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บทคัดย่อ 

บทความน้ีไดเ้สนอการเรียนรู้แบบกลุ่มท่ีมีชนิดของตวัจาํแนกต่างชนิดกนั เพ่ือเพ่ิมความแม่นยาํการจาํแนก

ขอ้มูลความผิดปกติของทารกในครรภ ์ซ่ึงเป็นขอ้มูลท่ีประกอบดว้ยอตัราการเตน้ของหัวใจของทารกในครรภแ์ละการ

บีบตวัของมดลูกมารดา ท่ีไดจ้ากกระบวนการ Cardiotocography (CTG) เพื่อใชว้ิเคราะห์ความผิดปกติของทารกใน

ครรภ ์โดยการวเิคราะห์ดว้ยโมเดลการเรียนรู้แบบกลุ่มท่ีประกอบดว้ยสมาชิกโครงข่ายประสาทเทียมแบบเรเดียลเบสิส

ฟังก์ชัน่ (RBF) C5.0 และ ซพัพอร์ทเวก็เตอร์แมชชีน (SVM) ในการเรียนรู้รูปแบบความผิดปกติใช ้70 % ของขอ้มูล 

2,126 รายการ และใช ้Majority voting กบัสมาชิก ผลการทดลองแสดงให้เห็นวา่โมเดลการเรียนรู้แบบกลุ่มท่ีมีชนิดตวั

จาํแนกต่างชนิดกนัซ่ึงประกอบดว้ยสมาชิกโครงข่ายประสาทเทียมแบบเรเดียลเบสิสฟังก์ชัน่ (RBF) จาํนวน 7 ตวั C5.0 

จาํนวน 2 ตวั และ ซพัพอร์ทเวก็เตอร์แมชชีน (SVM) จาํนวน 1 ตวั สามารถจาํแนกไดแ้ม่นยาํ 99.81% เม่ือเทียบกบั

โมเดลการเรียนรู้แบบกลุ่มท่ีมีสมาชิกชนิดเดียวท่ีประกอบดว้ยสมาชิกโครงข่ายประสาทเทียมแบบเรเดียลเบสิสฟังก์ชัน่ 

(RBF) จาํนวน 7 ตวั ไดแ้ม่นยาํ 99.24% 

 

ABSTRACT 

This paper demonstrates the use of heterogeneous classifier ensemble learning for improving classification 

accuracy in cardiotocography (CTG) diagnosis. The CTG is consisting of fetal heart rate and tocographic signals, is a 

method used for intrapartal evaluation of the wellbeing of the fetus. The members of heterogeneous classifier 

ensemble is consisting of seven RBFs, two C5.0 and a SVM that trained on 70% of 2,126 records of CTG and using 

majority voting of the member. The results showed that the heterogeneous classifier ensemble correctly identified 

99.81% compared to the homogeneous classifier ensemble that consist seven RBFs correctly classified 99.24%. 
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บทนํา 

ในการวินิจฉัยทางการแพทย์ ความแม่นยาํและ

ถูกตอ้งเป็นส่ิงท่ีสาํคญัท่ีสุด เน่ืองจากส่งผลถึงชีวติของผู ้

เขา้รับการตรวจรักษา แนวทางหน่ึงท่ีเป็นทางเลือกใน

การวินิจฉัยอาการของโรคหรือการเกิดโรค คือ การ

วิเคราะห์ข้อมูลท่ีส่งผลกระทบหรือปัจจัยแวดล้อมท่ี

แสดงถึงอาการหรือมีความสัมพันธ์กับการเกิดโรค

เหล่านั้น ผูเ้ช่ียวชาญทางการแพทยเ์ม่ือวิเคราะห์ขอ้มูล

เหล่าน้ี สามารถจาํแนกผลลพัธ์เป็นกลุ่มได ้เช่น ผลลพัธ์

คือ เกิด หรือ ไม่เกิดโรคหรือ ระดับความรุนแรงของ

โรค  ซ่ึงเ ม่ือได้ข้อมูลเหล่าน้ีสามารถวิเคราะห์โดย

หลกัการทางสถิติได้ โดยปัจจยัต่างๆลว้นมีผลต่อการ

เกิดโรคทั้งส้ินแต่มีผลมากนอ้ยแตกต่างกนั การวเิคราะห์

ขอ้มูลสามารถใชข้อ้แตกต่างน้ีในการคาํนวณผลลพัธ์ท่ี

ถูกตอ้งแนวทางน้ีให้ผลลพัธ์เป็นท่ีน่าพอใจและช่วยใน

การตดัสินใจวนิิจฉยัทางการแพทยไ์ด ้

ปัจจุบันมีการพฒันาวิธีการใหม่ๆ มาช่วยในการ

ตดัสินใจวนิิจฉยัทางการแพทยไ์ด ้เช่น อลักอริทึม C5.0 

เบย์เซียนเน็ตเวิร์ค โครงข่ายประสาทเทียม (ธนกร, 

2554) เป็นเทคโนโลยอียา่งหน่ึงท่ีมีท่ีมาจากงานวจิยัดา้น

ปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence: AI) เรียกว่า 

เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองจกัร (Machine Learning 

Technique) เป็นการสร้างขั้นตอนวิธี (Algorithms) หรือ

โปรแกรมคอมพิวเตอร์ จากการให้ขอ้มูลฝึก (Training 

data) สําหรับสอนให้คอมพิวเตอร์เรียนรู้ เพ่ือให้ได้

สมมติฐาน (Hypothesis) ในการนาํมาใชแ้ยกแยะและ

พยากรณ์ ซ่ึงเป็นวธีิการท่ีถูกประยกุตใ์ชอ้ยา่งแพร่หลาย

ในการวิเคราะห์รูปแบบของขอ้มูล วิเคราะห์แนวโน้ม

ของข้อมูล  และศึกษาองค์ความรู้จากข้อมูล  มีการ

ประยุกต์ใชใ้นการวิเคราะห์ขอ้มูลอยา่งแพร่หลาย และ

เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการแยกแยะและพยากรณ์ การ

เรียนรู้แบบกลุ่ม (Ensemble Learning) จึงถูกคิดคน้ข้ึน 

และไดมี้การนาํไปใชใ้นการช่วยตดัสินใจทางการแพทย์

ในหลายๆ  ด้าน  ซ่ึ งจะมีใช้ตัวจําแนก (Classifier) 

มากกว่าหน่ึงตัวในการเรียนรู้ แต่ละตัวจําแนกมี

กระบวนการทาํงานของตวัเอง และทุกตวัจาํแนกกระทาํ

กับข้อมูลเดียวกัน เม่ือได้ผลการจําแนกของแต่ละตัว

จาํแนกแลว้ก็จะนําผลเหล่านั้นมาผ่านวิธีการรวบรวม 

(Combination, Integration หรือ Vote) และตดัสิน

สุดทา้ย (กาญจนา, 2548) 

บ ท ค ว า ม น้ี ไ ด้ เ ส น อ ก า ร จํ า แ น ก ข อ้ ม ูล ท่ี

ประกอบดว้ยอตัราการเตน้ของหัวใจของทารกในครรภ์

และการบีบตวัของมดลูกมารดา ท่ีไดจ้ากกระบวนการ 

Cardiotocography  เพื่อใชว้ิเคราะห์ความผิดปกติของ

ทารกในครรภ ์โดยการใชโ้ครงข่ายประสาทเทียมแบบ

เรเดียลเบสิสฟังก์ชัน่ (RBF) C5.0 และ SVM (Support 

Vector Machine) มาใชว้ิธีการเรียนรู้แบบกลุ่มในการ

เพ่ิมประสิทธิภาพในการจาํแนกขอ้มูล ผูว้ิจยัคาดวา่การ

ใชว้ิธีการเรียนรู้แบบกลุ่มจะช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพใน

การจาํแนกขอ้มูลและไดผ้ลการจาํแนกท่ีมีความถูกตอ้ง

มากข้ึน 

 

เทคนิคทีใ่ช้ในการทดลอง 

Radial basis function networks (RBF 

networks) 

RBF Networks มีลกัษณะเป็นโครงข่ายประสาท

เทียมแบบไปขา้งหน้า (feed forward networks) โดย

ประกอบดว้ยชั้นของ Input และ Output โดยระหวา่งทั้ง

สองชั้นจะมี Hidden layer อยูโ่ดยท่ี Hidden unit แต่ละ

ตวัใน Hidden layer ประกอบดว้ย Radial basis function 

โครงสร้างของเครือข่ายจะแตกต่างกันตามงานท่ีจะ

วิเคราะห์ เม่ือตอ้งการจาํแนกขอ้มูลเพ่ือหารูปแบบของ

ขอ้มูลจะใชโ้ครงสร้างดงัภาพท่ี 1 
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ภาพที ่1   แบบจาํลอง RBF-NN สาํหรับจาํแนกขอ้มูล 

ท่ีมา:  Bors, Introduction of the Radial basis  

function(RBF) networks) 

 

ในการวิเคราะห์หารูปแบบขอ้มูลโดยการจาํแนก

ขอ้มูลจะใช ้Gaussian function ส่วนของ Output หาได้

จากสมการการรวมของค่านํ้ าหนักของ Outputของ 

Hidden units ดงัสมการท่ี (1) 

 
 (1) 

สาํหรับ k=1,...,M เม่ือ  คือค่านํ้ าหนกัของ Output โดย

แต่ละค่าเป็นการเช่ือมโยงของ Hidden units และ 

Output Units และ M แทนลาํดบัของ Output unit ใน

การจาํแนกขอ้มูลเพ่ือหารูปแบบของขอ้มูล Output ของ 

Radial basis function จะถูกจาํกดัท่ีค่า 0,1 โดย sigmoid 

function 

อลักอริทมึ C5.0 

เ ป็ น อัล ก อ ริ ทึ ม ท่ี พัฒ น า โ ด ย มี พ้ื น ฐ า น จ า ก

อลักอริทึม C4.5 ของ (Quinlan, J.R., 1999) ซ่ึงอาศยั

หลักพ้ืนฐานมาจากต้นไม้การตัดสินใจ สําหรับการ

สร้างต้นไม้การตัดสินใจจะใช้หลักการของทฤษฏี

ข่าวสาร (Information Gain) ค่าท่ีวดัได้สูงสุดจะถูก

นาํไปใชเ้ป็นเกณฑใ์นการแบ่งขอ้มูล เม่ือคุณสมบติัของ

ขอ้มูล (Attribute) ใดให้ค่า Gain สูงสุดจะถูกเลือกให้

เป็นโหนด จากนั่นค่าคุณสมบัติอ่ืนๆในแต่ละก่ิงเพ่ือ

เลือกโหนดต่อไป หรือเป็นรูปแบบหน่ึงของการใช ้

Decision Tree ท่ีพฒันาเพ่ิมเติม โดยไม่ไดใ้ช ้Gain เป็น

ตวัแบ่ง แต่ใช ้ Gain ratio เป็นตวัแบ่งของ tree ในการ

ทํางานขั้นตอนแรกคล้ายกับการทํางานด้วย ID3 คือ 

ตอ้งหา Info และ Gain ออกมาก่อน ซ่ึง C5.0 ถูกพฒันา

ให้อยู่ในซอฟต์แวร์เหมืองขอ้มูล เพ่ือใช้ประโยชน์ใน

งานเชิงพาณิชย์มากข้ึนโดยสามารถสกัดหากฎการ

จาํแนกจากตน้ไม้การตัดสินใจได้ และยงัรองรับการ

ทาํงานแบบ boosting ซ่ึงเป็นแนวความคิดจาก (Freund & 

Schapire, 1999) ส่ิงท่ี C5.0 ตอ้งทาํเพ่ิมเติมคือ การหาค่า 

Gain ratio 

SVM (Support Vector Machine) 

ถูกนําเสนอข้ึนโดย Vapnik V. ในปี 1960 

(Joachims, 1998) หลักการของ SVM คือการหา

สัมประสิทธ์ิของสมการเพ่ือสร้างเส้นหรือระนาบท่ี

เหมาะสมในการจาํแนกประเภทขอ้มูล โดย SVM จะทาํ

การแมพ (Map) เวกเตอร์ใน Input space ให้เข้าสู่ 

Feature space โดยใช้ฟังก์ชันหรือเรียกว่าเคอร์เนล 

(Kernel) ชนิดต่างๆ เช่น โพลิโนเมียล (Polynomial)  

ซิกมอยด ์(Sigmoid) เป็นตน้ 

ตัวจําแนกที่ทํางานร่วมกัน  หรือ  เอ็นเซมเบิล 

(Ensemble) 

มีความหมายเดียวกบั Committee, Classifier fusion 

และ Combination โดยเป็นวิธีการท่ีอาศัยตวัจาํแนก

มากกวา่หน่ึงตวั (Base Classifiers) ซ่ึงแต่ละตวัจาํแนกมี

กระบวนการทาํงานของตวัเอง และทุกตวัจาํแนกกระทาํ

กับข้อมูลเดียวกัน เม่ือได้ผลการจําแนกของแต่ละตัว

จาํแนกแลว้ก็จะนําผลเหล่านั้นมาผ่านวิธีการรวบรวม 

(Combination, Integration หรือ Vote) และตดัสิน

สุดทา้ย (Final Decision) เพ่ือให้ไดเ้พียงผลการจาํแนก

เดียวเท่านั้น 
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ภาพที ่2   ตวัจาํแนกท่ีทาํงานร่วมกนั 

 

ประเภทของวิธีการดา้นตวัจาํแนกท่ีทาํงานร่วมกนั 

(Categorization Scheme of Classifier Ensemble) ตวั

จาํแนกท่ีทาํงานร่วมกันถูกนาํไปใช้และศึกษาวิจัยเพ่ือ

ปรับปรุงประสิทธิภาพแลว้หลายวิธี ข้ึนอยู่กบัความ

เหมาะสมและขอ้จาํกัดของงาน ในท่ีน้ีแบ่งเป็น 4 

ประเภทตามงานวจิยัของ Shixin (2003) เป็นหลกั ดงัน้ี 

ก. ตวัจาํแนกท่ีทาํงานร่วมกันโดยจัดการขอ้มูล

ฝึก (Classifier Ensemble Manipulation Training Sample) 

ข.  ตวัจาํแนกท่ีทาํงานร่วมกนักบัลกัษณะเด่นของ

ชุดขอ้มูลนาํเขา้ยอ่ยท่ีแตกต่างกนั (Classifier Ensemble 

with Difference Input Feature Subsets) คือพิจารณา

ลกัษณะเด่นของชุดขอ้มูลฝึกท่ีแตกต่างกนั เพ่ือสร้างแต่

ละตวัจาํแนก 

ค.  ตวัจาํแนกท่ีทาํงานร่วมกนัโดยมีชนิดของตวั

จําแนกท่ีแตกต่างกัน (Heterogeneous Classifier 

Ensemble) คือตวัจาํแนกแต่ละตวัมีขั้นตอนการฝึกและ

การจาํแนกต่างกนั 

ง.  ตวัจาํแนกท่ีทาํงานร่วมกนัโดยมีชนิดของตวั

จําแนกท่ีเหมือนกัน  (Homogeneous Classifier 

Ensemble) คือ แต่ละตวัจาํแนกมีวิธีการฝึกและการ

จาํแนกเหมือนกนั 

วิธีการเรียนรู้ (Learning Algorithms) ท่ีประสบ

ความสําเร็จและเป็นท่ีรู้จักมากท่ีสุด จนถือได้ว่าเป็น

ตัวแทนของการพัฒนาในด้านตัวจําแนกท่ีทํางาน

ร่วมกนัจนถึงปัจจุบนัน้ี ก็คือวิธีการท่ีเรียกว่า แบ็กก้ิง 

(Bagging) และ บูสตติ์ง (Boosting) 

วิธีการจาํแนกขอ้มูลดว้ยการใชแ้บ็กก้ิง (Breiman, 

1996) อาศยัชุดของการฝึกท่ีแตกต่างกนัซ่ึงถูกสร้างโดย

การสุ่มและการแทนท่ีจากชุดขอ้มูลดั้งเดิมสําหรับการ

ฝึก (Bootstraps Replacement) และนาํแต่ละชุดของการ

การฝึก ทาํการฝึกเพ่ือใหไ้ดต้วัจาํแนกต่าง ๆ สาํหรับการ

จาํแนกขอ้มูล แต่ละตวัจาํแนกให้ผลลพัธ์ของแต่ละตวั 

ต่อมาจะนําผลลัพธ์เหล่า น้ีไปผสมกันโดยวิ ธีการ

ลงคะแนน 

วธีิการจาํแนกขอ้มูลดว้ยการใชบู้สตติ์ง (Freund  & 

Schapire, 1996) จะทาํการปรับนํ้ าหนกัให้กบัขอ้มูลฝึก 

และสร้างตวัจาํแนกต่าง ๆ ข้ึนมาจากขอ้มูลท่ีถูกปรับ

นํ้ าหนักนั้นสุดทา้ยอาศยัเทคนิคการลงคะแนนต่าง ๆ 

วธีิบูสตติ์ง ถูกพิสูจน์วา่ แต่ละขั้นตอนของวิธีการเรียนรู้

ท่ีอ่อนแอ (Weak Learning Algorithm) อาจจะถูก

ปรับปรุง (Boosted) ให้มีความเสถียรข้ึนได้วิธีการ

จาํแนกขอ้มูลโดยการใชบู้สตติ์ง ท่ีมีประสิทธิภาพเป็นท่ี

รู้จกัโดยทัว่ไปเช่น เอดา้บูสต ์(AdaBoost) 

Cardiotocography Data Set 

ขอ้มูลที่ใชใ้นการทดลองไดจ้าก UC Irvine 

Machine Learning Repository ซ่ึงเป็นขอ้มูลท่ี

ประกอบดว้ยอตัราการเตน้ของหัวใจของทารกในครรภ์

และการบีบตวัของมดลูกมารดา ท่ีไดจ้ากกระบวนการ 

Cardiotocography  เพื่อใชว้ิเคราะห์ความผิดปกติของ

ทารกในครรภไ์ดจ้าํแนกขอ้มูลออกเป็นกลุ่ม 3 กลุ่ม  

N=ปกติ  S=น่าสงสัย P=ผิดปกติและขอ้มูลการจาํแนก

กลุ่มไดม้ีการตรวจสอบความถูกตอ้งโดยผูเ้ช่ียวชาญ

เฉพาะทาง  
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ตารางที่ 1   คุณลกัษณะของชุดขอ้มูล  

Cardiotocography 

 

Data Set Characteristics: Multivariate 

Attribute Characteristics:  Real  

Associated Tasks:  Classification  

Number of Instances:  2126 

Number of Attributes:  23 

 

การจัดการชุดข้อมูลก่อนการทดลอง 

การกาํหนดจาํนวนข้อมูลเรียนรู้และชุดทดสอบ 

ชุดขอ้มูลท่ีใชใ้นการทดลองถูกแบ่งเป็น 2 ส่วนคือ 

ขอ้มูลท่ีใชใ้นการเรียนรู้ของตวัจาํแนก (Training data)

และขอ้มูลที่ใชต้รวจสอบความถูกตอ้งของตวัจาํแนก 

(Testing data) การแบ่งขอ้มูลผูว้ ิจยัไดก้ําหนด

อตัราส่วนระหวา่ง training data และ testing data  เป็น 

70:30 ตามงานวิจยัขอธนกร ญาณกาย (ธนกร, 2554) 

ซ่ึงให้ผลดีท่ีสุด 

การเตรียมข้อมูลเพื่อใช้ในการเรียนรู้แบบกลุ่ม 

การทดลองโดยใช้การเรียนรู้แบบกลุ่มตอ้งมีการ

เ พ่ิมจํานวนชุดข้อมูลท่ีใช้ในการวิจัย ตามจํานวน 

สมาชิกของการเรียนรู้แบบกลุ่ม โดยการเพ่ิมขอ้มูลใช้

หลกัการ bootstrap จาํนวนชุดขอ้มูลท่ีเพ่ิมข้ึนมาจะมี

รายละเอียดภายในคลา้ยกนัแตกต่างกนัเพียงลาํดบัการ

เรียงขอ้มูล 

 

 
 

ภาพที ่3  การเตรียมขอ้มูลโดยหลกัการ bootstrap เพ่ือ 

ใชใ้นการเรียนรู้แบบกลุ่ม 

การวดัผลการทดลอง 

การวิเคราะห์ประสิทธิภาพของการจาํแนกขอ้มูล 

ของตวัจาํแนกโครงข่าย RBF, C5.0 และ SVM วดัจาก

ความถูกต้องในการจาํแนกข้อมูลเปรียบเทียบกับชุด

ขอ้มูลจริง ส่วนการวดัประสิทธิภาพของการเอน็เซมเบิล 

ค่าท่ีได้คือการจาํแนกขอ้มูลร่วมกันของแต่ละสมาชิก

และเปรียบเทียบกบัชุดขอ้มูลจริง 

 

วิธีการวิจัย 

การจาํแนกขอ้มูลแบ่งเป็น 4 ส่วนคือ การจาํแนก

ขอ้มูลโดยโครงข่ายประสาทเทียมแบบ RBF, C5.0, 

SVM และการจาํแนกขอ้มูลโดยการเอ็นเซมเบิลดว้ย

วิธีการแบ็กก้ิง และตดัสินผลการจาํแนกขอ้มูลจากทุก 

ๆ ตวัจาํแนก ดว้ยวิธีการ Voting 

1.  จากงานวิจยัของ ธนกร ญาณกาย (ธนกร , 

2554) การจาํแนกขอ้มูลโดยการเอ็นเซมเบิลโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบ RBF มีการกาํหนดค่าขอ้มูลท่ีใชใ้น

การเรียนรู้เป็น 70 % ของขอ้มูลทั้งหมด กาํหนดค่า 

RBF cluster 200 และใชต้วัจาํแนกจาํนวน 7 ตวั ดงั

ตารางท่ี 2 ซ่ึงให้ประสิทธิภาพดีท่ีสุด 
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ตารางที่ 2   ผลการจาํแนกขอ้มูลโดยการเอ็นเซมเบิลโครงข่ายประสาทเทียมแบบ RBF 

 

Members RBF1 

(%) 

RBF2 

(%) 

RBF3 

(%) 

RBF4 

(%) 

RBF5 

(%) 

RBF6 

(%) 

RBF7 

(%) 

Voting 

Correct (%) 

3 98.35 98.65 98.65     99.09 

4 98.35 98.65 98.65 98.05    99.09 

5 98.35 98.65 98.65 98.05 98.50   99.24 

6 98.35 98.65 98.65 98.05 98.50 98.65  99.24 

7 98.35 98.65 98.65 98.05 98.50 98.65 98.50 99.24 

 

2. การจาํแนกขอ้มูลของอลักอริทึม C5.0 

 

ตารางที่ 3   ความถูกตอ้งของการจาํแนกขอ้มูลของอลักอริทึม C5.0 

 

Boosting Cross-validate Correct (%) 

10 10 97.89 

10 20 97.89 

10 30 97.89 

20 10 97.89 

20 20 97.89 

20 30 97.89 

30 10 97.89 

30 20 97.89 

30 30 97.89 

50 10 97.89 

50 20 97.89 

50 30 97.89 

100 10 97.89 

100 20 97.89 

100 30 97.89 
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3. การจาํแนกขอ้มูลของ SVM โดยใชเ้คอร์เนลโพลิโนเมียล (Kernel Polynomial) 

 

ตารางที่ 4  ความถูกตอ้งของการจาํแนกขอ้มูลของ SVM 

 

C Degree Correct (%) 

10 2 78.20 

50 2 78.20 

100 2 78.20 

10 3 78.20 

50 3 78.20 

100 3 78.20 

10 4 78.20 

50 4 78.20 

100 4 78.20 

10 5 78.20 

50 5 78.20 

100 5 78.20 

  

4. การจาํแนกขอ้มูลโดยการเอ็นเซมเบิลโครงข่าย RBF, C5.0 และ SVM 

 

ตารางที่ 5   ความถูกตอ้งของการจาํแนกขอ้มูลโดยการเอน็เซมเบิลโครงข่าย RBF, C5.0 และ SVM 

 

RBF1 

(%) 

RBF2 

(%) 

RBF3 

(%) 

RBF4 

(%) 

RBF5 

(%) 

RBF6 

(%) 

RBF7 

(%) 

C5.0 (1) C5.0 (2) SVM1 Voting 

Correct (%) 

98.35 98.65 98.65 98.05 98.50 98.65 98.50    99.24 

98.35 98.65 98.65 98.05 98.50 98.65 98.50 98.20   99.39 

98.35 98.65 98.65 98.05 98.50 98.65 98.50 98.20 97.74  99.39 

98.35 98.65 98.65 98.05 98.50 98.65 98.50 98.20 97.74 78.20 99.81 
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ผลการวิจัย 

จากการทดลองพบว่าการจําแนกข้อมูลโดยใช้

อลักอริทึม C5.0 จากตารางท่ี 3 การปรับค่า Boosting 

และ Cross-Validate ไม่มีผลต่อประสิทธิภาพการ

จาํแนก ซ่ึงให้ค่าความถูกต้องเท่ากับ 97.89 และการ

จาํแนกขอ้มูลของ SVM โดยใชเ้คอร์เนลโพลิโนเมียล  

การปรับค่า C และ Degree ก็ไม่มีผลต่อประสิทธิภาพ

การจําแนกเช่นกนั ซ่ึงให้ค่าความถูกตอ้ง 78.20 ดงั

ตารางที่ 4 จากงานวิจยัของธนกร ญาณกาย(ธนกร, 

2554) การจาํแนกขอ้มูลโดยการเอ็นเซมเบิลโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบ RBF มีการกาํหนดค่าขอ้มูลท่ีใชใ้น

การเรียนรู้เป็น 70 % ของขอ้มูลทั้งหมด กาํหนดค่า 

RBF cluster 200 และใชต้วัจาํแนกชนิดเดียวกนัจาํนวน 

7 ตวั ไดค้่าความถูกตอ้ง 99.24 ซ่ึงให้ประสิทธิภาพดี

ที่สุดดงัตารางที่ 2 นั้น พบวา่สามารถเพิ ่มค่าความ

ถูกตอ้งข้ึนไปเป็น 99.81 โดยเพิ่มจาํนวนสมาชิกของ

การเอ็นเซมเบิลดว้ยอลักอริทึม C5.0 และ SVM ไปอีก 

2 ตวั และ 1 ตวั ตามลาํดบั ซ่ึงเป็นตวัจาํแนกต่างชนิดกนั 

ดงัตารางท่ี 5 

 

การอภิปรายผลและสรุปผล 

บทความน้ีได้นําเสนอการนําทฤษฎีการเอ็นเซม

เบิลท่ีใชต้วัจาํแนกท่ีทาํงานร่วมกันโดยมีชนิดของตัว

จาํแนกท่ีแตกต่างกัน ซ่ึงประกอบด้วยโครงข่าย RBF, 

C5.0 และ SVM สามารถเพ่ิมประสิทธิภาพการทาํงาน

ของการคัดแยกข้อมูลทางการแพทย์ท่ีต้องอาศัยการ

วินิจฉัยท่ีมีความถูกตอ้งแม่นยาํสูง สามารถวิเคราะห์

ไดผ้ลมีความถูกตอ้งแม่นยาํมากข้ึนกวา่การเอ็นเซมเบิล

โครงข่าย RBF จาํนวน 7 ตวั ซ่ึงเป็นตวัจาํแนกท่ีทาํงาน

ร่วมกนัโดยมีชนิดของตวัจาํแนกท่ีเหมือนกนั นอกจาก

ให้ความแม่นยาํแลว้นั้น C5.0 และ SVM ยงัสามารถ

วิเคราะห์ได้อย่างรวดเร็ว ซ่ึงจากการค้นพบคร้ังน้ี

สามารถนาํไปประยกุตใ์ชใ้นงานอ่ืนๆ ได ้
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