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บทคดัย่อ 

 งำนวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พื่อพฒันำแบบจ ำลองกำรตรวจสอบกำรทุจริตส ำหรับขอ้มูลท่ีไม่
สมดุลโดยใชเ้ทคนิคกำรลดมิติขอ้มูลร่วมกบักำรเรียนรู้ของเคร่ือง เพื่อกำรจ ำแนกธุรกรรมท่ีมีควำม
ผิดปกติ (Fraud Detection) และหำควำมสมัพนัธ์ของกลุ่มธุรกรรมผิดปกติ เพื่อป้องกนัควำมเสียหำย
ท่ีจะเกิดข้ึนจำกธุรกรรมท่ีทุจริตในระบบพำณิชยอิ์เลก็ทรอนิกส์  ผลกำรทดลองเม่ือวดัประสิทธิภำพ
แบบจ ำลองด้วยค่ำควำมถูกต้อง (Accuracy)  สรุปได้ว่ำ  แบบจ ำลองท่ีใช้อลักอริทึม เอ็กซ์ทรีม
กำเดียนบูทต้ิง (Extreme Gradient Boosting) ให้ค่ำควำมถูกตอ้งสูงท่ีสุดคือ 98.15 %  รองลงมำเป็น
แบบจ ำลองท่ีใชอ้ลักอริทึมกำรเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ให้ค่ำควำมถูกตอ้ง 92.42%  จำกกำร
ทดลองพบวำ่ แบบจ ำลองท่ีพฒันำข้ึนนั้น ส่งผลใหอ้ลักอริทึมมีขีดควำมสำมำรถจ ำแนกธุรกรรมท่ีมี
ควำมผดิปกติไดอ้ยำ่งมีประสิทธิภำพข้ึนอยำ่งชดัเจน  
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ABSTRACT 

 The objective of this research is to develop a method for fraud detection model in 
imbalanced data using dimension reduction combined with machine learning algorithms for fraud 
detection and finding the relationship of irregular transaction groups. In order to prevent damage 
from fraudulent transactions in electronic commerce systems. The results of the experiment when 
testing the model performance with accuracy found the model that uses the Extreme Gradient 
Boosting algorithm gives the highest accuracy of 98.15%, followed by a model that uses Deep 
Learning gives the accuracy 92.42% respectively. From the experiment, it was found that the 
developed model resulted in the algorithm having the ability to more effectively. 
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บทที่ 1 

บทน ำ 

ควำมเป็นมำและควำมส ำคัญของปัญหำ 

        จากการขยายตวัดา้นการใชง้านระบบพาณิชยอิ์เลก็ทรอนิกส์ตลอดช่วงระยะเวลาท่ีผา่นมา มี
แนวโน้มในการใชง้านในดา้นธุรกรรมการเงินเพิ่มมากข้ึนอย่างรวดเร็วและแพร่หลาย  ส่งผลให้
ผูใ้ช้งานสามารถท่ีจะเขา้ถึงขอ้มูลการเงินส่วนตวั และส่งเสริมในสังคมเกิดการท าธุรกรรมผ่าน
ช่องทางส่ือพาณิชย์อิ เล็กทรอนิกส์ระบบอินเตอร์แบงค์ก้ิง ระบบโมบายแบงก้ิง ได้อย่าง
สะดวกสบายมากข้ึนและท าให้ไดรั้บความนิยมอยา่งแพร่หลายในวงกวา้ง และหน่ึงกรรมวิธีในการ
ท าธุรกรรมออนไลน์ก็คือ การใช้บตัรเครดิตในการช าระค่าสินคา้ บัตรเครดิตแต่เดิมนั้นจดัเป็น
บริการท่ีสถาบนัทางการเงินต่าง ๆ ออกให้แก่ลูกคา้ เพื่อใช้จ่ายแทนเงินสด บตัรเครดิตท่ีรู้จกักนั
ตวัอยา่งเช่น วีซ่า มาสเตอร์การ์ด เจซีบี ยเูน่ียนเพย ์อเมริกนัเอกซ์เพรส ดิสคฟัเวอร์ และ ไดเนอร์สค
ลบั สามารถใชไ้ดต้ามจ านวนวงเงินบตัรท่ีอนุมติัหักออกดว้ยค่าสินคา้และบริการท่ีใชจ่้ายผ่านบตัร 
ค่าธรรมเนียม ดอกเบ้ีย และหน้ีสินคงคา้งท่ียงัไม่ไดช้ าระ ใชส้ามารถน าบตัรมาซ้ือ สินคา้และบริการ
ไดต้ามวงเงินท่ีธนาคารอนุมติั หลงัจากผูรั้บบริการได ้บตัรเครดิตแล้ว ผูข้ายหรือผูใ้หบ้ริการจะตอ้ง
เช็คยอดท่ีจ่ายกบัทางธนาคารก่อนและจะไดรั้บรหสัอนุมติัจากธนาคาร ในสมยัก่อนจะเป็นเคร่ืองรูด
บตัร ร้านคา้ตอ้งโทรศพัทไ์ปท่ีธนาคาร แต่ปัจจุบนัน้ีมีเคร่ืองรูดบตัรท่ีจะออนไลน์กบัธนาคารเพื่อให้
ได้รหัสอนุมติัได้ในทันที จากผูข้ายหรือผูใ้ห้บริการก็จะน าสลิปไปให้เจา้ของบัตรเซ็นช่ือ เพื่อ
ตรวจสอบว่าเป็นเจา้ของบตัรจริงหรือไม่โดยเทียบกบัลายเซนตท่ี์เซนตไ์วด้า้นหลงัของบตัรเครดิต 
และเกบ็ส าเนาไวเ้พื่อส่งใหธ้นาคารตรวจสอบไดใ้นภายหลงั  
 แต่ในปัจจุบนันอกจากบตัรเครดิตจะเป็นท่ีนิยมในการซ้ือสินคา้ตามราคาทัว่ไปแลว้ ยงันิยม
มาใชใ้นการซ้ือขายผา่นอินเทอร์เน็ตอีกดว้ย เม่ือมีการซ้ือขายสินคา้ผ่านบตัรเครดิต ผูใ้ชบ้ตัรเครดิต
จะตอ้งแสดงความสมยอมว่าการซ้ือขายนั้นไดเ้กิดข้ึนจริง ดว้ยการเซ็นช่ือในใบเสร็จ หากเป็นการ
ซ้ือขายทางอินเทอร์เน็ต ผูใ้ชอ้าจจะกรอกหมายเลขบตัรเครดิต และรหัสลบัหลงับตัร เพื่อเป็นการ
แสดงความจ านงในการซ้ือขาย   ปัจจุบนับตัรเครดิตถือเป็นสินเช่ือประเภทหน่ึงท่ีไดรั้บความนิยม
และใชก้นัอยา่งแพร่หลาย เน่ืองจากความสะดวกในการใชช้ าระสินคา้ และมีสิทธิประโยชน์ต่างๆท่ี
สอดคลอ้งการพฤติกรรมของลูกคา้ เช่น แลกคะแนนบตัรเครดิตกบัของสมนาคุณ การซ้ือสินคา้แบบ
ผอ่นช าระท าให้ธุรกิจบตัรเครดิตเติบโตอยา่งรวดเร็ว แต่ปัญหาอยา่งหน่ึงของธนาคารผูอ้อกบตัรคือ 
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การกระท าทุจริตทางบัตรเครดิต ซ่ึงธุรกรรมทุจริตน้ีได้สร้างความเสียหายให้กับธุรกิจธนาคาร
โดยเฉพาะอย่างยิ่งธุรกรรมทุจริตท่ีเกิดการซ้ือสินค้าผ่านช่องทางพาณิชย์อิเล็กทรอนิกส์  (E-
commerce) กจ็ะยิง่เพิ่มความเส่ียงจะท่ีเกิดธุรกรรมทุจริตมากกวา่ธุรกรรมท่ีตอ้งแสดงบตัรเครดิต ทั้ง
ยงัยากต่อการยืนยนัว่าเป็นธุรกรรมทุจริตหรือไม่ ดงันั้นธนาคารผูอ้อกเครดิตจึงไดรั้บความเสียหาย
เป็นอย่างมาก ท าให้เกิดตน้ทุนกบัธนาคารผูอ้อกบตัร เพราะความเสียหายท่ีเกิดข้ึนธนาคารผูอ้อก
บตัรจะตอ้งเป็นผูรั้บภาระเองทั้งหมด (B. Baesens et al., 2015; E.Caldeira. et al, 2014) 
 ดงันั้นแนวทางอย่างหน่ึงท่ีธนาคารผูอ้อกบตัรเลือกใช้คือจดัตั้งหน่วยงานเพื่อตรวจสอบ
ธุรกรรมทุจริตโดยเฉพาะ เพื่อดูแลธุรกรรมทุจริตโดยเฉพาะ ซ่ึงถา้ลดธุรกรรมทุจริตลงไดจ้ะท าให้
ธนาคารลดค่าใชจ่้ายในการจดัการดา้นน้ีลดลง และ เพื่อลดความเสียหายท่ีจะเกิดกบัผูถื้อบตัรทั้งน้ี
ธนาคารพาณิชยต่์างๆมีขอ้มูลรายการใชจ่้ายผา่นบตัรเครดิตของลูกคา้ จ านวนมากซ่ึงขอ้มูลเหล่านั้น
เป็นส่ิงท่ีมีค่ามาก เพราะสามารถบ่งบอกถึงพฤติกรรมของลูกคา้ในแต่ละรายแต่ธนาคารพาณิชย์
ส่วนใหญ่ยงัไม่สามารถน าขอ้มูลในส่วนน้ีมาใชป้ระโยชน์ไดอ้ย่างเต็มประสิทธิภาพ ขณะท่ีขอ้มูล
ธุรกรรมบตัรเครดิตมีจ านวนมากข้ึนเร่ือยๆ  วิธีการท่ีธนาคารพาณิชยใ์ช้ในการคดักรองธุรกรรม
ทุจริตออกจากธุรกรรมท่ีใช้จริงคือ การน าหลกัการวิเคราะห์ปัจจยัต่างท่ีมีผลต่อการทุจริตบัตร
เครดิต เช่น สถานท่ีซ้ือสินค้า จ านวนเงินท่ีใช้ซ้ือสินค้าแต่ละคร้ัง เป็นตน้ มาช่วยวิเคราะห์เพื่อ
ตรวจสอบธุรกรรมทุจริตของธนาคารผูอ้อกบัตร ซ่ึงใช้การเก็บขอ้มูลจากธุรกรรมทั้งหมดแล้ว
น ามาใชใ้นการคดักรองธุรกรรมท่ีคาดวา่จะเป็นธุรกรรมทุจริต ท าให้ยากต่อการช้ีชดัไดว้า่ธุรกรรม
ใดเป็นธุรกรรมทุจริตหรือธุรกรรมใดเป็นการใช้จริงเพราะธุรกรรมท่ีเขา้ข่ายอาจจะมีจ านวนมาก 
เน่ืองจากผูถื้อบตัรแต่ละรายมีพฤติกรรมการใช้ท่ีแตกต่างกนั จึงท าให้ธนาคารพาณิชยมี์ตน้ทุนท่ี
เพิ่มข้ึน เน่ืองจากตอ้งเสียทรัพยากรบุคคลในการตรวจสอบธุรกรรม ดงันั้นบริษทัผูใ้ห้บริการต่าง
ออกมาตรการต่างๆ เพื่อการป้องกันธุรกรรมทุจริตผ่านช่องทางพาณิชยอิ์เล็กทรอนิกส์ (Fraud 
Detection) (ปิยะ, 2553) 
 จากความส าคญัดังกล่าว ผูว้ิจยัจึงเห็นความส าคญัในการศึกษาแบบจ าลองการป้องกัน
ธุรกรรมทุจริต (Fraud Detection)  เพื่อเป็นแนวทางในการเพิ่มขีดความสามารถขององคก์รและลด
ความเสียหายท่ีจะเกิดข้ึนจากธุรกรรมทุจริต โดยมุ่งเน้นพัฒนาแบบจ าลองการจ าแนกหา
ความสัมพนัธ์ของกลุ่มธุรกรรมท่ีผิดปกติ โดยใช้เทคนิคการลดมิติขอ้มูลร่วมกับการเรียนรู้ของ
เคร่ืองท่ีประสิทธิภาพและความแม่นย  าในการจ าแนกธุรกรรมทุจริตผ่านช่องทางพาณิชย์
อิเล็กทรอนิกส์เป็นปัจจยัหลกั  ในขณะท่ีการใชท้รัพยากรและเวลาเป็นปัจจยัรอง โดยองคค์วามรู้ท่ี
ไดจ้ากงานวิจยัน้ี สามารถน าไปประยุกต์ใช้กบัการพฒันาระบบงานการวิเคราะห์พฤติกรรมของ
ลูกค้าเพื่อป้องกันธุรกรรมทุจริต (Fraud Detection)  (Sunder Gee, 2014)  ตลอดจนสามารถน า
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แบบจ าลองท่ีน าเสนอในงานวิจยัน้ี ตีพิมพล์งในวารสารวิชาการระดบัชาติหรือนานาชาติ เพื่อตอบ
ตัวช้ีวดัด้านการพฒันางานวิจัยของมหาวิทยาลัย ซ่ึงก าหนดโดยส านักงานคณะกรรมการการ
อุดมศึกษา (สกอ.) และ ส านกังานรับรองมาตรฐานและประเมินคุณภาพการศึกษา (สมศ.) อีกทาง
หน่ึงดว้ย 

วตัถุประสงค์ของกำรวจิัย 

 1. เพื่อสร้างแบบจ าลองการตรวจสอบการทุจริตส าหรับขอ้มูลท่ีไม่สมดุลโดยใชเ้ทคนิคการ
ลดมิติขอ้มูลร่วมกบัการเรียนรู้ของเคร่ือง 
 2. เพื่อทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองการตรวจสอบการทุจริตส าหรับขอ้มูลท่ีไม่
สมดุลโดยใชเ้ทคนิคการลดมิติขอ้มูลร่วมกบัการเรียนรู้ของเคร่ือง 

สมมุติฐำนกำรวจิัย 

1. แบบจ าลองการตรวจสอบการทุจริตส าหรับขอ้มูลท่ีไม่สมดุลโดยใช้เทคนิคการลดมิติ
ขอ้มูลร่วมกับการเรียนรู้ของเคร่ืองท่ีพฒันาข้ึนมีประสิทธิภาพอยู่ในระดับดี โดยวดัจากค่าความ
ถูกตอ้ง (Accuracy) มากกวา่ 80 % 

2. แบบจ าลองการตรวจสอบการทุจริตส าหรับขอ้มูลท่ีไม่สมดุลโดยใช้เทคนิคการลดมิติ
ขอ้มูลร่วมกบัการเรียนรู้ของเคร่ืองท่ีพฒันาข้ึนใชเ้วลาทรัพยากรท่ีเหมาะสมในการประมวลผล 

นิยำมศัพท์ 

 การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) คือ การท าให้เคร่ืองเรียนรู้ไดจ้ากขอ้มูลตวัอยา่ง 
หรือจากสภาพแวดลอ้ม จุดมุ่งหมายคือการพฒันาหรือปรับปรุงประสิทธิภาพการท างานของระบบ
ใหดี้ข้ึน เม่ือเรียนรู้แลว้ความรู้ท่ีเรียนไดจ้ะเก็บไวใ้นฐานความรู้ดว้ยรูปแบบการแทนความรู้อยา่งใด
อยา่งหน่ึง เช่น กฎ ฟังกช์นั 
 ปัญญาประดิษฐ ์(Artificial Intelligence) หมายถึง ความฉลาดเทียมท่ีสร้างข้ึนใหก้บัส่ิงท่ีไม่
มีชีวิต ปัญญาประดิษฐ์เป็นสาขาหน่ึงในด้านวิทยาการคอมพิวเตอร์และวิศวกรรม ซ่ึงสาขา
ปัญญาประดิษฐ์เป็นการเรียนรู้เก่ียวกบักระบวนการการคิด การกระท า การให้เหตุผล การปรับตวั 
หรือการอนุมาน และการท างานของสมอง  
 การท าเหมืองข้อมูล (Data Mining) หรือการค้นหาความรู้ในฐานข้อมูล (Knowledge 
Discovery In Databases - KDD)  หมายถึง เทคนิคเพื่อคน้หารูปแบบ (Pattern) จากขอ้มูลจ านวน
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มหาศาลโดยอตัโนมติั โดยใชข้ั้นตอนวิธีจากวิชาสถิติ การเรียนรู้ของเคร่ือง และการรู้จ าแบบ หรือ
ในอีกนิยามหน่ึง การท าเหมืองขอ้มูล คือ กระบวนการท่ีกระท ากบัขอ้มูลจ านวนมาก เพื่อคน้หา
รูปแบบ แนวทาง และความสัมพนัธ์ท่ีซ่อนอยู่ในชุดขอ้มูลนั้น โดยอาศยัหลกัสถิติ การรู้จ า การ
เรียนรู้ของเคร่ือง และหลกัคณิตศาสตร์ 
 การเรียนรู้แบบมีผูส้อน (Supervised Learning) หมายถึง เทคนิคหน่ึงของการเรียนรู้ของ
เคร่ืองซ่ึงสร้างฟังก์ชนัจากขอ้มูลสอน (Training Data) ขอ้มูลสอนประกอบดว้ยวตัถุเขา้และผลท่ี
ต้องการ ผลจากการเรียนรู้จะเป็นฟังก์ชันท่ีอาจจะให้ค่าต่อเน่ือง (Regression) หรือ ใช้ท านาย
ประเภทของวตัถุ (Classification) ภารกิจของเคร่ืองเรียนรู้แบบมีผูส้อนคือการท านายค่าของฟังกช์นั
จากวตัถุเข้าท่ีถูกต้องโดยใช้ตัวอย่างสอนจ านวนน้อย โดยเคร่ืองเรียนรู้จะต้องวางนัยทั่วไป 
(generalize) จากขอ้มูลท่ีมีอยูไ่ปยงักรณีท่ีไม่เคยพบอยา่งมีเหตุผล 
 การจ าแนกประเภทขอ้มูล (Classification) หมายถึง การปัญหาพื้นฐานของการเรียนรู้แบบ
มีผูส้อน โดยปัญหาคือการท านายประเภทของวตัถุจากคุณสมบติัต่าง ๆ ของวตัถุ ซ่ึงการเรียนรู้แบบ
มีผูส้อนจะสร้างฟังก์ชนัเช่ือมโยงระหว่างคุณสมบติัของวตัถุกบัประเภทของวตัถุจากตวัอยา่งสอน 
แลว้จึงใชฟั้งก์ชนัน้ีท านายประเภทของวตัถุท่ีไม่เคยพบ เคร่ืองมือหรือขั้นตอนวิธีท่ีใชส้ าหรับการ
แบ่งประเภทขอ้มูลเช่น โครงข่ายประสาทเทียม ตน้ไมต้ดัสินใจ ซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน  เนอีฟ
เบย ์เป็นตน้ 
 การแบ่งกลุ่มขอ้มูล (Data Clustering) หมายถึง วิธีการวิเคราะห์ขอ้มูล ซ่ึงใชใ้นการเรียนรู้
ของเคร่ือง การท าเหมืองข้อมูล โดยจะแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นกลุ่ม (Cluster) น าข้อมูลท่ี มี
คุณลกัษณะเหมือนกนัหรือคลา้ยกนัจดัไวใ้นกลุ่มเดียวกนั ขั้นตอนวิธีท่ีใชใ้นการแบ่งกลุ่มจะอาศยั
ความเหมือน (Similarity) หรือ ความใกล้ชิด (Proximity) โดยค านวณจากการวดัระยะระหว่าง
เวกเตอร์ของข้อมูลเข้า โดยใช้การวดัระยะแบบต่าง ๆ เช่น การวดัระยะแบบยูคลิด (Euclidean 
Distance) 
 การสกัดคุณลักษณะ (Feature Extraction) หมายถึง การดึงคุณลักษณะ (Feature) ของ
เอกสารออกมา ซ่ึงการดึงคุณลกัษณะออกมานั้นพบว่า ส่วนใหญ่จะใชค้  า เป็นตวัแทนคุณลกัษณะ
ของเอกสาร ในภาษาไทยนอกจากการใช้ค าเด่ียวแล้ว ยงัสามารถใช้ วลี ประโยค เป็นตัวแทน
คุณลกัษณะของเอกสารไดเ้ช่นกนั 
 การลดมิติขอ้มูล (Dimension Reduction) หมายถึง กระบวนการลดขนาดของคุณลกัษณะท่ี
จะเรียนรู้ โดยมีขั้นตอนวิธีการเลือกคุณลักษณะท่ีดีและสัมพันธ์กับกลุ่มเป้าหมาย และขจัด
คุณลกัษณะท่ีไม่ดีออกไป 
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ขอบเขตกำรวจิัย 

 1. ขอบเขตดา้นขอ้มูลทดสอบ แบบจ าลองการตรวจสอบการทุจริต ท่ีน ามาใชใ้นงานวิจยัน้ี  
ใช้ฐานขอ้มูลการท าธุรกรรมผ่านช่องทางพาณิชยอิ์เล็กทรอนิกส์ขนาดใหญ่  ซ่ึงเป็นฐานข้อมูล
มาตรฐานของแล๊บวิจยัมหาวิทยาลยัแคลิฟอร์เนีย ซานดิเอโก (University of California San Diego 
:UCSD) Transaction Fraud  Detection Dataset  ท่ี ใช้ ใน ก ารแ ข่ งขัน จ าก  UCSD Data Mining 
Contest 
 2. ขอบเขตดา้นเคร่ืองมือทดลอง เคร่ืองคอมพิวเตอร์ หน่วยประมวลผลความเร็วสูง CPU 
Quad Core Processor 3.0 GHz ข้ึนไป  หน่วยความจ า 16 GB ระบบปฏิบติัการวินโดวส์ Windows 
64-bit โปรแกรมจาวา Java Development Kit (JDK) 11 โปรแกรม RStudio  64-bit และ โปรแกรม 
RapidMiner 64-bit 
 3. ขอบเขตดา้นการทดสอบระบบ งานวิจยัน้ีมุ่งเน้นแบบจ าลองการตรวจสอบการทุจริต
โดยใชเ้ทคนิคการลดมิติขอ้มูลร่วมกบัการเรียนรู้ของเคร่ืองท่ีพฒันาข้ึน มุ่งเนน้ประสิทธิภาพในการ
จ าแนกดา้นความถูกตอ้ง ความแม่นย  า โดยใชว้ิธีการประเมินความสามารถของแบบจ าลอง โดยวดั
ท่ีประสิทธิผลของการจ าแนกหมวดหมู่ตามแนวคิดทางดา้นการคน้คืนสารสนเทศ ซ่ึงก็คือการวดัค่า
ความถูกตอ้ง (Accuracy) ในการจ าแนกประเภทการทุจริต 

ประโยชน์ของกำรวจิัย 

 1. ไดแ้บบจ าลองการตรวจสอบการทุจริตโดยใชเ้ทคนิคการลดมิติขอ้มูลร่วมกบัการเรียนรู้
ของเคร่ืองท่ีมีประสิทธิภาพ ทั้งในดา้นความถูกตอ้งในการจ าแนก (Accuracy) ท่ีใชท้รัพยากรของ
ระบบและหน่วยความจ าอย่างเหมาะสม ซ่ึงสามารถน าแบบจ าลองน้ีไปประยุกต์ใชก้บังานพฒันา
ระบบสารสนเทศด้าน Big Data Fraud Detection Analytics การตรวจสอบการทุจริตการใช้บัตร
เครดิต และการวิเคราะห์พฤติกรรมการซ้ือขาย (Transaction) ผูบ้ริโภคแบบออนไลน์ได ้
 2. ไดรั้บตีพิมพ์ลงในวารสารวิชาการระดบัชาติหรือนานาชาติ เพื่อตอบตวัช้ีวดัดา้นการ
พฒันางานวิจยัของมหาวิทยาลยั ซ่ึงก าหนดโดยส านกังานคณะกรรมการการอุดมศึกษา (สกอ.) และ 
ส านกังานรับรองมาตรฐานและประเมินคุณภาพการศึกษา(สมศ.)  



บทที่ 2 

ทฤษฎแีละงานวจิัยที่เกีย่วข้อง 

 งานวิจัยน้ีมีวตัถุประสงค์ท่ีจะศึกษาออกแบบขั้นตอนวิธีการเพื่อสร้างแบบจ าลองการ
ตรวจสอบการทุจริตส าหรับขอ้มูลท่ีไม่สมดุลโดยใชเ้ทคนิคการลดมิติขอ้มูลร่วมกบัการเรียนรู้ของ
เคร่ือง ผูว้ิจยัไดศึ้กษาคน้ควา้ขอ้มูลท่ีเก่ียวขอ้งเพื่อให้ไดข้อ้มูลส าหรับน ามาพฒันางานวิจยั โดย
รายละเอียดหวัขอ้ดา้นต่าง ๆ ดงัน้ี 

เหมืองข้อมูล  

 การท าเหมืองข้อมูล (Data Mining) หรือท่ีเรียกว่าการค้นหาองค์ความรู้ในฐานข้อมูล 
(Knowledge Discovery In Databases) เป็นเทคนิคเพื่อคน้หารูปแบบจากชุดขอ้มูลขนาดใหญ่โดย
อตัโนมติั จดัเป็นขั้นตอนการของการดึงเอาองคค์วามรู้ออกมาจากขอ้มูลขนาดใหญ่ โดยใชห้ลกัวิชา
วิธีทางคณิตศาสตร์  หลกัการทางสถิติ และ การจดจ ารูปแบบ หรือในอีกนิยามหน่ึงสามารถกล่าวได้
วา่  การท าเหมืองขอ้มูล คือ กระบวนการจดัการขอ้มูลขนาดใหญ่ เพื่อคน้หา รูปแบบ แนวทาง และ
กฎความสัมพนัธ์ท่ีซ่อนอยู่ในฐานขอ้มูลขนาดใหญ่นั้น โดยอาศยัหลกัการทางสถิติ การรู้จ า การ
เรียนรู้ของเคร่ือง การท าเหมืองขอ้มูลเปรียบเสมือนวิวฒันาการหน่ึงในการจดัเก็บและตีความหมาย
ขอ้มูลจากเดิม ท่ีมีการจดัเก็บขอ้มูลแบบเดิมมาสู่การจดัเก็บในรูปฐานขอ้มูลท่ีสามารถดึงเอาขอ้มูล
สารสนเทศออกมาใชป้ระโยชน์ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ  ตลอดจนถึงการขดุเหมืองขอ้มูลท่ีสามารถ
คน้พบความรู้ท่ีซ่อนอยูใ่นชุดขอ้มูลขนาดใหญ่  มีผูใ้ห้นิยามของการท าเหมืองขอ้มูลไวห้ลากหลาย 
เช่น การท าเหมืองข้อมูล คือ กระบวนการคัดเลือกและส ารวจข้อมูล ตลอดจนเป็นการสร้าง
แบบจ าลองของขอ้มูลเพื่อคน้หารูปแบบและคน้หาความสัมพนัธ์จากขอ้มูลจ านวนมากเพื่อให้ได้
ผลลัพธ์ท่ี เป็นประโยชน์  อีกนัยหน่ึง การท าเหมืองข้อข้อมูล คือ การวิเคราะห์ข้อมูลเพื่อหา
ความสัมพนัธ์และสรุปผลจากขอ้มูลจ านวนมาก เพื่อท าความเขา้ใจและใหเ้กิดประโยชน์ต่อเจา้ของ
ธุรกิจ สามารถสรุปไดว้่าการท าเหมืองขอ้มูล เป็นการน าขอ้มูล มาวิเคราะห์ เพื่อให้ไดค้วามรู้ใหม่
ออกมาเพื่อน ามาช่วยในการตัดสินใจ (Witten, et al., 2005; Han and Kamber, 2006) เราสามารถ
สรุปขั้นตอนของการคน้หาความรู้ใหม่จากกระบวนการท าเหมืองขอ้มูลไดด้งัน้ี 
 1. เรียนรู้และศึกษาเก่ียวกบัฐานขอ้มูลและโปรแกรมท่ีจะใชใ้นการท าเหมืองขอ้มูล (Data 
Preprocessing) 
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 2. การกรองขอ้มูลและประมวลผล (Data Cleaning and Integration) เป็นขั้นตอนส าหรับ
การคดัขอ้มูลท่ีไม่เก่ียวขอ้งออกไป เพราะขอ้มูลท่ีเก็บรวมรวมมามีเป็นจ านวนมาก จึงตอ้งน ามา
กรองเพื่อเลือกขอ้มูลท่ีตรงประเด็นเพราะบางขอ้มูลอาจจะไม่เป็นประโยชน์กบัเรา   ตลอดจนเป็น
ขั้นตอนการรวมขอ้มูลท่ีมีหลายแหล่งให้เป็นขอ้มูลชุดเดียวกนั ซ่ึงขั้นตอนน้ีเป็นขั้นตอนท่ีเราจะ
ไดม้าซ่ึงคุณภาพของขอ้มูล ท่ีพร้อมจะน าไปวิเคราะห์  
 3. คดัเลือกขอ้มูล (Data Selection) เป็นการระบุถึงแหล่งขอ้มูลท่ีจะน ามาท าเหมืองขอ้มูล 
รวมถึงการน าขอ้มูลท่ีตอ้งการออกจากฐานขอ้มูล เพื่อสร้างกลุ่มขอ้มูลส าหรับพิจารณาในเบ้ืองตน้
และท าการแปลงภาพแบบขอ้มูล (Data Transformation) ลดภาพและจดัขอ้มูลให้อยู่ในภาพแบบ 
เดียวกันมีรูปแบบ (Format) ท่ี เป็นมาตรฐานและเหมาะสมท่ีจะน าไปใช้กับอัลกอริทึมและ
แบบจ าลองท่ีใชท้ าเหมืองขอ้มูล 
 4 . เลื อ ก รู ป แบ บ ข อ งก ารท า เห มื อ งข้ อ มู ล  (Data Mining) เ ช่ น  Summarization, 
Classification, Regression, Association และ Clustering เป็นตน้ และเลือกอลักอริทึมท่ีเหมาะสมกบั
ลกัษณะของงาน  จดัเป็นขั้นตอนการคน้หารูปแบบท่ีเป็นประโยชน์จากขอ้มูลท่ีมีอยู ่
 5. ขั้นตอนการประเมินรูปแบบท่ีไดจ้ากการท าเหมืองขอ้มูล (Pattern Evaluation)  และ เป็น
ขั้นตอนการน าเสนอความรู้ท่ีค้นพบ โดยใช้เทคนิคในการน าเสนอเพื่อให้เข้าใจ (Knowledge 
Representation) ในขั้นตอนน้ีจะเป็นการวิเคราะห์ผลลพัธ์ท่ีไดแ้ละแปลความหมาย และประเมินผล
วา่ผลลพัธ์นั้นเหมาะสมหรือตรงวตัถุประสงคห์รือไม่ 
 6. ใช้องค์ความรู้ท่ีคน้พบข้ึน (Use of Discovered Knowledge)  ซ่ึงสามารถแสดงขั้นตอน
ในการท าเหมืองขอ้มูล ระบุรายละเอียดขั้นตอนทั้งหมดเป็นแผนภาพไดด้งัภาพ  
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพประกอบ 1 ขั้นตอนกระบวนการท าเหมืองขอ้มูล  
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กระบวนการการท างานแบบ CRISP-DM 

 ในการวิเคราะห์ขอ้มูล ดว้ยเทคนิคการท าเหมืองขอ้มูล มีกระบวนการมาตรฐานท่ีเรียกว่า
“Cross-Industry Standard Process for Data Mining” หรือช่ือย่อ “CRISP-DM” ไดถู้กจดัคิดคน้เม่ือ
ปลายปี 1996 แบบจ าลองกระบวนการท่ีใชใ้นการเตรียมขอ้มูล ทาง Data Mining จะมองตลอด อายุ
ของโครงการซ่ึงประกอบด้วยขั้นตอนต่างๆ ของโครงการ ตามล าดับงาน และความสัมพันธ์ 
ระหว่างงาน ในการอธิบายในแต่ละระดบัจะเป็นการยากท่ีจะบอกไดถึ้งทุกความสัมพนัธ์ ระหว่าง
งานแต่ละงานทั้งการท าเหมืองขอ้มูลข้ึนกบัวตัถุประสงคท่ี์ตั้งไวด้ว้ยกระบวนการในการท าเหมือง
ขอ้มูล (Data Mining) ท่ีเป็นมาตรฐาน (Shearer, 2000) CRISP-DM มีขั้นตอนดงัน้ี 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 2 กระบวนการ CRISP-DM 

 1. ขั้นตอนเขา้ธุรกิจ (Business Understanding)  เป็นขั้นตอนแรกในกระบวนการ CRISP-
DM ซ่ึงเน้นไปท่ีการเขา้ใจปัญหาและแปลงปัญหาท่ีไดใ้ห้อยู่ในรูปโจทยข์องการวิเคราะห์ขอ้มูล
ทางการท าเหมืองขอ้มูล พร้อมทั้งวางแผนในการด าเนินการคร่าวๆ ตวัอย่างการน าเทคนิคการท า
เหมืองขอ้มูล ไปใชใ้นการวิเคราะห์ดา้นต่างๆ 
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 2. ขั้นตอนท าความเขา้ใจขอ้มูล (Data Understanding) ขั้นตอนน้ีเร่ิมจากการเก็บรวบรวม
ขอ้มูล หลงัจากนั้นจะเป็นการตรวจสอบขอ้มูลท่ีไดท้ าการรวบรวมมาไดเ้พื่อดูความถูกตอ้งของ
ขอ้มูล และพิจารณาวา่จะใชข้อ้มูลทั้งหมดหรือจ าเป็นตอ้งเลือกขอ้มูลบางส่วนมาใชใ้นการวิเคราะห์ 

 3. ขั้นตอนเตรียมขอ้มูล (Data Preparation) ขั้นตอนน้ีเป็นขั้นตอนท่ีท าการแปลงขอ้มูลท่ีได้
ท าการเก็บรวบรวมมา (Raw Data) ใหก้ลายเป็นขอ้มูลท่ีสามารถน าไปวิเคราะห์ในขั้นถดัไปได ้โดย
การแปลงขอ้มูลน้ีอาจจะตอ้งมีการท าขอ้มูลให้ถูกตอ้ง (Data Cleaning) เช่น การแปลงขอ้มูลให้อยู่
ในช่วง (Scale) เดียวกนั หรือการเติมขอ้มูลท่ีขาดหายไป เป็นตน้ โดยขั้นตอนน้ีจะเป็นขั้นตอนท่ีใช้
เวลามากท่ีสุดของกระบวนการ CRISP-DM 

 4. ขั้นตอนจดัท าแบบจ าลอง (Modeling) ขั้นตอนน้ีจะเป็นขั้นตอนการวิเคราะห์ขอ้มูลดว้ย
เทคนิคทางการท าเหมืองข้อมูลท่ีได้แนะน าไปแล้ว เช่น การจ าแนกประเภทข้อมูล หรือ การ
แบ่งกลุ่มขอ้มูล ซ่ึงในขั้นตอนน้ีหลายเทคนิคจะถูกน ามาใช้เพื่อให้ไดค้  าตอบท่ีดีท่ีสุด ดังนั้นใน
บางคร้ังอาจจะตอ้งมีการยอ้นกลบัไปท่ีขั้นตอนท่ี 3 Data Preparation เพื่อแปลงขอ้มูลบางส่วนให้
เหมาะสมกบัแต่ละเทคนิคดว้ย ตวัอยา่งเทคนิคในการวิเคราะห์ขอ้มูลต่างๆ เช่น การจ าแนกประเภท
ขอ้มูล (Classification) การแบ่งกลุ่มขอ้มูล (Clustering) หรือ การหากฏความสัมพนัธ์ (Association 
Rules) 

 5. ขั้นตอนประเมินผล (Evaluation) ในขั้นตอนน้ีเราจะได้ผลการวิเคราะห์ข้อมูลด้วย
เทคนิคการท าเหมืองข้อมูลแล้วแต่ก่อนท่ีจะน าผลลัพธ์ท่ีได้ไปใช้งานต่อไปก็จะต้องมีการวดั
ประสิทธิภาพของผลลัพธ์ท่ีได้ว่าตรงกับวตัถุประสงค์ท่ีได้ตั้ งไวใ้นขั้นตอนแรก หรือ มีความ
น่าเช่ือถือมากนอ้ยเพียงใด ซ่ึงอาจจะยอ้นกลบัไปยงัขั้นตอนก่อนหนา้เพื่อเปล่ียนแปลงแกไ้ขเพื่อให้
ได้ผลลัพธ์ตามท่ีต้องการได้ ส าหรับการสร้างโมเดลด้วยเทคนิค Classification มีการทดสอบ
ประสิทธิภาพของโมเดลอยู ่3 แบบใหญ่ คือ วิธี Self-Consitency Test วิธี Split Test หรือวิธี Cross-
Validation Test ในขั้นตอนน้ีจะท าการประเมินแต่ละโมเดลดว้ยว่ามีส่วนดีส่วนดอ้ยอย่างไร และ
ควรเลือกใชโ้มเดลใด การท างานในส่วนน้ีตอ้งอาศยัทกัษะในการวิเคราะห์ขอ้มูล และธุรกิจ เพื่อ
ช่วยใหก้ารวิเคราะห์ท าไดส้ะดวกและรวดเร็วข้ึน 

 6. ขั้นตอนการน าไปใช้งาน (Deployment) ในกระบวนการท างานของ CRISP-DM นั้น
ไม่ไดห้ยุดเพียงแค่ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการวิเคราะห์ขอ้มูลดว้ยเทคนิคทางการท าเหมืองขอ้มูลเท่านั้น 
แมว้า่ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ะแสดงถึงองคค์วามรู้ท่ีมีประโยชน์ แต่จะตอ้งน าองคค์วามรู้ท่ีไดเ้หล่าน้ีไปใชไ้ด้
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จริงในองคก์รหรือบริษทั ตวัอยา่งเช่น การสร้างรายงานเพื่อให้ผูบ้ริหารหรือนกัการตลาดเขา้ใจได้
ง่ายและสามารถน าไปออกโปรโมชัน่ได ้เป็นตน้ 

การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning)  

 จดัเป็นสาขาหน่ึงของปัญญาประดิษฐ์ ท่ีพฒันามาจากการศึกษาการรู้จ ารูปแบบ เก่ียวขอ้ง
กับท านายข้อมูล อลักอริทึมจะท างานโดยอาศยัโมเดลท่ีศึกษาเรียนรู้และสร้างมาจากชุดขอ้มูล
ตวัอยา่งท่ีมีอยูจ่  านวนมาก เพื่อการสร้างโมเดลการท านายหรือตดัสินใจในภายหลงั ซ่ึงมนัจะแทนท่ี
จะท างานตามล าดบัท่ีคลา้ยกบัชุดค าสั่งทางโปรแกรมคอมพิวเตอร์ การเรียนรู้ของเคร่ือง มีส่วน
เก่ียวขอ้งอย่างมากกบั วิชาคณิตศาสตร์ หลกัการทางสถิติ และความน่าจะเป็น  เน่ืองจากทั้งสอง
ศาตร์สามารถท าการวิเคราะห์ขอ้มูลท่ีมีอยู่จ  านวนมากเพื่อการท านายเช่นเดียวกนั นอกจากน้ีการ
เรียนรู้ของเคร่ืองยงัมีความสัมพนัธ์กับการหาค่าเหมาะท่ีสุด (Optimization Techniques)ในทาง
คณิตศาสตร์ ท่ีในแง่ของหลกัวิธีการ และการประยุกต์ใช้ การเรียนรู้ของเคร่ืองสามารถน าไป
ประยกุตใ์ชง้านไดห้ลากหลายมากมาย ไม่วา่จะเป็นการจ าแนกภาพ (Image Classification) และการ
จดจ าวตัถุ (Object Recognition) การใชค้น้หามะเร็งผ่านเคร่ือง MRIs การกรองอีเมล์ขยะ การรู้จ า
ตวัอกัษร เคร่ืองมือคน้หารุปภาพ และคอมพิวเตอร์วิทศัน์ เป็นตน้ โดยศาสตร์การเรียนรู้ของเคร่ือง 
สามารถแบ่งโดยกวา้งๆไดเ้ป็น 3 ประเภท ตามประเภทของขอ้มูลฝึกสอนไดด้งัน้ี (Witten, et al., 
2005; Han and Kamber, 2006) คือ 

 1. การเรียนรู้แบบมีผูส้อน (Supervised Learning) กล่าวคือมีขอ้มูลตวัอยา่งและผลลพัธ์ท่ี
ผูส้อนตอ้งการถูกป้อนเขา้สู่คอมพิวเตอร์ เป้าหมายคือการสร้างกฎทัว่ไปท่ีสามารถเช่ือมโยงขอ้มูล
ขาเขา้กบัขาออกได ้เป็นเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองซ่ึงสร้างฟังกช์นัจากขอ้มูลสอน (Training Data) 
ขอ้มูลสอนประกอบดว้ย วตัถุน าเขา้ และผลท่ีตอ้งการ ผลจากการเรียนรู้จะเป็นฟังก์ชนัท่ีอาจจะให้
ค่าต่อเน่ืองหรืออาจจะเรียกวิธีการว่า การถดถอย (Regression) หรือ ใชท้ านายประเภทของวตัถุ อีก
อย่างเรียกว่า การแบ่งประเภท (Classification) ภารกิจของเคร่ืองเรียนรู้แบบมีผูส้อนคือการท านาย
ค่าของฟังก์ชนัจากวตัถุน าเขา้ท่ีถูกตอ้ง โดยใชต้วัอย่างในการสอนโดยใชข้อ้มูลน าเขา้จ านวนมาก 
(Training Set) และผลท่ีเป็นเป้าหมาย โดยการเรียนรู้ของเคร่ือง จะตอ้งวางนัยทัว่ไป (Generalize) 
จากขอ้มูลท่ีมีอยู่ ไปยงักรณีท่ีไม่เคยพบอย่างมีเหตุมีผล โดยการเรียนรู้แบบมีผูส้อนนั้น มีขั้นตอน
ต่าง ๆ ท่ีตอ้งพิจารณามากมาย ไดแ้ก่   ก าหนดชนิดของตวัอยา่งสอน ก่อนจะเร่ิมท าอยา่งอ่ืน จะตอ้ง
ตดัสินวา่ขอ้มูลชนิดใดท่ีจะใชเ้ป็นตวัอยา่ง เช่นในกรณีการรู้จกัลายมือ ตวัอยา่งอาจจะเป็นตวัอกัษร
ตวัเดียว ค า หรือบรรทดั   เก็บตวัอยา่ง ชุดตวัอยา่งสอนจะตอ้งมีลกัษณะเป็นตามท่ีใชจ้ริง ดงันั้นชุด



11 
 

ขอ้มูลตวัอย่างและผลท่ีสอดคลอ้งจะตอ้งถูกจดัเก็บจากผูเ้ช่ียวชาญหรือจากการวดัหรือแปลงค่า  
ก าหนดวิธีการแทนลกัษณะ (Feature) ของขอ้มูลน าเขา้ ความถูกตอ้งของฟังก์ชนัจะข้ึนอยู่กบัการ
แทนขอ้มูลเป็นอยา่งมาก โดยทัว่ไปขอ้มูลน าเขา้จะถูกแปลงเป็นเวกเตอร์ท่ีแทนท่ีคุณลกัษณะ และ
ใชอ้ธิบายวตัถุท่ีตอ้งการจ าแนกประเภท จ านวนคุณลกัษณะจะตอ้งไม่มากจนเกินไป เพราะหากมี
มากจนเกินไปจะท าให้เกิดปัญหาปัญหาของมิติข้อมูล (Curse of Dimensionality)  เน่ืองจากมิติ
ขอ้มูลท่ีกวา้งเกินไป จะท าให้มีพื้นท่ีว่างจ านวนมากจน การเรียนรู้ของเคร่ืองไม่สามารถวางนัย
ทัว่ไปของส่ิงท่ีเรียนรู้ได ้ ในทางเดียวกนัจ านวนคุณลกัษณะก็จะตอ้งมากพอท่ีจะท าให้สามารถ
เรียนรู้เพื่อท่ีจะท านายผลไดอ้ยา่งถูกตอ้ง 

 2. การเรียนรู้แบบไม่มีผูส้อน (Unsupervised  Learning) เป็นเทคนิคหน่ึงของการเรียนรู้
ของเคร่ือง โดยการสร้างโมเดลท่ีเหมาะสมกบัขอ้มูล การเรียนรู้แบบน้ีแตกต่างจากการเรียนรู้แบบมี
ผูส้อน จดัเป็นเทคนิคการเรียนรู้อีกรูปแบบหน่ึงของการเรียนรู้ของเคร่ือง โดยการใชชุ้ดขอ้มูลท่ีมี
ทั้งหมดในการให้เคร่ืองท าการเรียนรู้ โดยไม่จ าเป็นตอ้งระบุผลลพัธ์ท่ีตอ้งการ หรือ ชนิดประเภท
ข้อมูลไวก่้อนท่ีจะให้เคร่ืองท าการเรียนรู้ การเรียนรู้แบบน้ีจะท าหน้าท่ีแยกผลท่ีต้องการ หรือ 
ประเภทให้เองจากชุดขอ้มูลท่ีเราใชใ้นการเรียนรู้ การเรียนรู้แบบน้ีจะพิจารณาวตัถุเป็นเซตของตวั
แปรแลว้จึงสร้างโมเดลความหนาแน่นร่วมของชุดขอ้มูลเพื่อพิจารณา การเรียนรู้แบบไม่มีผูส้อนนร
นั้นสามารถน าไปใชร่้วมกบัทฤษฎีความน่าจะเป็นแบบเบย ์เพื่อหาความน่าจะเป็นแบบมีเง่ือนไข
ของตวัแปรสุ่มโดยก าหนดตวัแปรท่ีเก่ียวขอ้งให้เรียนรู้  การเรียนรู้แบบไม่มีผูส้อนในอีกรูปแบบ
หน่ึงก็คือการแบ่งกลุ่มขอ้มูล (Clustering) นัน่เอง เทคนิคการเรียนรู้แบบไม่มีผูส้อนน้ีในเม่ือไม่มีผล
เฉลยท่ีบอกว่าขอ้มูลชนิดนั้นคืออะไรการเรียนรู้แบบไม่มีผูส้อนจะจดัขอ้มูลน าเขา้ (Input) จดัเป็น
กลุ่ม (Cluster) พิจารณาจากพื้ นฐานของความเหมือนกัน (Similarities) และความแตกต่าง 
(Differences)กัน ระหว่างรูปแบบของข้อมูลน าเข้า (Input Patterns) ตัวอย่างเช่น การหารูปแบบ
โครงสร้างท่ีซ่อนอยูใ่นชุดขอ้มูลเป็นตน้ 

 3. การเรียนรู้แบบเสริมก าลงั (Reinforcement Learning) จดัเป็นอีกเทคนิคหน่ึงของการ
เรียนรู้ก็คือจะเรียนรู้จากส่ิงแวดลอ้มรอบตวัเอง นัน่ก็คือเรียนรุ้จากธรรมชาติรอบตวัท่ีมีอยู่ในชีวิต
จริงน ามาดดัแปลงใหค้อมพิวเตอร์  ตวัอยา่งเช่น การเล่นหมากรุก หมากลอ้ม เราจะตอ้งมีการท านาย
ล่วงหนา้วา่จะสามารถเกิดอะไรข้ึนไดบ้า้ง ซ่ึงการเดินแต่ละคร้ังอาจจะไม่เป็นผลดีต่อคร้ังนั้นแต่อาจ
มีผลดีในคร้ังต่อจากนั้นก็ได ้หรือกล่าวอีกนัยหน่ึงคือ การเรียนรู้แบบเสริมก าลงัจะพิจารณาว่า เอ
เยนต์ ควรจะมีการกระท าใดในส่ิงแวดลอ้มใดเพื่อท่ีจะไดร้างวลัสูงสุด อลักอริทึมของการเรียนรู้
แบบเสริมก าลงัน้ี พยายามจะหานโยบาย ท่ีเช่ือมโยง สถานะของโลกเขา้กบัการกระท าท่ีเอเยนตค์วร
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จะท าในสถานะนั้นๆ การเรียนรู้แบบเสริมก าลงัน้ีมีความแตกต่างไปจากการเรียนรู้แบบมีผูส้อน
ตรงท่ีว่า คอมพิวเตอร์จะไม่รู้เลยว่าอะไรถูกอะไรผิด กล่าวคือ ไม่มีการบอกอย่างชัดเจนว่าการ
กระท าใดยงัไม่ดี แต่อาศยัการเรียนรู้สะสมองคืความรู้เสริมทบตน้ไปเร่ือยๆ 

 ศาสตร์ดา้นการเรียนรู้ของเคร่ืองมีการเติบโตไปพร้อมๆกบัศาสตร์ดา้นปัญญาประดิษฐ ์
ในความจริงนั้น การเรียนรู้ของเคร่ืองมีมาตั้งแต่ยคุแรกๆของปัญญาประดิษฐ์ นกัวิทยาศาสตร์หลาย
คนสนใจการสร้างเคร่ืองจกัรท่ีสามารถเรียนรู้จากขอ้มูลได้ จึงเร่ิมทดลองวิธีการหลายๆอย่าง ท่ี
เด่นชดัสุดคือ โครงข่ายประสาทเทียม และในเวลาต่อมา ไดมี้การคิดคน้โมเดลเชิงเส้นทัว่ไปจาก
หลกัการทางสถิติศาสตร์ ไปจนถึงการพฒันาวิธีการให้เหตุผลตามหลกัความน่าจะเป็น โดยเฉพาะ
ในการประยุกต์ดา้นการวินิจฉัยโรคอตัโนมติั  ส่วนการเรียนรู้ของเคร่ือง กบัการท าเหมืองขอ้มูล
มกัจะใช้วิธีการเหมือนๆกันและ มีส่วนคาบเก่ียวกันอย่างเห็นได้ชัด ส่ิงท่ีแตกต่างระหว่างสอง
ศาสตร์น้ีคือ     การเรียนรู้ของเคร่ือง เนน้เร่ืองการพยากรณ์ขอ้มูลจากคุณสมบติัท่ีรู้แลว้ท่ีไดเ้รียนรู้มา
จากขอ้มูลชุดสอน ส่วนการท าเหมืองขอ้มูล เน้นเร่ืองการคน้หาคุณสมบติัท่ีไม่รู้จากขอ้มูลท่ีไดม้า 
กล่าวไดว้า่เป็นขั้นตอนการวิเคราะห์เพื่อคน้หาความรู้ในฐานขอ้มูลนัน่เอง 

 แต่อย่างไรก็ตามสองศาสตร์น้ีมีส่วนคาบเก่ียวกันไม่น้อย คือ การท าเหมืองข้อมูลใช้
วิธีการทางการเรียนรู้ของเคร่ือง แต่มกัจะมีเป้าหมายในใจท่ีแตกต่างออกไปเลก็นอ้ย ส่วนการเรียนรู้
ของเคร่ืองก็ใชว้ิธีการของการท าเหมืองขอ้มูลบางอยา่ง เช่น การเรียนรู้แบบไม่มีผูส้อน หรือขั้นตอน
การเตรียมขอ้มูลเพื่อปรับปรุงความถูกตอ้งของการเรียนรู้ บ่อยคร้ังท่ีนกัวิทยาศาสตร์ผสมสองสาขา
น้ีเขา้ดว้ยกนัดว้ยเหตุผลท่ีว่า ประสิทธิภาพของการเรียนรู้ของเคร่ืองมกัจะดีข้ึนหากมีความสามารถ
ในการรู้ความรู้บางอยา่ง ในขณะท่ีการคน้หาความรู้และการท าเหมืองขอ้มูลนั้น กญุแจส าคญัคือการ
คน้หาความรู้ท่ีไม่รู้มาก่อน หากมีการวดัประสิทธิภาพจากส่ิงท่ีไม่รู้มาก่อน วิธีการเรียนรู้แบบมี
ผูส้อนของการเรียนรู้ของเคร่ือง ก็มกัจะใหผ้ลไดดี้กวา่การใชว้ิธีการเรียนรู้แบบไม่มีผูส้อนอยา่งเดียว 
นั่นคือ  นอกเหนือจากนั้ นการเรียนรู้ของเคร่ือง ยงัมีความคล้ายคลึงกับการหาค่าเหมาะท่ีสุด 
(Optimization) นัน่คือ การเรียนรู้หลายอยา่งมกัจะถูกจดัให้อยูใ่นรูปแบบของการหาค่าท่ีนอ้ยท่ีสุด
ของฟังก์ชันการสูญเสียบางอย่างจากข้อมูลชุดสอน ฟังก์ชันการสูญเสียหมายถึงความแตกต่าง
ระหวา่งส่ิงท่ีพยากรณ์ไวก้บัส่ิงท่ีเป็นจริง 

การจัดประเภทการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning)  

 เน่ืองจากการเรียนรู้ของเคร่ืองเป็นเทคนิคในการคน้ความรู้จากขอ้มูลขนาดใหญ่ การท า
เหมืองขอ้มูลจึงเป็นการรวมเอาศาสตร์ต่าง ๆ หลายแขนงมารวมไวด้ว้ยกนัโดยไม่จ ากดัวิธีการท่ีจะ
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ใช ้ตวัอยา่งศาสตร์ท่ีใช ้เช่น เทคโนโลยฐีานขอ้มูล (Database Technology) วิทยาศาสตร์สารสนเทศ 
(Information Science) สถิติ (Statistics) และระบบการเรียนรู้ (Machine Learning) เป็นต้น ซ่ึง
ศาสตร์ต่างๆ เหล่าน้ีจะท าให้เกิดกระบวนการคน้ความรู้ในแบบต่าง ๆ โดยภาพแบบการคน้ความรู้
หลกัมีดงัน้ี (Witten, et al., 2005; Han and Kamber, 2006) 

การจ าแนกประเภทและการท านาย (Classification & Prediction) จดัเป็นกระบวนการท่ีใช้
ในการหาภาพแบบของชุดขอ้มูลท่ีมีความใกลเ้คียงกัน  หรือเหมือนกนัมากท่ีสุด เพื่อใช้ในการ
ท านายชุดขอ้มูลว่าอยู่ในประเภทใดของชุดขอ้มูลท่ีไดท้ าการแบ่งไวแ้ลว้ ซ่ึงชุดขอ้มูลท่ีแบ่งไวเ้กิด
จากการเรียนรู้จากชุดขอ้มูลท่ีมีอยู่แลว้ (Training Data) แบบจ าลองท่ีเกิดจากการเรียนรู้สามารถ
แสดงไดห้ลายภาพแบบ เช่น กฎการแบ่ง (Classification Rules, IF-THEN) การค านวณแบบตน้ไม้
วิเคราะห์ (Decision Tree) การใช้สูตรทางคณิตศาสตร์ (Mathematical Formula) หรือโครงข่ายใย
ประสาทเทียม เป็นตน้ ในส่วนของการท าตน้ไมว้ิเคราะห์ จะแสดงออกมาในลกัษณะของแผนภูมิ
โครงสร้างตน้ไม ้ซ่ึงกา้นของตน้ไมจ้ะแสดงถึงความรู้ท่ีได ้และใบไมจ้ะแสดงถึงประเภทชุดขอ้มูล
ท่ีถูกแบ่งออกมา แผนภูมิตน้ไมส้ามารถแปลงเป็นกฎการแบ่งไดง่้ายเพราะลกัษณะของแผนภูมิ
สามารถเข้าใจได้ง่าย ในส่วนของโครงข่ายใยประสาทเทียมนั้ น จะแสดงในลักษณะของการ
เช่ือมต่อระหว่างหน่วยท่ีเกิดข้ึน การท าการแบ่งประเภทนั้นมกัจะใชป้ระโยชน์ร่วมกบัการท านาย
โดยเฉพาะขอ้มูลท่ีเป็นตวัเลข เราจึงอาจมองไดว้่าการท านายเป็นการบอกถึงค่าตวัเลขและการบ่ง
บอกประเภทของขอ้มูลนั้นในลกัษณะของการดูแนวโนม้ (Trends) ท่ีจะเกิดข้ึน ตวัอยา่งเทคนิคของ
การแบ่งประเภทและการท านายไดแ้ก่ การค านวณแบบพนัธุกรรม (Genetic Algorithm) การค านวณ
แบบตน้ไมว้ิเคราะห์ และโครงข่ายใยประสาทเทียม (Neural Network) เป็นตน้ 

การจดักลุ่ม (Clustering Analysis) จดัเป็นการวิเคราะห์เพื่อจดักลุ่ม ซ่ึงจะแตกต่างกบัการท า
การแบ่งประเภทและการท านายซ่ึงวิเคราะห์กลุ่มขอ้มูลท่ีมีความคลา้ยกนัมากท่ีสุด ซ่ึงจะเป็นการจดั
กลุ่มท่ีแบ่งประเภทโดยไม่มีการระบุช่ือกลุ่มในช่วงของการสอน แบบจ าลองโดยทัว่ไปแลว้วิธีแบบ
น้ีจะใชก้บัการจดัการแบ่งขอ้มูลท่ีไม่รู้วา่จะจดัประเภทไวด้ว้ยกนัอยา่งไรดี และการท าการวิเคราะห์
น้ีจะสามารถท าการบ่งบอกถึงช่ือของกลุ่มท่ีแบ่งข้ึนไดด้ว้ย ในการท าการวิเคราะห์เพื่อจดักลุ่มนั้นจะ
อาศยัพื้นฐานของความเหมือนกนัมากท่ีสุดและความเหมือนกนันอ้ยท่ีสุดของกลุ่ม คือ ขอ้มูลท่ีถูก
จดัไวใ้นกลุ่มเดียวกนัจะมีความคลา้ยกนัสูงมาก แต่จะแตกต่างกนักบัขอ้มูลท่ีถูกจดัไวค้นละกลุ่ม 
และตวัอย่างของการวิเคราะห์เพื่อจดักลุ่มไดแ้ก่ การหาค่าเฉล่ีย K (K-Mean Algorithm) การรวม
และการแบ่งกลุ่มโดยจดัล าดบัชั้น (Agglomerative and Divisive Hierarchical Clustering) และการ
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ล าดับต าแหน่งเพื่อแสดงโครงสร้างการจัดกลุ่ม (Ordering Points To Identify The Clustering 
Structure) เป็นตน้  

 การวิเคราะห์ความสัมพนัธ์ (Association Analysis) (Daniel, et al.,  2009) จดัเป็นภาพแบบ
การค้นความรู้โดยการหาส่ิงท่ีเรียกว่า  กฎความของสัมพันธ์ (Association Rules)  ซ่ึงจะแสดง
ความสัมพนัธ์ของค่าท่ีมีความสัมพนัธ์และมีเง่ือนไขท่ีตรงกบัขอ้ก าหนดและลกัษณะของขอ้มูลท่ีมี
การเรียนรู้ในภาพของตะกร้าจ่ายตลาด (Market Basket) หรือการซ้ือขาย (Transaction) ในการท า
การวิเคราะห์ความสัมพนัธ์กฎท่ีเกิดข้ึนน้ีจ าเป็นท่ีจะตอ้งก าหนดค่าสนับสนุน (Support) และค่า
ความมัน่ใจ (Confidence) ซ่ึงจะเป็นตวัก าหนดว่ากฎท่ีเกิดข้ึนนั้นมีความสัมพนัธ์กันในระดบัใด 
และยงัเป็นการช่วยยบัย ั้งการเกิดกฎท่ีไม่จ าเป็นหรือกฎท่ีมีความเก่ียวขอ้งกันน้อยมาก ตวัอย่าง
เทคนิคของการวิเคราะห์ความสัมพันธ์ได้แก่ การวิเคราะห์แบบตะกร้าสินค้า (Market Basket 
Analysis) การค านวณแบบแอพพริออรี (Apriori Algorithm) และกฎความสัมพนัธ์แบบหลายระดบั 
(Multilevel Association Rules) เป็นตน้ 

การลดมิติของข้อมูล (Dimension Reduction)  

 การลดมิติของขอ้มูลถือเป็นงานส าคญัในงานการเรียนรู้ของเคร่ืองและการรู้จ า เน่ืองจาก
เทคโนโลยีในปัจจุบนัน้ี มีความสามารถในการเก็บขอ้มูลทุกๆ คุณลกัษณะท่ีเราสามารถจะเก็บได ้
ซ่ึงน าไปสู่การเก็บขอ้มูลขนาดใหญ่ท่ีมีคุณลกัษณะมากเกินกว่าท่ีจะประมวลผลได ้เทคนิคลดมิติ
ของขอ้มูลช่วยลดความซ ้ าซ้อน ระหว่างคุณลกัษณะและช่วยขจดัความห่างมากในชุดขอ้มูล การ
เลือกฐานหลกัถือเป็นปัญหาเปิด ว่าเราจะสามารถลดมิติของขอ้มูลเพื่อให้ไดเ้ซตย่อยของขอ้มูลท่ี
เหมาะท่ีสุดอยา่งอตัโนมติัไดอ้ยา่งไร ในงานการเรียนรู้ของเคร่ือง จากการศึกษาพบวา่วิธีลดมิติของ
ขอ้มูล  (Data Reduction) (Nicholls, 2010)  จดัเป็นกระบวนการหน่ึงในข้นัตอนการเตรียมขอ้มูล 
นั่นคือการท าให้ข้อมูลต้ังต้นมีขนาดลดลง โดยสูญเสียลกัษณะส าคญัของข้อมูลน้อยท่ีสุดและ
สูญเสียความถูกต้องของผลลัพธ์น้อยท่ีสุด เน่ืองจากคุณลักษณะของฐานข้อมูลแต่ละตัว จะมี
ความส าคญัต่อการจ าแนกไม่เท่ากนั ดงัน้ันดว้ยเทคนิคการเลือกขอ้มูลท่ีดี จะท าให้สามารถเลือก
ขอ้มูลท่ีมีความส าคญัและสามารถใชเ้ป็นตวัแทนของขอ้มูลส่วนใหญ่ได ้และในความเป็นจริงมกัจะ
เกิดเหตุการณ์ท่ี เรียกกนัวา่ปัญหาของมิติขอ้มูล (Curse of Dimensionality) ข้ึนเสมอ น้นัหมายความ
ว่าจ าเป็นต้องลดขนาดมิติของข้อมูลลง (Dimensionality Reduction) เพื่อให้ตัวจ าแนกประเภท
สามารถท างานไดถู้กตอ้งมากข้ึน ซ่ึงงานวิจยัน้ีใช้ ค่าความสัมพนัธ์ (Correlation) เพื่อลดมิติของ
ข้อมูล  เพราะเป็นการคัดเลือกมิติข้อมูล โดยใช้การค านวณหาค่าน ้ าหนัก ซ่ึงอาจจะเป็นค่า
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ความสัมพนัธ์ระหวา่งแต่ละตวัแปรการอธิบายความสัมพนัธ์ของตวัแปร 2 ตวั โดยใชค่้าเชิงปริมาณ 
เพราะบางคร้ังการดูแต่ การวากกราฟเพียงอยา่งเดียว ก็อธิบายระดบัความแตกต่างไดไ้ม่ละเอียดพอ 
ค่าความสัมพนัธ์(Correlation) คือค่าท่ีใชบ้อกระดบัความสัมพนัธ์ และยงับอกดว้ยว่าความสัมพนัธ์
ดังกล่าวเป็นชนิดใด Coefficient of correlation เป็นค่าท่ีใช้บ่งบอกระดับความสัมพันธ์เชิงเส้น
ดังกล่าว  โดยจะมีค่าอยู่ระหว่าง -1.0  ถึง +1.0  โดยท่ี ค่าท่ีอยู่ใกล้ -1.0 หรือ +1.0 ถือว่ามี
ความสัมพนัธ์กนัมากท่ีสุด ส่วน 0 หมายความว่า ตวัแปรทั้งสองไม่มีความสัมพนัธ์กนัแมแ้ต่น้อย 
ส่วนเคร่ืองหมาย + หรือ - บงบอกว่าความสัมพนัธ์นั้น เป็นตามกนัหรือตรงกนัขา้ม เช่น ตวัแปร
หน่ึงเพิ่มค่าข้ึนอีกตวัแปรหน่ึงกจ็ะเพิ่มตาม แต่ถา้ลดก็จะลดตาม ลกัษณะเช่นน้ี ค่า r จะเป็นบวก  แต่
ในกรณีท่ีตวัแปรหน่ึงเพิ่มค่า แต่อีกตวัแปรจะลดค่าลง แต่ตวัแปรหน่ึงลดลงอีกตวัแปรจะเพิ่มข้ึน 
ลกัษณะเช่นน้ีค่า r จะมีเคร่ืองหมาย -  โดยการเลือกมิติขอ้มูลน้ีจะพิจารณาโดยเรียงล าดบัตามค่า
น ้ าหนักความสัมพนัธ์ท่ีค  านวณได้ แลว้เลือกมิติขอ้มูลท่ีมีค่าน ้ าหนักมากกว่าท่ีตอ้งการมาใชง้าน
ต่อไป  
 
 
 
 

                                          เม่ือ คือค่าใดๆของแต่ละตวัแปร ท่ีเป็นคู่กนั 

                                          คือค่า เฉล่ียของแต่ละตวัแปร 

 

ภาพประกอบ 3 ความสมัพนัธ์ระหวา่ง 2 ตวัแปร ในรูปแบบ 3 ลกัษณะ 

https://sites.google.com/site/mystatistics01/regression-correlation-analysis/correlation-analysis/corr6.gif?attredirects=0
https://sites.google.com/site/mystatistics01/regression-correlation-analysis/correlation-analysis/corr5.gif?attredirects=0
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การเรียนรู้ของเคร่ืองการจ าแนกประเภท (Machine Learning Classifier) 

 อลักอริทึมในการจ าแนกประเภทการเรียนรู้แบบมีผลเฉลย (Supervised Learning) สามารถ
แบ่งขั้นตอนวิธีการจ าแนกไดเ้ป็น 2 ขั้นตอนใหญ่ๆ คือ การเรียนรู้เพื่อสร้างแบบจ าลองตน้แบบและ
แยกแยะประเภทของส่ิงท่ีสนใจ โดยการตรวจสอบหาความคลา้ยกบัแบบจ าลองตน้แบบ 

1. เนอฟีเบย์ (Naïve Bayes)  

 การเรียนรู้แบบเบย์ (Panigrahi, et al., 2009; Vijayshree, 2016) เป็นวิธีการเรียนรู้ท่ีใช้
หลกัการของความน่าจะเป็น ซ่ึงมีพื้นฐานมาจากทฤษฎีของเบย ์(Bayes Theorem) เขา้มาช่วยในการ
เรียนรู้ จุดมุ่งหมายก็เพื่อตอ้งการสร้างโมเดลท่ีอยู่ในรูปของความน่าจะเป็น ซ่ึงเป็นค่าท่ีบนัทึกได้
จากการสังเกต จากนั้นน าโมเดลมาหาว่าสมมติฐานใดถูกตอ้งท่ีสุดโดยใชค้วามน่าจะเป็นเขา้มาช่วย 
ความรู้ก่อนหน้า หมายถึง ความรู้ท่ีเรามีเก่ียวกบัสมมติฐานแต่ละตวัก่อนท่ีเราจะเก็บขอ้มูล เม่ือใช้
งานเราจะน าความน่าจะเป็นของขอ้มูลท่ีเก็บไดม้าปรับสมมติฐานซ ้ าอีกคร้ัง ขอ้ดีของวิธีการเรียนรู้
แบบน้ี คือสามารถใชข้อ้มูลและความรู้ก่อนหนา้ (Prior Knowledge) 
 วิธีการเรียนรู้เบย์อย่างง่าย (Naïve Bayesian Learning) การเรียนรู้เบย์อย่างง่าย เป็นวิธี
จ าแนกประเภทขอ้มูลท่ีมีประสิทธิภาพวิธีหน่ึง โดยท่ีใชง้านไดดี้ เหมาะกบักรณีของเซตตวัอย่างมี
จ านวนมากและคุณสมบติั (Attribute) ของตวัอย่างไม่ข้ึนต่อกนั มีการน าจ าแนกประเภทเบยอ์ย่าง
ง่ายไปประยุกต์ใช้งานในด้านการจ าแนกประเภทข้อความ (Text Classification) การวินิจฉัย 
(Diagnosis) และพบว่าใช้งานไดดี้ไม่ต่างจากการจ าแนกประเภทวิธีการอ่ืน เน่ืองจากเป็นวิธีการ
จ าแนกขอ้มูลไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพและอลักอริทึมในการท างานท่ีไม่ซบัซอ้น 
 หลกัการของวิธีการน้ี ใช้การค านวณความน่าจะเป็นซ่ึงถูกใช้ในการท านายผล จดัเป็น
เทคนิคในการแกปั้ญหาแบบท่ีสามารถคาดการณ์ผลลพัธ์ไดแ้ละสามารถอธิบายไดด้ว้ย จะท าการ
วิเคราะห์ความสัมพนัธ์ระหว่างตวัแปร เพื่อใช้ในการสร้างเง่ือนไขความน่าจะเป็นส าหรับแต่ละ
ความสัมพนัธ์ เหมาะกบักรณีของเซตตวัอยา่งมีจ านวนมากและคุณสมบติั (Attribute) ของตวัอยา่ง
ไม่ข้ึนต่อกนั โดยก าหนดใหค้วามน่าจะเป็นของขอ้มูลท่ีจะเป็น ดงัสมการ ก าหนดใหค้วามน่าจะเป็น
ของขอ้มูลท่ีจะเป็นกลุ่ม j

v  ส าหรับขอ้มูลท่ีมีคุณสมบติั n ตวั 
 
  1 2 3

X = , , ,
n

a a a a  หรือ ใชส้ญัลกัษณ์วา่ 1 2 3
( , ..., | )

j
P a a a v  คือ 
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1 2 3 1

1

( , ..., | ) ( | )

( | )

( )

n

j j

i

i j

j

NB

P a a a v P a v

P a v

P v

V

=

=

 

 
 โดยท่ี  Π หมายถึง ผลคูณของค่า ( | )

i j
P a v  ทั้งหมด i = 1,2,3,…,n และ j = 1,2,3,…,n  

ท าการหาค่าความน่าจะเป็นของค าท่ีพบในแต่ละกลุ่มโดยน าค่า 1 2 3
( , ..., | )

j
P a a a v  จากสมการ มา

คูณกบัค่าความน่าจะเป็นของกลุ่มนั้น ๆ คือ ( )
j

P v ไดเ้ท่ากบั 
NB

V  น าค่าท่ีได ้มาเปรียบเทียบกนั 
กลุ่มท่ีมีค่าความน่าจะเป็นสูงสุด คือ ค าตอบ ดงันั้นจะไดว้า่ วิธีการจ าแนกประเภทแบบเบยอ์ยา่งง่าย 
ดงัสมการ 

1

1

arg max ( ) ( | )

j

n

NB j j

iv V

V P v P a v
=

=   

 จากขอ้มูลการเล่นเทนนิส สามารถค านวณการเล่นเทนนิสไดด้งัน้ี สมมติตอ้งการทราบว่า 
ณ สภาพอากาศ Outlook=Sunny, Temperature=Cool, Humidity=High, Wind=Strong แล้วจะเล่น
เทนนิสหรือไม่? ค าตอบกคื็อ “no” เพราะวา่ค่าความน่าจะเป็นในการเกิด no มากกวา่ yes ดงัตวัอยา่ง 
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2. ตัวแบบเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Model) 

  การวิเคราะห์ตวัแบบเชิงเส้นนัยทัว่ไป (Jon, 2007; Maria, et al., 2016) จดัเป็นวิธีการทาง
สถิติท่ีมีแนวคิดเพื่อหาความสมัพนัธ์ระหวา่งตวัแปรตน้กบัตวัแปรตาม ท่ีไม่มีขอ้จ ากดัวา่ 
การกระจายตวัของค่าความคลาดเคล่ือนในตวัแปรตามจะตอ้งเป็นแบบปกติเท่านั้น และขอ้มูลท่ีน า 
มาวิเคราะห์ความสมัพนัธ์เป็นไดท้ั้งขอ้มูลตวัเลขและไม่เป็นตวัเลข ตวัแบบเชิงเส้นแบบน้ีเป็นท่ีนิยม
ใชก้นัอย่างแพร่หลายเน่ืองจากเป็นตวัแบบท่ีง่ายและไม่ซับซ้อน จนเกินไป มีเคร่ืองมือให้เลือกใช้
หลากหลายและสามารถให้ผลข้อมูลได้รวดเร็ว  โครงสร้างของตัวแบบเชิงเส้นนัยทั่วไป 
ประกอบด้วย 3 องค์ประกอบคือ องค์ประกอบแบบสุ่ม องค์ประกอบเชิงระบบ และฟังก์ชัน
เช่ือมโยง องคป์ระกอบแบบสุ่ม (Random Component) เป็นองคป์ระกอบท่ีเก่ียวขอ้งกบัคุณลกัษณะ
ของการแจกแจงของตวัแปรตาม  โดยตวัแปรตามจะมีค่าเป็นอิสระต่อกนัและมีการแจกแจงแบบ
ปกติ หรือไม่ปกติกไ็ดแ้ต่ตอ้งเป็นการแจกแจงท่ีอยูใ่นชนิดของตระกลูเอกโพเนนเชียล (Exponential 
Family) สมมุติฐานของตวัแบบเชิงเส้นวางนยัทัว่ไปมีดงัน้ี 
 1) องคป์ระกอบแบบสุ่ม (Random Component) ค่าของ 𝑌 เป็นอิสระต่อกนั และมีการแจก
แจงแบบใดแบบหน่ึงในวงศช้ี์กาลงั (Exponential Family) 
 2) องคป์ระกอบแบบเป็นระบบ (Systematic Component) สามารถเขียนตวัแปรตน้ใหอ้ยูใ่น
รูปตวัประมาณเชิงเส้น 𝜂 ได ้โดยท่ี 𝜂 = 𝑿 𝛽 
 3) ฟังก์ชันเช่ือมโยง (Link Function) ความสัมพันธ์ระหว่างองค์ประกอบแบบสุ่มและ
องค์ประกอบแบบเป็นระบบถูกกาหนดด้วยฟังก์ชันเช่ือมโยง (𝑔) โดยท่ีฟังก์ชันเช่ือมโยงนั้ น
สามารถหาอนุพนัธ์ได ้(Differentiable) และเป็นฟังกช์นัทางเดียว (Monotonic) โดยท่ี 
 
 

การแจกแจงท่ีอยู่ในวงศช้ี์กาลงั (Exponential Family) มีคุณสมบติั 2 ประการ ดงัน้ี 1. การ
แจกแจงสามารถเขียนได้ในรูปแบบของค่าเฉล่ีย และความแปรปรวน 2. ความแปรปรวนเป็น
ฟังกช์นัของค่าเฉล่ีย จากคุณสมบติัขอ้ท่ี 2 เราสามารถเขียนใหอ้ยูใ่นรูปของสมการไดด้งัสมการ 
 
 

โดยท่ี 𝜙 เป็นพารามิเตอร์ท่ีก าหนดขนาดของความแปรปรวน (Scaled Parameter) และ 𝜔𝑖 

เป็นค่าคงท่ีท่ี ก าหนดนา้หนกัให้กบัค่าสังเกต (Prior Weight) แต่ละตวั โดยการแจกแจงท่ีอยูใ่นวงศ์
ช้ีกาลงัและความแปรปรวนของการแจกแจงต่างๆ สามารถสรุปไดโ้ดยยอ่ตามตาราง 
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 การแจกแจงท่ีอยูใ่นวงศช้ี์กาลงั (Exponential Family) 

 
 
3. การวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติก (Logistic Regression)  

 การวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติก  (Jon, 2007; Francisca, 2011)  เป็นการวิเคราะห์ท่ีมี
เป้าหมายเพื่อท านายโอกาสท่ีจะเกิดเหตุการณ์ท่ีสนใจ โดยอาศยัสมการโลจิสติคท่ีสร้างข้ึนจากชุด
ตวัแปรท านาย ท่ีเป็นตวัแปรท่ีมีขอ้มูลอยู่ ในระดบัช่วงเป็นอยา่งนอ้ย โดยท่ีระหว่างตวัแปรท านาย
จะตอ้งมีความสมัพนัธ์กนัต ่า การวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติก (Logistic Regression Analysis) เป็น
เทคนิคการวิเคราะห์สถิติเชิงคุณภาพ (Qualitative Statistical Techniques) ท่ีแตกต่างไปจากเทคนิค
การวิเคราะห์เชิงปริมาณ (Quantitative Techniques) อยา่งนอ้ย กเ็ร่ืองของขอ้มูลท่ีตวัแปรตามเป็นตวั
แปรเชิงคุณภาพ  ซ่ึงก็คือ เป็นตวัแปรเชิงกลุ่มนั่นเอง การวิเคราะห์การถดถอยโลจิสิคแบ่งเป็น  2  
ประเภท  คือ  การวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติกทวิ (Binary Logistic Regression  Analysis)  และ  
การวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติกพหุกลุ่ม  (Multinomial  Logistic Regression  Analysis)  การ
วิเคราะห์การถดถอยโลจิสติกทั้ง 2 ประเภท แตกต่างกนัในดา้นตวัแปรตาม โดยท่ีการวิเคราะห์การ
ถดถอยโลจิสติกทวิใชก้บัตวัแปรตามท่ีแบ่งออกเป็น    2    กลุ่มย่อย (Dichotomous Variable) มี 2 
ค่า คือมีค่าเป็น 0 กบั  1 เช่น กลุ่มท่ีมีเหตุการณ์กบักลุ่มท่ีไม่มีเหตุการณ์ ส่วนการวิเคราะห์โลจิสติค
แบบพหุกลุ่มใชก้บัตวัแปรตามท่ีมีหลายค่ามากกวา่ 2 กลุ่ม (Polytomous Variable) การวิเคราะห์โลจิ
สติคมีเป้าหมายก็คือ เพื่อท านายโอกาสท่ีจะเกิดเหตุการณ์ท่ีสนใจ ซ่ึงก็คือ ตวัแปรเกณฑ ์ โดยอาศยั
สมการโลจิสติคท่ีสร้างข้ึน  จากชุดตวัแปรท านาย  (x’s)  ท่ีมีขอ้มูลเป็น ตวัแปรท่ีมีขอ้มูลอยูใ่นระดบั
ช่วง (interval scale) เป็นอยา่งนอ้ย หากเป็นขอ้มูลเชิงกลุ่มจะตอ้งแปลงเป็นตวัแปรทวิ ท่ีมีค่า 0 กบั 1 
ก่อน โดยท่ีระหว่างตวัแปรท านายจะตอ้งมีความสัมพนัธ์กนัต ่า รูปแบบสมการ การวิเคราะห์การ
ถดถอยโลจิสติกส าหรับการวิเคราะห์การถดถอย  สมการพยากรณ์ท่ีไดจ้ากตวัแบบการวิเคราะห์จะ
เป็นสมการแสดงความน่าจะเป็นของการเกิดเหตุการณ์ท่ีสนใจ (Probability of Event) 
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เม่ือ Ŷ เป็นค่าความน่าจะเป็นของการเกิดเหตุการณ์ท่ีสนใจ 
 
 
 
และสามารถท าใหอ้ยูใ่นรูปเชิงเส้น (Linear model) ไดเ้ป็น 
 
 
 
4. การเรียนรู้เชิงลกึ (Deep Learning)  

  การเรียนรู้เชิงลึก (Beysolow, 2017; Francois, 2017) จดัเป็นส่วนหน่ึงของปัญญาประดิษฐ ์
(AI) ท่ีเรียนแบบการท างานของสมองมนุษย์ในกระบวนการประมวลผลขอ้มูลและเป็นการสร้าง
รูปแบบส าหรับใชใ้นการตดัสินใจ พื้นฐานของการเรียนรู้เชิงลึกนั้น จดัเป็นเป็นสาขาของการเรียนรู้
ของเคร่ืองกล่าวคือ อลักอริทึมจะพยายามจะสร้างแบบจ าลองเพื่อแทนความหมายของขอ้มูลใน
ระดบัสูงโดยการสร้างสถาปัตยกรรมขอ้มูลข้ึนมาท่ีประกอบดว้ยโครงข่ายงานประสาทเทียม โดยจะ
พยายามหาโครงสร้างของโครงข่ายงานประสาทเทียมท่ีมีลกัษณะเป็นกราฟท่ีมีจุดยอด (Node) และ
เส้นเช่ือม (Edge) ท่ีเหมาะสมและอลักอริธึมท่ีจะท าให้การหาน ้ าหนกัท่ีเหมาะสม โดยเนน้ความรู้ท่ี
เกบ็อยูใ่นรูปแบบนามธรรม (Tacit Knowledge) การเรียนรู้เชิงลึกถือวา่เป็นวิธีการท่ีมีศกัยภาพสูงใน
การจดัการกบัฟีเจอร์ส าหรับการเรียนรู้แบบไม่มีผูส้อนหรือการเรียนรู้แบบก่ึงมีผูส้อน โดยงานวิจยั
ในสาขาน้ีพยายามจะหาวิธีการท่ีดีข้ึนในการแทนขอ้มูลแลว้สร้างแบบจ าลองเพื่อเรียนรู้จากตวัแทน
ของข้อมูลเหล่าน้ีในระดับใหญ่ มีรากฐานมาจากโครงข่ายงานประสาทเทียมโดยเฉพาะเร่ือง
กระบวนการตีความหมายในกระบวนการประมวลผลขอ้มูล ตวัอยา่งของ กระบวนการท่ีการเรียนรู้
เชิงลึกน าไปประยุกต์ใชไ้ดแ้ก่ โครงข่ายงานประสาทเทียม อนัเป็นกระบวนการหาความสัมพนัธ์
ระหว่างตวักระตุน้กบัการตอบสนองของเซลลป์ระสาทในสมอง งานวิจยัดา้น การเรียนรู้เชิงลึก มี
การออกแบบสถาปัตยกรรมการเรียนรู้หลายแบบ ไดแ้ก่ โครงข่ายประสาทเทียมแบบลึก (Deep 
Artificial Neural Networks) โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ (Convolutional Neural 
Networks) โครงข่ายความเช่ือแบบลึก (Deep Belief Networks) และโครงข่ายประสาทเทียมแบบวน
ซ ้า (Recurrent Neural Network) ซ่ึงมีการน ามาใชง้านอยา่งแพร่หลายในทางคอมพิวเตอร์วิทศัน์ การ
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รู้จ  าเสียงพดู การประมวลผลภาษาธรรมชาติ การรู้จ าเสียง การตรวจจบัการทุจริต และชีวสารสนเทศ
ศาสตร์   เป็นตน้ 

 หลกัแนวคิดพื้นฐานของการเรียนรู้เชิงลึกคือการมีหน่วยประมวลผลหลายๆชั้น ขอ้มูลขา
เขา้ในแต่ละชั้นไดม้าจากปฏิสัมพนัธ์กบัชั้นอ่ืนๆ ทั้งน้ี การเรียนรู้เชิงลึกพยายามหาความสัมพนัธ์ท่ี
ล ้ าลึกมากข้ึน นั่นคือ เม่ือมีจ านวนของชั้นและหน่วยประมวลผลท่ีอยู่ในชั้นมากข้ึน ข้อมูลใน
ชั้นสูงๆก็จะยิ่งล ้าลึกซับซ้อนมากข้ึน การเรียนรู้เชิงลึก ประกอบไปดว้ยชั้นของหน่วยประมวลผล
แบบไม่เป็นเชิงเส้นหลายๆชั้น ขอ้มูลขาออกของแต่ละชั้นก่อนหน้า จะเป็นขอ้มูลขาเขา้ของชั้น
ต่อไป พื้นฐานมาจากการเรียนรู้ฟีเจอร์หลายๆชั้นหรือการแทนขอ้มูลแบบหลายๆชั้น (แบบไม่มี
ผูส้อน) กล่าวคือ ฟีเจอร์ในชั้นสูงๆจะได้มาจากฟีเจอร์ในชั้นท่ีต ่ากว่า เพื่อสร้างมาเป็นการแทน
ขอ้มูลแบบหลายๆชั้นเป็นส่วนหน่ึงของสาขาการเรียนรู้ของเคร่ืองในการเรียนรู้การแทนขอ้มูล 
กล่าวคือ การเรียนรู้เชิงลึก ก็คือโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neuron Networks) นั่นเอง โดย
การเรียนรู้เชิงลึกและ โครงข่ายใยประสาทเป็นอลักอริทึมท่ีถูกสร้างข้ึนมาเพื่อการเรียนรู้ของเคร่ือง 
แต่ความแตกต่างระหวา่ง การเรียนรู้เชิงลึก กบั โครงข่ายใยประสาท ก็คือระดบั Hidden Layer ท่ีใน 
การเรียนรู้เชิงลึกมี ชั้นซ่อน (Hidden Layer) มากกว่าในโครงข่ายประสาทเทียม จะว่าไปแลว้ การ
เรียนรู้เชิงลึกกไ็ม่ใช่เร่ืองใหม่อะไร โดยโครงข่ายประสาทเทียม เสมือนนั้นอาศยัแนวคิดและเทคนิค
จากการท างานของระบบโครงข่ายประสาทเทียม ในระบบประสาทของมนุษย ์โดยจ าลองการ
ท างานเหมือนกบักลุ่มเซลลป์ระสาทท่ีเช่ือมโยงกนัเป็นระบบประสาทท่ีสามารถรับรู้หลายๆ ส่ิงใน
เวลาเดียวกนั ดว้ยการประมวลผลแบบขนาน ท าใหร้ะบบสามารถตดัสินใจไดใ้กลเ้คียงกบัมนุษย ์ใน
การท่ีเคร่ืองจะสามารถเข้าใจส่ิงต่างๆ ได้ก็จ  าเป็นท่ีจะต้องมีองค์ความรู้ (Knowledge) เสียก่อน 
[Input Layer] จากนั้นก็จะประเมินชุดขอ้มูลชั้นซ่อนและน าเสนอหรือแทนองคค์วามรู้นั้น [Output 
Layer] หรืออีกนัยหน่ึงก็คือ การเรียนรู้จากตัวอย่าง โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม ของ Deep-
Learning แบบ Multi Layered  ซ่ึงเลียนแบบเครือข่ายเซลล์ประสาทในสมองมนุษย ์ส่ิงน้ีท าให ้
เทคโนโลยมีีความสามารถใหม่ท่ีน่าท่ึงในการจดจ ารูปภาพ แยกแยะเทรนด ์และสามารถคาดการณ์
และ ตดัสินใจไดอ้ยา่งชาญฉลาด เร่ิมจากตรรกะหลกัท่ีพฒันาข้ึนในระหว่างการฝึกอบรมระบบใน
เบ้ืองตน้ และหลงัจากนั้นโครงข่ายประสาทเทียมของเทคโนโลยกีารเรียนรู้เชิงลึกสามารถปรับปรุง
ประสิทธิภาพของตวัเองไดอ้ยา่งต่อเน่ืองเม่ือมีการป้อนขอ้มูลใหม่ๆ เขา้ไป ดงัภาพ 
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ภาพประกอบ 4 การเรียนรู้เชิงลึก 

 
 ตวัอย่างของ การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) เช่น การสอนให้หุ่นยนต์และเคร่ืองจกัร
เลียนแบบพฤติกรรมของมนุษย ์การแยกแยะใบหน้าแต่ละคน ตวัอย่างเช่นในการติดแท็กรูปภาพ
เพื่อนใน Facebook หรือการแยกวตัถุท่ีไม่ใช่คน หรือใช้เป็นส่วนหน่ึงในระบบรถยนต์ไร้คนขบั 
ปัจจุบนัการเรียนรู้เชิงลึกถูกใชง้านต่างๆไดอ้ยา่งประสิทธิภาพ โดยเฉพาะการประมวลผลภาพเพื่อ
ระบุวตัถุมีอยู่ในภาพ การประมวลผลสัญญาณเพื่อจ าแนกเหตุการณ์ท่ีส าคญั การรู้จ าเสียงพูด การ
รู้จ าตวัอกัษรเขียน การรู้จะป้ายจราจร การบงัคบัรถอตัโนมติั เป็นตน้ 
  
5. ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree)  
 เป็นการน าขอ้มูลมาสร้างแบบจ าลอง (Quinlan, 1993; Sahin, 2011)  มีลกัษณะเป็นผงังาน 
(Flowchart) เหมือนโครงสร้างตน้ไม ้เป็นการเรียนรู้แบบมีผูส้อน (Supervised Learning) คือ สร้าง
แบบจ าลองข้ึนมาจากขอ้มูลท่ีน ามาใชเ้รียนรู้ โดยตน้ไมต้ดัสินใจสามารถน ามาใชใ้นการท านายค่า
ต่าง ๆ ได ้โดยผลการท านายจะข้ึนอยูก่บัตวัแปรตน้ รูปแบบของตน้ไม ้ประกอบดว้ยโหนดแรกสุด
ท่ีเรียกว่า โหนดราก (Root Node) จากโหนดรากก็จะแตกออกเป็นโหนดลูกซ่ึงมีก่ิงในการเช่ือม
ระหวา่งโหนด และโหนดลูกก็จะมีลูกของตวัเองซ่ึงท่ีโหนดระดบัสุดทา้ยจะเรียกว่าโหนดใบ (Leaf 
Node) แต่ละโหนดของโหนดรากและโหนดลูกจะแสดงค่าคุณลกัษณะ (Attribute) ท่ีใช้ทดสอบ
ขอ้มูล ส่วนโหนดใบจะแสดงกลุ่ม (Class) ท่ีก าหนดไว ้เม่ือมีขอ้มูลท่ีตอ้งการท านาย การท างานจะ
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เร่ิมตน้จากโหนดราก ซ่ึงจะน าค่าคุณลกัษณะต่าง ๆ ของขอ้มูลนั้นไปเปรียบเทียบกบัคุณลกัษณะ
ของโหนด และท าการตดัสินใจวา่จะเดินทางไปตามก่ิงใด หลงัจากนั้นจะเดินทางผา่นโหนดลูก และ
ท าการเปรียบเทียบคุณลกัษณะไปเร่ือย ๆ จนกระทัง่สุดทา้ยไปถึงโหนดใบ กจ็ะไดก้ลุ่มท่ีถูกก าหนด 
 วิธีการสร้างตน้ไมต้ดัสินใจ อนัดบัแรกจะหาคุณลกัษณะท่ีส าคญัท่ีสุดมาแบ่งขอ้มูลโดย
คุณลกัษณะน้ีจะถูกตั้งใหเ้ป็นโหนดราก จากโหนดรากจะสร้างเส้นทางเช่ือมหรือก่ิงไปยงัโหนดลูก 
โดยจ านวนเส้นทางเช่ือมจะเท่ากบัจ านวนค่าท่ีเป็นไปไดข้องคุณลกัษณะของโหนดราก ถา้โหนดลูก
เป็นกลุ่มของขอ้มูลท่ีอยูใ่นกลุ่มเดียวกนัทั้งหมดใหห้ยดุการสร้างตน้ไม ้แต่ถา้โหนดลูกมีขอ้มูลของ
หลายกลุ่มปะปนกนั ตอ้งสร้างโหนดลูกเพื่อจ าแนกขอ้มูลต่อไป โดยวนกลบัไปท าขั้นตอนแรก ซ ้ า
เพื่อเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคญัท่ีสุดมาเป็นตวัแบ่งขอ้มูลต่อไป ส าหรับความส าคญัของคุณลกัษณะ
สามารถหาไดจ้ากการค านวณค่าการเพิ่มสารสนเทศ (Information Gain) 

ตน้ไมต้ดัสินใจ สร้างก่ิงสาขาจะพิจารณาจากค่าความจริงของคุณลกัษณะ โดยค่าท่ีใชจ้ะมา
จากการค านวณจากค่าการเพิ่มสารสนเทศ การสร้างตน้ไมต้ดัสินใจ C4.5 ใชค่้ามาตรฐานอตัราส่วน
เกน (Gain Ratio) เพื่อเลือกคุณลกัษณะท่ีจะใชเ้ป็นรากหรือโหนด ถา้ให้ชุดขอ้มูล M ประกอบดว้ย
ค่าท่ีเป็นไปได ้คือ {m1, m2, …, mn} และใหค้วามน่าจะเป็นท่ีจะเกิดค่า m1 มีค่าเท่ากบั P(mi) จะได้
วา่ค่าเกนสารสนเทศของ M เขียนแทนดว้ย I(M) ค านวณไดด้งัสมการ 
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 ถา้ให้ขอ้มูลสอน คือ T และคุณลกัษณะท่ีเป็นโหนด คือ x และมีค่าทั้งหมดท่ีเป็นไปได ้n 
ค่า โหนดปัจจุบนัจะแบ่งตวัอยา่ง T ออกตามก่ิงเป็น {t1, t2, …, tn} ตามค่าท่ีเป็นไปไดข้อง x ดงันั้น
จึงสามารถค านวณค่าเกนสารสนเทศหลงัจากแบ่งตามคุณลกัษณะและค่ามาตรฐานเกน(Gain) ของ
คุณลกัษณะ x ไดด้งัสมการ 

1

( ) ( )
T

n
i

x i

i

t
I T I t

=

=  

 

x
( ) I(T) = I (T)Gain x =  

  
 จากนั้นค านวณค่าสารสนเทศของการแบ่งแยก (Split Information) ของคุณลกัษณะแต่ละ
ตวั ถา้ให ้T คือ ชุดของตวัอยา่ง เม่ือแบ่งตวัอยา่งน้ีตามคุณลกัษณะ x จะไดชุ้ดของตวัอยา่งยอ่ยในแต่
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ละก่ิง คือ {t1, t2, …, tn} จ านวน n ชุด ตามค่าท่ีเป็นไปไดใ้นคุณสมบติั x เม่ือค านวณค่าสารสนเทศ
ของการแบ่งแยกไดด้งัสมการ 

2

1

Split Information = log
T T

n
i i

i

t t

=

  

  
 ค านวนค่ามาตรฐานอัตราส่วนเกน (Gain  ratio) ได้จาก  Gain Ratio = Gain – Split 
Information ทา้ยสุดจึงเลือกค่า Gain ratio สูงสุดเป็นคุณลกัษณะเร่ิมตน้ และเลือกคุณสมบติัถดัไป
ตามค่า Gain ratio นอ้ยลงตามล าดบั  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 5 ตน้ไมต้ดัสินใจ  
 
 ลกัษณะของปัญหาท่ีเหมาะกับการใช้ต้นไม้ตัดสินใจถึงแม้ว่าวิธีการเรียนรู้ของต้นไม้
ตัดสินใจจะถูกพฒันาข้ึนมาในหลายรูปแบบเพื่อให้เหมาะสมกับรูปแบบของปัญหาต่างๆ แต่
โดยทัว่ไปแลว้ลกัษณะของปัญหาท่ีเหมาะกบัการใชต้น้ไมต้ดัสินใจ มีขั้นตอนดงัต่อไปน้ี น าขอ้มูล
แสดงอยู่ในรูปของชุดของคุณลกัษณะ (เช่น อุณหภูมิ) และค่าของคุณลกัษณะ (เช่น ร้อน) ส าหรับ
รูปแบบท่ีง่ายท่ีสุดส าหรับการเรียนรู้ของตน้ไมต้ดัสินใจคือ เม่ือคุณลกัษณะมีกลุ่มอยู่เพียงไม่ก่ีตวั 
(เช่น ร้อน เยน็ ปกติ) อยา่งไรก็ตามมีอลักอริทึมท่ีพฒันาข้ึนมาเพื่อรองรับค่าของคุณลกัษณะท่ีเป็น
จ านวนจริง แลว้หาฟังก์ชันเป้าหมาย (Target Function) มีเอาต์พุตเป็นแบบไม่ต่อเน่ือง (Discrete 
Output Value) แต่ตน้ไมต้ดัสินใจก็มีอลักอริทึมเสริมซ่ึงอนุญาตให้เอาต์พุตของฟังก์ชนัเป้าหมาย
สามารถเป็นจ านวนจริงได้ โดยอนุญาตให้มีขอ้มูลท่ีผิดพลาด (Error) อยูใ่นขอ้มูลท่ีใชใ้นการสอน
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ได ้เน่ืองจากวิธีการเรียนรู้ของตน้ไมต้ดัสินใจนั้นทนทาน (Robust) ต่อความผิดพลาด โดยยอมให้มี
ความผิดพลาดไดท้ั้งค่าคุณลกัษณะ และการแบ่งกลุ่ม และ ขอ้มูลท่ีใชใ้นการเรียนรู้ไม่จ าเป็นตอ้งมี
ค่าของคุณลกัษณะอยา่งครบถว้น นัน่คือวิธีการของตน้ไมต้ดัสินใจสามารถใชไ้ด ้ถึงแมข้อ้มูลนั้นจะ
มีค่าบางค่าของคุณลกัษณะบางตวัหายไปหรือไม่ทราบค่ากต็าม ดงัภาพ  

6. แรนดอมฟอเรส (Random Forest) 

 เกิดจากการรวมกลุ่มกันของโครงสร้างต้นไม้ (Leo, 2001; Scott, 2016)ซ่ึงค่าความ
คลาดเคล่ือนโดยรวมของป่าไมจ้ะถูกเปล่ียนใหเ้ป็นค่าลิมิต ท าใหจ้ านวนของตน้ไมใ้นป่าเพิ่มข้ึน ค่า
ความคลาดเคล่ือนโดยรวมจะข้ึนกบความมั่นคง  (Strength) ของต้นไม้แต่ละต้น  รวมถึง
ความสมัพนัธ์กนัระหวา่งตน้ไมเ้หล่านั้น โดยจะใชว้ิธีการสุ่มเลือกคุณสมบติัเพื่อการแบ่งแยกโหนด 
ท าใหค่้าความผดิพลาดลดลง ขั้นตอนวิธีน้ี จะมีประสิทธิภาพมากเม่ือน าไปใชว้ิเคราะห์เก่ียวกบเสียง 
และการประมาณการขนาดใหญ่ เราสามารถสร้างแบบจ าลองท่ีใช้ต้นไม้หลาย ๆ ต้นในการ
ตดัสินใจเพื่อน ามาประมวลผล ซ่ึ งมีความแม่นย  าสูง สามารถจดัการขอ้มูลไดม้ากและเหมาะส าหรับ
ขอ้มูลท่ีมีความส าคญั ดงัภาพ  

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 6 การรวมกลุ่มกนัของโครงสร้างตน้ไมต้ดัสินใจ  
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 ในขั้นตอนการท างานของแรนดอมฟอเรส จะท าการจ าแนกตน้ไมห้ลาย ๆ ตน้ ซ่ึงใน
ตน้ไม ้แต่ละตน้มีการแบ่งเป็ นคลาส โดยท่ีตน้ไมแ้ต่ละตน้จะถูกสร้างข้ึนจากกลุ่มตวัอยา่งท่ีแตกต่าง
กนั จากกระบวนการของตน้ไมต้ดัสินใจ (Tree Classification Algorithm) ถูกสร้างข้ึนจนกลายเป็น
ป่า (forest) จนกระทัง่วิเคราะห์การตดัสินใจจากตน้ไมแ้ต่ละตน้ท่ีอยใูนป่า ดงันั้นสามารถสรุป ไดว้า่
อลักอริทึมแรนดอมฟอเรส เป็นอลักอริทึมประเภทหน่ึงของอลักอริทึมตน้ไมต้ดัสินใจท่ีมีลกัษณะ
แบบไม่ตดัแต่งก่ิง (Unpruned) หรือตน้ไมถ้ดถอย (Regression Trees) ซ่ึงถูกสร้างจากการน าขอ้มูล
ฝึกสอนไปสุ่มเลือกตวัอย่างขอ้มูล และคุณลกัษณะขอ้มูลแลว้น ามาสร้างเป็นตน้ไมต้ดัสินใจซ่ึงมี
ตวัอย่างส่วนหน่ึงท่ีไม่ถูกเลือกจะถูกน ามาใช้ในการทดสอบตน้ไมต้ดัสินใจ เรียกขอ้มูลส่วนน้ีว่า 
Out-of-Bag (OOB) ซ่ึงวิธีการน้ีเรียกว่า Bagging ผลลพัธ์ท่ีไดอ้ย่างอิสระจากตน้ไมต้ดัสินใจแต่ละ
ต้นถูกน ามาคิดเป็นผลการโหวตท่ีมากท่ีสุด อลักอริทึมแรนดอมฟอเรส  ไม่จ าเป็นต้องมีข้อมูล
ทดสอบเพื่อประมาณความผิดพลาดเพราะข้อมูล  Out-of-Bag  นั้ นถูกน ามาใช้ทดสอบต้นไม้
ตดัสินใจแลว้ ดงัภาพ   

 

ภาพประกอบ 7 อลักอริทึมแรนดอมฟอเรส 
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7. ซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine)  

หลกัการของวิธีการน้ี (Farquad, et al., 2012; Farquad, et al., 2014 )  ใชเ้พื่อหาระนาบการ
ตดัสินใจในการแบ่งขอ้มูลออกเป็นสองส่วน โดยใชส้มการเส้นตรงเพื่อแบ่งเขตขอ้มูล 2 กลุ่มออก
จากกนั ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนจดัเป็นการเรียนรู้ของเคร่ืองประเภทท่ีตอ้งมีตวัอยา่งในการเรียนรู้ 
(Supervised Learning) ประเภทหน่ึงซ่ึงมีความสามารถในการคัดแยก (Classification) และการ
ท านาย (Regression) โดยเอสวีเอ็มมีพื้นฐานจากการค านวณแบบ Linear Classifier ซ่ึงจัดอยู่ใน
ประเภทมุ่งหาผลลพัธ์ท่ีดีท่ีสุดของการเรียนรู้ (Discriminative Training) บนการเรียนรู้จากสถิติของ
ข้อมูล ซ่ึงท างานโดยการหาค่าระยะขอบท่ีมากท่ีสุด (Maximum Margin) ของระนาบตัดสินใจ 
(Decision Hyperplane) ในการแบ่งแยกกลุ่มขอ้มูลท่ีใชฝึ้กฝนออกจากกนั โดยจะใชฟั้งกช์ัน่แม็ปขอ้
มูลจาก Input Space ไปยงั Feature Space และสร้างฟังกช์ัน่วดัความคลา้ยท่ีเรียกวา่เคอร์เนลฟังกช์ัน่ 
(Kernel Function) บน Feature Space โดยมีวตัถุประสงคท่ี์จะพยายามท่ีจะท าการลดความผิดพลาด
จากการท านาย (Minimize Error) พร้อมกบัเพิ่มระยะแยกแยะให้มากท่ีสุด (Maximized Margin) ซ่ึง
ต่างจากเทคนิคโดยทัว่ไปเช่น โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network: ANN) ท่ีมุ่งเพียง
ท าใหค้วามผิดพลาดจากการท านายใหต้ ่าท่ีสุดเพียงอยา่งเดียว เหมาะใชส้ าหรับขอ้มูลท่ีมีลกัษณะมิติ
ของขอ้มูลท่ีมีปริมาณมาก หลกัการท างานของเอสวีเอม็ ขอ้มูลจะถูกเขียนในรูปสมาชิกคู่อนัดบัดงัน้ี 

 

( ) ( ) ( ) ( ) 1 1 2 2 3 3
, , , , , , ,

n n
x c x c x c x c  

 
 เม่ือ 

i
c  มีค่าเป็น 1 หรือ -1 ซ่ึงก าหนดให้เป็นขอ้มูลแบ่งกลุ่มของขอ้มูล 

i
x ท่ีมีค่า 

i
c  เป็น 1 

และ
i

x  ท่ีมีค่า 
i

c เป็น -1 โดยท่ีแต่ละ 
i

x เป็นค่าขอ้มูลมิติของเวกเตอร์จริง เม่ือก าหนดให้ขอ้มูลน้ี
เป็นขอ้มูลส าหรับฝึกฝน ซ่ึงหมายความวา่การแบ่งกลุ่มของขอ้มูลมีความถูกตอ้ง ดงันั้นเส้นแบ่งกลุ่ม
ขอ้มูลท่ีถูกสร้างข้ึนซ่ึงเป็นสมการเส้นตรงทัว่ไปคือ y = mx+b โดยในท่ีน้ีจะแทน m ดว้ย T

w เพื่อ
ก าหนดเป็นสมการ (2-2) แสดงการแบ่งขอ้มูลดงัภาพ 
 

T
W X b = 0 +  

 
   เม่ือ T

W เป็นเวกเตอร์ตั้งฉากของค่าความชนั m ของเส้นแบ่ง 
   b เป็นค่าคงท่ีท่ีไดจ้ากค่าของแกน y ของแต่ละขอ้มูล x 
 ดงันั้นในทางอุดมคติ เส้นแบ่งกลุ่มท่ีดีท่ีสุดคือ เส้นแบ่งกลุ่มท่ีท าใหมี้ระยะขอบ (Margin) 
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มากท่ีสุดของเส้นคู่ขนานท่ีขยายออกจากเส้นแบ่งไปสัมผสัจุดขอ้มูลของทั้งสองกลุ่มท่ีใกลท่ี้สุด 
โดยเรียกเส้นขนานนั้นวา่ Parallel Hyper plane หรือกล่าวไดว้า่เป็นเส้นแบ่งท่ีมีระยะขอบกวา้งท่ีสุด
ดงัภาพ  เรียกจุดขอ้มูลอย่างน้อยหน่ึงจุดจากทั้งสองกลุ่มท่ีสัมผสักบัเส้นขนานท่ีขยายออกไดม้าก
ท่ีสุดว่าซัพพอร์ตเวกเตอร์ โดยค่าของเส้นขอบทั้งสองท่ีใชแ้บ่งกลุ่มขอ้มูลเป็นสองกลุ่มค านวณได้
จากสมการ 

T

T

W X b = 1

W X b = -1

 +

 +
 

 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 8 ขอ้มูลสองกลุ่มท่ีถูกแบ่งดว้ยเส้นตรง 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพประกอบ 9 การปรับความชนัของเส้นแบ่งแลว้ท าใหไ้ดร้ะยะขอบท่ีมากท่ีสุด 
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 ดงันั้นเม่ือขอ้มูลท่ีใช้ฝึกฝนเป็นขอ้มูลท่ีสามารถแบ่งกลุ่มได้ดว้ยเส้นตรงใด ๆ ระยะท่ี
กวา้งท่ีสุดของ Hyper plane ทั้งสองท่ีขยายออกไปจนกว่าจะพบจุดขอ้มูลของทั้งสองกลุ่มคือ 2/|w| 
โดยค่า |w| มีค่านอ้ยท่ีสุด ค่าขอ้มูลแต่ละ 

i
x  จดัจ าแนกอยูใ่นกลุ่มใดสามารถพิจารณาไดจ้ากเง่ือนไข

ดงัน้ี 
 
    ถา้ T

i
W X b 1 +   แสดงวา่ 

i
x เป็นกลุ่มท่ี 1 

    และ ถา้ T

i
W X b 1 +  −  แสดงวา่ 

i
x  เป็นกลุ่มท่ี 2 

 
 ดงันั้นในการคดัแยกจุดขอ้มูลใด ๆ ท่ีน ามาฝึกฝนเพื่อกรองวา่เป็นกลุ่ม 1 สามารถตรวจสอบ
ไดจ้ากสมการ 

i
c ( ) 1

i
W X b −    เม่ือ 1 i n   

  
 ดงันั้นสามารถเขียนเป็นรูปสั้นเพื่อหาระยะขอบท่ีนอ้ยท่ีสุด โดยท่ีสามารถค านวณการ 
แบ่งกลุ่มไดด้งัสมการ 

 

,
W

w b
Minimize  โดยตรวจสอบ 

i
c ( ) 1

i
W X b−     เม่ือ  1 i n   

 
 
 
 
 
  
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 10 ระยะขอบท่ีกวา้งท่ีสุดเม่ือสมัผสักบัซพัพอร์ตเวกเตอร์ 
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8. เคเนียเรสเนเบอร์ (K-Nearest Neighbor)   

 เคเนียเรสเนเบอร์ (K-Nearest Neighbor) (Witten, et al., 2005; Han and Kamber, 2006) 
หลกัการของวิธีการน้ี จะจ าแนกประเภทขอ้มูลโดยข้ึนกบัขอ้มูลท่ีมีคุณสมบติัใกลเ้คียงท่ีสุด K ตวั
จากขอ้มูลบนชุดขอ้มูลตวัอย่าง เป็นอลักอริท่ึมท่ีเรียบง่าย การท างานโดยข้ึนกบัระยะทางน้อยสุด
จากสมาชิกใหม่ หรือข้อมูลท่ีป้อนถาม (Input Query Instance) กับข้อมูลตัวอย่างฝึกฝน จะ
ค านวณหาเพื่อนบา้นท่ีใกลท่ี้สุด K ตวั หลงัจากนั้นเราจะรวบรวมสมาชิกท่ีใกลเ้คียงท่ีสุด K ตวัแลว้
เลือกคลาสท่ีสมาชิกส่วนใหญ่ท่ีในกลุ่ม K ดงักล่าวสังกดัอยูม่ากท่ีสุดให้กบัสมาชิกใหม่ ขอ้มูลการ
จ าแนกโดยใชข้อ้มูลขา้งเคียง K ตวั    ประกอบดว้ยแอททริบิวต์หลายตวัแปร Xi ซ่ึงจะน ามาใชใ้น
การแบ่งกลุ่ม Yi โดยระบุค่าตวัเลขจ านวนเต็มบวกให้กบั K ซ่ึงค่าน้ีจะเป็นตวับอกจ านวนของกรณี 
(Case) ท่ีจะตอ้งคน้หาในการท านายกรณีใหม่ โดยงานวิจยัน้ีก าหนด 1-KNN หมายถึงจะคน้หา 1 
กรณีท่ีมีลกัษณะใกลเ้คียงกบักรณีใหม่ ( 1- Nearest Cases ) การน าระยะทางท่ีหาไดจ้ากสมาชิกใน 
ขอ้มูลตัวอย่างฝึกฝน มาเรียงล าดับจากน้อยไปหามากแล้วเลือกสมาชิกท่ีมีระยะทาง (Distance) 
ใกลเ้คียงท่ีสุดออกมา K ตวัโดยใชก้ารวดัระยะทางแบบ Euclidean Distance มีหลกัการคือ การวดั
ระยะทางระหว่างสองวตัถุ  ถา้วตัถุห่างกนัมากแสดงว่าวตัถุนั้นมีความคลา้ยกนันอ้ย  ถา้มีค่านอ้ยก็
แสดงว่ามีความคลา้ยคลึงกนัมาก โดยท่ี ค่า Pi แทนคุณสมบติัจากฐานขอ้มูล  Qi แทนคุณสมบติัท่ี
ผูใ้ชร้ะบุ ดงัแสดงในสมการ  
 
 
 

 
     ภาพประกอบ 11 เคเนียเรสเนเบอร์ 
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9. โครงข่ายประสาทเทียมพอร์เซฟตรอนแบบหลายช้ัน   (Multi-Layer Perceptron Neural 
Networks) 

 สถาปัตยกรรมโครงข่ายเพอร์เซฟตรอนแบบหลายชั้น เป็นโครงข่ายประเภทการคาดเดา 
(Networks for Prediction) (Witten, et al., 2005; Han and Kamber, 2006) ท่ีมกัใชท้ างานกบังานคาด
เดาสามารถช่วยก าหนดล าดบัความส าคญัได ้สถาปัตยกรรมโครงข่ายเพอร์เซฟตรอนแบบหลายชั้น 
หรือ โครงข่ายแบบป้อนไปขา้งหนา้โดยมีการเรียนรู้แบบยอ้นกลบั นั้นถูกพฒันาในตน้ปี 1970 โดย
จากหลายๆ แหล่งและเป็นการท างานพฒันาร่วมกนัอยา่งอิสระ โดยในปัจจุบนัสถาปัตยกรรมแบ็ค
พรอพาเกชัน่หรือแบบแพร่ยอ้นกลบัน้ีเป็นท่ีนิยมสูงสุดและยงัมีประสิทธิภาพมาก รวมถึงยงัมีความ
ง่ายส าหรับการเป็นตน้แบบส าหรับโครงข่ายประสาทเทียมท่ีมีความซับซ้อนมากข้ึนท่ีเป็นแบบ
หลายเลเยอร์ โดยเทคนิคการแพร่ยอ้นของสถาปัตยกรรมแบบน้ีนั้นไดถู้กใชใ้นหลายแอพพลิเคชัน่
ดว้ยกนั และยงัมีผลต่อชนิดของโครงข่ายขนาดใหญ่ในดา้นของรูปร่างและวิธีการฝึกท่ีแตกต่างกนั
ไป เพราะมีจุดแข็งท่ีส าคญัของเทคนิค คือ วิธีการท างานแบบไม่เชิงเส้น (Non-Linear) ท่ีมีความ
เหมาะสมต่อการแกปั้ญหาท่ีมีความไม่ชดัเจน โครงข่ายประสาทเทียมเพอร์เซฟตรอนแบบหลายชั้น
นั้ น มีลักษณะต้นแบบ คือ จะมีจ านวนหน่ึงชั้นอินพุต (Input Layer) หน่ึงชั้นเอาท์พุต (Output 
Layer) และอยา่งนอ้ยหน่ึงชั้น ซ่อน (Hidden Layer) ซ่ึงลกัษณะของโครงข่ายประสาทเทียมนั้น ไม่มี
ขอ้จ ากัดทางทฤษฎีต่อจ านวนของชั้นซ่อน แต่ตามแบบตน้ฉบับจะมีเพียงหน่ึงชั้นหรือสองชั้น
เท่านั้น โดยบางการท างานท่ีแกปั้ญหาท่ีซบัซอ้นจะตอ้งมีอยา่งนอ้ยท่ีสุดส่ีชั้น (สามชั้นซ่อน กบัหน่ึง
ชั้นเอาทพ์ตุ) แต่ละชั้นเช่ือมต่อกบัชั้นท่ีตามมา ดงัแสดงในภาพประกอบ 

     
ภาพประกอบ 12 โครงข่ายเพอร์เซฟตรอนแบบหลายชั้น 1 
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ภาพประกอบ 13 โครงข่ายเพอร์เซฟตรอนแบบหลายชั้น 2 

เซลลป์ระสาทท าหน้าท่ีรวบรวมขอ้มูลน าเขา้จากหน่วยอ่ืน หรือเรียกว่า อินพุต (Input) เขา้สู่ระบบ
ซ่ึงอินพุตจะถูกปรับระดบัไปตามค่าน ้าหนกั (Weighted Connections) จากนั้น ก่อนท่ีค่าผลรวมของ
อินพุตแต่ละตวัท่ีถูกปรับระดบัค่าสัญญาณตามค่าน ้ าหนัก จะถูกส่งออกไปยงัภายนอกผ่านแกน
ประสาทน าออก หรือเรียกวา่ เอาตพ์ุต (Output) ค่าผลรวมอินพุตจะถูกกระตุน้ใหมี้การเปล่ียนแปลง
ค่าอีกคร้ัง โดยฟังก์ชันกระตุ้น หรือฟังก์ชันการเปล่ียนแปลง (Activation Function or Transfer 
Function) ซ่ึงเพอร์เซปตรอนสามารถแทนดว้ยแบบจ าลองทางคณิตศาสตร์ดงัน้ี 

 

 
โดยท่ี x1,x2,…,xn คืออินพุตเขา้สู่ระบบ และ w1,w2,…,wn คือค่าน ้าหนกัของอินพุตแต่ละตวั เอาตพ์ุต 
o(x1,x2,…,xn ) เป็นฟังก์ชันของอินพุตในรูปของผลรวมเชิงเส้นแบบถ่วงน ้ าหนักน ้ าหนักจะเป็น
ตวัก าหนดว่าในจ านวนอินพุตนั้น อินพุตตวัใด (xi) มีความส าคญัต่อการก าหนดค่าเอาตพ์ุต ตวัท่ีมี
ความส าคญัมากจะมีค่าสัมบูรณ์ของน ้าหนกัมาก ตรงกนัขา้มตวัท่ีมีความส าคญันอ้ยจะมีค่าใกลศู้นย ์
หากค่าผลรวมเท่ากบัศูนย ์จะใหค่้าเอาตพ์ตุเป็นหน่ึง หรือลบหน่ึง (-1) กไ็ด ้เม่ือก าหนดให ้

                                  โดยท่ี         แทนเวกเตอร์อินพตุ จะไดฟั้งกช์นัของเอาตพ์ตุไดด้งัน้ี 
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ฟังกช์นักระตุน้ท่ีนิยมใชใ้นเพอร์เซปตรอน คือ ฟังกช์นัสองขั้ว (Bipolar Function) ซ่ึงแสดงผลของ
เอาต์พุตเป็น 1 กบั -1 หรือ ฟังก์ชนัไบนารี (Binary Function) ซ่ึงแสดงผลของเอาตพ์ุตเป็น 1 กบั 0 
เพอร์เซปตรอนสามารถมีอินพุตไดห้ลายตวั หากมีอินพุต 2 ตวั เพอร์เซปตรอนจะเป็นเส้นตรง ใน
กรณีท่ีอินพุตมากกว่าสอง เพอร์เซปตรอนจะเป็นระนาบตดัสินใจหลายมิติ (Hyperplane Decision 
Surface) การเรียนรู้ของเพอร์เซปตรอนจะเก่ียวขอ้งกบัการหาค่าเวกเตอร์น ้าหนกั (w) ท่ีเหมาะสมใน
การจ าแนกประเภทของขอ้มูลสอน (Training Data) เพื่อใหเ้พอร์เซปตรอนแสดงเอาตพ์ุตไดต้รงกบั
ค่าท่ีสอน โดยอาศยักฎการเรียนรู้เพอร์เซปตรอน (Perceptron Learning Rule) 

 

 

โดย      คืออตัราการเรียนรู้ เป็นค่าคงท่ีตวัเลขบวก t เป็นเอาตพ์ุตเป้าหมายของเพอร์เซปตรอนและ 
O เป็นเอาตพ์ุตของเพอรเซปตรอน เพอร์เซปตรอนไม่สามารถเรียนรู้บางฟังกช์นัได ้ฟังกช์นัเหล่าน้ี
เรียกว่า  ฟั งก์ชัน แยก เชิ ง เส้นไม่ ได้  (Linearly Non-separable Function) อาทิ  ฟั งก์ชัน  XOR 
(Exclusive-Or) ซ่ึงเป็นขอ้จ ากดัของเพอร์เซปตรอน ส่วนฟังก์ชนัท่ีแยกไดเ้รียกว่า ฟังก์ชนัแยกเชิง
เส้นได้ (Linearly Separable Function) ดังนั้ นข่ายงานประสาทเทียมแบบหลายชั้ น (Multilayer 
Perceptron or Multilayer Neural Network) ถูกออกแบบข้ึนมาเพื่อแก้ปัญหาดังกล่าว ข่ายงาน
ประสาทเทียมแบบหลายชั้นประกอบดว้ยเพอร์เซปตรอนหลายเพอร์เซปตรอน มาเช่ือมต่อกนัใน
หลายรูปแบบ ลกัษณะการเช่ือมต่อจะเป็นแบบป้อนไปขา้งหน้า (Feedforward) และอยู่ในรูปของ
ชั้น (Layer) ของเพอร์เซปตรอน โดยชั้นท่ีรับขอ้มูลเขา้เรียกว่า ชั้นอินพุต (Input Layer) ชั้นท่ีท าการ
ประมวลผลภายในเรียกว่าชั้นซ่อน (Hidden Layer) ซ่ึงอาจมีหลายชั้นได้ ชั้นสุดท้ายคือชั้นท่ีให้
ผลลพัธ์กบัข่ายงาน เรียกว่าชั้นเอาตพ์ุต (Output Layer) ข่ายงานประสาทเทียมแบบหลายชั้นท่ีนิยม
ใชใ้นงานวิจยั คือข่ายงานประสาทเทียมท่ีใช ้อลักอริทึมแพร่กระจายยอ้นกลบั (Backpropagation) 
และเรียกข่ายงานประสาทเทียมแบบน้ีวา่ ข่ายงานประสาทเทียมแบบแพร่กระจายยอ้นกลบัหลายชั้น 
(Multilayer Backpropagation Neural Network) ความสามารถพิเศษท่ีเพิ่มข้ึนมาก็คือ สามารถสร้าง
พื้นผวิการตดัสินใจแบบไม่เป็นเชิงเส้นได ้(Nonlinear Decision Surface) ท่ีแบ่งแยกตวัอยา่งไดดี้กวา่
พื้นผิวการตดัสินใจแบบเชิงเส้น (Linearly Decision Surface) อลักอริทึมแพร่กระจายยอ้นกลบัใช้
กฎการเรียนรู้แบบใหม่คือ กฏเดลตา้ (Delta Rule) ซ่ึงมีขอ้ดีตรงท่ีการเรียนรู้จะลู่เขา้สู่ระนาบหลาย
มิติท่ีให้ค่าผิดพลาดนอ้ยท่ีสุด โดยใชห้ลกัการเคล่ือนลงตามความชนั (Gradient Descent) กฎเดลตา้
จะหาเวกเตอร์น ้ าหนักท่ีให้ค่าผิดพลาดของตัวอย่างสอนน้อยท่ีสุดโดยการหาอนุพันธ์ทาง
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คณิตศาสตร์ ดงันั้นจึงตอ้งใชฟั้งก์ชนักระตุน้ท่ีสามารถหาอนุพนัธ์ได ้อาทิ ฟังก์ชนัเชิงเส้น (Linear 
Function) หรือฟังกช์นัซิกมอยด ์(Sigmoid Function) 

10. เอก็ซ์ทรีมกาเดยีนบูทติง้ (Extreme Gradient Boosting) 

 บูทต้ิง (Boosting) (Robert, et al., 2014; Nonita, 2017) จัดเป็น เทคนิคเพื่ อลดความ
แปรปรวนและเพิ่มความแม่นย  าในการท านายของตวัจ าแนกประเภท  โดยใชว้ิธีลดความอคติ (Bias) 
และมีแนวคิดท่ีใหต้วัเรียนรู้ท่ีอ่อนแอ  (Weak Learner) ชุดหน่ึง ท างานร่วมกนัจนสามารถพฒันามา
เป็นตวัเรียนรู้ท่ีเขม้แขง็  (Strong Learner) ได ้ การสร้างตวัเรียนรู้ท่ีอ่อนแอ  (Weak Learner) แต่ละ
ตวัสามารถท าได ้โดยการปรับเพิ่มน ้ าหนกัของการท านายท่ีผิดพลาดให้มากข้ึนในแต่ละรอบ แลว้
ท าการเรียนรู้ใหม่  ซ่ึงจะท าให้โมเดลของตวัจ าแนก  (Classifier) เปล่ียนไปโดยให้ความส าคญักบั
ความผิดพลาดในรอบท่ีแลว้มากข้ึน  เม่ือไดจ้ านวนตวัเรียนรู้ท่ีอ่อนแอมากพอแลว้  จึงน ามารวมกนั
สร้างเป็นตวัเรียนรู้ท่ีเขม้แข็งต่อไป (Strong Learner) ในขั้นตอนการท างานบูทต้ิงนั้น มีวิธีคิดจะไม่
เหมือนกับแบ็กก้ิง (Bagging) เพราะบูทต้ิง คือการน าตัวจ าแนกท่ีอ่อนแอท่ีมีความแม่นย  าต ่ามา 
ท านายขอ้มูลท่ีเรามี จากนั้นเราจะให้ (Weak Classifier) ตวัใหม่มาแกไ้ข (Error) ท่ีเรามี โดยผลรวม
ของตวัจ าแนกประเภท (Aggregating)  จะเกิดเป็นตวัจ าแนกประเภทใหม่ข้ึนมา เราจะท าแบบน้ีไป
เร่ือยๆ (Recursive) จนไดโ้มเดลท่ีดีท่ีสุดจากผลรวมของการจ าแนก ถา้ให้มองภาพรวมการท างาน
ของบูทต้ิง (Boosting) ก็เหมือนการท างานเป็นทีมนั่นเอง โดยการเอา ตวัจ าแนกท่ีไม่ไดดี้มากมา
รวมกนัจนท านายขอ้มูลท่ีซับซ้อนมากๆได ้แต่ขอ้เสียของการใช้บูทต้ิง (Boosting)  ก็คือตอ้งรัน
หลายคร้ังและเป็นล าดบั กว่าจะไดโ้มเดลท่ีตอ้งการ ต่างจากเหมือนกบัแบ็กก้ิง (Bagging)  ท่ีสามา
ถสุ่มขอ้มูลไดแ้ลว้เทรนโมเดลไดพ้ร้อมกนัเลย แต่ความฉลาดของเอก็ซ์ทรีมกาเดียนบูทต้ิง (Extreme 
Gradient Boosting) นั้น จะสามารถเลือกชนิดของ ตวัเรียนรู้ท่ีอ่อนแอ  (Weak Learner) หรือ ตัว
จ าแนกท่ีอ่อนแอ (Weak Classifier) ไดด้ว้ย ไม่ว่าจะเป็นในรูปแบบตน้ไม ้(tree) หรือแบบเส้นตรง 
(linear) และในหลายๆคร้ังนั้ นเทคนิคบูทต้ิง สามารถท านายข้อมูลท่ีมีความซับซ้อนมากๆได้
มากกวา่การใชแ้บ็กก้ิง เอก็ซ์ทรีมกาเดียนบูทต้ิงมีพื้นฐานอยูบ่นหลกัการของ Gradient Boosting ซ่ึง
จดัเป็นใชโ้มเดลตวัจ าแนกประเภทหลายๆ โมเดล มาช่วยในการหาค าตอบ (Ensemble Classifier) 
ในกลุ่มบูทต้ิงประเภทหน่ึง  แต่ได้รับการปรับปรุงให้สามารถท างานได้อย่างรวดเร็วและมี
ประสิทธิภาพมากข้ึนกวา่เดิม  สามารถใชป้ระโยชน์จาก Multithread ไดอ้ยา่งเตม็ท่ี และเพิ่มตวัแปร 
Regularization เขา้ไปเพื่อลดการเกิด การท่ีโมเดลจดจ ารูปแบบของขอ้มูล (Overfitting)  ลงได ้ 
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ภาพประกอบ 14 ความแตกต่างระหวา่งบูทต้ิง (Boosting) และแบก็ก้ิง (Bagging) 

 เอ็กซ์ทรีมกาเดียนบูทต้ิง (Extreme Gradient Boosting) ใชห้ลกัการสร้างตน้ไมแ้ต่ละตน้ 
จะเป็นแบบเรียงล าดับ (Sequence) โดยข้อมูลน าเข้า (Input) แต่ละของต้นไม้แต่ละต้น จะเป็น
เอาท์พุต (Output) จากตน้ไม้ก่อนหน้า  โดยหลกัการคือเอ็กซ์ทรีมกาเดียนบูทต้ิง จะท าการสร้าง
ตน้ไม้แต่ละตน้ เพื่อลดค่าความผิดพลาด (Error) ท่ีเกิดจาก ตน้ไม้ก่อนหน้า โดยใช้วิธี Gradient 
Descend แลว้น าผลลพัธ์ท่ีไดม้ารวมกนั ก็จะท าให้ไดค่้าใกลเ้คียงกบัค่าท่ีจะท านาย Y(actual) ซ่ึง
ขอ้ดีของ เอ็กซ์ทรีมกาเดียนบูทต้ิง คือ ความอคติ (Bias) และความแปรปรวน  (Variance) ลดลง 
เน่ืองจากความผิดพลาดก่อนหนา้ (Error) ถูกแกไ้ข แค่ ความลึกของชั้นตน้ไม ้(Tree Depth) แค่หน่ึง
ชั้น  ก็เพียงพอท่ีจะไดค่้าประสิทธิภาพ (Performance) ท่ีดีข้ึนมาก เม่ือเทียบกบั (Bagging Tree) และ
แรนดอมฟอเรส (Random Forest) ท่ีตอ้งเพิ่มชั้นความลึกมากข้ึนมากข้ึน เพื่อให้ประสิทธิภาพท่ี
ใกล้เคียง ซ่ึงเราสามารถเขียนล าดับขั้นตอนการท างานของเอ็กซ์ทรีมกาเดียนบูทต้ิง (Extreme 
Gradient Boosting) แบบซูโดโคด้ (Pseudo Code) ท่ีใชเ้ป็นตวัแทนของอลักอริทึมไดด้งัน้ี 
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การประเมินผลโมเดล 

 ครอสวาลิ เดชั่น  (Cross Validation) (Witten, et al., 2005; Han and Kamber, 2006) คือ 
วิธีการในการคาดการค่าความผิดพลาดของโมเดลหรือ วิธีการท่ีเราน าเสนอโดยพื้นฐานของวิธีการ  
ครอสวาลิเดชัน่คือ การสุ่มตวัอย่าง โดยเร่ิมจากแบ่งชุดขอ้มูลออกเป็นส่วน ๆ และน าบางส่วนจาก
ชุดขอ้มูลนั้นมาตรวจสอบ ผลลพัธ์จากการท าครอสวาลิเดชัน่มกัถูกใชเ้ป็นตวัเลือกในการก าหนด
โมเดล เช่น สถาปัตยกรรมเครือข่ายการส่ือสาร (Network Architecture) โมเดลในการคัดแยก
ประเภท (Classification Model) นั้นจะตอ้งมีการแบ่งขอ้มูลออกเป็นชุดสอนและชุดทดสอบ แต่ใน
บางคร้ังอาจเกิดปัญหาจากการเลือกขอ้มูลท่ีดีและง่ายมาเป็นขอ้มูลชุดทดสอบท าใหผ้ลการ Classify 
นั้นดีเกินจริง ดงันั้นจะมีการคิดวิธี K-Fold Cross Validation ข้ึนมาแกปั้ญหา การตรวจสอบความ
ถูกตอ้งของการเรียนรู้ สามารถสังเกตไดจ้ากค่าความแม่นย  าหรือค่าความผิดพลาดท่ีไดจ้ากการท า 
ครอสวาลิเดชัน่ ระหว่างการแบ่งชุดทดสอบในการเรียนรู้ ในท่ีน้ีผูว้ิจยัเลือกพิจารณาความแม่นย  า 
ซ่ึงเป็นสัดส่วนร้อยละของการคดัแยกไดถู้กตอ้งต่อจ านวนตวัอย่างทั้งหมด โดยใชก้ารครอสวาลิ
เดชัน่แบบ K-fold ซ่ึงพื้นฐานของวิธีการครอสวาลิเดชัน่คือ การสุ่มตวัอยา่งขอ้มูลไปเป็นชุดฝึกฝน
และชุดทดสอบแบบสลบักนั โดยเร่ิมจากแบ่งชุดขอ้มูลออกเป็นส่วนๆ และน าบางส่วนจากชุด
ขอ้มูลนั้นมาเป็นชุดทดสอบเพื่อจ าลองผลลพัธ์จากการท า ครอสวาลิเดชัน่ การแบ่งชุดทดสอบแบบ
น้ีมกัถูกใชเ้ป็นตวัเลือกในการก าหนดโมเดล โดยสังเกตจากผลของการทดสอบในแต่ละคร้ังของ
การปรับค่าพารามิเตอร์แต่ละโมเดล การท าครอสวาลิเดชัน่ 
  วิธี K-fold ครอสวาลิเดชัน่เป็นการแบ่งขอ้มูลออกเป็น K ชุด เท่า ๆ กนั และท าการค านวณ
ค่าความผิดพลาด K รอบ โดยแต่ละรอบการค านวณ ขอ้มูลชุดหน่ึงจากขอ้มูล K ชุดจะถูกเลือก
ออกมาเพื่อเป็นขอ้มูลทดสอบ และขอ้มูลอีก K-1 ชุดจะถูกใชเ้ป็นขอ้มูลส าหรับการเรียนรู้ แลว้น า
ผลความถูกตอ้งหรือค่าความผิดพลาดของแต่ละรอบมารวมกนัและหาค่าเฉล่ียเพื่อเป็นค่าสะทอ้น
ประสิทธิภาพของการฝึกฝน ดงัตวัอยา่งในภาพประกอบ 2-9 เป็นการก าหนดค่า K =5 หมายถึง การ
น าขอ้มูลทั้งหมดมาแบ่งเป็น 5 ชุด และจะด าเนินการเรียนรู้และทดสอบจ านวน 5 รอบ โดยในแต่ละ
รอบจะเลือกขอ้มูลมา 1 ชุดไม่ซ ้ ากนัมาเป็นชุดทดสอบ ดว้ยการเรียนรู้ของชุดเรียนรู้ท่ีเหลือ เม่ือท า
ครบ 5 รอบ หาผลรวมของค่าความผิดพลาดหรือความแม่นย  าจากชุดทดสอบในแต่ละรอบแลว้หาร
ดว้ยจ านวนรอบ ผลท่ีไดเ้ป็นค่าเฉล่ียของความผิดพลาดในการเรียนรู้ของโมเดล ขอ้ดีของวิธีการน้ี
คือ ขอ้มูลในแต่ละชุดท่ีท าการแบ่งจะถูกทดสอบอย่างน้อย 1 คร้ัง และถูกเรียนรู้ทั้งหมด K-1 คร้ัง 
โดยในขั้นตอนเหล่าน้ีสามารถก าหนดได้ว่าต้องการขนาดข้อมูลขนาดใด และต้องการท าการ
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ค านวณเป็นจ านวนรอบเท่าใด ซ่ึงเหมาะส าหรับการประมวลผลทดสอบกับขอ้มูลท่ีมีมิติขนาด
จ านวนมาก 
  

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพประกอบ 15 ตวัอยา่งการแบ่งชุดขอ้มูลของ k-fold  

 
 การประเมินความสามารถของระบบการจ าแนกประเภทนั้น เน้นความสามารถในการ
ตดัสินใจหรือการจ าแนกหมวดหมู่ท่ีถูกตอ้งของวิธีการเพื่อสร้างแบบจ าลองการตรวจสอบการ
ทุจริตส าหรับขอ้มูลท่ีไม่สมดุลโดยใชเ้ทคนิคการลดมิติขอ้มูลร่วมกบัการเรียนรู้ของเคร่ือง  วิธีการ
ทดสอบเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลการพฒันาประสิทธิภาพการตรวจสอบการทุจริต
ส าหรับขอ้มูลท่ีไม่สมดุลโดยใช้เทคนิคการลดมิติขอ้มูลร่วมกบัการเรียนรู้ของเคร่ืองนั้น สามารถ
พิจารณาไดจ้ากค่าความถูกตอ้ง โดยวดัท่ีประสิทธิผลของการจ าแนกขอ้มูลตามแนวคิดทางดา้นการ
คน้คืนสารสนเทศ ซ่ึงก็คือการวดัค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) ค่าความแม่นย  า (Precision) และค่า
ความระลึก (Recall) ค่า  F-Measure  ซ่ึงค านวณไดด้งัตารางการณ์ (Contingency Table) ไดด้งัน้ี 
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ภาพประกอบ 16  ตาราง Confusion matrix 

TP  = จ านวนตวัอยา่งท่ีอยูใ่นกลุ่ม j
C  และตวัจ าแนกท านายวา่อยูใ่นกลุ่ม j

C  
FP  = จ านวนตวัอยา่งท่ีไม่อยูใ่นกลุ่ม j

C  และตวัจ าแนกท านายวา่อยูใ่นกลุ่ม j
C  

FN  = จ านวนตวัอยา่งท่ีอยูใ่นกลุ่ม j
C และตวัจ าแนกท านายวา่ไม่อยูใ่นกลุ่ม j

C  
TN  = จ านวนตวัอยา่งท่ีไม่อยูใ่นกลุ่ม j

C  และตวัจ าแนกท านายวา่ไม่อยูใ่นกลุ่ม j
C  

j
C   = กลุ่มประเภทของการตรวจสอบการทุจริตท่ีสนใจวดัประสิทธิภาพ 

 

 
 
 

 



     บทที่ 3  

วธีิด ำเนินงำนวจิัย 

 
 งานวิจัยน้ีมีวตัถุประสงค์ท่ีจะศึกษาออกแบบขั้นตอนวิธีการเพื่อสร้างแบบจ าลองการ
ตรวจสอบการทุจริตส าหรับขอ้มูลท่ีไม่สมดุลโดยใชเ้ทคนิคการลดมิติขอ้มูลร่วมกบัการเรียนรู้ของ
เคร่ือง โดยวดัประสิทธิภาพในดา้นความถูกตอ้งในการจ าแนก (Accuracy) ค่า F-Measure ค่าความ
แ ม่น ย  า  (Precision)  ค่ า เรี ยกกลับ  (Recall) ค่ า  ROC curve (Receiver Operating Characteristic 
Curve)  และ ปัจจยัดา้นเวลาในการประมวลผล (Runtime)  ตารางการวดัประสิทธิภาพการจ าแนก 
(Confusion Matrix)  ซ่ึงผูว้ิจยัไดแ้บ่งวิธีการด าเนินงานออกเป็น ขั้นตอนดงัน้ี 
 
ข้อมูลผดิปกติ (Outlier)  
 การตรวจสอบขอ้มูลก่อนการวิเคราะห์ออกแบบขั้นตอนวิธีการเพื่อสร้างแบบจ าลองการ
ตรวจสอบการทุจริตส าหรับขอ้มูลท่ีไม่สมดุลโดยใชเ้ทคนิคการลดมิติขอ้มูลร่วมกบัการเรียนรู้ของ
เคร่ืองนั้น ถือเป็นเร่ืองท่ีดี เพราะขอ้มูลท่ีไดจ้ากกลุ่มตวัอยา่ง หรือกลุ่มเป้าหมายนั้น แสดงผลออกใน
รูปผลลพัธ์ของการวิจยั หากละเลยไม่มีการตรวจสอบก็อาจท าให้ผลการวิจยัคลาดเคล่ือน หรือมี
ความน่าเช่ือถือนอ้ยลง การเก็บขอ้มูลการวิจยัแต่ละคร้ังนกัวิจยัอาจประสบปัญหา เช่น การไดข้อ้มูล
มาไม่ครบถ้วนอันจะส่งผลท าให้เกิดปรากฏการณ์ ความไม่ครบถ้วนหรือภาวะข้อมูลสูญหาย 
(Missing Data) และอีกปรากฎการณ์หน่ึงท่ีเกิดข้ึนได้หากไม่มีการตรวจสอบก่อนการวิเคราะห์
ข้อมูลคือ การรายงานผลลัพธ์โดยมีค่าสุดโต่งแฝง (Outlier) ในการวิเคราะห์ข้อมูลนั้ น โดย
ธรรมชาติของการวิจยัจะเป็นการวดัพฤติกรรมผา่นตวัแปรแฝง หรือพดูอีกอยา่งคือการวดัพฤติกรรม
ทางออ้ม จะเห็นไดว้่าหากมีการบวนการเก็บขอ้มูลท่ีไม่ดี จะท าให้ขอ้มูลท่ีไดม้าตอบค าถามไม่ตรง
ประเด็น เสียเวลา และเปล่าประโยชน์ เพราะการเก็บขอ้มูลท่ีผา่นกระบวนการสุ่มนั้น ค่าความคลาด
เคล่ือนท่ีนกัวิจยัยอมรับได ้คือ ค่าความคลาดเคล่ือนท่ีเกิดอยา่งสุ่ม  สามารถสรุปเหตุการณ์ท่ีจะพบ
โดยส่วนมากมีอยู่ 2 ประเด็นคือ ความไม่ครบถ้วนของข้อมูลและค่าสุดโต่ง (Missing Data and 
Outlier) แยกสรุปได ้ดงัน้ี 
 1. ความไม่ครบถว้นของขอ้มูล (Missing Data) ความไม่ครบถว้นหรือการไม่สมบูรณ์ของ
ขอ้มูลนั้น เกิดไดห้ลายปัจจยั เกิดไดจ้ากการละเลยหรือความบงัเอิญ ขอ้มูลท่ีขาดหายไปจะส่งผลต่อ
การอา้งอิงกลบัไปยงักลุ่มประชากร หากเกิดการขาดหายไปเยอะ นกัวิจยัอาจแกปั้ญหาดว้ยการเก็บ
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ขอ้มูลซ ้ า หรือหากขาดหลายไปบางช่วงบางตอน นักวิจยัอาจพิจารณาเป็นกรณีไป เช่น การตดัตวั
แปรท่ีมีปัญหาออก การแทนท่ีดว้ยค่าเฉล่ียของชุดขอ้มูลนั้น ๆ การละเลยโดยใหโ้ปรแกรมวิเคราะห์
จดัการให ้เป็นตน้ 
 2. ค่าสุดโต่งของขอ้มูล (Outlier)  จดัเป็นขอ้มูลผิดปกติ จดัเป็นขอ้มูลท่ีมีค่าแยกออกจาก
กลุ่มหรือผิดแผกแตกต่างไปจากขอ้มูลค่าอ่ืน ๆ ซ่ึงค่าผิดปกติมีโอกาสเกิดข้ึนไดบ้นพื้นฐานของ
เหตุผลคือ การจดบนัทึกหรือเก็บขอ้มูลมีความคลาดเคล่ือน หรือ กลุ่มตวัอยา่งท่ีเก็บรวบรวมขอ้มูล
มา มีความแตกต่างไปจากกลุ่มจริง ซ่ึงการเกิดค่าผิดปกติประการแรกนั้น สามารถเกิดข้ึนไดเ้สมอ 
จึงควรมีการตรวจสอบขอ้มูลให้ถูกตอ้งก่อนวิเคราะห์   จะเห็นไดว้่าค่าสุดโต่งน้ี ก็มีผลต่อผลลพัธ์
ทางการวิจยัอยา่งมาก หากละเลยท่ีจะตรวจสอบค่าสุดโต่งจะท าใหผ้ลการวิจยัคลาดเคล่ือนและสรุป
ผลไดไ้ม่ถูกตอ้ง 
 งานวิจัยน้ีมีวตัถุประสงค์ท่ีจะศึกษาออกแบบขั้นตอนวิธีการเพื่อสร้างแบบจ าลองการ
ตรวจสอบการทุจริตส าหรับขอ้มูลท่ีไม่สมดุลโดยใชเ้ทคนิคการลดมิติขอ้มูลร่วมกบัการเรียนรู้ของ
เคร่ือง โดยใชเ้ทคนิคการกรองขอ้มูลผิดปกติเป็นการจ าแนกความผิดปกติ โดยใชค่้าพิสัยตรวจจบั
กลุ่มตวัอยา่งท่ีผิดปกติโดยการใช ้ k-Nearest Neighbors (K-NN) ซ่ึงขอ้มูลจะเป็นขอ้มูลในลกัษณะ
กลุ่มส่วนการกรองขอ้มูลดว้ยเทคนิคต่างๆ ในเหมืองขอ้มูลก็ไดมี้การท ากนัอย่างแพร่หลาย และ
ปรากฏผลท่ีดี 
 
ข้อมูลท่ีไม่สมดุล (Imbalanced Data)  
 ข้อมูลไม่สมดุลเป็นข้อมูลท่ีสามารถพบเจอได้จริงในชีวิตประจ าวนั เช่น ข้อมูลการ
วินิจฉัยโรคบางประเภท การตรวจจบัการทุจริตการใช้บตัรเครดิต  เม่ือน าขอ้มูลเหล่าน้ีมาใช้งาน
ทางด้านการเรียนรู้ของเคร่ืองจักรและการท าเหมืองข้อมูลจะส่งผลกระทบต่อการเรียนรู้ของ
อลักอริทึม เน่ืองจากขอ้มูลท่ีใชใ้นการเรียนรู้มีและเป็นกลุ่มท่ีให้ความสนใจมีจ านวนขอ้มูลท่ีนอ้ย
มากเม่ือเทียบกบักลุ่มอ่ืนๆ ท่ีเหลือ  อลักอริทึมทางดา้นการเรียนรู้ของเคร่ืองจกัรน้นัสามารถท างาน
ไดดี้ในกรณีท่ีขอ้มูลสมดุล  ส าหรับขอ้มูลไม่สมดุลน้นัขอบเขตของการตดัสินใจของอลักอริทึมการ
เรียนรู้ของเคร่ืองจกัรน้ันจะมีความเอนเอียงไปทางกลุ่มขอ้มูลส่วนมากส่งผลให้การจดักลุ่มของ
ขอ้มูลส่วนน้อยมีแนวโน้มท่ีจะไดรั้บการจดักลุ่มท่ีผิดประเภท ลกัษณะโดยทั่วไปของขอ้มูลไม่
สมดุล คือ ขอ้มูลท่ีมีจ านวนขอ้มูลของกลุ่มหน่ึงมากกว่าจ านวนขอ้มูลของกลุ่มท่ีเหลือเป็นจ านวน
มาก ซ่ึงขอ้มูลไม่สมดุลน้ีจะส่งผลกระทบต่อการจ าแนกประเภทขอ้มูลท าให้ไม่สามารถจ าแนก
ประเภทขอ้มูลของกลุ่มท่ีมีจ านวนขอ้มูลนอ้ยไดถู้กตอ้งแม่นย  า ในขณะเดียวกนัจะสามารถจ าแนก
ประเภทขอ้มูลของกลุ่มท่ีมีจ านวนมากไดอ้ย่างแม่นย  า โดยทัว่ไปขอ้มูลกลุ่มท่ีมีจ านวนมากจะถูก
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เรียกว่า คลาสส่วนมาก (Majority Class หรือ Negative Class) และขอ้มูลกลุ่มท่ีมีจ านวนนอ้ยจะถูก
เรียกวา่ คลาสส่วนนอ้ย (Minority Classหรือ Positive Class) (Farquad, 2012)  
 ซ่ึงขอ้มูลท่ีอยูใ่นคลาสส่วนนอ้ยจะเป็นขอ้มูลท่ีงานวิจยัน้ีใหค้วามส าคญัมากกวา่ขอ้มูลท่ีอยู่
ในคลาสส่วนมาก ขอ้มูลไม่สมดุลนั้นสามารถพบเห็นไดท้ัว่ไป ซ่ึงสาเหตุของการเกิดความไม่สมดุล
นั้นอาจจะมาจากหลายสาเหตุ เช่น ขอ้มูลไม่สมดุลท่ีเกิดจากธรรมชาติของขอ้มูลเองซ่ึงสามารถพบ
เจอไดใ้นขอ้มูลการวินิจฉยัทางดา้นการแพทย์ ท่ีมีขอ้มูลผูป่้วยดว้ยโรคร้ายแรงนอ้ยกวา่ขอ้มูลของผู ้
ท่ีมีสุขภาพดีเป็นจ านวนมาก  ขอ้มูลของบตัรเครดิตท่ีมีขอ้มูลลูกคา้ปกติมากกว่าลูกคา้ท่ีผิดปกติ 
ขอ้มูลการตรวจจบัผูบุ้กรุกของเครือข่ายขอ้มูล  หรือขอ้มูลไม่สมดุลอาจจะเกิดจากขอ้จ ากดัในการ
จดัเกบ็เช่น ค่าใชจ่้ายท่ีสูงมาก อนัตรายท่ีเกิดจากการรวบรวมขอ้มูลเป็นตน้ 
  ดงันั้นในงานวิจยัน้ีใช้ วิธีการสุ่มตวัอย่าง (Sampling Methods)  โดยการเลือกสมาชิกจาก
กลุ่มตวัอยา่งโดยพยายามท าให้สมาชิกท่ีเลือกมาเหล่านั้น เป็นตวัแทนท่ีดีของกลุ่มตวัอยา่งทั้งหมด 
การท่ีจะเลือกตวัอยา่งใหเ้ป็นตวัแทนท่ีดีของกลุ่มตวัอยา่งทั้งหมด ไดน้ั้น จะตอ้งท าการเลือกแบบสุ่ม 
(random) หรือเลือกอย่างไม่ล าเอียง (Unbias) คือ พยายามให้สมาชิกแต่ละตัวของกลุ่มตัวอย่าง
ทั้งหมด มีโอกาสท่ีจะได้รับการเลือกเป็นตวัแทนเท่า ๆ กัน ส าหรับขั้นตอนวิธีท่ีใช้ส าหรับการ
แบ่งกลุ่มขอ้มูลท่ีไม่สมดุลน้ี จะเป็นการประยกุตเ์อาวิธีการสุ่มตวัอย่างซ่ึงเป็นวิธีการทางสถิติ เพื่อ
สร้างขอ้มูลส าหรับการสอน โดยมีจุดประสงคเ์พื่อให้จ านวนสมาชิกในขอ้มูลทั้งสองกลุ่มมีความ
สมดุลกนั โดยใชว้ิธี Oversampling จะท าการสุ่มขอ้มูลในกลุ่มรองเพื่อสร้างขอ้มูลใหม่ของกลุ่มรอง
ให้มีจ านวนเพิ่มมากข้ึน ให้ใกลเ้คียงหรือเท่ากบัจ านวนขอ้มูลในกลุ่มหลกั  โดยในงานวิจยัน้ีใช้
เทคนิคการแกปั้ญหาโดยปรับความสมดุลของขอ้มูลดว้ยเทคนิคการสุ่มเพิ่มตวัอยา่งเพิ่ม (Synthetic 
Minority Oversampling Technique) วิ ธี  Synthetic Minority Oversampling Technique จั ด เ ป็ น
เทคนิคท่ี ใชใ้นการแกปั้ญหาท่ีตอ้งการจ าแนกขอ้มูลไม่สมดุล ซ่ึงขอ้มูลจ านวนตวัอยา่งแตกต่างกนั
มากในแต่ละคลาส เม่ือท าการจ าแนกประเภท จะท าใหต้วัโมเดลมีการเรียนรู้แต่ในขอ้มูลกลุ่มท่ีมาก
ท าให้เกิดการจดจ าลกัษณะรูปแบบของขอ้มูลกลุ่มน้ีมากไปจนเกิด Overfitting กบัโมเดล ผลท่ีไดก้็
จะจ าแนกไปในขอ้มูลกลุ่มมากไปหลกั Synthetic Minority Oversampling Technique จดัเป็นวิธีการ
เพิ่มจ านวนขอ้มูลประเภทท่ีมีขอ้มูลนอ้ยให้เพิ่มปริมาณขอ้มูลให้ใกลเ้คียงกบัประเภทท่ีมืมากท่ีสุด 
โดยสุ่มค่าข้ึนมาหน่ึงค่าและหาค่าระยะห่างระหว่างค่าท่ี เลือกกบัทุกๆค่า โดยเลือกค่าท่ีใกลเ้คียง
ท่ีสุด ดงัสมการ 
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     คือ  ขอ้มูลใหม่ 
     คือ  ขอ้มูลท่ีสุ่มในตอนแรก 
     คือ  ขอ้มูลท่ีสุ่มเพิ่มข้ึน 
     คือ  ค่าท่ีสุ่มช่วงระหวา่ง 0-1 
 

กำรลดมิตข้ิอมูล (Dimensionality Reduction) 

 เน่ืองจากกลุ่มตวัอยา่งของการตรวจสอบการทุจริตมีแนวโนม้ท่ีจะเพิ่มปริมาณสูงข้ึน ทุกวนั 
ท าใหข้อ้มูลการตรวจสอบการทุจริตบางประเภทมีจ านวนคุณลกัษณะมากข้ึนซ่ึงจ านวนคุณลกัษณะ
ท่ีมากน้ี มีผลต่อประสิทธิภาพของการจ าแนกประเภทของการตรวจสอบการทุจริต เน่ืองจาก
แบบจ าลองการตรวจสอบการทุจริตส าหรับขอ้มูลท่ีไม่สมดุลโดยใชเ้ทคนิคการลดมิติขอ้มูลร่วมกบั
การเรียนรู้ของเคร่ือง โดยทัว่ไปไม่สามารถรองรับการท างานกบัจ านวนคุณลกัษณะของขอ้มูลท่ีสูง
มากไดดี้ การลดขนาดขอ้มูลจึงเป็นขั้นตอนหน่ึง ท่ีจะตอ้งท าก่อนการเรียนรู้ดว้ยการเรียนรู้ของ
เคร่ือง (Machine learning) แต่การลดมิติขอ้มูล ตอ้งพิจารณาดว้ยความระมดัระวงั เน่ืองจากมีความ
เส่ียงในการท่ีจะก าจัดคุณลกัษณะท่ีส าคญัต่อการจ าแนกประเภทของการตรวจสอบการทุจริต
ออกไป จากการศึกษาพบวา่วิธีการลดคุณลกัษะมีหลากหลายวิธี ข้ึนอยูบ่นพื้นฐานของการวิเคราะห์
ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรกับกลุ่มเป้าหมาย (Class) รวมถึงการสร้างคุณลักษณะใหม่จาก
คุณลกัษณะเดิม อาจจะน าคุณลกัษณะพื้นฐานเหล่าน้ีมารวมกันเพื่อให้เป็นคุณลกัษณะใหม่ ซ่ึง
งานวิจยัน้ีไดใ้ชค่้าสถิติความสัมพนัธ์ (Correlation Based Feature Selection) อลักอริธึมน้ี มีหลกัการ
กรองท่ีง่าย ๆ โดยค่าสถิติความสัมพนัธ์ จะจดัอนัดบักลุ่มยอ่ยของมิติขอ้มูล ตามความสัมพนัธ์ท่ีอยู่
บนพื้นฐานของฟังก์ชนัการประมาณแบบการแกปั้ญหา (Heuristic) ซ่ึงกลุ่มยอ่ยของมิติขอ้มูล จะมี
ความสัมพนัธ์กนัสูงกบัคลาส และไม่มีความสัมพนัธ์กบัคลาสอ่ืน ๆ ส าหรับมิติขอ้มูลท่ีไม่เก่ียวขอ้ง
อาจจะถูกลดทอนน ้ าหนกัลง เพราะมิติขอ้มูลเหล่าน้ีอาจจะมีความสัมพนัธ์ต ่ากบักลุ่มเป้าหมาย มิติ
ขอ้มูลท่ีซ ้ าซ้อนอาจจะถูกขจดัออกไป เหลือแต่กลุ่มมิติขอ้มูลท่ีมีความสัมพนัธ์สูง สามารถนิยามได้
โดย 
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              โดยท่ี Mi คือ ค่าท่ีคน้หาไดข้องมิติขอ้มูลกลุ่มยอ่ย S ซ่ึงประกอบดว้ยมิติขอ้มูล k 
 
                                   คือ ค่าเฉล่ียความสมัพนัธ์ของตวัแปรกบัคลาส 
                                    คือ ค่าเฉล่ียความสมัพนัธ์ระหวา่งมิติของขอ้มูล 

 

ขั้นตอนวธีิกำรสร้ำงกำรตรวจสอบกำรทุจริตส ำหรับข้อมูลท่ีไม่สมดุล 

 จากการศึกษาและวิเคราะห์ปัญหางานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัสร้างแบบจ าลองการตรวจสอบ
การทุจริตส าหรับข้อมูลท่ีไม่สมดุลโดยใช้เทคนิคการลดมิติขอ้มูลร่วมกับการเรียนรู้ของเคร่ือง 
ดงักล่าว ในส่วนน้ีผูว้ิจยัขอน าเสนอขั้นตอนวิธีการสร้างแบบจ าลอง เพื่อการจ าแนกการตรวจสอบ
การทุจริตส าหรับขอ้มูลท่ีไม่สมดุล โดยมีวตัถุประสงค์ในการเพิ่มประสิทธิภาพในจ าแนกการ
ตรวจสอบการทุจริตส าหรับข้อมูลท่ีไม่สมดุล โดยแบบจ าลองท่ีน าเสนอในงานวิจัยน้ี ใช้การ
ตรวจสอบขอ้มูลก่อนการวิเคราะห์ เพื่อก าจดัขอ้มูลค่าสุดโต่งแฝง(Outlier) ออกก่อน จากนั้นท าการ
แปลงข้อมูล (Data Transformation) ด้วยวิธีการนอร์มอลไลซ์  (Normalization) ท าการแปลงค่า
ขอ้มูลให้อยูใ่นช่วงสั้นๆ โดยแปลงขอ้มูลเชิงเส้นจากช่วงท่ีเป็นไปไดเ้ดิมของค่าอินพุต ให้เป็นช่วง
ขอ้มูลใหม่ท่ีก าหนดข้ึนให้มีสเกลท่ีเท่ากนั โดยการปรับการกระจายของขอ้มูล และค่าเบ่ียงเบน
มาตรฐาน  (Z-Score Normalization)  แล้วจึงท าการปรับปรุงชุดข้อมูลกลุ่มตัวอย่างของการ
ตรวจสอบการทุจริตไม่สมดุลด้วยวิธีการสุ่มตัวอย่าง (Sampling Methods)  โดยวิธีการ Over-
sampling จะท าการสุ่มขอ้มูลในกลุ่มรองเพื่อสร้างขอ้มูลใหม่ของกลุ่มรองให้มีจ านวนเพิ่มมากข้ึน 
ให้ใกลเ้คียงหรือเท่ากบัจ านวนขอ้มูลในกลุ่มหลกั  จากนั้นท าการลดมิติขอ้มูลของกลุ่มตวัอย่างลง 
โดยพิจารณาคุณลกัษณะท่ีมีค่าสถิติความสัมพนัธ์กบักลุ่มเป้าหมาย สูง จะให้ถ่วงน ้ าหนกัมาก ก่อน
ส่งเขา้เคร่ืองจกัรการเรียนรู้แบบมีผลเฉลย (Supervised Learning) ซ่ึงประกอบดว้ย อลักอริทึม  1. เน
อีฟเบย ์(Naïve Bayes)  2. ตัวแบบเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Model) 3. การวิเคราะห์
การถดถอยโลจิสติก (Logistic Regression)  4. การเรียน รู้เชิงลึก (Deep Learning)  5. ต้นไม้
ตัดสินใจ (Decision Tree)  6. แรนดอมฟอเรส (Random Forest) 7. ซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน 
(Support Vector Machine)  8. เคเนียเรสเนเบอร์ (K-Nearest Neighbor) 9.โครงข่ายประสาทเทียม
พอร์เซฟตรอนแบบหลายชั้น  (Multi-Layer Perceptron Neural Networks) 10. เอก็ซ์ทรีมกาเดียนบูท
ต้ิง (Extreme Gradient Boosting) โดยอลักอริทึมทั้งหมดใชค่้าพารามิเตอร์มาตรฐานมาท าการเรียนรู้ 
แล้วท าการทดสอบเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง การประเมินความสามารถของ
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แบบจ าลองการตรวจสอบการทุจริตส าหรับขอ้มูลท่ีไม่สมดุลโดยใชเ้ทคนิคการลดมิติขอ้มูลร่วมกบั
การเรียนรู้ของเคร่ืองนั้น เนน้ความสามารถในการตดัสินใจหรือ การจ าแนกการตรวจสอบการทุจริต
ท่ีถูกตอ้ง วิธีการทดสอบเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล  โดยพิจารณาดา้นความถูกตอ้ง 
(Accuracy) ค่ า F-Measure ค่ าความแม่นย  า (Precision)  ค่าเรียกกลับ   (Recall) ค่ า ROC curve 
(Receiver Operating Characteristic Curve)  และปัจจยัดา้นเวลาในการประมวลผล (Runtime) โดย
ท าการทดสอบแบบจ าลองด้วยวิธี 10-ครอสวาลิเดชั่น (10-Cross Validation) ซ่ึงเป็นวิธีท่ีเป็น
มาตรฐานในการทดสอบแบบจ าลองดา้นการเรียนรู้แบบมีผลเฉลย 

 
ภาพประกอบ 17 แบบจ าลองการตรวจสอบการทุจริตส าหรับขอ้มูลท่ีไม่สมดุลโดยใช้

เทคนิคการลดมิติขอ้มูลร่วมกบัการเรียนรู้ของเคร่ือง 



บทที่ 4 

ผลการทดลอง 

 
  งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พื่อสร้างแบบจ าลองการตรวจสอบการทุจริตส าหรับขอ้มูลท่ีไม่
สมดุลโดยใช้เทคนิคการลดมิติขอ้มูลร่วมกับการเรียนรู้ของเคร่ือง มุ่งเน้นความถูกตอ้งของการ
จ าแนกการตรวจสอบการทุจริตเป็นหลกั โดยท่ีจ าลองน้ีใชท้รัพยากรของระบบและหน่วยความจ า
อย่างเหมาะสม ท าการทดสอบกับกลุ่มตัวอย่างฐานข้อมูลการท าธุรกรรมผ่านช่องทางพาณิชย์
อิเลคทรอนิคส์ขนาดใหญ่  ซ่ึงเป็นฐานข้อมูลมาตรฐานของแล๊บวิจยัมหาวิทยาลยัแคลิฟอร์เนีย 
ซาน ดิ เอโก  (University of California San Diego :UCSD) Transaction Fraud  Detection Dataset  
และใช้ในการแข่งขันจาก Data Mining Contest ซ่ึงมีจ านวนคุณลักษณะท่ีใช้ในการวิเคราะห์
ทั้งหมด 16 ตวัแปร จ านวนรายการเท่ากบั 97,346 ระเบียน โดยท าการทดลองการลดคุณลกัษณะ
โดยใช้ ค่าความสัมพันธ์ (Correlation)  เพื่อลดมิติของข้อมูลแล้วส่งเข้าการเรียนรู้ของเคร่ือง 
(Machine Learning) ประเภทต่างๆ ประกอบด้วย  เนอีฟเบย ์(Naïve Bayes)  ตัวแบบเชิงเส้นนัย
ทั่วไป (Generalized Linear Model) การวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติก (Logistic Regression) การ
เรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree) แรนดอมฟอเรส (Random Forest) 
ซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine)  เคเนียเรสเนเบอร์ (K-Nearest Neighbor) 
โครงข่ายประสาทเทียมพอร์เซฟตรอนแบบหลายชั้น  (Multi-Layer Perceptron Neural Networks) 
เอ็กซ์ทรีมกาเดียนบูทต้ิง (Extreme Gradient Boosting) และท าการทดสอบด้วยวิธี 10-fold cross 
validation สามารถสรุปผลการทดลอง ดงัน้ี 
 

 
ภาพประกอบ 18 ค่าน ้าหนกัความสัมพนัธ์ (Correlation) ของแต่ละตวัแปร 
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ภาพประกอบ 19 ตารางแสดงเมทริกซ์สหสมัพนัธ์ (Correlation Matrix) 
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ผลการทดลอง 
   จากการทดลองทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลการตรวจสอบการทุจริตส าหรับขอ้มูลท่ี
ไม่สมดุลโดยใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลร่วมกับการเรียนรู้ของเคร่ือง โดยท าการสุ่มตัวอย่าง 
(Sampling Methods)  โดยการเลือกสมาชิกจากกลุ่มตวัอย่างโดยพยายามท าให้สมาชิกท่ีเลือกมา
เหล่านั้น เป็นตวัแทนท่ีดีของกลุ่มตวัอยา่งทั้งหมด โดยท าการเลือกแบบสุ่ม (Random) หลงัจากนั้น
หาค่าสถิติความสัมพนัธ์ (Correlation Based Feature Selection) ) ระหว่างตวัแปรเพื่อใชล้ดมิติของ
ข้อมูล ก่อนส่งเข้าเคร่ืองจักรการเรียนรู้แบบมีผลเฉลย (Supervised Learning) ประกอบด้วย
อลักอริทึม  1. เนอีฟเบย ์(Naïve Bayes)  2. ตวัแบบเชิงเส้นนยัทัว่ไป (Generalized Linear Model) 3. 
การวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติก (Logistic Regression)  4. การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning)  5. 
ตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree)  6. แรนดอมฟอเรส (Random Forest) 7. ซพัพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน 
(Support Vector Machine)  8. เคเนียเรสเนเบอร์ (K-Nearest Neighbor) 9.โครงข่ายประสาทเทียม
พอร์เซฟตรอนแบบหลายชั้น  (Multi-Layer Perceptron Neural Networks) 10. เอก็ซ์ทรีมกาเดียนบูท
ต้ิง (Extreme Gradient Boosting) โดยท าการวัดประสิทธิภาพจากค่าความถูกต้อง (Accuracy) 
สามารถสรุปในแต่ละประเดน็ไดว้า่   
 

 
 

ภาพประกอบ 20  กราฟเปรียบเทียบประสิทธิภาพดา้นความถูกตอ้งของแต่ละอลักอริทึม  
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 อลักอริทึมท่ีให้ประสิทธิภาพการจ าแนกการตรวจสอบการทุจริตส าหรับขอ้มูลท่ีไม่สมดุลโดย
ใช้เทคนิคการลดมิติขอ้มูลร่วมกบัการเรียนรู้ของเคร่ืองออกมาดีท่ีสุด เม่ือปเรียบเทียบกบัวิธีการ
อ่ืนๆ  และเม่ือพิจารณาค่าพารามิเตอร์ท่ีส่งผลให้ประสิทธิภาพของโมเดลท่ีดีสุด คือ อลักอริทึม 
เอ็กซ์ทรีมกาเดียนบูทต้ิง (Extreme Gradient Boosting) ให้ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) สูงท่ีสุดคือ 
98.15 % รองลงมาเป็นอลักอริทึมการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning)   ใหค่้าความถูกตอ้ง 92.42%  
อัลกอริทึมเคเนียเรสเนเบอร์ (K-Nearest Neighbor)  ให้ค่าความถูกต้อง  89.64%  อัลกอริทึม
โครงข่ายประสาทเทียมพอร์เซฟตรอนแบบหลายชั้น  (Multi-Layer Perceptron Neural Networks) 
ให้ค่าความถูกต้อง   88.88%  อัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree)  ให้ค่าความถูกต้อง  
85.82% ซัพพอร์ท เวกเตอร์แมชชีน  (Support Vector Machine) ให้ ค่ าความถูกต้อง  80.12% 
อลักอริทึมแรนดอมฟอเรส (Random Forest)  ให้ค่าความถูกตอ้ง  78.84% อลักอริทึมตวัแบบเชิง
เส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Model) และอัลกอริทึมการวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติก 
(Logistic Regression)  ใหค่้าความถูกตอ้งเท่ากนัท่ี 74.57 % และสุดทา้ยอลักอริทึมเนอีฟเบย ์(Naïve 
Bayes) ใหค่้าความถูกตอ้งนอ้ยท่ีสุด 72.96 % ตามล าดบั  
 

 
 

ภาพประกอบ 21  กราฟเปรียบเทียบค่าเบ่ียงเบนมาตรฐานของแต่ละอลักอริทึม 
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 เม่ือพิจารณาถึงปัจจัยด้านค่าเบ่ียงเบนมาตรฐาน  (Standard Deviation) ของโมเดล พบว่า 
อลักอริทึม เอ็กซ์ทรีมกาเดียนบูทต้ิง (Extreme Gradient Boosting) ให้ค่าเบ่ียงเบนมาตรฐานน้อย
ท่ีสุด คือ 0.1% รองลงมาเป็นอลักอริทึมเนอีฟเบย ์(Naïve Bayes) อลักอริทึมตัวแบบเชิงเส้นนัย
ทั่วไป  (Generalized Linear Model) อัลกอริทึมการวิ เคราะห์การถดถอยโลจิสติ ก (Logistic 
Regression)  อลักอริทึมการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning)   อลักอริทึมตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision 
Tree)  ให้ค่าเบ่ียงเบนมาตรฐานเท่ากนัคือ 0.2% ถดัไปเป็นอลักอริทึมเคเนียเรสเนเบอร์ (K-Nearest 
Neighbor)  ให้ค่าเบ่ียงเบนมาตรฐาน 0.3% อัลกอริทึมแรนดอมฟอเรส (Random Forest)  ให้ค่า
เบ่ียงเบนมาตรฐาน 0.4% อลักอริทึมโครงข่ายประสาทเทียมพอร์เซฟตรอนแบบหลายชั้น  (Multi-
Layer Perceptron Neural Networks) ให้ค่าเบ่ียงเบนมาตรฐาน 0.5% และสุดทา้ยซัพพอร์ทเวกเตอร์
แมชชีน (Support Vector Machine) ใหค่้าเบ่ียงเบนมาตรฐานสูงท่ีสุดคือ 1.4% 
 

 
ภาพประกอบ 22  กราฟเปรียบเทียบประสิทธิภาพดา้นความแม่นย  า (Precision) 

 
 เม่ือท าการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล การจ าแนกการตรวจสอบการทุจริตส าหรับขอ้มูลท่ี
ไม่สมดุลโดยใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลร่วมกับการเรียนรู้ของเคร่ือง ในด้านความแม่นย  า 
(Precision) กล่าวคือเป็นอตัราส่วนของการคน้พบขอ้มูลท่ีถูกตอ้งจากจ านวนขอ้มูลทั้งหมดท่ีท าการ
ค้นคืนมาได้ พบว่า อัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree)  ให้ค่าความแม่นย  า สูงท่ีสุดคือ 
98.6% รองลงมาเป็นอลักอริทึมเอ็กซ์ทรีมกาเดียนบูทต้ิง (Extreme Gradient Boosting) ให้ค่าความ
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แม่นย  า  97.7 % อัลกอริทึมแรนดอมฟอเรส  (Random Forest) ให้ ค่ าความแม่นย  า   95.7% 
อัลกอริทึมเคเนียเรสเนเบอร์ (K-Nearest Neighbor)  ให้ค่าความแม่นย  า 92.3 % อัลกอริทึมการ
เรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning)   ให้ความแม่นย  า 91.5 %  อลักอริทึมเนอีฟเบย ์(Naïve Bayes) ให้
ความแม่นย  า 90.5 %  อลักอริทึมโครงข่ายประสาทเทียมพอร์เซฟตรอนแบบหลายชั้น  (Multi-Layer 
Perceptron Neural Networks) ให้ความแม่นย  า 87.7 %   อัลกอริทึมซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน 
(Support Vector Machine) ให้ ความแ ม่น ย  า  78.0 % อัลกอ ริ ทึ มตัวแบบ เชิ ง เส้นนั ยทั่ วไป 
(Generalized Linear Model) ให้ความแม่นย  า 72.4 % และสุดท้าย อัลกอริทึมการวิเคราะห์การ
ถดถอยโลจิสติก (Logistic Regression) ใหค่้าความแม่นย  านอ้ยท่ีสุด 72.3 % ตามล าดบั 
 

 
 

ภาพประกอบ 23  กราฟเปรียบเทียบประสิทธิภาพดา้นค่าความระลึก (Recall) 
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 เม่ือท าการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล การจ าแนกการตรวจสอบการทุจริตส าหรับ
ขอ้มูลท่ีไม่สมดุลโดยใชเ้ทคนิคการลดมิติขอ้มูลร่วมกบัการเรียนรู้ของเคร่ือง ในดา้นค่าความระลึก 
หรือเรียกอย่างว่าค่าเรียกกลบั  (Recall)  เป็นอตัราส่วนของการคน้พบขอ้มูลท่ีถูกตอ้งจากจ านวน
ขอ้มูลท่ีถูกตอ้งทั้งหมด พบวา่ อลักอริทึมเอก็ซ์ทรีมกาเดียนบูทต้ิง (Extreme Gradient Boosting) ให้
ค่าความระลึก สูงท่ีสุดคือ 97.1 % รองลงมาเป็นอลักอริทึมโครงข่ายประสาทเทียมพอร์เซฟตรอน
แบบหลายชั้น  (Multi-Layer Perceptron Neural Networks) ให้ค่าความระลึก 96.1 %  อลักอริทึมเค
เนียเรสเนเบอร์ (K-Nearest Neighbor)  ใหค่้าความระลึก 91.3%   อลักอริทึมการเรียนรู้เชิงลึก (Deep 
Learning)   ให้ค่าความระลึก  87.2%    อัลกอริทึมซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector 
Machine) ให้ค่าความระลึก 63.0%     อลักอริทึมตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree) ให้ค่าความระลึก 
61.9%   อัลกอริทึมตัวแบบเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Model) และ อัลกอริทึมการ
วิเคราะห์การถดถอยโลจิสติก (Logistic Regression)  ใหค่้าความระลึกเท่ากนัคือ 48.7%  อลักอริทึม
แรนดอมฟอเรส (Random Forest)  ใหค่้าความระลึกเท่ากนัคือ 43.7%   และสุดทา้ยอลักอริทึมเนอีฟ
เบย ์(Naïve Bayes) ใหค่้าความระลึก 28.9%  ตามล าดบั 
 

 
 

ภาพประกอบ 24  กราฟเปรียบเทียบประสิทธิภาพดา้นค่า F-Measure 
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 เม่ือท าการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล การจ าแนกการตรวจสอบการทุจริตส าหรับ
ขอ้มูลท่ีไม่สมดุลโดยใชเ้ทคนิคการลดมิติขอ้มูลร่วมกบัการเรียนรู้ของเคร่ือง ในดา้นค่าความระลึก 
หรือท่ี เรียกว่าค่า  F-Measure พบว่าอัลกอริทึมเอ็กซ์ทรีมกาเดียนบูทต้ิง (Extreme Gradient 
Boosting)    ให้ค่า F-Measure สูงท่ีสุดคือ 97.4 % รองลงมาเป็นอลักอริทึมเคเนียเรสเนเบอร์ (K-
Nearest Neighbor)  ให้ค่า F-Measure 91.8 % อัลกอริทึมโครงข่ายประสาทเทียมพอร์เซฟตรอน
แบบหลายชั้น  (Multi-Layer Perceptron Neural Networks) ให้ค่า F-Measure 91.7 %    อลักอริทึม
การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning)   ใหค่้า F-Measure 89.3%   อลักอริทึมตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision 
Tree) ให้ค่า F-Measure 76.1%   อลักอริทึมซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) 
ให้ค่า F-Measure 69.7%   อลักอริทึมแรนดอมฟอเรส (Random Forest)  ให้ค่า F-Measure 60.0%    
อลักอริทึมตวัแบบเชิงเส้นนัยทัว่ไป (Generalized Linear Model) และ อลักอริทึมการวิเคราะห์การ
ถดถอยโล จิส ติก  (Logistic Regression)  ให้ ค่ า  F-Measure เท่ ากัน คือ  58.2%   และสุดท้าย
อลักอริทึมเนอีฟเบย ์(Naïve Bayes) ใหค่้า F-Measure 43.9%  ตามล าดบั 
 
 

 
 

ภาพประกอบ 25  กราฟเปรียบเทียบเวลาในการสร้างและทดสอบแบบจ าลอง 
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 เม่ือท าการเปรียบเทียบเวลาในการสร้างและทดสอบแบบจ าลอง การจ าแนกการตรวจสอบ
การทุจริตส าหรับขอ้มูลท่ีไม่สมดุลโดยใชเ้ทคนิคการลดมิติขอ้มูลร่วมกบัการเรียนรู้ของเคร่ือง ใน
ดา้นเวลาเป็นนาที หรือท่ีเรียกว่าค่า Runtime  พบว่าอลักอริทึมเอ็กซ์ทรีมกาเดียนบูทต้ิง (Extreme 
Gradient Boosting)  ใช้เวลา  Runtime  น้อยท่ีสุดคือ 15.23 นาที รองลงมาเป็นอัลกอริทึมแรนด
อมฟอเรส (Random Forest)  ใชเ้วลา  Runtime  17.59 นาที อลักอริทึมโครงข่ายประสาทเทียมพอร์
เซฟตรอนแบบหลายชั้ น  (Multi-Layer Perceptron Neural Networks) ใช้เวลา  Runtime  27.30  
นาที  อัลกอ ริ ทึ ม เค เนี ย เรส เน เบอ ร์  (K-Nearest Neighbor)  ใช้ เวลา  Runtime   32.45 นาที   
อลักอริทึมตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree) ใชเ้วลา  Runtime   42.27 นาที อลักอริทึมการวิเคราะห์
การถดถอยโลจิสติก (Logistic Regression)  ใช้เวลา  Runtime   44.19 นาที อลักอริทึมเนอีฟเบย ์
(Naïve Bayes) ใช้เวลา  Runtime   44.39  นาที  อลักอริทึมตวัแบบเชิงเส้นนัยทัว่ไป (Generalized 
Linear Model) ใช้เวลา  Runtime   45.35 นาที   อลักอริทึมการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning)   ใช้
เวลา  Runtime   48.45   นาที  และสุดทา้ย อลักอริทึมซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector 
Machine) ใชเ้วลา  Runtime   69.47 นาที  ตามล าดบั 
 
  

 
 ภาพประกอบ 26  กราฟเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ROC curve แต่ละอลักอริทึม 



54 
 

 เม่ือท าพล็อตกราฟตรวจสอบการพยากรณ์ของตวัแบบโมเดลท่ีถูกตอ้งดว้ยเส้นโคง้ ROC 
curve (Receiver Operating Characteristic Curve)  และเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละ
โมเดลในการจ าแนกการตรวจสอบการทุจริตส าหรับขอ้มูลท่ีไม่สมดุลโดยใช้เทคนิคการลดมิติ
ขอ้มูลร่วมกบัการเรียนรู้ของเคร่ือง โดยแสดงกราฟความสัมพนัธ์ การท านายถูกไปทางแกนตั้ง (Y) 
และถา้ทายผิดไปแนวแกนนอน (X) และถา้ค่า ROC Curve มีค่าเขา้ใกล ้1 จะแสดงว่าโมเดลนั้นมี
ประสิทธิภาพท่ีดีกวา่ จากการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลพบวา่ โมเดลท่ีประสิทธิภาพดีสุด คือ 
อลักอริทึมเอ็กซ์ทรีมกาเดียนบูทต้ิง (Extreme Gradient Boosting)  รองลงมาเป็นอลักอริทึมการ
เรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning)   อลักอริทึมแรนดอมฟอเรส (Random Forest)  อลักอริทึมเคเนียเรส
เนเบอร์ (K-Nearest Neighbor)  อลักอริทึมโครงข่ายประสาทเทียมพอร์เซฟตรอนแบบหลายชั้น  
(Multi-Layer Perceptron Neural Networks) อลักอริทึมตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree)  ซัพพอร์ท
เวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) อลักอริทึมการวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติก (Logistic 
Regression) และอลักอริทึมตัวแบบเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Model) ประสิทธิภาพ
ใกลเ้คียงกนั และสุดทา้ยอลักอริทึมเนอีฟเบย ์(Naïve Bayes) ดอ้ยท่ีสุดตามล าดบั 



บทที่ 5 

สรุปผล อภิปรายผลและข้อเสนอแนะ 

 
 การน าเสนอในบทน้ี เป็นการรวบรวมสาระส าคญัจากการพฒันาสร้างแบบจ าลองการ

ตรวจสอบการทุจริตส าหรับขอ้มูลท่ีไม่สมดุลโดยใชเ้ทคนิคการลดมิติขอ้มูลร่วมกบัการเรียนรู้ของ
เคร่ือง ท่ีมีประสิทธิภาพทั้งในดา้นความถูกตอ้งในการจ าแนกประเภท และความถูกตอ้งในภาพรวม
ดา้นการคน้คืนสารสนเทศ ท่ีใชท้รัพยากรของระบบและหน่วยความจ าอยา่งเหมาะสม แต่สามารถ
จ าแนกประเภทได้อย่างมีประสิทธิภาพและประสิทธิผล ซ่ึงแบบจ าลองดังกล่าวสามารถน าไป
ประยกุตใ์ชก้บัการพฒันาระบบงานการตรวจสอบและการป้องกนัธุรกรรมทุจริต (Fraud Detection)  
ตลอดจนเป็นแนวทางในการเพิ่มขีดความสามารถขององคก์รท่ีจะใชก้ารเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine 
Learning) มาลดความเสียหายท่ีจะเกิดข้ึนจากธุรกรรมทุจริต และสามารถน าแบบจ าลองน้ีไป
ประยกุตใ์ชก้บังานพฒันาระบบสารสนเทศดา้น Big Data Fraud Detection Analytics การตรวจสอบ
การทุจริต การวิเคราะห์พฤติกรรมการซ้ือขาย (Transaction) ท่ีผิดปกติของผูบ้ริโภคแบบออนไลน์
ได ้ อีกทั้งรวมทั้งสรุป การอภิปรายผลและขอ้เสนอแนะ ตลอดจนแนวทางและขอ้เสนอแนะการ
พฒันางานวิจยัในดา้นน้ีต่อไป 

สรุปผลการวจิัย 

 งานวิจยัน้ีไดน้ าเสนอวิธีการสร้างและทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองการตรวจสอบ
การทุจริตส าหรับขอ้มูลท่ีไม่สมดุลโดยใชเ้ทคนิคการลดมิติขอ้มูลร่วมกบัการเรียนรู้ของเคร่ือง  โดย
งานวิจยัน้ีมุ่งเนน้ท่ีจะพฒันาประสิทธิภาพของแบบจ าลองการตรวจสอบการทุจริตส าหรับขอ้มูลท่ี
ไม่สมดุลโดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง โดยแบบจ าลองท่ีน าเสนอในงานวิจัยน้ี ใช้การ
ตรวจสอบขอ้มูลก่อนการวิเคราะห์ เพื่อก าจดัขอ้มูลค่าสุดโต่งแฝง(Outlier) ออกก่อน จากนั้นท าการ
แปลงขอ้มูล (Data Transformation) ด้วยวิธีการนอร์มอลไลซ์    (Normalization) ท าการแปลงค่า
ขอ้มูลให้อยูใ่นช่วงสั้นๆ โดยแปลงขอ้มูลเชิงเส้นจากช่วงท่ีเป็นไปไดเ้ดิมของค่าอินพุต ให้เป็นช่วง
ขอ้มูลใหม่ท่ีก าหนดข้ึนให้มีสเกลท่ีเท่ากนั โดยการปรับการกระจายของขอ้มูล และค่าเบ่ียงเบน
มาตรฐาน  (Z-Score Normalization)  แล้วจึงท าการปรับปรุงชุดข้อมูลกลุ่มตัวอย่างของการ
ตรวจสอบการทุจริตไม่สมดุลด้วยวิธีการสุ่มตัวอย่าง (Sampling Methods)  โดยวิธีการ Over-
sampling จะท าการสุ่มขอ้มูลในกลุ่มรองเพื่อสร้างขอ้มูลใหม่ของกลุ่มรองให้มีจ านวนเพิ่มมากข้ึน 



56 
 

ให้ใกลเ้คียงหรือเท่ากบัจ านวนขอ้มูลในกลุ่มหลกั  จากนั้นท าการลดมิติขอ้มูลของกลุ่มตวัอย่างลง 
โดยพิจารณาคุณลกัษณะท่ีมีค่าสถิติความสัมพนัธ์กบักลุ่มเป้าหมาย สูง จะให้ถ่วงน ้ าหนกัมาก ก่อน
ส่งเขา้เคร่ืองจกัรการเรียนรู้แบบมีผลเฉลย (Supervised Learning) ซ่ึงประกอบดว้ยอลักอริทึม 1. เน
อีฟเบย ์(Naïve Bayes)  2. ตัวแบบเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Model) 3. การวิเคราะห์
การถดถอยโลจิสติก (Logistic Regression)  4. การเรียน รู้เชิงลึก (Deep Learning)  5. ต้นไม้
ตัดสินใจ (Decision Tree)  6. แรนดอมฟอเรส (Random Forest) 7. ซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน 
(Support Vector Machine)  8. เคเนียเรสเนเบอร์ (K-Nearest Neighbor) 9.โครงข่ายประสาทเทียม
พอร์เซฟตรอนแบบหลายชั้น  (Multi-Layer Perceptron Neural Networks) 10.เอก็ซ์ทรีมกาเดียนบูท
ต้ิง (Extreme Gradient Boosting)  โดยมีขอ้สรุปและขอ้คน้พบท่ีไดจ้ากการวิจยัดงัน้ี 
  จากการทดลองทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลการตรวจสอบการทุจริตส าหรับขอ้มูลท่ีไม่
สมดุลโดยใชเ้ทคนิคการลดมิติขอ้มูลร่วมกบัการเรียนรู้ของเคร่ือง สามารถสรุปไดว้่า  อลักอริทึมท่ี
ให้ประสิทธิภาพการจ าแนกการตรวจสอบการทุจริตส าหรับขอ้มูลท่ีไม่สมดุลโดยใชเ้ทคนิคการลด
มิติข้อมูลร่วมกับการเรียนรู้ของเคร่ืองออกมาดีท่ีสุด เม่ือปเรียบเทียบกับวิธีการอ่ืนๆ  และเม่ือ
พิจารณาค่าพารามิเตอร์ท่ีส่งผลให้ประสิทธิภาพของโมเดลท่ีดีสุด คืออลักอริทึม เอ็กซ์ทรีมกาเดียน
บูทต้ิง (Extreme Gradient Boosting) ให้ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) สูงท่ีสุดคือ 98.15 % รองลงมา
เป็นอลักอริทึมการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning)   ให้ค่าความถูกตอ้ง 92.42% อลักอริทึมเคเนียเรส
เนเบอร์ (K-Nearest Neighbor)  ใหค่้าความถูกตอ้ง  89.64%  อลักอริทึมโครงข่ายประสาทเทียมพอร์
เซฟตรอนแบบหลายชั้น  (Multi-Layer Perceptron Neural Networks) ให้ค่าความถูกตอ้ง   88.88%  
อลักอริทึมตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree)  ให้ค่าความถูกตอ้ง  85.82% ซพัพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน 
(Support Vector Machine) ให้ค่าความถูกต้อง  80.12% อัลกอริทึมแรนดอมฟอเรส (Random 
Forest)  ให้ค่าความถูกต้อง  78.84% อัลกอริทึมตัวแบบเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear 
Model) และอลักอริทึมการวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติก (Logistic Regression)  ให้ค่าความถูกตอ้ง
เท่ากันท่ี 74.57 % และสุดท้ายอลักอริทึมเนอีฟเบย ์(Naïve Bayes) ให้ค่าความถูกต้องน้อยท่ีสุด 
72.96 % ตามล าดบั  
  เม่ือพิจารณาถึงปัจจยัดา้นค่าเบ่ียงเบนมาตรฐาน (Standard Deviation) ของโมเดล พบว่า 
อลักอริทึม เอ็กซ์ทรีมกาเดียนบูทต้ิง (Extreme Gradient Boosting) ให้ค่าเบ่ียงเบนมาตรฐานน้อย
ท่ีสุด คือ 0.1% รองลงมาเป็นอลักอริทึมเนอีฟเบย ์(Naïve Bayes) อลักอริทึมตัวแบบเชิงเส้นนัย
ทั่วไป  (Generalized Linear Model) อัลกอริทึมการวิ เคราะห์การถดถอยโลจิสติ ก (Logistic 
Regression)  อลักอริทึมการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning)   อลักอริทึมตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision 
Tree)  ให้ค่าเบ่ียงเบนมาตรฐานเท่ากนัคือ 0.2% ถดัไปเป็นอลักอริทึมเคเนียเรสเนเบอร์ (K-Nearest 
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Neighbor)  ให้ค่าเบ่ียงเบนมาตรฐาน 0.3% อัลกอริทึมแรนดอมฟอเรส (Random Forest)  ให้ค่า
เบ่ียงเบนมาตรฐาน 0.4% อลักอริทึมโครงข่ายประสาทเทียมพอร์เซฟตรอนแบบหลายชั้น  (Multi-
Layer Perceptron Neural Networks) ให้ค่าเบ่ียงเบนมาตรฐาน 0.5% และสุดทา้ยซัพพอร์ทเวกเตอร์
แมชชีน (Support Vector Machine) ใหค่้าเบ่ียงเบนมาตรฐานสูงท่ีสุดคือ 1.4% ตามล าดบั 
 และเม่ือท าพล็อตกราฟตรวจสอบการพยากรณ์ของตวัแบบโมเดลท่ีถูกตอ้งดว้ยเส้นโคง้ 
ROC curve (Receiver Operating Characteristic Curve)  และเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่
ละโมเดลในการจ าแนกการตรวจสอบการทุจริตส าหรับขอ้มูลท่ีไม่สมดุลโดยใชเ้ทคนิคการลดมิติ
ขอ้มูลร่วมกบัการเรียนรู้ของเคร่ือง โดยแสดงกราฟความสัมพนัธ์ การท านายถูกไปทางแกนตั้ง (Y) 
และถา้ทายผิดไปแนวแกนนอน (X) และถา้ค่า ROC Curve มีค่าเขา้ใกล ้1 จะแสดงว่าโมเดลนั้นมี
ประสิทธิภาพท่ีดีกวา่ จากการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลพบวา่ โมเดลท่ีประสิทธิภาพดีสุด คือ 
อลักอริทึมเอ็กซ์ทรีมกาเดียนบูทต้ิง (Extreme Gradient Boosting)  รองลงมาเป็นอลักอริทึมการ
เรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning)   อลักอริทึมแรนดอมฟอเรส (Random Forest)  อลักอริทึมเคเนียเรส
เนเบอร์ (K-Nearest Neighbor)  อลักอริทึมโครงข่ายประสาทเทียมพอร์เซฟตรอนแบบหลายชั้น  
(Multi-Layer Perceptron Neural Networks) อลักอริทึมตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree)  ซัพพอร์ท
เวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) อลักอริทึมการวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติก (Logistic 
Regression) และอลักอริทึมตัวแบบเชิงเส้นนัยทั่วไป (Generalized Linear Model) ประสิทธิภาพ
ใกลเ้คียงกนั และสุดทา้ยอลักอริทึมเนอีฟเบย ์(Naïve Bayes) ดอ้ยท่ีสุดตามล าดบั 

อภิปรายผลการวจิัย 

 จากข้อสรุปผลการวิจัยพบว่า ปัจจัยหลกัท่ีส่งผลให้ประสิทธิภาพของแบบจ าลองการ
ตรวจสอบการทุจริตส าหรับขอ้มูลท่ีไม่สมดุลโดยใชเ้ทคนิคการลดมิติขอ้มูลร่วมกบัการเรียนรู้ของ
เคร่ือง มีประสิทธิภาพสูงนั้น เกิดจากปัจจยัหลกัดา้นการผสมผสานกระบวนการใชก้ารตรวจสอบ
ขอ้มูลก่อนการวิเคราะห์ เพื่อก าจดัขอ้มูลค่าสุดโต่งแฝง(Outlier) ออกก่อน จากนั้นท าการแปลง
ขอ้มูล (Data Transformation) ดว้ยวิธีการนอร์มอลไลซ์    (Normalization) ท าการแปลงค่าขอ้มูลให้
อยูใ่นช่วงสั้นๆ โดยแปลงขอ้มูลเชิงเส้นจากช่วงท่ีเป็นไปไดเ้ดิมของค่าอินพุต ใหเ้ป็นช่วงขอ้มูลใหม่
ท่ีก าหนดข้ึนให้มีสเกลท่ีเท่ากนั โดยการปรับการกระจายของขอ้มูล และค่าเบ่ียงเบนมาตรฐาน (Z-
Score Normalization)  แลว้จึงท าการปรับปรุงชุดขอ้มูลกลุ่มตวัอยา่งของการตรวจสอบการทุจริตไม่
สมดุลดว้ยวิธีการสุ่มตวัอย่าง (Sampling Methods)  โดยวิธีการ Oversampling จะท าการสุ่มขอ้มูล
ในกลุ่มรองเพื่อสร้างขอ้มูลใหม่ของกลุ่มรองใหมี้จ านวนเพิ่มมากข้ึน ใหใ้กลเ้คียงหรือเท่ากบัจ านวน
ขอ้มูลในกลุ่มหลกั  จากนั้นท าการลดมิติขอ้มูลของกลุ่มตวัอย่างลง โดยพิจารณาคุณลกัษณะท่ีมี
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ค่าสถิติความสัมพนัธ์กบักลุ่มเป้าหมาย สูง จะให้ถ่วงน ้ าหนกัมาก ก่อนส่งเขา้เคร่ืองจกัรการเรียนรู้
แบบมีผลเฉลย (Supervised Learning) แบบต่างๆ จากการศึกษาพบว่ากระบวนการแปลงสภาพ
ขอ้มูลนั้นมีส าคญัมาก ต่อประสิทธิภาพของพฒันาแบบจ าลอง ไม่ว่าจะเป็นขั้นตอนส าหรับการคดั
ขอ้มูลท่ีไม่เก่ียวขอ้งออกไป (Data Cleaning) ขั้นตอนการรวมขอ้มูลท่ีมีหลายแหล่งใหเ้ป็นขอ้มูลชุด
เดียวกนั (Data Integration) และขั้นตอนการแปลงขอ้มูลใหเ้หมาะสม (Data Transformation) ส่งเขา้
เคร่ืองจักรการเรียนรู้แบบมีผลเฉลย (Supervised Learning)  ประกอบกับอัลกอริทึมเอ็กซ์ทรีม
กาเดียนบูทต้ิง (Extreme Gradient Boosting)  จดัเป็นเทคนิคเพื่อลดความแปรปรวนและเพิ่มความ
แม่นย  าในการท านายของตวัจ าแนกประเภทโดยใช้วิธีลดความอคติ (Bias) และมีแนวคิดท่ีให้ตวั
เรียนรู้ท่ีอ่อนแอ  (Weak Learner) ชุดหน่ึง ท างานร่วมกันจนสามารถพัฒนามาเป็นตัวเรียนรู้ท่ี
เขม้แขง็  (Strong Learner) ได ้ การสร้างตวัเรียนรู้ท่ีอ่อนแอแต่ละตวั สามารถท าไดโ้ดยการปรับเพิ่ม
น ้ าหนักของการท านายท่ีผิดพลาดให้มากข้ึนในแต่ละรอบ  แลว้ท าการเรียนรู้ใหม่  ซ่ึงจะท าให้
โมเดลของตวัจ าแนก  (Classifier) เปล่ียนไปโดยใหค้วามส าคญักบัความผิดพลาดในรอบท่ีแลว้มาก
ข้ึน  เม่ือไดจ้ านวนตวัเรียนรู้ท่ีอ่อนแอมากพอแลว้  จึงน ามารวมกนัสร้างเป็นตวัเรียนรู้ท่ีเขม้แข็ง
ต่อไป โดยผลรวมของตวัจ าแนกประเภท (Aggregating) จะเกิดเป็นตวัจ าแนกประเภทใหม่ข้ึนมา 
เราจะท าแบบน้ีไปเร่ือยๆ (Recursive) จนไดโ้มเดลท่ีดีท่ีสุดจากผลรวมของการจ าแนก 

ข้อเสนอแนะ 

 จากขอ้คน้พบในการพฒันาประสิทธิภาพของแบบจ าลองการตรวจสอบการทุจริตส าหรับ
ขอ้มูลท่ีไม่สมดุลโดยใชเ้ทคนิคการลดมิติขอ้มูลร่วมกบัการเรียนรู้ของเคร่ือง ท่ีไดจ้ากงานวิจยัน้ีนั้น 
ผูว้ิจยัของเสนอแนะเพื่อพฒันาปรับปรุงประสิทธิภาพของงานวิจยัดงัต่อไปน้ี 
 งานวิจยัการพฒันาประสิทธิภาพแบบจ าลองแบบจ าลองการตรวจสอบการทุจริตส าหรับ
ขอ้มูลท่ีไม่สมดุลโดยใช้เทคนิคการลดมิติขอ้มูลร่วมกบัการเรียนรู้ของเคร่ืองน้ี มุ่งเน้นเพื่อพฒันา
ประสิทธิภาพในการการจ าแนกประเภท โดยใช้อัลกอริทึมจ าแนกประเภท  (Classifier) ซ่ึง
ประกอบดว้ย 1. เนอีฟเบย ์(Naïve Bayes)  2. ตวัแบบเชิงเส้นนยัทัว่ไป (Generalized Linear Model) 
3. การวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติก (Logistic Regression)  4. การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning)  5. 
ตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree)  6. แรนดอมฟอเรส (Random Forest) 7. ซพัพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน 
(Support Vector Machine)  8. เคเนียเรสเนเบอร์ (K-Nearest Neighbor) 9.โครงข่ายประสาทเทียม
พอร์เซฟตรอนแบบหลายชั้น  (Multi-Layer Perceptron Neural Networks) 10.เอก็ซ์ทรีมกาเดียนบูท
ต้ิง (Extreme Gradient Boosting)  แต่มิได้ทดสอบกับอัลกอริทึมท่ีมีความซัปซ้อนประเภทอ่ืน 
(Complexity  Classifier)  ตลอดจนการป รับแ ต่ งแก้ไขพ ามิ เตอ ร์ก าร เพิ่ มป ระสิท ธิภ าพ 
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(Optimization) ของแต่ละอัลกอริทึม ดังนั้ นจึงควรมีการศึกษาวิธีการปรับแต่งอัลกอริทึมและ
พารามิเตอร์ต่างๆ(Parameter Tuning)  เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพ (Optimization)  ในการจ าแนกการ
ตรวจสอบการทุจริตส าหรับขอ้มูลท่ีไม่สมดุลให้มีประสิทธิภาพมากข้ึน งานวิจยัน้ีมุ่งเน้นการวดั
ประสิทธิภาพดา้นความถูกตอ้ง (Accuracy) ในการจ าแนกการตรวจสอบการทุจริตส าหรับขอ้มูลท่ี
ไม่สมดุลหลกั โดยค านึงถึงระยะเวลาท่ีใช้ในการประมวลผลเพื่อสร้างแบบจ าลองเป็นปัจจยัรอง 
ดงันั้นจึงควรมีการศึกษาดา้นการปรับปรุงประสิทธิภาพดา้นความเร็ว และการบริหารหน่วยความจ า
ท่ีใชใ้นการประมวลผล เพื่อสร้างแบบจ าลองให้เกิดประสิทธิภาพทั้งในดา้นความแม่นย  าสูงสุด ใน
ขณะเดียวกันก็ใช้เวลา (Runtime) ต ่าสุด ไม่ว่าจะเป็นการน าเทคนิคการประมวลผลแบบขนาน 
(Parallel Processing) การประมวลผลจ าแนกประเภทแบบทันเวลา (Real Time Processing) การ
ประมวลผลท่ีอยู่ในรูปแบบท่ีไม่มีโครงสร้าง (Unstructured Data) การประมวลผลขอ้มูลบนฐาน
ขนาดใหญ่ (Big Data Analytics Platform) ตลอดจนประยกุตใ์ชส้ถาปัตยกรรมบนกลุ่มเมฆ (Cloud 
Architecture) และการประมวลผลบนกลุ่มเมฆ (Cloud Computing) 
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