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การเปรียบเทียบประสิทธิภาพการลดมิตขิอมูลและจําแนกขอมูลโดยวิธีการทางเครือขายประสาทเทียม                                
A Comparative Efficiency of  Dimensionality Reduction  and Neural Network Classification 

 

ภรัณยา อํามฤครัตน  (Paranya Ammaruekarat) *   ดร.พยุง  มีสัจ  (Dr.Phayung  Meesad) **  
 

บทคัดยอ 
งานวิจัยน้ีนําเสนอการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองในการลดมิติขอมูลและจําแนกขอมูล  ซึ่งใช

ขอมูลตัวอยาง จากฐานขอมูล  UCI Machine Learning Database Repository  ไดแก   Ozone ,  Ionosphere และ Sonar 
นํามาวิเคราะหทําการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ  โดยใชวิธีการลดมิติขอมูล (Dimensionality Reduction  ) แบบ  PCA 
(Principal  Components  Analysis) และ CFS (Correlation-based Feature Selection)   รวมกับวิธีการจําแนกขอมูลแบบ 
โครงขายประสาทเทียมแบบ Multi-Layer  Perceptron  (MLP ) เปรียบเทียบกับซัพพอรตเวกเตอร แมชชีน (Support 
Vector Machines : SVM)   

การวัดประสิทธิภาพสามารถวัดไดจากความถูกตองของการจําแนกประเภทของขอมูลโดยนับจากคา      ความ
ถูกตองของการจําแนกประเภทขอมูลที่วัดได  ซึ่งการทดสอบแบบจําลองที่ไดจะทําการทดสอบผลบนพ้ืนฐานวิธี 5 - 
fold Cross Validation โดยผลการทดลองที่ได พบวา วิธีการลดมิติขอมูลแบบ CFS รวมกับวิธีการจําแนกขอมูลแบบ  
MLP  เขามาใชในการจําแนกขอมูลน้ันจะมีประสิทธิภาพท่ีดีกวาการใชโมเดลแบบอ่ืนๆ 

 

ABSTRACT 
 

This paper represented comparing efficiency of model dimensionality reduction  and classification between  
PCA (Principal  Components  Analysis)  and CFS (Correlation-based Feature Selection)  combine Artificial Neural 
Network (Multi-layer Perceptron : MLP) classifier comparing  Support Vector Machine (SVM) using Ozone data set 
, Ionosphere data set and Sonar data set from UCI Machine Learning Database Repository. The accuracy rate of 
classification is used for evaluating efficiency. Moreover, the 5-fold cross validation is used to testing model. The 
result of experiment shows CFS combine  MLP for classification that high efficiency more than PCA combine  MLP,  
CFS combine SVM  and PCA combine  SVM. 

 
คําสําคัญ : การจําแนกประเภทขอมูล  โครงขายประสาทเทียม   ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน  การลดมิติขอมูล   
Key words :  Classification, Multi-Layer Perceptron, Support VectorMachines, Dimensionality Reduction 
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บทนํา 
ในสังคมในยุคปจจุบันมีการแขงขันกันสูงใน

ทุกๆดานไมวาจะเปนการแขงขันทางดานเศรษฐกิจ การ
แขงขันกันในการเรียนรู และแนวโนมของการนํา
สารสนเทศมาประกอบการตัดสินใจในงานสาขาตาง ๆ 
มีมากขึ้นแตบางครั้งไมสามารถสรางสารสนเทศที่ตรง
กับความตองการขององคกรได  ซึ่งในองคกรตาง ๆ 
สวนใหญไดมีการเก็บขอมูลไวเปนจํานวนมาก โดยที่
ขอมูลเหลาน้ีสามารถนํามาใชประโยชนไดมากแตไม
คอยไดถูกนํามาใชอยางจริงจัง    การทําเหมืองขอมูล 
(Data Mining)  เปนวิธีการหน่ึงที่สามารถนํามาขอมูล
เหลาน้ันมาใชใหเกิดประโยชน    

เทคนิคการจํ าแนกประเภทขอมูล  (Data 
classification) (Jiawei and Micheline, 2001) เปน
เทคนิคหน่ึงที่สําคัญของการสืบคนความรูบนฐานขอมูล
ขนาดใหญ (Knowledge Discovery from very large 
Database: KDD) หรือดาตาไมนนิง  จุดประสงคของ
การจําแนกประเภทขอมูลคือการสรางโมเดลการแยก
แอทริบิวทหน่ึงโดยขึ้นกับแอทริบิวทอื่น โมเดลที่ได
จากการจําแนกประเภทขอมูลจะทําใหสามารถพิจารณา
คลาสในขอมูลที่ยังมิไดแบงกลุมในอนาคตได เทคนิค
การจําแนกประเภทขอมูลน้ีไดนําไปประยุกตใชใน
หลายดานเชน การจัดกลุมลูกคาทางการตลาด  การ
ตรวจสอบความผิดปกติ  และการ วิ เคราะหทาง
การแพทย เปนตน 

เทคนิคการลดขนาดขอมูล (Data Reduction) 
(ธรรมศักด์ิ, 2548)  การลดขนาดขอมูลเปนกระบวนการ
หน่ึงในขั้นตอนการเตรียมขอมูล น่ันคือการทําใหขอมูล
ต้ังตนมีขนาดลดลงโดยสูญเสียลักษณะสําคัญของขอมูล
นอยที่สุดและสูญเสียความถูกตองของผลลัพธนอยที่สุด 
เน่ืองจากขอมูลแตละตัวจะมีความสําคัญตอการจัดกลุม
ขอมูลไมเทากัน ดวยเทคนิคการเลือกขอมูลที่ดีจะทําให
สามารถเลือกขอมูลที่มีความสําคัญและสามารถใชเปน
ตัวแทนของขอมูลสวนใหญได    และในความเปนจริง
มักจะเกิดเหตุการณที่  เรียกกันวา  Curse of 

dimensionality  ขึ้นเสมอ น้ันหมายความวา จําเปนตอง
ลดขนาดมิติของขอมูลลง (dimensionality reduction) 
เพ่ือให classifier สามารถทํางานไดถูกตองมากขึ้น 

ในงานวิจัยฉบับน้ีจะเนนการนําเสนอวิธีการ
ลดมิติขอมูลและจําแนกประเภทขอมูลโดยใชวิธีการลด
มิติขอมูล แบบ PCA(Principal  Components  Analysis) 
และ CFS (Correlation-based Feature Selection) เพ่ือลด
ขนาดมิติของขอมูลลง ใหเหมาะกับการจําแนกประเภท
ของขอมูล และวิธีการท่ีเปนที่นิยมในการนํามา
ประยุกตใชในการจําแนกขอมูลวิธีหน่ึงก็คือโครงขาย
ประสาทเทียมชนิด Multi-Layer Perceptron (MLP) ซึ่ง
พบวาวิธีการดังกลาวมีความสามารถในการจําแนก
ขอมูลอยูในเกณฑที่ดี  และยังไดนําวิธีการที่มี ความ
นิยมในการจําแนกขอมูลและมีประสิทธิภาพสูงอีกวิธี
หน่ึง คือ ซัพพอรตเวกเตอร แมชชีน เขามาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพโดยนําขอมูล  Ozone , Ionosphere และ 
Sonar  จาก UCI มาทําการทดสอบการวิจัยในครั้งน้ี  
โดยเน้ือหาในบทความไดแบงเปนสวนดังน้ี สวนที่ 2 
กลาวถึงทฤษฎีที่เก่ียวของ สวนที่ 3 วิธีการดําเนินการ
วิจัย สวนที่ 4 ผลการดําเนินงานวิจัย สวนที่ 5 กลาวถึง
การสรุปผล การอภิปรายผล และขอเสนอแนะ และสวน
ที่ 6 ไดกลาวถึงเอกสารอางอิงที่ไดศึกษา 

 

ทฤษฎีท่ีเก่ียวของ 
 การทําเหมืองขอมูล (Data Mining) 

การทําเหมืองขอมูล  เปนกระบวนการเพ่ือ
กล่ันกรองขอมูลจากฐานขอมูลขนาดใหญที่มีอยู            
(พนิดา, 2547) โดยมองที่ความสัมพันธของขอมูล 
แนวโนมของขอมูลตางๆ เพ่ือใหสามารถนําขอมูลที่
กล่ันกรองไดนําไปใชประโยชน เปนขอมูลสนับสนุน
ในการตัดสินใจในเรื่องตาง ๆ ตอไป ซึ่งมีดวยกัน 5 
รูปแบบ คือ 

2.1.1 Association Rule เปนการคนหากฎ
ความสัมพันธของขอมูลโดยคนหาความสัมพันธหรือ
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ความเช่ือมโยงของขอมูลทั้งสองชุดหรือมากกวาสองชุด
ขึ้นไปไวดวยกัน 

2.1.2 Classification and Prediction การจําแนก
ประเภทและการทํานาย ใชคนหาโมเดลที่อธิบายขอมูล
แตละประเภทได โดยการนําเสนออาจอยูในรูปแบบ 
Decision-tree, Classification Rule และ Neural 
Network ซึ่งผูใชทํานายคาบางอยางที่ไมรู หรือคาที่
หายไปในฐานขอมูล 

2.1.3 การจัดกลุมขอมูล (Cluster analysis) ตองมี
ความคลายกันมากท่ีสุด 

2.1.4 การหาคาผิดปกติที่เกิดขึ้น (Outlier analysis) 
หรือขอมูลบางอยางไมนาจะเปนจริงได 

2.1.5 การวิเคราะหแนวโนม (Trend and 
evolution analysis) 

เทคนิคการจําแนกขอมูล  
เทคนิคการทําเหมืองขอมูล ที่สําคัญเทคนิคหน่ึง

คือ Data Classification (Jiawei and Micheline, 2001) 
เปนกระบวนการสรางโมเดลจัดการขอมูลใหอยูในกลุม
ที่ กํ าหนดมาให  โดยการสร างกฎเพื่อชวยในการ
ตัดสินใจจากขอมูลที่มีอยู เพ่ือใชทํานายแนวโนมการ
เกิดขึ้นของขอมูลที่ยังไมเกิดขึ้น  โดยการนําเสนอกฎท่ี
ไดจากเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูล   

1. โครงขายประสาทเทียม (artificial neural  
network: ANN) (พยุง,2551)  มีพ้ืนฐานมาจากการ
จําลองการทํางานของสมองมนุษย ดวยโปรแกรม
คอมพิวเตอร จุดมุงหมายของโครงขายประสาทเทียมคือ
ตองการใหคอมพิวเตอรมีความชาญฉลาดในการเรียนรู
เหมือนที่ มนุษยมีการเรียนรู สามารถฝกฝนได และ
สามารถนําความรูและทักษะ รวมทั้งสามารถนําไป
ประยุกตใชไดดีกับปญหา  Classification, Regression 
และ Clustering เทคนิคน้ี มักถูกเรียกวา “black box” 
เน่ืองจากการทํางานมีความ ซับซอนมากกวาเทคนิคอื่น 
ๆ คอนขางมาก การเรียนรูของนิวรอลเน็ตเวิรก ทําได
โดยการส งข อม ูล เข าม าย ังส วน ที ่เ ร ียกว า เพอร
เซ็ปตรอน (perceptron) สามารถเทียบไดกับเซลสมอง
ของมนุษย โดยที่เพอรเซ็ปตรอนทําการรับขอมูลที่อยู

ในรูปของเมทริกซซึ ่งเปนตัวเลข เขามาคํานวณ ดัง
ภาพท่ี 1 
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ภาพที่ 1 โครงขายประสาทเทียมเพอรเซ็ปตรอน 

                    Function ผลรวม(Summation Function)          
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         (1) 

โดยที่  ตัวแปร n  คือ ผลรวมที่ไดจากฟงกชัน
ผลรวม 
 ตัวแปร 

i
x  คือ คาขอมูลเขาตัวที่  i  

 ตัวแปร 
i
w  คือ คานํ้าหนักของนิวรอนตัวที่  i  

 ตัวแปร z  คือ จํานวนนิวรอนชั้นขอมูลเขา 
 ตัวแปร b  คือ คาความโนมเอียง 
 ตัวแปร i  มีคาต้ังแต 1 ถึง z  

โครงขายประสาทเทียมแบบ Multilayer 
Perceptron (MLP) โครงขายประสาทเทียมแบบ MLP 
เปนรูปแบบหนึ่งของโครงขายประสาทเทียมที่มี
โครงสรางเปนแบบช้ัน ใชสําหรับงานที่มีความซับซอน
ไดผลเปนอยางดี โดยมีกระบวนการฝกฝนเปนแบบ 
Supervise   และ ใช ขั้ น ตอนก า รส ง ค า ย อนกลั บ 
(Backpropagation) สําหรับการฝกฝนกระบวนการสงคา
ยอนกลับประกอบดวย 2 สวนยอยคือ การสงผานไป
ขางหนา (Forward Pass) การสงผานยอนกลับ 
(Backward Pass) สําหรับการสงผานไปขางหนา ขอมูล
จะผานเขาโครงขายประสารทเทียมที่ช้ันของขอมูลเขา
และจะสงผานจากอีกช้ันหน่ึงไปสูอีกช้ันหน่ึงจนกระทั่ง
ถึงช้ันขอมูลออก สวนการสงผานยอนกลับคานํ้าหนัก
การเช่ือมตอจะถูกรับเปล่ียนใหสอดคลองกับกฎการแก
ขอผิดพลาด (error-correction) คือผลตางของผลตอบที่
แทจริง (actual  response) กับผลตอบเปาหมาย (target 
response) เกิดเปนสัญญาณผิดพลาด (error signal) ซึ่ง
สัญญาณผิดพลาดน้ีจะถูกสงยอนกลับเขาสูโครงขาย
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ประสาทเทียมในทิศทางตรงกันขามกับการเช่ือมตอ คา
นํ้าหนักการเช่ือมตอจะถูกปรับจนกระทั่งผลตอบที่
แทจริงเขาใกลผลตอบเปาหมาย ดังภาพที่ 2 

 
 
 
 
 
 
 

 

ภาพที่ 2 โครงขายประสาทเทียม  Multilayer   
          Perceptron แบบ 1 hidden layer 

 

2.  ซัพพอรตเวกเตอร แมชชีน (Support   Vector  
Machines : SVM)   ตัวแบบของ SVM มีความคลายคลึง
กับเพอรเซฟตรอนซึ่งเปนขายงานประสาทเทียมแบบ
งายมีหนวยเดียวที่จําลองลักษณะของเซลลประสาท  
ดวยการใช  Kernal Function  ในสื่อตีพิมพเก่ียวกับ 
SVM จะเรียกตัวแปรในการตัดสินใจวาคุณสมบัติและ
ตัวแปรที่เปลี่ยนแปลงใชในการกําหนดระนาบหลายมิติ 
เรียกวา คุณลักษณะ (feature)  สวนการเลือกที่มีความ
เหมาะสมท่ีสุดเรียกวา การคัดเลือกคุณลักษณะ (feature 
selection)  จํานวนเซตของคุณลักษณะที่ใชอธิบายใน
กรณีหน่ึง (เชน แถวของการคาคาดการณ)  เรียกวา  
เวกเตอร(vector)  ดังน้ันจุดมุงหมายของตัวแบบ SVM 
คือการประโยชนสูงสุดจากระนาบหลายมิติที่แบงแยก
กลุมของเวกเตอรในกรณีน้ีดวยหน่ึงกลุมของตัวแปร
เปาหมายที่อยูขางหน่ึงของระนาบ  และกรณีของกลุม
อื่นที่อยูทางระนาบตางกัน  ซึ่งเวกเตอรที่อยูขางระนาบ
หลายมิติทั้งหมดเรียกวา ซัพพอรตเวกเตอร (Support 
Vectors) 

SVM เปนวิธีการท่ีสามารถนํามาใชในการจําแนก
รูปแบบหรือกลุมของขอมูลได โดยจะอาศัยระนาบ มา
ใชในการแบงเขตของขอมูลออกเปนสองฝง และ 
support vector machines น้ีจะมีคุณลักษณะแบบ inner-
product ระหวางตัว support vector และ input vector 

                
1

1
( , )

2

n
T

i
i

w w w C  


                 (2) 

จากสมการที่ (2) เปนการแสดงเวกเตอรคา
นํ้าหนักของ w โดยจะพยายามลดคาในเทอมแรกของ
สมการท่ี (2) ใหมีคานอยที่สุด และคา C จะเปนคาคงที่
ที่ใช สําหรับกําหนดคาความผิดพลาดในการแยกกลุม
ขอมูลและ คา i  หรือ slack variable ซึ่งจะเปนการวัด
คา ความผิดพลาดที่คลาดเคล่ือนไปจากตําแหนงที่
เหมาะสม 

1

( , ) 0
n

i i i
i

d K x x


     (3) 

จากสมการที่ (3) แสดงคา decision surface โดย ที่ 
K(x,xi) เปน Inner-Product Kernel และ αi   คือ คา 
lagrange multipliers และ di คือคา target output สําหรับ 
kernel ของ SVM ที่นิยมใชกัน คือ แบบpolynomial เปน
การคํานวณหาเสนแบงโดยใชสมการเชิงเสนที่มี degree 
มากกวาสองและแบบ RBF ซึ่งเปนการคํานวณหา
ขอบเขตขอมูลโดยอาศัยวิธีการแบบ Radial Basis เขามา
ชวยในการคํานวณดังแสดงไวในสมการท่ี (4) และ (5) 
ตามลําดับ 
   ( , ) ( 1)T P

i iK x x x x                  (4) 
           2( , ) exp( || || )i iK x x y x x          (5) 

เทคนิคการลดขนาดขอมูล (Data Reduction) 
การลดขนาดขอมูล (ธรรมศักด์ิ,2548) เปน

กระบวนการหน่ึงในขั้นตอนการเตรียมขอมูล น่ันคือ
การทําใหขอมูลต้ังตนมีขนาดลดลงโดยสูญเสียลักษณะ
สําคัญของขอมูลนอยที่สุดและสูญเสียความถูกตองของ
ผลลัพธนอยที่สุด เน่ืองจากขอมูลแตละตัวจะมี
ความสําคัญตอการจัดกลุมขอมูลไมเทากัน ดวยเทคนิค
การเลือกขอมูลที่ ดีจะทําใหสามารถเลือกขอมูลที่มี
ความสําคัญและสามารถใชเปนตัวแทนของขอมูลสวน
ใหญได โดยนําเสนอ อัลกอรึทึมในการลดมิติขอมูล 
ไดแก การวิเคราะหดวย PCA (principal component 
analysis) (Lindsay, 2002)  เปนเทคนิคที่ใชในการลดมิติ
ของเวกเตอรลักษณะ โดยการฉาย (project) เวกเตอรไป
บนแกนใหมที่เรียกวาแกนองคประกอบหลัก (principal 
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component)  ซึ่งแกนเหลาน้ีมีความสําคัญแตกตางกันลง
ไปตามคาความแปรปรวน (variance) บนแตละแกน 
และ CFS (Correlation-based Feature Selection)  (Mark  
and Geoffrey ,2003)  ซึ่งมีหลักของการทํางานคือการ
หากลุมของแอทริบิวตที่ถูกประเมินคาจาก heuristic  ที่
ซึ่งพิจารณาดูจากกลุมของแอทริบิวตที่ถูกคัดเลือก
สําหรับการจําแนกประเภทของขอมูลกับระดับของ
ความสัมพันธภายในท่ีเก่ียวของกัน 

วิธีการวิเคราะหความแมนตรงของโมเดล k-fold 
cross-validation  

การตรวจสอบไขวกัน (Cross Validation) (Ron 
,1995) เปนวิธีการในตรวจสอบคาความผิดพลาดในการ
คาดการณของโมเดล  โดยพื้นฐานของวิธีการการ
ตรวจสอบไขวกันคือการสุมตัวอยาง (resampling) โดย
เริ่มจากแบงชุดขอมูลออกเปนสวน ๆ และนําบางสวน
จากชุดขอมูลน้ันมาตรวจสอบ ผลลัพธจากการทําการ
ตรวจสอบไขวกันมักถูกใชเปนตัวเลือกในการกําหนด
โมเดล  เชน  สถาปตยกรรมเครือข ายการสื่อสาร 
(network architecture) โมเดลในการคัดแยกประเภท
(classification model)  

ในกรณีการทํา K - fold cross-validation เราจะ
แบงขอมูลออกเปน K ชุดเทาๆกัน และทําการคํานวณคา
ความผิดพลาด K รอบ โดยแตละรอบการคํานวณขอมูล
ชุดหน่ึงจากขอมูล K ชุดจะถูกเลือกออกมาเพื่อเปน
ขอมูลทดสอบ และขอมูลอีก K - 1 ชุดจะถูกใชเปน
ขอมูลสําหรับการเรียนรู   

K - fold Cross Validation ( K = 5) ชุดขอมูล
หลังจากทําการแบงออกเปน 5 ชุดขอมูลยอยเทาๆกัน 
โดยแตละกลองคือชุดขอมูลยอย 1 ชุดตัวอยางภาพที่ 3 

ภาพที่ 3    5 - fold Cross Validation 

 

วิธีการดําเนินการวิจัย 
 ศึกษาปญหาและความตองการของระบบ  

เพ่ือนํามาเปนขอมูลในการวิเคราะหและออกแบบ
พัฒนาในขั้นตอไปผู พัฒนาจึงไดทําการวิเคราะห
รูปแบบ ขอมูลโดยใชอัลกอริทึมของโครงขายประสาท
เทียมแบบ MLP และซัพพอรตเวกเตอร แมชชีน มาทํา
การเทียบเคียงหาประสิทธิภาพเพ่ือความแมนยําในการ
ทํานายคาโดยวิเคราะหลักษณะของชุดขอมูล (Datasets)  
ซึ่งชุดขอมูลที่ใชเปนขอมูลที่ไดจาก UCI  จํานวน 3 ชุด
ขอมูล โดยมีรายละเอียดดังน้ี   

- Ozone  มีรายละเอียดขอมูล คือ  จํานวน
ขอมูลทั้งหมด 2536    จํานวน Attribute ทั้งหมด 73 
Attribute มี 2 classes คือ คลาส 1 = Ozone day และ 
คลาส 0 = Normal day 

- Ionosphere มีรายละเอียดขอมูล คือ  จํานวน
ขอมูลทั้งหมด 351 จํานวน Attribute ทั้งหมด 34 
Attribute มี 2 classes คือ คลาส g = Good และ คลาส b 
= Bad 

- Sonar  มีรายละเอียดขอมูล คือ  จํานวน
ขอมูลทั้งหมด 208 จํานวน Attribute ทั้งหมด 60 
Attribute มี 2 classes คือ คลาส R = Rock  และ คลาส 
M = Mine 
 การเตรียมขอมูลสําหรับทําดาตาไมนนิง (Data  
preparation)    

นําไปกําจัด Missing value โดยใชการแทนคา 
แบบ Series Mean  และ ทําการวิเคราะหพฤติกรรมของ
ขอมูลโดยไดเลือกวิธีการ พล็อตขอมูลแบบ BoxPlot  
จะพบวา ขอมูลสวนใหญกระจายตัวแบบเกาะกลุมกัน
จะมีบาง Attribute ที่มีขอมูลมีการกระจายมาก และ
ขอมูลสวนใหญจะมีคา Outlier นอย  

โปรแกรมที่ ใช ในงานวิจัยครั้ ง น้ี  ผู จัดทํ าได
เลือกใชโปรแกรม Weka เวอรช่ัน 3.7 และ Matlab ซึ่ง
เปนซอฟตแวรดานการทําเหมืองขอมูลที่ไดรับการ
ยอมรับอยางแพรหลายมาทําการวิจัย  

62



SDO4-6 

ทําการลดขนาดมิติของขอมูล โดยอัลกอริทึมใน
การลดขนาดมิติของขอมูล  แบบ PCA  และ  CFS  มา
ทําการเปรียบเทียบผลกับการเลือกใชแอทริบิวตทั้งหมด 
สามารถสรุปผลจากการลดมิติขอมูลไดดังตารางที่ 1 
 

ตารางที่ 1  ผลของจํานวน Attribute จากการลดมิติ  
               ขอมูลโดยอัลกอริทึม แบบ PCA และCFS 

Data Original PCA CFS 
Ozone 73 20 18 

Ionosphere 34 24 14 
Sonar 60 30 19 

 
 การสรางโมเดลระบบและการสอนขอมูล  

การเรียนรูแบบมีการควบคุม (Supervised 
Learning) เปนการเรียนรูซึ่งตองมีชุดขอมูลสําหรับการ
เรียนรู (Training Data)  

3.3.1 สรางโมเดลโครงขายประสาทเทียม (Neural 
Network) แบบ Multi-Layer Perceptron (MLP ) 

3.3.2 สรางโมเดลซัพพอรตเวกเตอร  แมชชีน 
(Support Vector Machines -SVM)  ที่ใช kernel  ดวย 
rbf    

การวัดประสิทธิภาพ  
จํานวนขอมูลที่เลือกมาทดสอบทั้งหมด 146  

ตัวอยาง โดยใชการทดสอบแบบ 5-fold Cross-
Validation   ในงานวิจัยน้ีใชการแบงขอมูลสําหรับการ
ทดสอบเปน 5 ชุดยอย (fold) แตละชุดยอยมีจํานวน
ขอมูลตามแตละวงจรการเดินที่บันทึกได  ชุดขอมูลที่ได
แบงเปน 5 ชุดยอย  ฝกสอนดวยชุดขอมูล 4 ชุด สวนที่
เหลืออีก 1 ชุดเก็บไวสําหรับการทดสอบ ทําการทดลอง
ซ้ํ า  5 ครั้ งแต เปล่ียนชุดขอมูลสําหรับฝกสอนและ
ทดสอบใหม  โดยการวัดประสิทธิภาพของความถูกตอง
ของขอมูลในงานวิจัยน้ี วัดไดจากคาความถูกตองของ
การจัดกลุมของขอมูล  ซึ่งการทดสอบประสิทธิภาพจะ
แบงออกเปนสองแนวทางดวยกัน คือ สวนแรกจะเปน
การทดสอบ Multi-layer perceptron และสวนที่สองจะ 
ใชอัลกอริทึมของ Support Vector Machines   

 ผลการดําเนินงาน 
การทํานายโดยใชเทคนิคเหมืองขอมูล โดยจะ

แบงเปนอัลกอริทึม โครงขายประสาทเทียม แบบ MLP 
และซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน   เปนตัวคัดแยก     

1. ผลการทดสอบขอมูลดวยอัลกอลิทึม MLP  ใน
สวนน้ีจะเปนการนําโครงสรางของ multi-layer 
perceptron เขามาทดสอบ และทําการปรับเปล่ียน
จํานวน node ใน hidden layer    และเลือกประสิทธิภาพ
ที่ดีที่สุด ซึ่งผลลัพธที่ไดสามารถสรุปไดดังตารางที่ 2 

 

ตารางที่ 2  เปรียบเทียบประสิทธิภาพของ MLP โดยใช 
                การเปล่ียนโนด ในช้ันซอนและเลือก  
                ประสิทธิภาพท่ีดีที่สุด 

 

2. ผลการทดสอบขอมูลดวยอัลกอลิทึม SVM ใน
สวนน้ีจะเปนการนําโครงสรางของ SVM  มาทดสอบ 
โดยใช kernel แบบ polynomial ซึ่งจะทําการ
ปรับเปล่ียนคา  C เ พ่ือหาคาที่ เหมาะสมท่ีให
ประสิทธิภาพสูงสุด  

ปญหาหลายๆอยางของการสราง model SVM  ที่
ดี ปญหาอยางหน่ึงน้ันก็คือ   การหาคาพารามิเตอรที่
เหมาะสม (parameter tuning)  โดยปกติแลว SVM ก็จะ
มี parameter ตัวหน่ึงน่ันก็คือ C (อาจจะมีparameter ตัว
อื่นๆ สําหรับ kernel   ที่ตางกันไป)  ซึ่งคา C ที่แตกตาง
กันก็จะได model ของ SVM ที่ใหผลไมเหมือนกันดวย 
โดยปกติแลวน้ัน คา C เปนตัวกําหนด tradeoff  ระหวาง 
error  บน training set กับขนาดของ margin หรืออีกนัย
หน่ึงก็คือจะใหความสําคัญกับ error บน training set 
มากนอยแคไหน  จากงานวิจัยน้ีไดพยายามหาคา C ที่
เหมาะสม ที่ใหประสิทธิภาพสูงสุด โดยกําหนดคา 
degree = 2 ผลลัพธที่ไดสามารถสรุปไดดังตารางที่  3 

 

Data Original PCA CFS 

Ozone 96.5753 96.8454 97.0032 

Ionosphere 88.4921 91.6667 94.5869 

Sonar 81.2500 83.1731 79.3269 
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ตารางที่ 3  ผลการเปรียบเทียบคาความถูกตองของ SVM  kernel  แบบ polynomial 

 
 
 
 
 
 
นํามาทําการเปรียบเทียบคาความถูกตองระหวาง 

MLP และ SVM  สรุปไดดังตารางที่  4   และภาพที่ 4 
 

ตารางที่  4  การเปรียบเทียบคาความถูกตองระหวาง  
                MLP และ SVM 
 

Type Ozone Ionosphere Sonar 

MLP 
Original 96.5753 88.4921 81.2500 
PCA 96.8454 91.6667 83.1731 
CFS 97.0032 94.5869 79.3269 

SVM 
original 93.1507 91.7379 78.3654 
PCA 96.5753 92.0635 84.1346 
CFS 94.5205 93.4473 78.8462 

 

 
ภาพท่ี 4  การเปรียบเทียบของการทดสอบในแตละ   
             อัลกอลิทึม 

  
 
 
 
 
 

จากผลการทดสอบจะเห็นไดวา การจําแนก
โดยการใช PCA และ CFS มาชวย ในการจําแนกทั้ง
แบบ MLP และ SVM ใหผลการจําแนกไดดีขึ้นกวาการ
จําแนกแบบปกติ ซึ่งสามารถสรุปผลความถูกตองที่
เพ่ิมขึ้น ถึง  11 ผลการทดลอง จาก 12  ผลการทดลอง  
ดังตารางที่ 5 

จากตารางที่ 5 ผลลัพธที่ไดจากการทําเหมือง
ขอมูล โดยใชโมเดลในการเรียนรูดวยอัลกอริทึม CFS  
รวมกับวิธีการจําแนกขอมูลแบบ  MLP มีคาความ
ถูกตอง เมื่อนํามาทดสอบ สูงมากกวาโมเดลแบบอ่ืนๆ 

จากผลการทดลองนี้สรุปไดวา   
- เมื่อนําเทคนิคการลดแอทริบิวตและจําแนก

ขอมูลโดยใช CFS รวมกับ MLP เมื่อนํามาทดสอบกับ
ขอมูลทั้ง 3 ชุดขอมูล ใหคาความถูกตองในการจําแนก
ขอมูลสูงที่สุด ซึ่งจะเห็นไดจาก 2 ชุดขอมูล คือ Ozone 
ใหคาความถูกตอง 97.0032 และ Ionoshere ใหคาความ
ถูกตอง 94.5869 ซึ่งมากกวาโมเดลแบบอ่ืนๆ 

- เมื่อพิจารณาจากความถูกตองในการจําแนก
แตละประเภท จะเห็นวา CFS รวมกับ MLP จะใหคา
ความถูกตองในการจําแนกขอมูลสูงกวา CFS รวมกับ 
SVM และ PCA รวมกับ SVM จะใหคาความถูกตองใน
การจําแนกขอมูลสูงกวา CFS รวมกับ SVM 
 

สรุป อภิปรายผล และขอเสนอแนะ 
จากการที่ไดนําเสนอการนําเทคนิคการลดมิติ

ขอมูลที่เหมาะสม   เพ่ือเพิ่มประสิทธิภาพการทํานาย  
เพ่ือการสังเคราะหโมเดลไดอยางรวดเร็ว และเพ่ือลด

Data 
Original PCA CFS 

C Correctly C Correctly C Correctly 
Ozone 1 93.1507 5 96.5753 1 94.5205 

Ionosphere 7 91.7379 7 92.0635 9 93.4473 
Sonar 45 78.3654 40 84.1346 23 78.8462 
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ความซับซอนของรูปแบบโมเดลนั้นจะพบวา ผลของ
ประสิทธิภาพการจําแนกถูกตองมากขึ้นเมื่อเทียบกับ
การเลือกใช แอทริบิวต ทั้งหมด โดยเฉพาะในการ
ทดสอบแบบ CFS  รวมกับวิธีการจําแนกขอมูลแบบ  
MLP  จะเห็นวาประสิทธิภาพในการจําแนกขอมูล ได
เปอรเซ็นตคาความถูกตองที่เพ่ิมขึ้นสูงกวาการเลือกใช
แอทริบิวตทั้งหมด และแบบอื่นๆ  

ในการศึกษาครั้งตอไปผูวิจัยมุงศึกษาที่จะหาวา
ปจจัยใดบางที่มีผลทําใหการวิเคราะหการจําแนกขอมูล

ใหมีความถูกตองมากขึ้น รวมไปถึงการศึกษาปรับปรุง
ขั้นตอนวิธีใหมีประสิทธิภาพมากขึ้นดวยและจากการท่ี 

ไดนําเสนอการนําเทคนิคการลดมิติขอมูล  นาจะ
เปนประโยชนกับเทคนิคการทําเหมืองขอมูลเทคนิคอื่น 
ๆ ในการจําแนกประเภทขอมูล   ซึ่งอาจจะทําให
ประสิทธิภาพของการทําเหมืองขอมูลเพ่ิมขึ้น 

 
 
 
 
 

ตารางที่  5 เปอรเซ็นตคาความถูกตองที่เพ่ิมขึ้นจากการทดสอบระหวาง MLP และ SVM 
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Ozone 96.5753 96.8454 0.2701 97.0032 0.4279 93.1507 96.5753 3.4246 94.5205 1.3698 

Ionosphere 88.4921 91.6667 3.1746 94.5869 6.0948 91.7379 92.0635 0.3256 93.4473 1.7094 

Sonar 81.25 83.1731 1.9231 79.3269 - 78.3654 84.1346 5.7692 78.8462 0.4808 

65




