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บทคัดยอ 
        ในปจจุบันยังไมมีขั้นตอนวิธีที่ดีที่สุดสําหรับการคัดแยกขอมูล ดังน้ันในงานวิจัยน้ีจึงมีแนวคิดในการหาโมเดลที่
เหมาะสมสําหรับเพ่ิมประสิทธิภาพความแมนยําในการจําแนกขอมูล เปรียบเทียบประสิทธิภาพดวย ฐานขอมูล Austrian 
Credit , German Credit และ Bankruptcy Data โดยท่ีไดนําเอาวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนสําหรับใชในการจําแนกขอมูล 
รวมกับวิธีการหาคาพารามิเตอรที่เหมาะสมที่สุดสําหรับวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนโดยใชข้ันตอนวิธีการทางพันธุกรรม 
เปรียบเทียบผลการวิจัยกับ วิธีการตนไมชวยตัดสินใจ วิธีการโครงขายประสาทเทียมแบบแพรกระจายยอนกลับ  การใชซัพ
พอรตเวกเตอรแมชชีน  ผลการวิจัยพบวา การใชซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนและ วิธีการหาคาพารามิเตอรที่เหมาะสมท่ีสุด
สําหรับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนโดยใชขั้นตอนวิธีการทางพันธุกรรม จะใหคาเฉลี่ยความแมนยําสูงที่สุด  

ABSTRACT 
        Recently, there have not best for the accuracy of data classification.  In this paper, we try to find a suitable model 
to increase the accuracy of data classification. We use Austrian Credit, German Credit, and Bankruptcy Data as our 
testing data. We use the model which combines the support vector machine and optimize parameter by genetic 
algorithm. We compare the result from this model with the results from decision tree model, neuron network model 
and support vector machine model. The result indicates that the model which combines the support vector machine 
and optimize parameter by genetic algorithm provides the highest accuracy rate.  

 
คําสําคญั : ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน วิธีการทางพันธุกรรม การจําแนกขอมูล 
Key words : Support Vector Machine, Genetic Algorithm, Classification 
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บทนํา 
        ปจจุบันนักวิจัยหลายทานไดใหความสําคัญกับ
ปญหาที่ตองการวิธีการจําแนกขอมูลที่แมนยํา ดังเชน 
การนํามาใชในการแกปญหา การใหคะแนนสินเชื่อ (Yu, 

et. al., 2009)  การวิเคราะหรูปภาพ (Shaoning, et. al., 
2005) พยากรณเกี่ยวกับคุณสมบัติของยา (Yang, et. al., 
2009) การจําแนกเสียง (Chang and Soo, 2007) และ
อื่นๆ อีกมาก  ผูวิจัยแตละทานมีการนําเสนอวิธีการที่
หลากหลาย ไมวาจะเปนการใชวิธีการทางสถิติเชน การ
วิเคราะหจําแนกประเภท (Discriminant Analysis) การ
วิเคราะหความถดถอยโลจีสติค (Logistic Regression) 
ไดถูกนํามาใชในการสรางโมเดลสําหรับการจําแนก
ขอมูล(Banasik, et. al., 2001, Boyes, et. al., 1989, 
Sarlija, et.al., 2004) หรือ วิธีการที่นําเอาวิธีการทางดาน
ปญญาประดิษฐ ( Artificial Intelligence) มาประยุกตใช  
เชน วิธีตนไมชวยตัดสินใจ (Decision Tree Models) 
(Davis, et. al, 1992) วิธีโครงขายประสาทเทียม 
(Artificial  Neural Networks) (เดช และคณะ, 2551)วิธี
ทางพันธุกรรม (Genetic Algorithm) (Chen and  Huang, 
2003)  นอกจากน้ันยังมีนักวิจัยหลายทานพยายามหา
โมเดลท่ีมีประสิทธิภาพเพิ่มขึ้น เชน การเปรียบเทียบ
ผลลัพธที่ไดจากการวิจัย โดย Huanga, et. al. (2004) 
พบวา วิธีซับพอรตเวกเตอรแมชชีน (Support Vector 
Machine หรือ SVM)  ใหผลที่แมนยํากวาวิธีโครงขาย
ประสาทเทียมอีกทั้ง  ไดมีผู วิจัยไดนําวิธีซัพพอรต
เวกเตอรแมชชีนมาจําแนกเกี่ยวกับการลมละลาย (Fan 
&  Palaniswami, 2000, Shin, at.el., 2005, Mina and 
Lee, 2005) ซึ่งผลที่ไดจากการวิจัยรายงานวา  วิธีซัพ
พอรตเวกเตอรแมชชีน ใหผลที่แมนยํากวา  วิธีการ
จําแนกขอมูลแบบโครงขายประสาทเทียม และการ
วิเคราะหจําแนกประเภท 
        เหตุผลของการนําเอาซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน เปน
ตัวแทนของการเรียนรูคือ วิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 
ไมตองการขอสันนิฐานกอนหนาเกี่ยวกับ ขอมูลที่เปน
ขอมูลนําเขา (Input Data) เชน ขอมูลที่เปนรูปแบบโคง

ปกติ และ ขอมูลที่ตอเนื่องกัน ซึ่งเปนความแตกตางจาก
โมเดลทางสถิติโดยทั่วไป  วิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน
สามารถกระทํ าการเปลี่ ยนโครงสร างของขอมู ล 
(Mapping) ขอมูลที่ไมไดอยูในรูปแบบที่สามารถแบงดวย
สมการเสนตรงได (Nonlinear) จากขอมูลนําเขาตนฉบับ 
ไปสูลักษณะที่มีมิติสูง (High Dimensional Feature  Space) 
ซึ่งทําใหวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนสามารถใชฟงกชัน
สําหรับจําแนกขอมูลได ลักษณะเดนเฉพาะอีกประการ
หน่ึงคือ วิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนพยายามเรียนรู เสน
ที่แบงกลุมขอมูล ใหไดระยะหางสูงสุด ซึ่งความสามารถ
สามารถน้ีชวยใหวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนหลุดพน
ออกจากปญหาคําตอบที่ เหมาะสมที่สุดแบบวงแคบ
เฉพาะที่ได (Local Optimum) ซึ่งปญหาน้ีพบไดบอยใน
การเรียนรูของวิธีโครงขายประสาทเทียม หากแตปญหาที่
พบในวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน คือ การกําหนด
คาพารามิเตอรหากกําหนดคาไมเหมาะสมจะมีผลทําให
โมเดลท่ีไดมีประสิทธิภาพไมดีนัก 

        จากปญหาขางตนไดมีผูวิจัยนําเสนอแนวทางในการ
กําหนดคาพารามิเตอรที่เหมาะสมสําหรับวิธีซัพพอรต
เวกเตอรแมชชีน ดังเชน  เดชและคณะ (2552)  ไดนําเสนอ
การใชวิธีการคนหาแบบกริชพ่ือปรับปรุงประสิทธิภาพ
ของวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน จากหลายงานวิจัยที่ผาน
มาพบหากมีการกําหนดคาพารามิเตอรที่เหมาะสมใหกับ
วิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนจะสามารถทําใหโมเดลที่ได
มีประสิทธิภาพความแมนยําในการจําแนกขอมูลที่ดีขึ้น 

        
วตัถุประสงคของการวจิัย 
        1. เพ่ือนําเสนอขั้นตอนวิธีการจําแนกขอมลูโดย
พ้ืนฐานการเรียนรูแบบผสมผสาน 
        2. เพ่ือหาประสิทธิภาพความแมนยําสําหรับการ
จําแนกขอมลูทีนํ่าเสนอ 

ทฤษฎีท่ีเกี่ยวของ 
        วิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Support Vector 

Machine)  เปนวิธีการแกปญหาดวยการลดขอผิดพลาด
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จากประสบการณต่ําสุด (Minimized Empirical Error or 

Risk) และเพ่ิมระยะแยกแยะมากสุด (Maximized 

Margin) เปนแนวทางท่ีซัพพอรตเวกเตอรใช  ในการ

แกปญหา  วิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนพัฒนาจาก

หลักการของ SRM (Structure Risk Minimization) ซึ่ง

ใหผลการเรียนรู โดยรวมที่ดีกวาเมื่อเทียบกับวิธีพ้ืนฐาน 

ERM (Empirical Risk Minimization) ที่นิยมใชใน

ระบบ โครงขายประสาทเทียมทั่วไป  

        วิ ธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน  (SVM) น้ันเปน

เครื่องมือสําหรับการเรียนรูแบบใหมบนพ้ืนฐานของ

การเรียนรูทฤษฎีทางสถิติซึ่งใหประสิทธิภาพที่ดีกวา

วิธีการโดยทั่วไปสําหรับปญหาในการจําแนกขอมูล  

SVM น้ันไดรับการนําเสนอครั้งแรกโดย Vapnik (1995)  

และแนวคิดพ้ืนฐานของทฤษฎีสามารถอธิบายไดโดย

สรุปดังตอไปน้ี  

       ใหกลุมขอมูลทดลอง { , ; 1, 2,...., }i iD x y i n   

ในขณะที่ 1 2( , ,..., ) n

i i i inx x x x R    น้ันเปนขอมูล

นําเขา และ  1 1{ , }iy     (+1=”ขอมูล Class 1”, -1=”

ขอมูล Class 0”) ซึ่งเปนการกําหนดกลุมเปาหมาย ให 

SVM โดยท่ี SVM น้ันมุงเปาเพื่อหาฟงกชันการ

ตัดสินใจที่สามารถแยกแยะคาที่ไมทราบไดโดยใช

สมการที่ (1) 

           
1

( )
n

j j

j

y sign w x b


 
 
 
 
   (1) 

           

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

nx x x x     
(2) 

        จากตัวอยางสมการที่ (2) เปนกลุมขอมูล x  ซึ่งไม

สามารถแบงแยกไดดวยสมการเสนตรงใหอยู ใน

รูปแบบที่สามารถใชสมการเสนตรงแบงแยกได โดยที่ 

 () แทนฟงกชันสําหรับแปลงขอมูลที่ไมเปนเชิงเสน

ใหเปนขอมูลที่อยูในรูปแบบที่สมการเชิงเสนสามารถ

แยกแยะได jw แทนคานํ้าหนัก (Weighting) ที่

เชื่อมโยงจาก Feature Space ไปสู Output Space และ 

b น้ันเปนคาโนมเอียง (Bias หรือ Threshold) ที่ตั้งไวทํา

ไดใหสมการที่ (3) สําหรับการจําแนกขอมูล 

           
1

( ) ( )
n

j j
j

f x w x b


   (3) 

        ฟงกชันที่เราน้ันสรางการแบงประเภทของขอมูล
เชิงเสนและไดฟงกชันการแบง ( )f x  ถาขอมูลเซต D

น้ันสามารถแยกโดยใชสมการแบบเสนตรง ก็แสดงวามี
การแบงแยกประเภทที่สมบูรณกรณีการจัดแบงประเภท

สําหรับคา y ถูกกําหนดใหมีคา เปน -1 และ +1 ดังน้ัน 
ในสมการ (4) สามารถแทนดวยสมการ (5) และสามารถ
เขียนรวมกันไดในสมการ (6) 

         1Tw x b      ; 1iy    (4) 
         1Tw x b      ; 1iy    (5) 
         ( ) 1 0T

iy w x b     ; i  (6) 
 
        ดังน้ันสมการที่เปนเชิงเสนและสามารถแยกแยะ

ขอมูลไดเกดิจากการเพ่ิมขอบเขต เสนแบงที่มีความ

กวางเทากับ 2
2 / w    

        หากแตบางครั้งไมสามารถแยกแยะขอมูลได
ถูกตองทั้งหมด ทําใหตองมีการกําหนดตัวแปรเพื่อ
ยอมรับคาความผิดพลาด โดยทําการเพ่ิมตัวแปร    
(Slack Variable)  โดยเขียนแสดงรายละเอียดไดดัง
สมการที่ (7) และ (8) 

          1T

iw x b        ; 1iy    (7) 
          1T

iw x b        ; 1iy    (8) 
โดยที่  i  > 0 
        ทําใหไดโครงสราง ของ  SVM ซึ่งประกอบดวย 2 
สวนหลัก คือ การเพ่ิมระยะแยกแยะมากสุด และ การ
แกปญหาดวยการลดขอผิดพลาดใหต่ําที่สุด ดังแสดงใน
สมการที่  (9) 

            2

, ,
1

1

2

N

i
w b

i

Minimize w C





   (9) 

โดยที่  : ( ( ) ) 1 0T

i i iy w x b      

             0, 1, 2,...,i i N    
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        โดยมีคา  C ซึ่งเปนคาตัวแปรที่ผูใชสามารถ
กําหนดคาไดเองเพ่ือปรับความสมดุลระหวางการให
ค ว ามสํ า คั ญของระยะแยกแยะ สู งสุ ด  หรื อ ให
ความสําคัญกับคาความผิดพลาดท่ีตองการใหต่ําที่สุด  
โดยปกติคา C จะกําหนดใหมีคามากกวา 1 จากน้ันทํา
การแกปญหาดวยฟงกชันลากรองจ (Lagrangian) ดวย
การกําหนดคาตัวแปรแบบเซตคู (Dual Sets) เพ่ิมเติม 
แลวทําการแกปญหาจากการกําหนดขอจํากัดที่ดีที่สุด 
(Constrained Optimization) ทําใหไดผลดังสมการท่ี 
(10) 
 

           Minimize


 

1 1 1

1
( , )

2

N N N

i j i j i j i
i j i

y y K x x  
  

   
(10) 

โดยที่ : 
1

0
N

i i
i

y


  

0 , 1, 2,...,i C i N    

        โดยที่ i  เปน Lagrange Multipliers เพ่ือที่จะใช
สําหรับการแกปญหาท่ีดีที่สุด  *

i  เพ่ือใชในการ
จําแนกขอมลูที่ไมไดเปนฟงชันการจําแนกขอมลูแบบ
เชิงเสนดังสมการท่ี (11) 

         *

1

( ) ( , )
N

j j j
j

f x w K x x b


   (11) 

        ในขณะที่ ( , ) ( ) ( )T

j jK x x x x   น้ันเปน 

Kernel Function และมี  Kernel Function ที่พบไดบอย 

3 แบบดวยกัน ดังแสดงในสมการท่ี (12) (13) และ 

(14)ไดแก 

Polynomial Kernel: 
         ( , ) (1 )d

i j i jk x x x x    (12) 
Radial Basis Function Kernel : 

         2( , ) exp( || || )i j i jk x x x x    (13) 
Sigmoid Kernel : 

         ( , ) tanh( ) )i j i jk x x kx x     (14) 

        ผูวิจัยไดเลือกใช Radial Basis Function เปน 
Kernel Function  สําหรับงานวิจัยครั้งนี้ เน่ืองจากไดมี
ผูวิจัยหลายทานไดทดลองแลวพบวา ใหผลลัพธที่ด ี
 
        วิธีการทางพันธุกรรม (Genetic Algorithm) เปน
เทคนิคสําหรับคนหาผลเฉลย (Solutions) หรือคําตอบ
โดยประมาณของปญหา โดยอาศัยหลักการจากทฤษฎี
วิวัฒนาการจากชีววิทยา และ การคัดเลือกตามธรรมชาติ 
(Natural Selection) น่ันคือ สิ่งมีชีวิตที่เหมาะสมที่สุดจึง
จะอยู รอด  กระบวนการคัดเลือกได เปลี่ ยนแปลง
สิ่งมีชีวิตใหเหมาะสมย่ิงขึ้น ดวยตัวปฏิบัติการทาง
พันธุกรรม (Genetic Operator)  (Holland, 1962) เชน 
การถายทอดพันธุกรรม (Inheritance) การคัดเลือกคู 
(Selection) การกลายพันธุ (Mutation) และการสลับ 
สายพันธ (Crossover) เปนตน เน่ืองจากเปนการหา 
คําตอบที่เหมาะสม ดังน้ันคําตอบที่ไดจึงไมใชคําตอบท่ี
ดีที่สุด เสมอไป โดยท่ัวไปแลว ขั้นตอนวิธีเชิง
พันธุกรรมอยางงาย(Holland, 1992) มีขั้นตอนในการหา
คําตอบดังน้ี 
        1. สรางขึ้นใหม (Reproduction) หรือหาคาความ
แข็งแรง(Fitness Value) 
        2. สลับสายพันธ (Crossover) 
        3. กลายพันธ (Mutation)  
ซึ่งขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมดังกลาวขางตนไดถูกนํามา
ขยายความเปนกระบวนการการทํางานของโปรแกรม 
เพ่ือที่จะวิเคราะหหาคําตอบโดยการกําหนดคาเริ่มตน
ของปญหาขึ้นมาซึ่งเรียกวา สายพันธเริ่มตน จากน้ัน
ผานกระบวนการหาคําตอบจากกระบวนการ ทั้งสาม
ขางตน ก็จะไดสายพันธุที่สอง จากน้ันตรวจสอบวา 
คําตอบที่ได เปนคําตอบที่พอใจหรือยัง หากยังไมพอใจ 
ก็ใหวนไปยังสามกระบวนการขางตนอีกครั้ง เกิดเปน
สายพันธุที่สาม ที่สี่ และตอไปเรื่อยๆ จนกวาจะได
คําตอบที่พอใจ ขั้นตอนกระบวนการทํางานดังภาพที่ 1 
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ภาพท่ี 1 ขั้นตอนกระบวนการวิธีพันธุกรรม 

 

วธิกีารดาํเนินการวจิัย 
        ขอมูลท่ีใชในการวิจัย  
        เพ่ือที่จะวัดประสิทธิภาพของโมเดล งานวิจัยครั้งน้ี
ไดใชกลุมขอมูล ทั้งสิ้น 3 กลุมขอมูลซึ่งประกอบดวย 
ขอมูลจาก UCI ซึ่งเปนขอมูลเปดสําหรับนําไปทดสอบ
ประสิทธิภาพอัลกอลิทึมทางดาน AI ไดแกฐานขอมูล 
Austrain Credit (Anonymous, 2009a) และ  German 
Credit (Anonymous, 2009b)  ขอมูลอีกสวนหน่ึงเปน
ขอมูลที่ไดจากการเก็บขอมูลจริงในงานวิจัยของ
นักศึกษาระดับปริญญาเอก ไดแกขอมูล bankruptcy 
data (Pietruszkiewicz, 2004) รายละเอียดดังตารางท่ี 1 
ตารางท่ี 1 รายละเอียดขอมูลที่ใช 

 ตัวอยาง แอตทริ
บิว 

คลาส 
+1 

คลาส 
 -1 

Austrain 
Credit 

690 14 370 383 

German Credit 1000 24 300 700 
bankruptcy 

data 
240 30 128 112 

 
        เคร่ืองมือท่ีใชในการทดลอง 
        ในงานวิจัยครั้งน้ี ผูวิจัยไดใชเครื่องคอมพิวเตอร
สวนบุคคล ซีพียู Intel Celeron M ความเร็ว 1.87 GHz. 
หนวยความจําหลัก 1.5 Gb. สําหรับโปรแกรมที่ใชใน
การพัฒนาไดใชโปรแกรม Matlab และใช LibSVM 
(Chang & Lin , 2009) ซึ่งเปน Open Source สําหรับใช
ทดสอบวิธีซัพพอรตเว็กเตอรแมชชีน สวน Neuron 
Network และ Decision Tree ใช Toolbox ใน Matlab 
เปนตัวทดสอบ 
        
        วิธีการประเมินประสิทธิภาพ 
        สําหรับงานวิจัยน้ีใช  5-Fold Cross-Validation ซึ่ง
เปนโมเดลท่ีเหมาะสมสําหรับนํามาประเมินผลความวัด
ความเที่ยงตรงของโมเดลเพื่อลดปญหาการไบแอสของ
ขอมูลที่เลือกมาสําหรับเรียนรูและทดสอบ 

 
        โมเดลที่ใชเปรียบเทียบเพ่ือหาประสิทธิภาพ  
        ในงานวิจัยน้ีไดผูวิจัยทดลองความแมนยําในการ
ใหคะแนนเครดิตกับโมเดล 4 รูปแบบดวยกัน ดังตาราง
ที่ 2 สําหรับทุกโมเดลใชวิธีการ 5-Fold Cross-
Validation เพ่ือวัดความเที่ยงตรงของโมเดล  สําหรับ
โมเดลใดท่ีใช วิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน เปน
เครื่องมือสําหรับจําแนกขอมูลและใช Radial Basis 
Function เปน Kernel Function รายละเอียดแตละโมเดล
ดังตารางที่ 2 
ตารางท่ี 2  รายละเอียดโมเดลท่ีทดลอง 
โมเดล รายละเอียดโมเดลท่ีทดลอง ชื่อยอ 

1 Decision Tree DT 
2 Neuron Network NN 
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3 SVM SVM 
4 GA+SVM GSVM 

ซึ่งในแตละโมเดล มีรายละเอียดดังน้ี 
        1. โมเดลตนไมชวยตัดสินใจ (Decision Tree) 
เปนการนําขอมูลมาสรางแบบจําลองการพยากรณในรูป
ของ ตนไมชวยตัดสินใจ จากน้ันนําโมเดลที่ไดมา
ทดสอบกับขอมูลทดสอบเพื่อประเมินหาประสิทธิภาพ
ความแมนยําของโมเดล 
        2. โครงขายประสาทเทียม(Neuron Network)มี
พ้ืนฐานมาจากการจําลองการทํางานของสมองมนุษย 
ดวยโปรแกรมคอมพิวเตอร จุดมุงหมายของโครงขาย
ประสาทเทียมคือตองการใหคอมพิวเตอรมีความชาญ
ฉลาดในการเรียนรูเหมือนที่ มนุษยมีการเรียนรู สามารถ
ฝกฝนได และสามารถนําความรูและทักษะ โดยใน
งานวิจ ัย นี ้ได ใช  โครงข ายประสาทเท ียมที ่ม ีการ
กําหนดคา ฟงกชันถายโอน และโครงสรางเครือขายที่
แตกตางกัน 6 รูปแบบเพื่อประเมินหาผลลัพธของ
โมเดลท่ีดีที่สุดสําหรับนํามาเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
        3.  ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน ไดทําการกําหนด
คาพารามิเตอรโดยระบุ คาพารามิเตอร C มีคาเทากับ 
100 และคา พารามิเตอรแกรมมาสําหรับ RBF kernel 
function กําหนดคาไวที่ 1 
        4.  วิธีขั ้นตอนเชิงพันธุกรรมรวมกับซัพพอรต
เวกเตอรแมชชีนโดยนําขอมูลสําหรับสอนมาสอน
โมเดล รวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนและใชวิธีการ
เช ิงพ ันธ ุก รรม เ พ่ือหาค าพารา มิ เตอร  ( ,C  ) ที่
เหมาะสมที่สุด โดยมีการกําหนดคาดังน้ี ออกแบบยีน
สําหรับแทนคา C โดยคา C ใชยีน 10 ตัว สวนคาแก
รมมาใชยีน 14 ตัวในการเก็บขอมูลโดยขอมูลเปน
แบบไบนาร่ี ทําการกําหนด โครโมโซมเริ่มตนที่ 30 
โครโมโซม กําหนดจํานวนเจนเนอเรชั่น (Generation) 
ไวที่ 50 เจนเนอเรชั่น การไขวขาม (Cross over) ใชการ
ไขวขามแบบจุดเดียว กําหนดอัตราไวที่ 0.6 การเปลี่ยน
คา (Mutation) ใชวิธีการ แบบสุม 1 จุด  กําหนดอัตราไว
ที่  0.1  การประเมินคาความแข็ง (Fitness Evaluation) 
ใชคา Mean Absolute Percent Error (MAPE) ซึ่งเปน

ผลลัพธที่ไดจากวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน สําหรับ
การ คัดเลือกเปนประชากรรุนใหม ใชวิธี การคัดเลือก
แบบวง ลอรูเล็ต (Roulette Wheel Selection) รวมดวย
วิธี การคัดเลือกชั้นยอด (Elitism Selection) กําหนดการ
คัดเลือกชั้นยอด (Elitism Selection) ไวที่ 5 โครโมโซม  
และ การคัดเลือกแบบวง ลอรูเล็ต (Roulette Wheel 
Selection) ไวที่ 25 โครโมโซม จากน้ันจึงนําโมเดลไป
ทดสอบความแมนยําในการจําแนกขอมูลดังภาพที่ 3 
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ภาพท่ี 3 โมเดลวิธีพันธุกรรมรวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 

 
ผลการวิจยัและการอภิปรายผล 
        ผลการทดลองที่ไดจากงานวิจัยสําหรับฐานขอมูล 
Austrian Credit พบวา วิธีการซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน
รวมกับวิธีการทางพันธุกรรม ใหผลเฉลี่ยความแมนยําที่สูง
ที่สุดเม่ือนํามาทดสอบกับขอมูล Test Set คือ 87.28% 

รองลงมาเปนวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเพียงอยางเดียว
และวิธีโครงขายประสาทเทียม  ใหผลความแมนยํา 
86.71% วิธีตนไมตัดสินใจใหความแมนยําเฉลี่ยที่ 84.97% 
ตามลําดับ ดังตารางที่  3 และแสดงผลเปนกราฟดังภาพที่ 
4 และ 5 
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ตารางท่ี 3 เปรียบเทียบคาเฉลี่ยความแมนยําแตละโมเดล 

 
fold1 fold2 fold3 fold4 fold5 

Train Test Train Test Train Test Train Test Train Test 
DT 89.42 84.97 81.73 80.92 80.58 80.92 86.41 79.77 81.55 80.35 
NN 87.50 86.71 83.65 85.55 87.38 85.55 85.44 84.39 82.52 86.13 

SVM 87.42 86.71 82.69 86.13 86.41 86.13 88.35 85.55 83.50 85.55 

GA+SVM 88.46 87.28* 85.58 86.13 89.32 86.13 89.32 86.71 84.47 84.39 

 

               
ภาพท่ี 4 กราฟเปรียบเทียบความแมนยําแตละ                                   ภาพที่ 5 กราฟเปรียบเทียบความแมนยําแตละ 
              โมเดลสําหรับขอมูล Test                                                                   โมเดลสําหรับขอมลู Train  
             
 
        ผลการทดลองที่ไดจากงานวิจัยสําหรับฐานขอมูล 
German Credit พบวา วิธีการซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน
รวมกับวิธีการทางพันธุกรรม ใหผลเฉลี่ยความแมนยําที่สูง
ที่สุดใหผลเฉลี่ยความแมนยําที่สูงท่ีสุดเมื่อนํามาทดสอบ
กับขอมูล Test Set  คือ 79.60% รองลงมาเปนวิธีซัพพอรต
เวกเตอรแมชชีนเพียงอยางเดียวใหผลความแมนยํา 

79.20%  วิธีโครงขายประสาทเทียม และ วิธีตนไม
ตัดสินใจใหผลความแมนยําที่ 69.20% ตามลําดับ ดัง
ตารางท่ี  4 และแสดงผลเปนกราฟดังภาพท่ี 6 และ 7 
ตามลําดับ 
 

 

ตารางท่ี 4 เปรียบเทียบคาเฉลี่ยความแมนยําแตละโมเดล 

 
fold1 fold2 fold3 fold4 fold5 

Train Test Train Test Train Test Train Test Train Test 
DT 70.00 69.20 70.00 69.20 70.67 69.20 72.67 69.20 68.00 69.20 
NN 70.00 69.20 72.67 69.20 68.00 69.20 70.00 69.20 70.00 69.20 

SVM 72.00 78.40 79.33 76.80 76.67 79.20 74.67 78.40 74.00 77.60 
GA+SVM 75.33 76.40 80.00 78.00 77.33 79.60* 79.33 75.60 75.33 78.00 
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ภาพท่ี 6 กราฟเปรียบเทียบความแมนยําแตละ                                   ภาพที่ 7 กราฟเปรียบเทียบความแมนยําแตละ 
              โมเดลสําหรับขอมูล Test                                                                   โมเดลสําหรับขอมลู Train  
 

        ผลการทดลองที่ไดจากงานวิจัยสําหรับฐานขอมูล 
bankruptcy data  พบวา วิธีการซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน
รวมกับวิธีการทางพันธุกรรม ใหผลเฉลี่ยความแมนยําที่สูง
ที่สุด เมื่อนํามาทดสอบกับขอมูล Test Set คือ 71.67% 

รองลงมาเปนวิธีตนไมตัดสินใจใหผลความแมนยํา 
71.33%  วิธีซัพพอรตเว็กเตอรแมชชีน  และ วิธีโครงขาย
ประสาทเทียม ใหผลความแมนยําท่ี 65.0% ตามลําดับ ดัง
ตารางที่  5 และแสดงผลเปนกราฟดังภาพท่ี 8 และ 9 

ตารางท่ี 5 เปรียบเทียบคาเฉลี่ยความแมนยําแตละโมเดล 

 
fold1 fold2 fold3 fold4 fold5 

Train Test Train Test Train Test Train Test Train Test 
DT 77.78 58.33 75.00 65.00 72.22 71.33 66.67 68.33 69.44 70.00 
NN 72.22 65.00 66.67 63.33 77.78 58.33 72.22 65.00 66.67 65.00 

SVM 77.78 58.33 75.00 63.33 77.78 61.67 69.44 63.33 77.78 65.00 
GA+SVM 91.67 61.67 86.11 65.00 86.11 61.67 83.33 60.00 80.56 71.67* 

 

              
ภาพท่ี 8 กราฟเปรียบเทียบความแมนยําแตละ                                   ภาพที่ 9 กราฟเปรียบเทียบความแมนยําแตละ 
              โมเดลสําหรับขอมูล Test                                                                   โมเดลสําหรับขอมลู Train  
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สรุปผลการวจิยั 
        การวิจัยในครั้งน้ี มีวัตถุประสงคเพ่ือสรางโมเดลท่ีมี
ประสิทธิภาพ สําหรับการจําแนกขอมูล ผลที่ไดแสดงให
เห็นวาการนําเอาเทคนิคซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนสําหรับ
การจําแนกขอมูล รวมกับวิธีทางพันธุกรรมสําหรับชวยใน
การกําหนดคาพารามิเตอรที่ เหมาะสม  พบวามีความ
แมนยํามากกวา วิธีการโครงขายประสาทเทียม วิธีการ
ตนไมตัดสินใจรวมทั้งการใชวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน
เพียงอยางเดียว หากแตปญหาท่ีพบในงานวิจัยนี้คือ การใช
งานรวมกันระหวางวิธีการซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนและ
วิธีทางพันธุกรรมจะใชเวลาสําหรับการประมวลผลนาน 
อีกทั้งยังตองการใชหนวยความจําสําหรับการประมวลผล
ที่สูง  
 

ขอเสนอแนะ 
        ในอนาคตผูวิจัยมีแนวคิดในการนําเอาวิธีการอื่นมา
ประยุกตใชเพ่ือใหเกิดความแมนยําในการจําแนกขอมูลที่
เพ่ิมขึ้น รวมทั้งลดระยะเวลาในการประมวลผลโดยอาจ
นําเอาวิ ธีการประมวลผลแบบขนานเขามาเพ่ือชวย
แกปญหาเกี่ยวกับเรื่องระยะเวลาในการประมวลผลซ่ึงใช
เวลานาน 
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