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บทคัดยอ 
        ในปจจุบันยังไมมีขั้นตอนวิธีที่ดีที่สุดสําหรับการคัดแยกขอมูล ดังน้ันในงานวิจัยน้ีจึงมีแนวคิดในการหาโมเดลที่
เหมาะสมสําหรับเพ่ิมประสิทธิภาพความแมนยําในการจําแนกขอมูล เปรียบเทียบประสิทธิภาพดวย ฐานขอมูล Austrian 
Credit , German Credit และ Bankruptcy Data โดยท่ีไดนําเอาวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนสําหรับใชในการจําแนกขอมูล 
รวมกับวิธีการหาคาพารามิเตอรที่เหมาะสมที่สุดสําหรับวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนโดยใชข้ันตอนวิธีการทางพันธุกรรม 
เปรียบเทียบผลการวิจัยกับ วิธีการตนไมชวยตัดสินใจ วิธีการโครงขายประสาทเทียมแบบแพรกระจายยอนกลับ  การใชซัพ
พอรตเวกเตอรแมชชีน  ผลการวิจัยพบวา การใชซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนและ วิธีการหาคาพารามิเตอรที่เหมาะสมท่ีสุด
สําหรับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนโดยใชขั้นตอนวิธีการทางพันธุกรรม จะใหคาเฉลี่ยความแมนยําสูงที่สุด  

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 : ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน วิธีการทางพันธุกรรม การจําแนกขอมูล 
Key words : Support Vector Machine, Genetic Algorithm, Classification 
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บทนํา 
        ปจจุบันนักวิจัยหลายทานไดใหความสําคัญกับ
ปญหาที่ตองการวิธีการจําแนกขอมูลที่แมนยํา ดังเชน 
การนํามาใชในการแกปญหา การใหคะแนนสินเชื่อ (Yu, 

et. al., 2009)  การวิเคราะหรูปภาพ (Shaoning, et. al., 
2005) พยากรณเกี่ยวกับคุณสมบัติของยา (Yang, et. al., 
2009) การจําแนกเสียง (Chang and Soo, 2007) และ
อื่นๆ อีกมาก  ผูวิจัยแตละทานมีการนําเสนอวิธีการที่
หลากหลาย ไมวาจะเปนการใชวิธีการทางสถิติเชน การ
วิเคราะหจําแนกประเภท (Discriminant Analysis) การ
วิเคราะหความถดถอยโลจีสติค (Logistic Regression) 
ไดถูกนํามาใชในการสรางโมเดลสําหรับการจําแนก
ขอมูล(Banasik, et. al., 2001, Boyes, et. al., 1989, 
Sarlija, et.al., 2004) หรือ วิธีการที่นําเอาวิธีการทางดาน
ปญญาประดิษฐ ( Artificial Intelligence) มาประยุกตใช  
เชน วิธีตนไมชวยตัดสินใจ (Decision Tree Models) 
(Davis, et. al, 1992) วิธีโครงขายประสาทเทียม 
(Artificial  Neural Networks) (เดช และคณะ, 2551)วิธี
ทางพันธุกรรม (Genetic Algorithm) (Chen and  Huang, 
2003)  นอกจากน้ันยังมีนักวิจัยหลายทานพยายามหา
โมเดลท่ีมีประสิทธิภาพเพิ่มขึ้น เชน การเปรียบเทียบ
ผลลัพธที่ไดจากการวิจัย โดย Huanga, et. al. (2004) 
พบวา วิธีซับพอรตเวกเตอรแมชชีน (Support Vector 
Machine หรือ SVM)  ใหผลที่แมนยํากวาวิธีโครงขาย
ประสาทเทียมอีกทั้ง  ไดมีผู วิจัยไดนําวิธีซัพพอรต
เวกเตอรแมชชีนมาจําแนกเกี่ยวกับการลมละลาย (Fan 
&  Palaniswami, 2000, Shin, at.el., 2005, Mina and 
Lee, 2005) ซึ่งผลที่ไดจากการวิจัยรายงานวา  วิธีซัพ
พอรตเวกเตอรแมชชีน ใหผลที่แมนยํากวา  วิธีการ
จําแนกขอมูลแบบโครงขายประสาทเทียม และการ
วิเคราะหจําแนกประเภท 
        เหตุผลของการนําเอาซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน เปน
ตัวแทนของการเรียนรูคือ วิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 
ไมตองการขอสันนิฐานกอนหนาเกี่ยวกับ ขอมูลที่เปน
ขอมูลนําเขา (Input Data) เชน ขอมูลที่เปนรูปแบบโคง

ปกติ และ ขอมูลที่ตอเนื่องกัน ซึ่งเปนความแตกตางจาก
โมเดลทางสถิติโดยทั่วไป  วิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน
สามารถกระทํ าการเปลี่ ยนโครงสร างของขอมู ล 
(Mapping) ขอมูลที่ไมไดอยูในรูปแบบที่สามารถแบงดวย
สมการเสนตรงได (Nonlinear) จากขอมูลนําเขาตนฉบับ 
ไปสูลักษณะที่มีมิติสูง (High Dimensional Feature  Space) 
ซึ่งทําใหวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนสามารถใชฟงกชัน
สําหรับจําแนกขอมูลได ลักษณะเดนเฉพาะอีกประการ
หน่ึงคือ วิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนพยายามเรียนรู เสน
ที่แบงกลุมขอมูล ใหไดระยะหางสูงสุด ซึ่งความสามารถ
สามารถน้ีชวยใหวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนหลุดพน
ออกจากปญหาคําตอบที่ เหมาะสมที่สุดแบบวงแคบ
เฉพาะที่ได (Local Optimum) ซึ่งปญหาน้ีพบไดบอยใน
การเรียนรูของวิธีโครงขายประสาทเทียม หากแตปญหาที่
พบในวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน คือ การกําหนด
คาพารามิเตอรหากกําหนดคาไมเหมาะสมจะมีผลทําให
โมเดลท่ีไดมีประสิทธิภาพไมดีนัก 

        จากปญหาขางตนไดมีผูวิจัยนําเสนอแนวทางในการ
กําหนดคาพารามิเตอรที่เหมาะสมสําหรับวิธีซัพพอรต
เวกเตอรแมชชีน ดังเชน  เดชและคณะ (2552)  ไดนําเสนอ
การใชวิธีการคนหาแบบกริชพ่ือปรับปรุงประสิทธิภาพ
ของวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน จากหลายงานวิจัยที่ผาน
มาพบหากมีการกําหนดคาพารามิเตอรที่เหมาะสมใหกับ
วิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนจะสามารถทําใหโมเดลที่ได
มีประสิทธิภาพความแมนยําในการจําแนกขอมูลที่ดีขึ้น 

        
วตัถุประสงคของการวจิัย 
        1. เพ่ือนําเสนอขั้นตอนวิธีการจําแนกขอมลูโดย
พ้ืนฐานการเรียนรูแบบผสมผสาน 
        2. เพ่ือหาประสิทธิภาพความแมนยําสําหรับการ
จําแนกขอมลูทีนํ่าเสนอ 

ทฤษฎีท่ีเกี่ยวของ 
        วิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Support Vector 

Machine)  เปนวิธีการแกปญหาดวยการลดขอผิดพลาด
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จากประสบการณต่ําสุด (Minimized Empirical Error or 

Risk) และเพ่ิมระยะแยกแยะมากสุด (Maximized 

Margin) เปนแนวทางท่ีซัพพอรตเวกเตอรใช  ในการ

แกปญหา  วิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนพัฒนาจาก

หลักการของ SRM (Structure Risk Minimization) ซึ่ง

ใหผลการเรียนรู โดยรวมที่ดีกวาเมื่อเทียบกับวิธีพ้ืนฐาน 

ERM (Empirical Risk Minimization) ที่นิยมใชใน

ระบบ โครงขายประสาทเทียมทั่วไป  

        วิ ธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน  (SVM) น้ันเปน

เครื่องมือสําหรับการเรียนรูแบบใหมบนพ้ืนฐานของ

การเรียนรูทฤษฎีทางสถิติซึ่งใหประสิทธิภาพที่ดีกวา

วิธีการโดยทั่วไปสําหรับปญหาในการจําแนกขอมูล  

SVM น้ันไดรับการนําเสนอครั้งแรกโดย Vapnik (1995)  

และแนวคิดพ้ืนฐานของทฤษฎีสามารถอธิบายไดโดย

สรุปดังตอไปน้ี  

       ใหกลุมขอมูลทดลอง { , ; 1, 2,...., }i iD x y i n   

ในขณะที่ 1 2( , ,..., ) n

i i i inx x x x R    น้ันเปนขอมูล

นําเขา และ  1 1{ , }iy     (+1=”ขอมูล Class 1”, -1=”

ขอมูล Class 0”) ซึ่งเปนการกําหนดกลุมเปาหมาย ให 

SVM โดยท่ี SVM น้ันมุงเปาเพื่อหาฟงกชันการ

ตัดสินใจที่สามารถแยกแยะคาที่ไมทราบไดโดยใช

สมการที่ (1) 
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        จากตัวอยางสมการที่ (2) เปนกลุมขอมูล x  ซึ่งไม

สามารถแบงแยกไดดวยสมการเสนตรงใหอยู ใน

รูปแบบที่สามารถใชสมการเสนตรงแบงแยกได โดยที่ 

 () แทนฟงกชันสําหรับแปลงขอมูลที่ไมเปนเชิงเสน

ใหเปนขอมูลที่อยูในรูปแบบที่สมการเชิงเสนสามารถ

แยกแยะได jw แทนคานํ้าหนัก (Weighting) ที่

เชื่อมโยงจาก Feature Space ไปสู Output Space และ 

b น้ันเปนคาโนมเอียง (Bias หรือ Threshold) ที่ตั้งไวทํา

ไดใหสมการที่ (3) สําหรับการจําแนกขอมูล 
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        ฟงกชันที่เราน้ันสรางการแบงประเภทของขอมูล
เชิงเสนและไดฟงกชันการแบง ( )f x  ถาขอมูลเซต D

น้ันสามารถแยกโดยใชสมการแบบเสนตรง ก็แสดงวามี
การแบงแยกประเภทที่สมบูรณกรณีการจัดแบงประเภท

สําหรับคา y ถูกกําหนดใหมีคา เปน -1 และ +1 ดังน้ัน 
ในสมการ (4) สามารถแทนดวยสมการ (5) และสามารถ
เขียนรวมกันไดในสมการ (6) 

         1Tw x b      ; 1iy    (4) 
         1Tw x b      ; 1iy    (5) 
         ( ) 1 0T

iy w x b     ; i  (6) 
 
        ดังน้ันสมการที่เปนเชิงเสนและสามารถแยกแยะ

ขอมูลไดเกดิจากการเพ่ิมขอบเขต เสนแบงที่มีความ

กวางเทากับ 2
2 / w    

        หากแตบางครั้งไมสามารถแยกแยะขอมูลได
ถูกตองทั้งหมด ทําใหตองมีการกําหนดตัวแปรเพื่อ
ยอมรับคาความผิดพลาด โดยทําการเพ่ิมตัวแปร    
(Slack Variable)  โดยเขียนแสดงรายละเอียดไดดัง
สมการที่ (7) และ (8) 

          1T

iw x b        ; 1iy    (7) 
          1T

iw x b        ; 1iy    (8) 
โดยที่  i  > 0 
        ทําใหไดโครงสราง ของ  SVM ซึ่งประกอบดวย 2 
สวนหลัก คือ การเพ่ิมระยะแยกแยะมากสุด และ การ
แกปญหาดวยการลดขอผิดพลาดใหต่ําที่สุด 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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        โดยมีคา  C ซึ่งเปนคาตัวแปรที่ผูใชสามารถ
กําหนดคาไดเองเพ่ือปรับความสมดุลระหวางการให
ค ว ามสํ า คั ญของระยะแยกแยะ สู งสุ ด  หรื อ ให
ความสําคัญกับคาความผิดพลาดท่ีตองการใหต่ําที่สุด  
โดยปกติคา C จะกําหนดใหมีคามากกวา 1 จากน้ันทํา
การแกปญหาดวยฟงกชันลากรองจ (Lagrangian) ดวย
การกําหนดคาตัวแปรแบบเซตคู (Dual Sets) เพ่ิมเติม 
แลวทําการแกปญหาจากการกําหนดขอจํากัดที่ดีที่สุด 
(Constrained Optimization) ทําใหไดผลดังสมการท่ี 
(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  เปน Lagrange Multipliers เพ่ือที่จะใช
สําหรับการแกปญหาท่ีดีที่สุด  *

i  เพ่ือใชในการ
จําแนกขอมลูที่ไมไดเปนฟงชันการจําแนกขอมลูแบบ
เชิงเสนดังสมการท่ี (11) 

         *

1

( ) ( , )
N

j j j
j

f x w K x x b


   (11) 

        ในขณะที่ ( , ) ( ) ( )T

j jK x x x x   น้ันเปน 

Kernel Function และมี  Kernel Function ที่พบไดบอย 

3 แบบดวยกัน ดังแสดงในสมการท่ี (12) (13) และ 

(14)ไดแก 

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) 

        ผูวิจัยไดเลือกใช Radial Basis Function เปน 
Kernel Function  สําหรับงานวิจัยครั้งนี้ เน่ืองจากไดมี
ผูวิจัยหลายทานไดทดลองแลวพบวา ใหผลลัพธที่ด ี
 
        วิธีการทางพันธุกรรม (Genetic Algorithm) เปน
เทคนิคสําหรับคนหาผลเฉลย (Solutions) หรือคําตอบ
โดยประมาณของปญหา โดยอาศัยหลักการจากทฤษฎี
วิวัฒนาการจากชีววิทยา และ การคัดเลือกตามธรรมชาติ 
(Natural Selection) น่ันคือ สิ่งมีชีวิตที่เหมาะสมที่สุดจึง
จะอยู รอด  กระบวนการคัดเลือกได เปลี่ ยนแปลง
สิ่งมีชีวิตใหเหมาะสมย่ิงขึ้น ดวยตัวปฏิบัติการทาง
พันธุกรรม (Genetic Operator)  (Holland, 1962) เชน 
การถายทอดพันธุกรรม (Inheritance) การคัดเลือกคู 
(Selection) การกลายพันธุ (Mutation) และการสลับ 
สายพันธ (Crossover) เปนตน เน่ืองจากเปนการหา 
คําตอบที่เหมาะสม ดังน้ันคําตอบที่ไดจึงไมใชคําตอบท่ี
ดีที่สุด เสมอไป โดยท่ัวไปแลว ขั้นตอนวิธีเชิง
พันธุกรรมอยางงาย(Holland, 1992) มีขั้นตอนในการหา
คําตอบดังน้ี 
        1. สรางขึ้นใหม (Reproduction) หรือหาคาความ
แข็งแรง(Fitness Value) 
        2. สลับสายพันธ (Crossover) 
        3. กลายพันธ (Mutation)  
ซึ่งขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมดังกลาวขางตนไดถูกนํามา
ขยายความเปนกระบวนการการทํางานของโปรแกรม 
เพ่ือที่จะวิเคราะหหาคําตอบโดยการกําหนดคาเริ่มตน
ของปญหาขึ้นมาซึ่งเรียกวา สายพันธเริ่มตน จากน้ัน
ผานกระบวนการหาคําตอบจากกระบวนการ ทั้งสาม
ขางตน ก็จะไดสายพันธุที่สอง จากน้ันตรวจสอบวา 
คําตอบที่ได เปนคําตอบที่พอใจหรือยัง หากยังไมพอใจ 
ก็ใหวนไปยังสามกระบวนการขางตนอีกครั้ง เกิดเปน
สายพันธุที่สาม ที่สี่ และตอไปเรื่อยๆ จนกวาจะได
คําตอบที่พอใจ ขั้นตอนกระบวนการทํางานดังภาพที่ 1 
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ภาพท่ี 1 ขั้นตอนกระบวนการวิธีพันธุกรรม 

 

วธิกีารดาํเนินการวจิัย 
        ขอมูลท่ีใชในการวิจัย  
        เพ่ือที่จะวัดประสิทธิภาพของโมเดล งานวิจัยครั้งน้ี
ไดใชกลุมขอมูล ทั้งสิ้น 3 กลุมขอมูลซึ่งประกอบดวย 
ขอมูลจาก UCI ซึ่งเปนขอมูลเปดสําหรับนําไปทดสอบ
ประสิทธิภาพอัลกอลิทึมทางดาน AI ไดแกฐานขอมูล 
Austrain Credit (Anonymous, 2009a) และ  German 
Credit (Anonymous, 2009b)  ขอมูลอีกสวนหน่ึงเปน
ขอมูลที่ไดจากการเก็บขอมูลจริงในงานวิจัยของ
นักศึกษาระดับปริญญาเอก ไดแกขอมูล bankruptcy 
data (Pietruszkiewicz, 2004) รายละเอียดดังตารางท่ี 1 
ตารางท่ี 1 รายละเอียดขอมูลที่ใช 

 ตัวอยาง แอตทริ
บิว 

คลาส 
+1 

คลาส 
 -1 

Austrain 
Credit 

690 14 370 383 

German Credit 1000 24 300 700 
bankruptcy 

data 
240 30 128 112 

 
        เคร่ืองมือท่ีใชในการทดลอง 
        ในงานวิจัยครั้งน้ี ผูวิจัยไดใชเครื่องคอมพิวเตอร
สวนบุคคล ซีพียู Intel Celeron M ความเร็ว 1.87 GHz. 
หนวยความจําหลัก 1.5 Gb. สําหรับโปรแกรมที่ใชใน
การพัฒนาไดใชโปรแกรม Matlab และใช LibSVM 
(Chang & Lin , 2009) ซึ่งเปน Open Source สําหรับใช
ทดสอบวิธีซัพพอรตเว็กเตอรแมชชีน สวน Neuron 
Network และ Decision Tree ใช Toolbox ใน Matlab 
เปนตัวทดสอบ 
        
        วิธีการประเมินประสิทธิภาพ 
        สําหรับงานวิจัยน้ีใช  5-Fold Cross-Validation ซึ่ง
เปนโมเดลท่ีเหมาะสมสําหรับนํามาประเมินผลความวัด
ความเที่ยงตรงของโมเดลเพื่อลดปญหาการไบแอสของ
ขอมูลที่เลือกมาสําหรับเรียนรูและทดสอบ 

 
        โมเดลที่ใชเปรียบเทียบเพ่ือหาประสิทธิภาพ  
        ในงานวิจัยน้ีไดผูวิจัยทดลองความแมนยําในการ
ใหคะแนนเครดิตกับโมเดล 4 รูปแบบดวยกัน ดังตาราง
ที่ 2 สําหรับทุกโมเดลใชวิธีการ 5-Fold Cross-
Validation เพ่ือวัดความเที่ยงตรงของโมเดล  สําหรับ
โมเดลใดท่ีใช วิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน เปน
เครื่องมือสําหรับจําแนกขอมูลและใช Radial Basis 
Function เปน Kernel Function รายละเอียดแตละโมเดล
ดังตารางที่ 2 
ตารางท่ี 2  รายละเอียดโมเดลท่ีทดลอง 
โมเดล รายละเอียดโมเดลท่ีทดลอง ชื่อยอ 

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

ซึ่งในแตละโมเดล มีรายละเอียดดังน้ี 
        1. โมเดลตนไมชวยตัดสินใจ (Decision Tree) 
เปนการนําขอมูลมาสรางแบบจําลองการพยากรณในรูป
ของ ตนไมชวยตัดสินใจ จากน้ันนําโมเดลที่ไดมา
ทดสอบกับขอมูลทดสอบเพื่อประเมินหาประสิทธิภาพ
ความแมนยําของโมเดล 
        2. โครงขายประสาทเทียม(Neuron Network)มี
พ้ืนฐานมาจากการจําลองการทํางานของสมองมนุษย 
ดวยโปรแกรมคอมพิวเตอร จุดมุงหมายของโครงขาย
ประสาทเทียมคือตองการใหคอมพิวเตอรมีความชาญ
ฉลาดในการเรียนรูเหมือนที่ มนุษยมีการเรียนรู สามารถ
ฝกฝนได และสามารถนําความรูและทักษะ โดยใน
งานวิจ ัย นี ้ได ใช  โครงข ายประสาทเท ียมที ่ม ีการ
กําหนดคา ฟงกชันถายโอน และโครงสรางเครือขายที่
แตกตางกัน 6 รูปแบบเพื่อประเมินหาผลลัพธของ
โมเดลท่ีดีที่สุดสําหรับนํามาเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
        3.  ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน ไดทําการกําหนด
คาพารามิเตอรโดยระบุ คาพารามิเตอร C มีคาเทากับ 
100 และคา พารามิเตอรแกรมมาสําหรับ RBF kernel 
function กําหนดคาไวที่ 1 
        4.  วิธีขั ้นตอนเชิงพันธุกรรมรวมกับซัพพอรต
เวกเตอรแมชชีนโดยนําขอมูลสําหรับสอนมาสอน
โมเดล รวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนและใชวิธีการ
เช ิงพ ันธ ุก รรม เ พ่ือหาค าพารา มิ เตอร  ( ,C  ) ที่
เหมาะสมที่สุด โดยมีการกําหนดคาดังน้ี ออกแบบยีน
สําหรับแทนคา C โดยคา C ใชยีน 10 ตัว สวนคาแก
รมมาใชยีน 14 ตัวในการเก็บขอมูลโดยขอมูลเปน
แบบไบนาร่ี ทําการกําหนด โครโมโซมเริ่มตนที่ 30 
โครโมโซม กําหนดจํานวนเจนเนอเรชั่น (Generation) 
ไวที่ 50 เจนเนอเรชั่น การไขวขาม (Cross over) ใชการ
ไขวขามแบบจุดเดียว กําหนดอัตราไวที่ 0.6 การเปลี่ยน
คา (Mutation) ใชวิธีการ แบบสุม 1 จุด  กําหนดอัตราไว
ที่  0.1  การประเมินคาความแข็ง (Fitness Evaluation) 
ใชคา Mean Absolute Percent Error (MAPE) ซึ่งเปน

ผลลัพธที่ไดจากวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน สําหรับ
การ คัดเลือกเปนประชากรรุนใหม ใชวิธี การคัดเลือก
แบบวง ลอรูเล็ต (Roulette Wheel Selection) รวมดวย
วิธี การคัดเลือกชั้นยอด (Elitism Selection) กําหนดการ
คัดเลือกชั้นยอด (Elitism Selection) ไวที่ 5 โครโมโซม  
และ การคัดเลือกแบบวง ลอรูเล็ต (Roulette Wheel 
Selection) ไวที่ 25 โครโมโซม จากน้ันจึงนําโมเดลไป
ทดสอบความแมนยําในการจําแนกขอมูลดังภาพที่ 3 
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ภาพท่ี 3 โมเดลวิธีพันธุกรรมรวมกับซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน 

 
ผลการวิจยัและการอภิปรายผล 
        ผลการทดลองที่ไดจากงานวิจัยสําหรับฐานขอมูล 
Austrian Credit พบวา วิธีการซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน
รวมกับวิธีการทางพันธุกรรม ใหผลเฉลี่ยความแมนยําที่สูง
ที่สุดเม่ือนํามาทดสอบกับขอมูล Test Set คือ 87.28% 

รองลงมาเปนวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนเพียงอยางเดียว
และวิธีโครงขายประสาทเทียม  ใหผลความแมนยํา 
86.71% วิธีตนไมตัดสินใจใหความแมนยําเฉลี่ยที่ 84.97% 
ตามลําดับ ดังตารางที่  3 และแสดงผลเปนกราฟดังภาพที่ 
4 และ 5 
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ตารางท่ี 3 เปรียบเทียบคาเฉลี่ยความแมนยําแตละโมเดล 

 
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 กราฟเปรียบเทียบความแมนยําแตละ                                   ภาพที่ 5 กราฟเปรียบเทียบความแมนยําแตละ 
              โมเดลสําหรับขอมูล Test                                                                   โมเดลสําหรับขอมลู Train  
             
 
        ผลการทดลองที่ไดจากงานวิจัยสําหรับฐานขอมูล 
German Credit พบวา วิธีการซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน
รวมกับวิธีการทางพันธุกรรม ใหผลเฉลี่ยความแมนยําที่สูง
ที่สุดใหผลเฉลี่ยความแมนยําที่สูงท่ีสุดเมื่อนํามาทดสอบ
กับขอมูล Test Set  คือ 79.60% รองลงมาเปนวิธีซัพพอรต
เวกเตอรแมชชีนเพียงอยางเดียวใหผลความแมนยํา 

79.20%  วิธีโครงขายประสาทเทียม และ วิธีตนไม
ตัดสินใจใหผลความแมนยําที่ 69.20% ตามลําดับ ดัง
ตารางท่ี  4 และแสดงผลเปนกราฟดังภาพท่ี 6 และ 7 
ตามลําดับ 
 

 

ตารางท่ี 4 เปรียบเทียบคาเฉลี่ยความแมนยําแตละโมเดล 

 
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 

46



SDO2-9 

 

              

ภาพท่ี 6 กราฟเปรียบเทียบความแมนยําแตละ                                   ภาพที่ 7 กราฟเปรียบเทียบความแมนยําแตละ 
              โมเดลสําหรับขอมูล Test                                                                   โมเดลสําหรับขอมลู Train  
 

        ผลการทดลองที่ไดจากงานวิจัยสําหรับฐานขอมูล 
bankruptcy data  พบวา วิธีการซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน
รวมกับวิธีการทางพันธุกรรม ใหผลเฉลี่ยความแมนยําที่สูง
ที่สุด เมื่อนํามาทดสอบกับขอมูล Test Set คือ 71.67% 

รองลงมาเปนวิธีตนไมตัดสินใจใหผลความแมนยํา 
71.33%  วิธีซัพพอรตเว็กเตอรแมชชีน  และ วิธีโครงขาย
ประสาทเทียม ใหผลความแมนยําท่ี 65.0% ตามลําดับ ดัง
ตารางที่  5 และแสดงผลเปนกราฟดังภาพท่ี 8 และ 9 

ตารางท่ี 5 เปรียบเทียบคาเฉลี่ยความแมนยําแตละโมเดล 

 
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 กราฟเปรียบเทียบความแมนยําแตละ                                   ภาพที่ 9 กราฟเปรียบเทียบความแมนยําแตละ 
              โมเดลสําหรับขอมูล Test                                                                   โมเดลสําหรับขอมลู Train  
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สรุปผลการวจิยั 
        การวิจัยในครั้งน้ี มีวัตถุประสงคเพ่ือสรางโมเดลท่ีมี
ประสิทธิภาพ สําหรับการจําแนกขอมูล ผลที่ไดแสดงให
เห็นวาการนําเอาเทคนิคซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนสําหรับ
การจําแนกขอมูล รวมกับวิธีทางพันธุกรรมสําหรับชวยใน
การกําหนดคาพารามิเตอรที่ เหมาะสม  พบวามีความ
แมนยํามากกวา วิธีการโครงขายประสาทเทียม วิธีการ
ตนไมตัดสินใจรวมทั้งการใชวิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน
เพียงอยางเดียว หากแตปญหาท่ีพบในงานวิจัยนี้คือ การใช
งานรวมกันระหวางวิธีการซัพพอรตเวกเตอรแมชชีนและ
วิธีทางพันธุกรรมจะใชเวลาสําหรับการประมวลผลนาน 
อีกทั้งยังตองการใชหนวยความจําสําหรับการประมวลผล
ที่สูง  
 

ขอเสนอแนะ 
        ในอนาคตผูวิจัยมีแนวคิดในการนําเอาวิธีการอื่นมา
ประยุกตใชเพ่ือใหเกิดความแมนยําในการจําแนกขอมูลที่
เพ่ิมขึ้น รวมทั้งลดระยะเวลาในการประมวลผลโดยอาจ
นําเอาวิ ธีการประมวลผลแบบขนานเขามาเพ่ือชวย
แกปญหาเกี่ยวกับเรื่องระยะเวลาในการประมวลผลซ่ึงใช
เวลานาน 
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