยการเลือกโมเดลแบบเดีEยวทีEสร้างขึBนมา นํามา
รวมกนัช่วยในการตดัสินใจ พบว่าให้ผลความแม่นยาํสูงทีEสุดทีE  71.00% 
โดยเป็นการรวมกลุ่มโดยใช้ตวัจาํแนกขอ้มูลทัBงสิBน 6 ตวั และ 18 ตวั ดงั
ตารางทีE 5 และ รูปทีE 4. 

ตาราง 5. ผลการทดสอบกบัขอ้มูล German Credit 
ขอ้มูล German Credit (ผลทดสอบแบบหลายโมเดลร่วมกนั) 

จาํนวนตวัจาํแนก ความแม่นยาํ (%) 
3 70.50 
6 71.00 
9 70.50 

12 70.50 
15 70.50 
18 71.00 
21 70.50 
24 70.50 
27 70.50 
30 70.50 

เฉลีEย (Average) 70.60 
 

 
รูปทีE 4. กราฟแสดงประสิทธิภาพการจาํแนกขอ้มูล 

 
          จากผลลัพธ์ทีEได้จากการทดลองจะพบว่า แนวทางในการนําตัว
จําแ นก ข้อมูล ทีE ห ล าก ห ล ายมาร่ วมกันตัด สินใ จสามารถช่ วย เ พิEม
ประสิทธิภาพความแม่นยาํไดม้ากกวา่การใชวิ้ธีการแบบโมเดลเดีEยว (Single 

Model) อนัเนืEองมาจากการใช้เทคนิคการรวมกลุ่มสามารถลดการเกิด
ปัญหาความโนม้เอียง (Bias) ซึE งปัญหานีBมกัเกิดขึBนจากการกาํหนดกลุ่มของ
ขอ้มูลทีEใชใ้นการเรียนรู้ รวมทัBงมีการกาํหนดค่าพารามิเตอร์ทีEตายตวั อีกทัBง
ในการทดลองยงัพบว่า จาํนวนตัวจาํแนกทีEมากไม่ทาํให้โมเดลทีEได้มี
ประสิทธิภาพเพิEมขึB นเสมอไป หากแต่การกําหนดจาํนวนตัวจาํแนกทีE
เหมาะสมจะช่วยทาํให้โมเดลทีEไดมี้ประสิทธิภาพทีEดีทีEสุด 
 

5. สรุปผลการวจิยั 
การวิจยัในครัB งนีB  มีวตัถุประสงคเ์พืEอสร้างโมเดลทีEมีประสิทธิภาพ สาํหรับ
การจาํแนกข้อมูล ผลทีEได้แสดงให้เห็นว่าการนําเอาเทคนิคซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีน เทคนิคต้นไม้ตดัสินใจ และเทคนิคโครงข่ายประสาท
เทียม ร่วมกนัตดัสินใจด้วยเทคนิคการรวมกลุ่ม โดยใช้วิธีการโหวตเสียง
ขา้งมาก   พบว่าเทคนิคการรวมกลุ่มช่วยกนัตดัสินใจ ขา้งตน้ให้ผลลพัธ์ทีE
ดีกว่าการใช้เทคนิคแบบโมเดลเดีEยว นอกจากนัBนยงัพบอีกว่าการกาํหนด
จาํนวนตวัจาํแนกขอ้มูลทีEใช้ในการรวมกลุ่มเพืEอตดัสินใจทีEเหมาะสมจะทาํ
ให้ไดผ้ลลพัธ์ทีEมีประสิทธิภาพยิEงขึBน ทัBงนีB เพราะเมืEอนาํตวัจาํแนกขอ้มูลทีE
หลากหลายมารวมกนัดว้ยวิธีการรวมกลุ่มของตวัจาํแนกเป็นการลดปัญหา
การเกิดไบแอสของข้อมูลและตัวจําแนกทีE ดีแต่ละตัวช่วยกันเสริม
ประสิทธิภาพในการจาํแนกขอ้มูล ทาํให้โมเดลทีEได้มีประสิทธิภาพมาก
ยิEงขึBน หากแต่ปัญหาทีEพบในงานวิจยันีB คือ การกาํหนดค่าเพืEอหาจาํนวนของ
ตวัจาํแนกทีEเหมาะสมตอ้งใชก้ารทดลองหลายครัB งเพืEอหาคาํตอบ  
       ในอนาคตผูวิ้จยัมีแนวคิดในการนาํเอาวิธีการอืEนมาประยกุตใ์ช้เพืEอให้
เกิดความแม่นยาํในการจาํแนกขอ้มูลทีEเพิEมขึBน รวมทัBงลดขัBนตอนในการ
กาํหนดค่าเพืEอหาจาํนวนของตวัจาํแนกทีEอีกทัBงการเลือกเฉพาะตวัจาํแนกทีE
เหมาะสมมาใชง้าน 
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