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บทคัดย่อ 

  
ในการจำแนกประเภทข้อมูลที่มีขนาดใหญ่มาก  ปัญหาที่พบคือเวลาที่ ใช้ในการ

ประมวลผลนาน และต้องใช้ข้อมูลฝึก (Training Data) เป็นจำนวนมากเพ่ือให้การจำแนกประเภทมี

ประสิทธิภาพความแม่นยำสูง เพ่ือแก้ไขปัญหานี้ผู้วิจัยจึงศึกษาวิธีการสำหรับการจำแนกข้อมูลขนาด

ใหญ่มาก เพ่ือลดปัญหาการใช้ข้อมูลฝึกจำนวนมาก แต่ยังคงมีประสิทธิภาพในการจำแนกประเภทสูง 

โดยจะทำการลดขนาดข้อมูลฝึกด้วยการรวมเทคนิคการจัดกลุ่มของวิธีเคมีน (K-means) และวิธีการ

เรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ในการศึกษาประสิทธิภาพของวิธีการที่นำเสนอพิจารณาจากค่าความ

แม่นยำและค่า AUC นอกจากนี้ได้ทำการเปรียบเทียบกับวิธีการเรียนรู้เชิงลึกแบบเดิมที่ใช้ข้อมูลฝึก

ขนาด 80% - 90% ของข้อมูลทั้งหมด และกรณีที่ใช้ข้อมูลฝึกจำนวนเท่ากัน ผลการศึกษาพบว่า

วิธีการที่นำเสนอสามารถลดขนาดของข้อมูลฝึกได้อย่างมาก (น้อยกว่า 1% ของขนาดข้อมูลทั้งหมด) 

แต่ยังคงมีประสิทธิภาพในการจำแนกประเภทสูง และเวลาที่ใช้ในการจำแนกประเภทน้อยกว่าวิธีการ

เรียนรู้เชิงลึกอย่างมาก 

 
คำสำคัญ : ข้อมูลขนาดใหญ่มาก, การจัดกลุ่มของวิธีเคมีน, การตรวจหาค่าผิดปกติ, วิธีการเรียนรู้เชิง
ลึก, การจำแนกประเภท 
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ABSTRACT 

  
In classifying very large data, problems are long processing time and it 

requires a lot of training data in order to maintain high accuracy. To solve these 

problems, researchers study methods for classifying very large data to reduce the 

use of large amounts of training data but still have high classification efficiency. The 

proposed method reduces the size of the training data by combining K-means and 

deep learning. To study the effectiveness of the proposed method, the accuracy and 

AUC values were determined. In addition, it was compared with the original deep 

learning method using training data about 80% - 90% of data and compared with 

original deep learning using the same amount of training data with the proposed 

method. The results show that the proposed method is able to significantly reduce 

the size of the training data (less than 1% of the total data size) but still, have highly 

effective in classification and the time it takes to classify is significantly less than the 

deep learning method. 

 
Keyword : Very Large-scale Data, K-means Clustering, Outlier Detection, Deep 
Learning, Classification 
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บทที่ 1  
บทนำ 

 
1.1 หลักการและเหตุผล 
 

 ในปัจจุบันนิยมใช้วิธีการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) เพ่ือสืบค้นความรู้จาก

ฐานข้อมูลขนาดใหญ่ ซึ่งสามารถสกัดข้อมูลที่มีประโยชน์และน่าสนใจ อีกทั้งยังจดจำรูปแบบจาก

ฐานข้อมูลขนาดใหญ่ ได้  (Knowledge Discovery from Very Large Databases : KDD) หรือ

เรียกว่า การทำเหมืองข้อมูล (Data Mining) ซึ่งเป็นเทคนิคที่ใช้จัดการกับข้อมูลขนาดใหญ่ โดยจะนำ

ข้อมูลที่มีมาทำการวิเคราะห์แล้วดึงความรู้หรือสิ่งสำคัญออกมาเพ่ือใช้ในการวิเคราะห์หรือทำนายสิ่ง

ต่าง ๆ ที่จะเกิดขึ้น โดยการค้นหาความรู้และความจริงที่แฝงอยู่ในข้อมูล (Knowledge Discovery) 

เป็นกระบวนการขุดค้นสิ่งที่น่าสนใจในข้อมูลที่มีอยู่ [1] ดังนั้นวิธีการเรียนรู้ของเครื่องจึงเป็นหัวใจหลัก

ในการวิเคราะห์ข้อมูล เช่น การจำแนกประเภทข้อมูลขนาดใหญ่ โดยการใช้เทคนิคการจำแนก

ประเภทข้อมูล (Data Classification) เพ่ือจัดการข้อมูลให้อยู่ในกลุ่มที่กำหนด จากกลุ่มตัวอย่าง

ข้อมูลที่เรียกว่าข้อมูลฝึก (Training Data) ทั้งนี้เมื่อต้องการจำแนกประเภทข้อมูลที่มีขนาดใหญ่ 

ปัญหาที่ตามมาคือการประมวลผลซึ่งต้องใช้เวลานาน และต้องใช้ข้อมูลฝึกเป็นจำนวนมาก โดยทั่วไป

จะใช้ข้อมูลฝึกประมาณ 80% ถึง 90% ของข้อมูลทั้งหมด เพื่อได้ประสิทธิภาพความแม่นที่สูง [2]  ใน

การแก้ปัญหาดังกล่าว [3] ได้เสนอวิธีการสำหรับการจำแนกข้อมูลขนาดใหญ่มากโดยใช้การวิเคราะห์

กลุ่มด้วยวิธีเคมีน  (K-means) และวิธีมัลติเคอร์เนลซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน  (Multi-kernel 

Support Vector Machine : Multi-kernel SVM) เพ่ือลดขนาดของข้อมูลฝึกและลดเวลาในการ

ประมวลผล ผลลัพธ์ที่ได้แสดงให้เห็นว่าวิธีการเลือกข้อมูลฝึกที่นำเสนอสามารถลดขนาดของข้อมูลฝึก 

อีกท้ังยังลดเวลาที่ใช้ในการประมวลผลและสามารถรักษาประสิทธิภาพความแม่นได้ด ี 

 ปัจจุบันใช้การจำแนกประเภทด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครื่องในข้อมูลที่มีขนาดใหญ่มีหลายวิธี 

เช่น วิธีการเรียนรู้โดยการใช้โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network : ANN) โดย [4] 

ได้ศึกษาการประยุกต์ ANN หลายโครงข่ายบนข้อมูลขนาดใหญ่ แต่มักเกิดปัญหาในด้านเวลาที่ใช้

ในการเรียนรู้ จึงได้เสนอการพัฒนาอัลกอริทึมในการรวมโหนด ผลการทดลองพบว่าวิธีการที ่

นำเสนอสามารถลดเวลาในการเรียนรู้ลงได้อย่างมาก และยังคงรักษาประสิทธิภาพความแม่นได้

เหมือนกับการใช้ข้อมูลฝึกขนาด 80% ถึง 90% ทั้งนี้วิธีการเรียนรู้โดยการใช้ ANN ได้พัฒนาเป็น
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วิธีการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) โดย [5] ได้เสนอการใช้เทคนิคการเรียนรู ้เช ิงลึกผ่านชุด

โครงข่ายประสาทเทียม โดยศึกษาแบบจำลองทำนายผลคำตัดสินและประเด็นในคดีอาญาที่เรียนรู้

จากคำพิพากษาศาลฎีกาไทย ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าแบบจำลองที่เสนอให้ประสิทธิภาพความ

แม่นสูงกว่าแบบจำลองท่ีใช้วิธีการเรียนรู้ของเครื่องแบบเดิม เช่น Naive Bayes และ SVM  

 วิธีการเรียนรู้เชิงลึกพัฒนาและรองรับการวิเคราะห์ข้อมูลที่มีรูปแบบหลากหลายและไร้

โครงสร้างได้ดีกว่าสถิติวิเคราะห์แบบเดิม ซึ่งมีความยืดหยุ่นมากกว่าแบบจำลองทางสถิติที่มักจะเป็น

แบบจำลองเชิงเส้นตรง โดยที่วิธีการเรียนรู้เชิงลึกเป็นเส้นโค้งหรือเส้นรูปแบบอ่ืน ๆ และมีความ

ซับซ้อนมากกว่า [6] และยังเป็นเครื่องมือที่ดีที่สุดในปัจจุบันเพ่ือวิเคราะห์หารูปแบบของข้อมูล อีกทั้ง

คอมพิวเตอร์ยังสามารถถูกฝึกได้อย่างอัตโนมัติ วัตถุประสงค์หลักเป็นการใช้ข้อมูลฝึกเพ่ือจำแนก

ประเภทของชนิดในวัตถุนั้น เช่น การทำนายประเภทของวัตถุในวิธีการเรียนรู้ของเครื่องจะทำนาย

ประเภทของวัตถุนั้นว่าอยู่ประเภทใด [7] เมื่อเครื่องมือสามารถทำนายผลลัพธ์จากชุดข้อมูลที่มีจำนวน

มากเท่าไร ยิ่งแสดงความสามารถในการเรียนรู้เชิงลึกมากเท่านั้น โดยอัลกอริทึมของวิธีการเรียนรู้เชิง

ลึกจะต้องใช้ ANN ซึ่งจะเหมือนกับวิธีการทำงานของระบบประสาทในสมองของมนุษย์ [8] ซึ่งปัจจุบัน

ทั้งหน่วยงานและองค์กรต่าง ๆ ใช้วิธีการเรียนรู้ของเครื่องซึ่งเหมาะกับงานที่ต้องใช้การวิเคราะห์เป็น

ขั้นตอน และตัดสินใจด้วยเหตุผล เพ่ือบันทึกในระบบงานคอมพิวเตอร์ให้สามารถคาดการณ์ ระบุ หรือ

จำแนกผลลัพธ์ที่จะเกิดขึ้น [9] เนื่องจากวิธีการเรียนรู้เชิงลึกคือซับเซ็ตย่อยของวิธีการเรียนรู้ของ

เครื่อง ซึ่งเป็นซอฟต์แวร์คอมพิวเตอร์ที่เลียนแบบให้เหมือนกับเครือข่ายเซลล์ประสาท (Network of 

Neuron) ในสมอง โดยประกอบด้วยชั้นแรกคือการนำเข้าของข้อมูล (Input Layer) และชั้นสุดท้าย

คือชั้นผลลัพธ์ (Output Layer) ส่วนชั้นที่อยู่ตรงกลางเรียกว่าชั้นซ่อน (Hidden Layer) อาจมี 1 หรือ

มากกว่า 1 ชั้น [10] หากมีชั้นซ่อนมากกว่า 2 ชั้นซึ่งถือว่าเป็นวิธีการเรียนรู้เชิงลึก ความสามารถของ

วิธีการเรียนรู้เชิงลึกในอนาคตอาจจะเหนือมนุษย์ เนื่องจากสามารถเพ่ิมพลังประมวลผลได้อย่างไม่

จำกัด และเมื่อวิธีการเรียนรู้เชิงลึกมีหลายชั้นซ่อนทำให้สามารถคำนวณสิ่งที่ซับซ้อนได้ดี และคิดอย่าง

เป็นขั้นตอน ซึ่งทำให้มีประสิทธิภาพความแม่นสูง ข้อดีของวิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่เหนือกว่าวิธีการ

เรียนรู้ของเครื่องทั่วไป เห็นได้ชัดเมื่อชุดข้อมูลมีขนาดใหญ่มาก เนื่องจากให้เครือข่ายสมองกลประเมิน

ว่าควรเลือกใช้ข้อมูลตัวไหน [11] เมื่อวิธีการเรียนรู้เชิงลึกทำการจำแนกประเภทข้อมูลที่มีขนาดใหญ่

มาก ปัญหาที่พบคือเวลาในการประมวลผลซึ่งต้องใช้เวลานาน และต้องใช้ข้อมูลฝึกเป็นจำนวนมาก

เพ่ือให้ได้ประสิทธิภาพความแม่นที่สูง 
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 ทั้งนี้ผู้วิจัยสนใจศึกษาแนวทางที่จะลดปัญหาการใช้ข้อมูลฝึกจำนวนมากเมื่อทำการจำแนก
ข้อมูลขนาดใหญ่มาก จึงเสนอวิธีการในการลดขนาดข้อมูลฝึก โดยเรียกว่าวิธีการที่นำเสนอ ซึ่งทำการ
ลดขนาดข้อมูลฝึกโดยการวิเคราะห์กลุ่มด้วยวิธีเคมีนร่วมกับการตรวจหาค่าผิดปกติ (Outlier 
Detection) ขั้นตอนต่อมาจะนำวิธีการเรียนรู้เชิงลึกมาใช้ในการจำแนกประเภท (Classification) 
เพ่ือให้ได้ข้อมูลฝึกที่มีขนาดลดลง แต่ยังคงมีประสิทธิภาพและมีความแม่นสูง อีกทั้งยังทำการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพความแม่นจากวิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้การสุ่มข้อมูลฝึกขนาดเท่ากับวิธีการที่
นำเสนอ และข้อมูลฝึกขนาด 80% กับ 90% ของจำนวนข้อมูลทั้งหมด 
 
1.2. ความมุ่งหมายของการวิจัย 
 

 1.2.1 เพ่ือลดขนาดข้อมูลฝึกในการจำแนกประเภทของวิธีการเรียนรู้เชิงลึกสำหรับข้อมูล

ขนาดใหญ่มากด้วยวิธีการที่นำเสนอ 

 1.2.2 เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจำแนกประเภทของวิธีการที่นำเสนอกับวิธีการ

เรียนรู้เชิงลึก 

 

1.3 ขอบเขตของการวิจัย 
 

 1.3.1 ชุดข้อมูลขนาดใหญ่มากที่ใช้ในงานวิจัยครั้งนี้มี 2 ส่วน โดยส่วนแรกเป็นชุดข้อมูลที่

สร้างขึ้น โดยสร้างคุณลักษณะ (Feature) แต่ละตัวให้มีการแจกแจงแบบต่าง ๆ 3 การแจกแจงได้แก่  

  1) การแจกแจงปรกติมาตรฐาน (Standard Normal Distribution)  

  2) การแจกแจงแบบเลขชี้กำลัง (Exponential Distribution)  

  3) การแจกแจงเอกรูป (Uniform Distribution)  

  ส่วนที่ 2 เป็นชุดข้อมูลจริง 2 ชุดข้อมูลคือ  

  1) ชุดข้อมูล Skin Segmentation โดยมีขนาดข้อมูล 245,057×3 (N×Feature) 

จากฐานเก็บข้อมูล UCI 

2) ชุดข้อมูล Coil 2000 โดยมีขนาดข้อมูล 9,822×84 (N×Feature) จากฐานเก็บ

ข้อมูล KEEL 

 1.3.2 วิธีการจำแนกประเภทในชุดข้อมูลขนาดใหญ่มากที่ใช้ในงานวิจัยนี้คือวิธีการเรียนรู้

เชิงลึกที่มี 3 ชั้นซ่อน จำนวนโหนดในแต่ละชั้นซ่อนกำหนดเป็น 5 10 และ 20 
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 1.3.3 ขนาดของข้อมูลฝึกที่ใช้ในงานวิจัยนี้คือข้อมูลฝึกขนาดเท่ากับวิธีการที่นำเสนอและ

ข้อมูลฝึกขนาด 80% กับ 90% ของข้อมูลทั้งหมด 

 

1.5 นิยามศัพท์เฉพาะ 
  

 1.5.1 ข้อมูลขนาดใหญ่มาก (Very Large-scale Data) หมายถึง มีจำนวนข้อมูล (N) × 

คุณลักษณะ (Feature)   500,000 

1.5.2 คุณลักษณะ (Feature) หมายถึง คุณลักษณะภายในชุดข้อมูล ในทางสถิติคือตัวแปร 

อิสระ หรือ Independent Variable  

1.5.3 เป้าหมาย (Target) หมายถึง ข้อมูลที่เป็น Class หรือผลลัพธ์ (Output) ในทางสถิติ

คือตัวแปรตาม หรือ Dependent Variable [13] 

 1.5.4 การระบุกลุ่มข้อมูล (Label) หมายถึง ตัวบ่งบอกว่าข้อมูลที่ให้ฝึกเป็นอะไร โดยจะใช้

กับ Machine Learning แบบมีผู้ช่วยสอน (Supervised) เช่น ต้องสอน Machine ให้จำว่า Inputs 

แบบนี้ แล้วจะได้ Output แบบไหน 

 1.5.5 ข้อมูลไม่ได้ระบบุกลุ่ม (Non Label) หมายถึง ตัวบ่งบอกว่าข้อมูลที่ให้ฝึกเป็นอะไร 

โดยจะใช้กับ Machine Learning แบบไม่มีผู้ช่วยสอน (Unsupervised) การเรียนรู้แบบนี้ จะมีแต่ 

Inputs ให้ แล้วบอก Machine ว่าต้องการอะไร (เช่นการแบ่งกลุ่ม) 

 1.5.6 ข้อมูลฝึก (Training Data) หมายถึง ข้อมูลสำหรับฝึกตัวแบบ โดยจะฝึกให้ผลลัพธ์

ออกมาเป็นไปตามชุดข้อมูลต้นฉบับ หากข้อมูลภายในชุดข้อมูลฝึกมีค่าผิดหรือค่าที่ไม่ถูกต้อง ผลลัพธ์

ที่ออกมาก็จะผิด 

 1.5.7 ข้อมูลทดสอบ (Test Data) หมายถึง ข้อมูลสำหรับการทดสอบ โดยข้อมูลที่ใช้

สำหรับทดสอบไม่ควรนำไปใช้ร่วมกับชุดข้อมูลฝึก เพราะถ้าหากใช้ร่วมกันจะทำให้การฝึกถูกต้องและ

แม่นยำมากไปกับข้อมูลชุดนั้น ๆ (Model Over Fitting) [14] 

 1.5.8 เวลาในการประมวลผล หมายถึง เวลาที่ดำเนินการตั้งแต่ทำการวิเคราะห์กลุ่มด้วย

วิธีเคมีนไปจนถึงการหาประสิทธิภาพของค่าความแม่นเฉลี่ยและค่า AUC เฉลี่ย ของวิธีการเรียนรู้เชิง

ลึกทั้ง 27 กรณี  
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 1.5.9  ประสิทธิภาพความแม่นของการจำแนกประเภท หมายถึง การวัดประสิทธิภาพความ

แม่น ในการวิจัยครั้งนี้ใช้เกณฑ์การวัดด้วยค่าความแม่น (Accuracy) และเกณฑ์ในการทำนาย Area 

Under Curve (AUC) 

 



 

 

  
 

บทที่ 2  
ปริทัศน์เอกสารข้อมูล 

 

 จากการจำแนกข้อมูลขนาดใหญ่มากโดยใช้การวิเคราะห์กลุ่มด้วยวิธีเคมีนและวิธีการเรียนรู้

เชิงลึก ผู้วิจัยได้ศึกษาเอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องโดยนำเสนอเนื้อหาตามลำดับดังนี้   

 2.1 หลักการและทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 

 2.2 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 

2.1 หลักการและทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 
 ในการศึกษาการจำแนกข้อมูลขนาดใหญ่มากโดยใช้การวิเคราะห์กลุ่มด้วยวิธีเคมีนและวิธี 

Multi-kernel SVM ของ [3] ซึ่งได้เสนอวิธีการสำหรับการจำแนกข้อมูลขนาดใหญ่มากเพื่อลด

ขนาดของข้อมูลฝึกและลดเวลาในการประมวลผล โดยการรวมเทคนิคการวิเคราะห์กลุ่มด้วยวิธี

เคมีนและวิธี Multi-kernel SVM โดยเริ่มจากการลดขนาดของข้อมูลด้วยคุณสมบัติของวิธี เคมีน

เพ่ือให้ได้ข้อมูลฝึกที่เป็นตัวแทนที่ดีจากทุกส่วนของข้อมูลที่มีขนาดใหญ่มาก แล้วทำการตรวจหาค่า

ผิดปกติเพื่อลบข้อมูลที่ซ้ำและไกลจากข้อมูลอื่น ๆ ออก ขั้นตอนต่อมานำข้อมูลฝึกที่ได้จากการใช้

คุณสมบัติของวิธีเคมีนและการตรวจหาค่าผิดปกติ เพื่อทำการจำแนกประเภทด้วยวิธี Multi-

kernel SVM ผลลัพธ์ที่ได้แสดงให้เห็นว่าวิธีการเลือกข้อมูลฝึกของวิธีที่เสนอสามารถลดขนาดของ

ข้อมูลฝึกได ้อีกท้ังยังลดเวลาที่ใช้ในการฝึกข้อมูล และสามารถรักษาประสิทธิภาพความแม่นได้ดี 

 เพ่ือให้เกิดประโยชน์และมีประสิทธิภาพความแม่นสูงสุด ในการศึกษาครั้งนี้จึงเสนอวิธี การ

เรียนรู้เชิงลึกซึ่งเหมาะกับการจำแนกข้อมูลขนาดใหญ่มากและมีหลายชั้นซ่อน ทำให้สามารถคำนวณ

สิ่งที่ซับซ้อนมากได้ แต่ปัญหาที่ตามมาคือต้องใช้ข้อมูลฝึกเป็นจำนวนมาก ทั้งนี้จึงต้องการลดขนาด

ของข้อมูลฝึกด้วยการรวมเทคนิคการจัดกลุ่มของวิธีเคมีนและวิธีการเรียนรู้เชิงลึก โดยเริ่มจากการลด

ขนาดข้อมูลด้วยคุณสมบัติของวิธีเคมีนและการตรวจหาค่าผิดปกติ ขั้นตอนต่อมาจึงใช้วิธีการเรียนรู้

เชิงลึกในการจำแนกประเภท  

 

 2.1.1 การวิเคราะห์กลุ่มด้วยวิธีเคมีน 
  การวิเคราะห์กลุ่มแบบไม่เป็นขั้นตอน (Nonhierarchical Cluster Analysis) หรือการ

วิเคราะห์กลุ่มด้วยวิธีเคมีน (K–Means Cluster Analysis) หรือการแบ่งส่วน (Partitioning) ซึ่ง
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เป็นวิธีที่แตกต่างจากเทคนิคการวิเคราะห์แบบเป็นขั้นตอน (Hierarchical Cluster Analysis) 

เนื่องด้วยการวิเคราะห์กลุ่มแบบไม่เป็นขั้นตอนผู้วิจัยจะต้องกำหนดว่าต้องแบ่งเป็นกี่กลุ่ม เช่น Km 

กลุ ่ม จึงเรียกวิธีนี ้ว ่าการวิเคราะห์กลุ ่มด้วยวิธีเคมีน  และชนิดของตัวแปรที ่ใช้ในเทคนิคการ

วิเคราะห์กลุ่มด้วยวิธีเคมีนจะต้องเป็นตัวแปรเชิงปริมาณ คือเป็นสเกลอันตรภาค ( Interval Scale) 

หรือสเกลสัดส่วน (Ration Scale) โดยไม่สามารถใช้กับข้อมูลที ่อยู ่ในรูปความถี่ หรือ Binary 

เหมือนเทคนิค Hierarchical [15] 

  หลักการของเทคนิคการวิเคราะห์กลุ่มด้วยวิธีเคมีนเป็นเทคนิคการจำแนก Case 

ออกเป็นกลุ่มย่อย จะใช้เมื่อมีจำนวน Case มาก โดยจะต้องกำหนดจำนวนกลุ่มหรือจำนวน Cluster 

ที่ต้องการ เช่น กำหนดให้มี Km กลุ่ม เทคนิคการวิเคราะห์กลุ่มด้วยวิธีเคมีนจะมีการทำงานหลายรอบ 

(Iteration) โดยในแต่ละรอบจะมีการรวม Case ให้ไปอยู่ในกลุ่มใดกลุ่มหนึ่ง โดยเลือกกลุ่มที่ Case 

นั้นมีระยะห่างจากค่ากลางของกลุ่มน้อยที่สุด แล้วคำนวณค่ากลางของกลุ่มใหม่ จะทำเช่นนี้จนกระทั่ง

ค่ากลางของกลุ่มไม่เปลี่ยนแปลง หรือครบจำนวนรอบที่กำหนดไว้  ด้วยหลักการนี้จึงนำมาใช้ในการ

เลือกข้อมลูฝึกเพ่ือให้ได้ข้อมูลฝึกท่ีเป็นตัวแทนที่ดีจากทุกส่วนของข้อมูล 

 

 2.1.2 หลักเกณฑ์ในการรวมกลุ่มด้วยวิธีเคมีน 
  หลักเกณฑ์ในการรวมกลุ่มด้วยวิธีเคมีนซึ่งมีหลากหลายรูปแบบดังรายละเอียด

ต่อไปนี้ [16] 

  1) Nearest Neighbor หรือเรียกว่า Single Linkage วิธีการนี้ทำการรวมกลุ่มสอง 

กลุ่มเข้าด้วยกันโดยพิจารณาจากระยะห่างที่สั้นที่สุด (ภาพที่ 1) 

โดยที่  i kd  คือ ระยะห่างที่สั้นที่สุดระหว่างกลุ่มท่ี i  และกลุ่มท่ี k   

i jd  คือ ระยะห่างที่สั้นที่สุดระหว่างกลุ่มท่ี i  และกลุ่มท่ี j  

นั่นคือ ทำการรวมกลุ่มท่ี i  และกลุ่มท่ี j  เข้าเป็นกลุ่มเดียวกันเนื่องจาก i j i kd d  
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ภาพที่ 1 การจำแนกประเภทด้วยหลักการของ Nearest Neighbor 

ที่มา : [16] 
 

  2) Furthest Neighbor Technique หรือเรียกว่า Complete Linkage  วิธีการนี้

ทำการรวมกลุ่มสองกลุ่มเข้าด้วยกันโดยพิจารณาจากระยะห่างที่ยาวที่สุด (ภาพที่ 2) 

โดยที่ i kd  คือ ระยะห่างที่ยาวที่สุดของกลุ่มที ่ i  และกลุ่มท่ี k  

 i jd  คือ ระยะห่างที่ยาวที่สุดของกลุ่มที ่ i  และกลุ่มท่ี j  

นั่นคือ i k i jd d  จึงรวมกลุ่มที ่ i  และกลุ่มที่ k  เข้าเป็นกลุ่มเดียวกัน  

 

 

 
ภาพที่ 2 การจำแนกประเภทด้วยหลักการของ Furthest Neighbor Technique 

ที่มา : [16] 
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  3) Between – groups Linkage หรือเรียกว่าวิธี Average Linkage Between 

Groups หรือเรียกกว่า UPGMA (Unweightede Pair-Group Method Using Arithmetic Average) 

วิธีการนี้ทำการคำนวณหาระยะห่างเฉลี่ยของทุกคู่ของ Case โดยที่ Case หนึ่งอยู่ในกลุ่มที่ i  ส่วนอีก 

Case หนึ่งอยู่ในกลุ่มที่ j  ถ้ากลุ่มที่ i  มีระยะห่างเฉลี่ยจากกลุ่มที่ j  สั้นกว่าระยะห่างจากกลุ่มอ่ืนจะ

นำกลุ่มที่ i  และกลุ่มท่ี j  รวมกันเป็นกลุ่มเดียวกัน (ภาพที่ 3) 

 

 

 
ภาพที่ 3 การจำแนกประเภทด้วยหลักการของ Between – groups Linkage 

ที่มา : [16] 

 

  4) Within-group Linkage Technique  วิธีการนี้ทำการรวมกลุ่มเข้าด้วยกัน ถ้า

ระยะห่างเฉลี่ยระหว่างทุก Case ในกลุ่มนั้น ๆ มีค่าน้อยที่สุด 

  5) Centroid Clustering  วิธีการนี้ทำการคำนวณหาระยะห่างระหว่าง Centroid 

ของกลุ่มทีละคู่ ซึ่งเรียกว่าค่าเฉลี่ย หรือค่ากลางของแต่ละกลุ่มว่า Centroid เนื่องจากการจัดกลุ่ม 

Case จะพิจารณาจากตัวแปรหลาย ๆ ตัวพร้อม ๆ กัน จึงเรียกค่ากลางหรือค่าเฉลี่ยว่า Centroid ถ้า

ระยะห่างระหว่าง Centroid ของกลุ่มคู่ใดตำ่จะรวมกลุ่มคู่นั้นเข้าเป็นกลุ่มเดียวกัน (ภาพที ่4) 

 

Average Linkage 
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ภาพที่ 4 การจำแนกประเภทด้วยหลักการของ Centroid Clustering 

ที่มา : [16] 

 

  6) Median Clustering  วิธีการนี้ทำการรวมกลุ่มสองกลุ่มเข้าด้วยกัน โดยให้แต่ละ 

กลุ่มสำคัญเท่ากัน (ให้น้ำหนักเท่ากัน) Median Clustering จะใช้ค่า Median เป็นค่ากลางของ 

Centroid ถ้าระยะห่างระหว่างค่า Median ของกลุ่มคู่ใดต่ำจะรวมกลุ่มคู่นั้นเข้าด้วยกัน 

  7 ) Ward’s Method  วิธี การนี้ ทำการพิ จารณาจากค่ า Sum of the Squared 

Within-cluster Distance โดยจะรวมกลุ่ มที่ ทำให้ ค่ า Sum of square within-cluster Distance 

เพ่ิมข้ึนน้อยที่สุด โดยค่า Square Within-cluster Distance คือค่า Square Euclidean Distance ของ

แต่ละ Case กับ Cluster Mean  

  จากหลักเกณฑ์ในการรวมกลุ่มด้วยวิธีเคมีนที่มีหลากหลายรูปแบบข้างต้น ซึ่งทำการ

หาระยะห่างแบบยูคลิค (Euclidean Distance) ด้วยทฤษฎีบทของปิทาโกรัสที่กล่าวไว้ว่ากำลังสอง

ของด้านตรงข้ามมุมฉากเท่ากับผลรวมของกำลังสองของด้านประชิดมุมฉาก  (ภาพที่ 5) โดยอาศัย

ทฤษฎีบทปิทาโกรัส เช่น การหาระยะทางจากจุดในกราฟสองจุดใด ๆ ได้ ดังนี้ [17] 
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ภาพที่ 5 การหาระยะทางจากจุดในกราฟสองจุดใด ๆ 

 

 เมื่อต้องการหาระยะทางจากจุด 1 1x y−  ไปยังจุด 2 2x y−  เมื่อกำหนดให้ d  แทน

ระยะทาง จะได้ว่า 

 
22

2 1 2 1

2( ) ( )d x x y y= − + −     (2.1) 

 

 จากทฤษฎีบทปิทาโกรัสจะได้ว่า 

 
2 2

2 1 2 1( ) ( )d x x y y= − + −     (2.2) 

 

 หาระยะทางในปริภูมิ n  ใด ๆ ระยะห่างระหว่างจุด ( )1,..., nx x x= และ ( )1,..., ny y y=  

จะได้ดังสมการ (2.3)  

 

( ) ( )
2

1

,
n

E i i

i

d x y x y
=

= −      (2.3) 

 

โดยที่  E  คือ  ระยะห่างระหว่างจุดใด ๆ (Euclidean Distance)  
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 i  คือ  ข้อมูลจุดใด ๆ  ; n  คือ  จำนวนข้อมูลทั้งหมด 

 

2.1.3 การตรวจหาค่าผิดปกติ (Outlier Detection) 
  ตรวจหาค่าผิดปกติเพ่ือลดขนาดของข้อมูลฝึก ในขั้นแรกรวบรวมข้อมูลที่ผ่าน

คุณสมบัติของวิธีเคมีนเพ่ือทำการลบข้อมูลที่มีค่าซ้ำออก เพ่ือไม่ให้เกิดความซ้ำซ้อนของข้อมูล และลด

ขนาดข้อมูลลง ค่าของข้อมูลที่ผิดปกติมีผลกระทบด้านลบต่อการสร้างตัวจำแนกประเภท จึงใช้วิธีการ

ตรวจหาค่าผิดปกติที่เสนอใน [18] เพ่ือหาข้อมูลที่เป็นค่าผิดปกติ จะคำนวณสถิติทดสอบ คอลโมโก

รอฟ-สมีร์นอฟ (Kolmogorov-Sminov) ระหว่างข้อมูลที่ j  ไปยังข้อมูลจุดอ่ืน ๆ ที่รวบรวมมาโดย

สูตรดังนี้ 

 

)()()( xFpxFppusppKS ij
x

ij −=−    (2.4) 

 

โดยที่ jFp  คือ ระยะทางจากจุด j  ไปยังจุดอื่น ๆ ที่รวบรวม  

 iFp  คือ ระยะทางจากจุด i  ไปยังจุดอื่น ๆ ที่รวบรวม 

  ค่าเฉลี่ยของสถิติทดสอบคอลโมโกรอฟ-สมีร์นอฟจะใช้ในการคำนวณสถิติทดสอบ 

KSE ซึ่งจะคำนวณการตรวจหาค่าผิดปกตโิดยสูตร ดังนี้ 

 

)(
1

1
)(

1

ij

n

i

j ppKS
n

pKSE −
−

= 
=

    (2.5) 

 

  ถ้าค่าเฉลี่ยสถิติ KS ที่เรียกว่าสถิติ KSE มีขนาดใหญ่กว่าเกณฑ์สำหรับทดสอบข้อมูล

จะถือว่าตัวอย่างนั้นเป็นค่าผิดปกติและถูกลบออกทันที เนื่องจากยากท่ีจะหาเกณฑ์ที่เหมาะสม ดังนั้น

จึงลบข้อมูลที่มีค่า KSE ที่สูงสุดออก และทำซ้ำขั้นตอนนี้หลาย ๆ ครั้ง จำนวนครั้งของการทำซ้ำจะถูก

กำหนดว่าเป็นจำนวนครั้งในการตรวจสอบค่าผิดปกติ (ROT) หลังจากนั้นจะได้ชุดข้อมูลฝึกที่ลดลง [3] 
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 2.1.4 วิธีการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning)  
  วิธีการเรียนรู้เชิงลึกคือซอฟแวร์คอมพิวเตอร์ที่เลียนแบบการทำงานของระบบโครงข่าย

ประสาทในสมองของมนุษย์ซึ่งเป็นรูปแบบย่อยของวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง [7] โดยวิธีการเรียนรู้เชิงลึก

ใช้หลักการจาก ANN คือการจำลองวิธีการทำงานของสมองให้คอมพิวเตอร์รู้จักคิด และจดจำคล้าย

โครงข่ายประสาทของมนุษย์ แต่การทำงานของ ANN จะไม่ซับซ้อนเท่าระบบประสาทมนุษย์ โดยวิธีการ

เรียนรู้เชิงลึกคือการนำแนวคิดของ ANN มาใช้ในระดับที่ลึกและมีความซับซ้อนมากกว่าหรือมีชั้นที่เยอะ

มากกว่า และสามารถหาวิธีการแก้ปัญหาได้เร็วและแม่นยำกว่า ANN ซึ่งสามารถรู้ว่าเป็นวิธีการเรียนรู้

เชิงลึกอย่างชัดเจนได้ยาก [19] และในปี 2018 [11] กล่าวว่าหากมีชั้นซ่อนมากกว่า 2 ชั้นถือว่าเป็น

วิธีการเรียนรู้เชิงลึกแล้ว ทั้งนี้ขึ้นอยู่กับจุดมุ่งหมายของสิ่งที่ต้องการหา เนื่องด้วย ANN ที่สามารถใช้

ในการทำนาย (Prediction) หรือจำแนกประเภทได้แล้ว ยังถูกนำไปต่อยอดเป็น Deep Learning (DL) 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ้ำ (Recurrent Neural Network หรือ RNN) และโครงข่ายประสาท

เทียมแบบสังวัตนาการ (Convolutional Neural Network หรือ CNN) จากการทำงานของระบบ

โครงข่ายประสาทเทียมในสมองมนุษย์และถือเป็นส่วนหนึ่งของวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง [20] 

  ANN ซึ ่งมาจากการจำลองระบบประสาทของสิ ่งมีช ีว ิตขึ ้นมาให้อยู ่บนสิ ่งที ่

คอมพิวเตอร์สามารถจำลองและคำนวณออกมาได้ (ภาพที่ 6) 

 

 
ภาพที่ 6 ประสาทเทียมที่ถูกแปลงเป็นฟังก์ชันทางคณิตศาสตร์ 

ที่มา : [20] 
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สามารถคำนวณไดด้ังนี้ 

 

1

n

i i

i

Output F x w

=

 
 =
 
 
      (2.6) 

 

โดยที่ F   คือ ฟังก์ชันที่รับผลรวมการประมวลผลทั้งหมด จากทุก Input (Activation Function) 

 ix   คือ ข้อมูลตัวที่ i  

 iw   คือ น้ำหนักของข้อมูลตัวที่ i  

  วิธีการเรียนรู ้ของเครื ่องเป็นหนึ ่งในศาสตร์ความรู ้ของปัญญาประดิษฐ์ หรือ 

Artificial Intelligence : AI ซึ่งหมายถึงความสามารถของระบบไอทีในการหาทางแก้ปัญหาด้วย

ตนเอง โดยการจดจำรูปแบบในฐานข้อมูล กล่าวคือวิธีการเรียนรู้ของเครื่องช่วยให้ระบบไอทีรู้จัก

รูปแบบพื้นฐานของอัลกอริทึมและชุดข้อมูลที่มีอยู่ เพื่อพัฒนากระบวนการแก้ปัญหาที่เหมาะสม 

ดังนั ้นในวิธีการเรียนรู้ของเครื่องจึงถูกสร้างขึ้นบนพื้นฐานของประสบการณ์เพื่อให้ซอฟต์แวร์

สามารถสร้างการแก้ปัญหาได้อย่างอิสระ ซึ่งจำเป็นต้องมีการกระทำก่อนหน้านี้ของมนุษย์ นั่นคือ

การป้อนชุดอัลกอริทึมและข้อมูลที่จำเป็นลงในระบบล่วงหน้า รวมถึงกฎการวิเคราะห์ตามลำดับ

เพ่ือการจดจำรูปแบบในสต็อคข้อมูล เมื่อทั้งสองขั้นตอนนี้เสร็จสิ้นระบบจึงจะสามารถแสดงผลการ

ทำงานของวิธีการเรียนรู้ของเครื่องได้ 

  วิธีการเรียนรู้ของเครื่องจะทำงานคล้ายกับการเรียนรู้ของมนุษย์ เช่น หากแสดง

ภาพวัตถุประเภทต่าง ๆ ให้เด็กคนหนึ่งดู พวกเขาก็จะสามารถเรียนรู้ที่จะระบุและแยกความแตกต่าง

ในภาพเหล่านั้นได้ วิธีการเรียนรู้ของเครื่องทำงานในลักษณะเดียวกันด้วยการป้อนชุดข้อมูลและ

ชุดคำสั่งต่าง ๆ คอมพิวเตอร์จะถูกใช้งานเพื่อเรียนรู้และจำแนกประเภทของแต่ละชนิดในวัตถุนั้น เช่น 

การทำนายประเภทของวัตถุในกระบวนการของวิธีการเรียนรู้ของเครื ่อง (ภาพที่ 7) ด้วยเหตุนี้

ซอฟท์แวร์จึงถูกทดแทนด้วยข้อมูลและการฝึก เช่น โปรแกรมเมอร์สามารถบอกระบบได้ว่าวัตถุใดเป็น

มนุษย์ (Human) และอีกวัตถุหนึ่งไม่ใช่มนุษย์ (Non Human) ซอฟต์แวร์จะได้รับการป้อนข้อมูลตอบ

รับ (Feedback) อย่างต่อเนื่องจากโปรแกรมเมอร์ สัญญาณการตอบรับเหล่านี้จะถูกใช้โดยอัลกอริทึม

เพ่ือปรับและเพ่ิมประสิทธิภาพตัวแบบ ด้วยชุดข้อมูลใหม่ที่ป้อนเข้าไปในระบบ รูปแบบจะได้รับการ

ปรับให้เหมาะสมเพ่ือให้สามารถแยกแยะระหว่าง Humans กับ Non-humans ได้อย่างชัดเจนใน

ตอนท้าย วิธีการเรียนรู้ของเครื่องช่วยให้มนุษย์ทำงานได้อย่างสร้างสรรค์และมีประสิทธิภาพมากขึ้น 
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สามารถมอบหมายงานที่ค่อนข้างซับซ้อนหรือซ้ำซากให้กับคอมพิวเตอร์ผ่านวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง

ได้ เริ่มจากการสแกน บันทึก และจัดเก็บเอกสาร เช่น  ใบแจ้งหนี้เพ่ือจัดระเบียบและแก้ไขภาพ 

นอกเหนือจากงานง่าย ๆ เหล่านี้ เครื่องจักรเรียนรู้ด้วยตนเอง (Self-learning Machine) ยังสามารถ

ทำงานที่ซับซ้อนได้ เช่น การจดจำรูปแบบที่ผิดพลาดต่าง ๆ (Error Patterns) ได้ด้วย นี่เป็นข้อ

ได้เปรียบที่สำคัญโดยเฉพาะอย่างยิ่งในพ้ืนที่ต่าง ๆ เช่น อุตสาหกรรมการผลิต ซึ่งเป็นอุตสาหกรรมที่

ต้องพ่ึงพาการผลิตอย่างต่อเนื่องและปราศจากข้อผิดพลาด แม้แต่ในเรื่องที่ผู้เชี่ยวชาญก็ไม่อาจมั่นใจ

ได้ว่าเกิดข้อผิดพลาดในสายการผลิตได้อย่างไร แต่วิธีการเรียนรู้ของเครื่องเสนอความเป็นไปได้ในการ

ระบุข้อผิดพลาดได้อย่างรวดเร็ว ซึ่งช่วยประหยัดเวลาและค่าใช้จ่าย [21] 

 

 

ภาพที่ 7 การทำนายประเภทของวัตถุในกระบวนการของวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง 
ที่มา : [7] 

 

 

  วิธีการเรียนรู ้ของเครื ่องประกอบไปด้วย 2 แบบใหญ่ ๆ คือ แบบมีผู้ช่วยสอน 

(Supervised) และแบบไม่มีผู้ช่วยสอน (Unsupervised) 

  1. แบบมีผู้ช่วยสอน (Supervised) ในแบบนี้จะมีสิ่งที่เรียกว่าเฉลย (Label หรือ 

Class) มีหน้าที่จำแนกประเภทของข้อมูลนั้น ๆ (Category) หรือบ่งบอกถึงปริมาณก็ได้ โดยสามารถ

แบ่งออกมาได้อีก 2 ประเภทคือ การจำแนกประเภท (Classification) หรือ การวิเคราะห์การถดถอย 

(Regression)  

  การจำแนกประเภทเป็นการจำแนกข้อมูลออกเป็นประเภทต่าง ๆ ตามที่ Label ได้

กำหนดไว้ ซึ่งวิธีการเรียนรู้ของเครื่องทำการจำแนกประเภทโดยให้คำตอบเป็น Label หรือ Class 

เท่านั้น ไม่สามารถให้คำตอบที่นอกเหนือจาก Label ในชุดข้อมูลการฝึกหรือออกมาเป็นตัวเลขที่ผ่าน
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การคำนวณได้นั้นเอง (ภาพที่ 8) โดยตัวแบบของวิธีการเรียนรู้ของเครื่องที่เหมาะสำหรับงานด้านการ

จำแนกประเภท ได้แก่ 1) KNN 2) SVM 3) Logistic Regression 4) Decision Tree เป็นต้น  

  การวิเคราะห์การถดถอยคือการนำ Input เข้าไปฝึกฝนและให้คำตอบออกมาเป็น

ตัวเลขเท่านั้น คำตอบไม่สามารถออกมาเป็น Label หรือ Class ได้ โดยตัวแบบของวิธีการเรียนรู้ของ

เครื ่องที ่เหมาะสำหรับงานการวิเคราะห์การถดถอย  ได้แก่  1) Linear Regression 2) Ridge 

Regression 3) Lasso 4) Elastic Net 5) SGD เป็นต้น 

 

 
ภาพที่ 8 จำแนกประเภทของข้อมูล โดยมีผู้ช่วยสอน (Supervised) 

ที่มา : [14] 

 

  2. แบบไม่มีผู้ช่วยสอน (Unsupervised) จะต่างจาก Supervised โดยสิ้นเชิงโดยวิธี

นี้จะเน้นไปที่การวิเคราะห์ข้อมูลมากกว่า เช่น การหารูปแบบของข้อมูลเพ่ือทำการจัดกลุ่มของข้อมูล 

(Clustering) หรือจะเป็นการลดมิติของข้อมูล (Dimension Reduction) เพ่ือหาคุณลักษณะของ

ข้อมูล (ภาพที่ 9) 

 



 

 

 17 
 

 

 
ภาพที่ 9 จำแนกประเภทของข้อมูล โดยไม่ต้องมีผู้ช่วยสอน (Unsupervised) 

ที่มา : [14] 

 

  อัลกอริทึมของวิธีการเรียนรู้เชิงลึกถูกสร้างขึ้นจากการนำเอา ANN หลาย ๆ ชั้นมา

ต่อกัน โดยชั้นแรกจะทำหน้าที่ในการรับข้อมูล (Input Layer) และชั้นสุดท้ายจะทำหน้าที่ส่งผลลัพธ์

การประมวลผลออกมา (Output Layer) ส่วนชั้นที่อยู่ระว่างกลางจะถูกเรียกว่าชั้นซ่อน (Hidden 

Layer) วิธีการเรียนรู้เชิงลึกมีที่มาจากการที่ใช้ชั้นของ ANN หลาย ๆ อันมาต่อกัน เนื่องจากชั้น 

เหล่านี้เป็นโครงสร้างที่ถูกจัดเก็บแบบเป็นกองซ้อน ๆ (Stack) จึงเปรียบได้ว่าชั้นจำนวนเยอะมาก ๆ 

จะทำให้มีโครงสร้างที่ลึกมากยิ่งขึ้น (ภาพที่ 10) 
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ภาพที่ 10 วิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่มีหลายชั้นซ่อน (Hidden Layer) 

ที่มา : [11] 

 

โดยชั้นซ่อนของแต่ละชั้นจะเปรียบเสมือนว่าประกอบด้วยเซลล์ประสาทจำนวนมาก ซึ่งมีหน้าที่ในการ

ประมวลผล รับข้อมูลจากชั้นที่อยู่เหนือกว่า และส่งข้อมูลที่ประมวลผลเสร็จแล้วไปยัง ชั้นที่อยู่ล่างกว่า 

ข้อดีของการส่งข้อมูลแบบนี้ก็คือชั้นแต่ละชั้นสามารถที่จะมีค่าถ่วงน้ำหนัก (Weight) ค่าความเอน

เอียงของข้อมูล (Bias) และ วิธีการประมวลผลทางคณิตศาสตร์ (Activation Function) ที่เป็นอิสระ

ต่อกันได้ และเมื่อทำการป้อนข้อมูลให้กับตัวแบบมาก ๆ ชั้นแต่ละชั้นก็จะสามารถสกัด คุณลักษณะที่

มีความซับซ้อนมากยิ่งขึ้น ตัวแบบที่ใช้วิธีการเรียนรู้เชิงลึกจะให้ความแม่น (Accuracy) ที่สูงในหลาย 

ๆ ปัญหา ตั้ งแต่การตรวจจับวัตถุ  (Object Detection) ไปจนถึงการรู้จำเสียงพูด (Speech 

Recognition) โดยที่ไม่จำเป็นต้องให้ความรู้พ้ืนฐานใด ๆ ไว้ล่วงหน้า เพียงแค่ให้ข้อมูลตัวอย่างก็จะทำ

การเรียนรู้จากข้อมูลและสังเคราะห์เป็นองค์ความรู้ออกมาได้อย่างอัตโนมัติ เช่น การใช้วิธีการเรียนรู้

เชิงลึกในวงการเกม ไม่จำเป็นต้องบอกว่าเล่นยังไง เพียงแค่ให้เรียนรู้จากผู้เล่นที่เก่ง ๆ เป็นจำนวนมาก 

วิธีการเรียนรู้เชิงลึกก็จะเรียนรู้วิธีการเล่นเกมได้อย่างอัตโนมัติ  

  ปัจจุบันได้นำวิธีการเรียนรู้เชิงลึกมาประยุกต์ใช้อย่างแพร่หลาย เช่น รถยนต์ไร้

คนขับ  (Driverless Car) สมาร์ท โฟน  Search Engine ของ Google เค รื่ อ งจั บ เท็ จ  (Fraud 

Detection) โทรทัศน์ และอ่ืน ๆ อีกมากมาย วิธีการเรียนรู้เชิงลึกถือเป็นเครื่องมือที่ทรงพลังในการ
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ทำนายผลลัพธ์ต่าง ๆ อีกท้ังยังสามารถหารูปแบบหรือสังเคราะห์ข้อมูลได้เหนือกว่าองค์ความรู้เดิมที่มี

อยู่  (Unsupervised Learning ) ข้อมูลขนาดใหญ่ หรือ Big Data ก็เปรียบเสมือนเชื้อเพลิงของ

วิธีการเรียนรู้เชิงลึก การผสมผสานระหว่างทั้งสองอย่างเรียกได้ว่าสามารถทำให้มนุษยชาติก้าวไปขึ้น

อีกขั้น ไม่ว่าจะเป็นด้านของผลผลิต การขาย การบริหาร และนวัตกรรม อีกทั้งยังทำงานมี

ประสิทธิภาพได้ดีกว่าวิธีการดั้งเดิม กล่าวคืออัลกอริทึมของวิธีการเรียนรู้เชิงลึกให้ความแม่นมากว่า

อัลกอริทึมของวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง ในด้านของการจำแนกภาพ (Image Classification) ด้านของ

การรู้จำใบหน้า (Face Recognition) และการรู้จำเสียง (Voice Recognition) วิธีการเรียนรู้เชิงลึก

ถูกนำมาประยุกต์ใช้ในหลากหลายวงการ ตั้งแต่การเงิน (Finance) ไปถึงการตลาด (Marketing) ห่วง

โซ่อุปทาน (Supply Chain) และบริษัทยักษ์ใหญ่จะเป็นบริษัทแนวหน้าที่สามารถใช้วิธีการเรียนรู้เชิง

ลึกได้อย่างมีประสิทธิภาพ เพราะบริษัทเหล่านี้มีข้อมูลมากพอที่จะทำการฝึกข้อมูล [7] ในปี 2561 

[22] กล่าวว่ากรณี Overfitting และ Underfitting ซึ่งเป็นข้อผิดพลาดในการสร้างวิธีการเรียนรู้เชิง

ลึกที่อาจเกิดขึ้นได้จากการจำแนกประเภท ซึ่ง Overfitting คือตัวแบบที่ตอบสนองต่อการรบกวน 

(Noise) จำนวนมาก จนเริ่มเรียนรู้จากการรบกวนและรายละเอียดของข้อมูลที่ไม่ถูกต้อง ทำให้ตัว

แบบไม่เหมาะสำหรับการทำนายข้อมูล เพราะมีรายละเอียดและการรบกวนมาก กรณีนี้ตัวแบบมีค่า

ความแปรปรวนของข้อมูลสูง (High Variance) เช่น ตัวแบบที่ทำการฝึกแล้วนำชุดข้อมูลที่ฝึกวัด

ประสิทธิภาพความแม่นได้ 99% แต่เมื่อนำชุดข้อมูลทดสอบ (Test) วัดประสิทธิภาพความแม่นได้

เพียง 60% นั่นคือ Overfitting ส่วน Underfitting คือตัวแบบที่ไม่สามารถทำงานได้ จากการที่ไม่

สามารถจับแนวโน้มของข้อมูลได้ อันเนื่องมาจากตัวแบบไม่เหมาะสมหรือข้อมูลมีจำนวนน้อยไป กรณี

นี้ตัวแบบมีค่าความเอนเอียงสูง (High Bias) เช่น หากนำชุดข้อมูลที่ฝึกวัดประสิทธิภาพความแม่นจะ

ได้ค่าความแม่นต่ำ และเมื่อนำชุดข้อมูลทดสอบวัดประสิทธิภาพความแม่นจะได้ค่าความแม่นต่ำ

เช่นกัน สามารถแก้ปัญหาโดยเพิ่มข้อมูลมากขึ้น และลดคุณลักษณะลง (Features)  

 
 2.1.5 การสุ่มข้อมูลด้วยวิธี K-fold Cross Validation 

  ในการสุ ่มข้อมูลฝึกของวิธีการเรียนรู ้เช ิงลึกขนาด 80% กับ 90% จากข้อมูล

ทั้งหมด โดยทำการสุ่มด้วยวิธี K-fold [33] กล่าวว่าวิธีการของ K-fold คล้ายกับ Leave one out 

ต่างกันที่เลือกจากครั้งละตัวแทนเป็นเลือกครั้งละ N/K ตัวแทน (ซึ่ง K เป็นค่าคงที่ที่เลือกแต่ละตัว) 

และทำ K ครั้ง ด้วยวิธีการนี้ไม่ว่าข้อมูลจะมีมากน้อยเพียงใด ในการเรียนรู้ของเครื่องจะทำการ

ฝึกฝน K ครั้งเท่านั้น ซึ่งค่า K ที่นิยมและถือว่าเป็นมาตรฐานก็คือ K=10 เพราะจะเหลือข้อมูลไว้สำหรับ
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ฝึกถึง 90% ในแต่ละรอบ (Training Data) และมี 10% ไว้สำหรับทดสอบ (Testing Data) ทั ้งนี ้จ ึง

เรียกว่าวิธี K-fold Cross Validation  

 เมื่อ  K = 10 หมายถึงการแบ่งข้อมูลออกเป็น 10 ส่วน ในแต่ละส่วนมีจำนวนข้อมูลเท่า ๆ 

กัน โดยสร้างแบบจำลองจากข้อมูล 9 ชุด อีก 1 ชุดที่เหลือใช้สำหรับทดสอบ วนซ้ำการทำงานนี้

จนกระท่ังข้อมูลทุกส่วนถูกใช้เป็นชุดทดสอบ [34] ดังภาพที่ 11 
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รอบที่ 1 รอบที่ 2 รอบที่ 3 รอบที่ 4 รอบที่ 5 รอบที่ 6 รอบที่ 7 รอบที่ 8 รอบที่ 9 รอบที่10 
 

 
ภาพที่ 11 การแบ่งข้อมูลแบบ K-fold Cross Validation กรณี K = 10 

 

2.1.6 การแจกแจงของข้อมูล 
  การแจกแจงของข้อมูลที่นำมาศึกษาในครั้งนี้มี 3 การแจกแจงได้แก่ 1) การแจกแจง

ปรกติมาตรฐาน (Standard Normal Distribution) 2) การแจกแจงแบบเลขชี้กำลัง (Exponential 

Distribution) 3) การแจกแจงเอกรูป (Uniform Distribution) ซึ่งการแจกแจงปรกติมาตรฐานและ

การแจกแจงแบบเอกรูปเป็นตัวแทนของการแจกแจงแบบสมมาตร โดยที่การแจกแจงปรกติมาตรฐาน
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มีลักษณะเป็นรูประฆังคว่ำ โดยข้อมูลส่วนใหญ่จะอยู่ทีค่่า 0 =  -3 ถึง 3 ดังภาพที่ 12 ในขณะที่การ

แจกแจงแบบเอกรูปข้อมูลมีลักษณะที่กระจายเป็นรูปสี่เหลี่ยมผืนผ้า ดังภาพที่ 13 โดยการแจกแจง

แบบเอกรูปที่ศึกษา ข้อมูลจะมีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 จะเห็นได้ว่าถึงแม้ว่าพารามิเตอร์เปลี่ยนไปแต่

ลักษณะของข้อมูลยังคงสมมาตร สำหรับการแจกแจงแบบเลขชี้กำลังเป็นตัวแทนของข้อมูลที่มีการ

แจกแจงแบบเบ้ขวา ดังภาพที ่14 

 

 
 

ภาพที่ 12 เปรียบเทียบการแจกแจงปรกต ิ(Standard Normal Distribution) 
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ภาพที่ 13 การแจกแจงเอกรูป (Uniform Distribution) 
 

 
 

ภาพที่ 14 การแจกแจงแบบเลขชี้กำลัง (Exponential Distribution) 
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2.2 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
 

 2.2.1 งานวิจัยในประเทศไทย 
  การประยุกต์วิธีการเรียนรู้โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมหลายโครงข่ายบนข้อมูล

ขนาดใหญ่ การเรียนรู้และวิเคราะห์ข้อมูลขนาดใหญ่ด้วยวิธีการเรียนรู้โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม

เป็นเรื่องที่สำคัญมากในการทำเหมืองข้อมูล แต่มักจะเกิดปัญหาในด้านเวลาที่ใช้ในการเรียนรู้ ใน

งานวิจัยนี้ได้เสนอวิธีการเรียนรู้โดยการใช้วิธีการเรียนรู้โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมหลายโครงข่าย 

ทำการเรียนรู้บนชุดข้อมูลฝึก ที่ถูกแบ่งย่อยและสุ่มเลือกมาจากชุดข้อมูลทั้งหมด จากนั้นจึงทำการ

รวมโหนดในชั้นช่อนจากวิธีการเรียนรู้โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแต่ละอัน เพื่อหาค่าน้ำหนัก

ประจำโหนดในชั้นซ่อนใหม่ที่เหมาะสมสำหรับข้อมูลทั้งชุด ผู้วิจัยได้ทำการพัฒนาอัลกอริทึมการรวม

โหนด โดยประยุกต์จากการหาระยะทางแบบยุคลิดเพื่อระบุความใกล้เคียงกันของโหนด เพื่อที่จะ

รวมค่าน้ำหนักของโหนดที่ใกล้เคียงเข้าไว้ด้วยกัน ผลการทดลองพบว่าวิธีการที่นำเสนอสามารถลด

เวลาในการเรียนรู้ลงได้อย่างมาก และยังคงรักษาประสิทธิภาพความแม่นได้เหมือนกับการใช้ข้อมูล

ทั้งหมด [4] 

  โครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้ข้อมูลจากข้อมูลความเร่งในการระบุตัวคนขับรถโดยใช้

ฮิสโทแกรม โดยเสนอระบบการระบุตัวคนขับรถซึ่งใช้เพียงข้อมูลจากตัวรับรู้ความเร่ง โดยมีการใช้

ฮิสโทแกรมของความเร่งเป็นข้อมูลนำเข้าสู่โครงข่ายประสาทเทียม สถาปัตยกรรมระบบที่นำเสนอใน

งานวิจัยนี้สามารถใช้เป็นแนวทางในการพัฒนาระบบระบุตัวคนขับรถอื่นในอนาคต ผลการทดสอบ

ประสิทธิภาพของระบบนี้สามารถระบุตัวคนขับรถได้แม่นยำสูงสุดถึง 99% นอกจากนี้ในงานวิจัยยัง

ได้ทดสอบประสิทธิภาพในหลายแง่มุมซึ่งที่ผ่านมามีหลายงานวิจัยที่มองข้ามบางแง่มุมนี้ไป ดังนั้น

การวัดผลในงานวิจัยนี้จึงสามารถใช้เป็นแนวทางในการวัดผลการระบุตัวคนขับรถอื่นในอนาคตได้

เช่นกัน [23] 

  การใช้โครงข่ายประสาทเทียมเพ่ือนำเสนอกระบวนการค้นคืนรูปภาพลายผ้าไหมที่มี

กลุ่ม ตัวอย่างน้อย โดยวิธีการตรวจหาจุดสนใจภาพร่วมกับการสกัดคุณลักษณะพิเศษเฉพาะพ้ืนที่ด้วย

วิธี Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) และวิธีการสุ่มข้อมูลเพ่ือหาความสอดคล้องของ

กลุ่มตัวอย่าง (Random Sample consensus: RANSAC) เปรียบเทียบระยะห่างของภาพลายผ้าไหม

จากการวัดระยะทาง (Distance Measurement) ระหว่างจุดสนใจภาพลายผ้าไหมในแต่ละรอบ 

เปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างวิธีการหาคุณลักษณะพิเศษเฉพาะพ้ืนที่ และโครงข่ายประสาทเทียม
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แบบคอนโวลูชัน (CNN) สำหรับการค้นคืนรูปภาพลายผ้าไหมไทย วิธีการหาคุณลักษณะพิเศษเฉพาะ

พ้ืนที่ถูกนำมาเพ่ือเปรียบเทียบในการสร้างข้อมูลลักษณะพิเศษ ประกอบด้วยวิธี  Histogram of 

Oriented Gradients (HOG) และวิธี SIFT ดังนั้นข้อมูลลักษณะพิเศษจะถูกส่งไปเพ่ือคำนวณร่วมกับ

วิธี  K-Nearest Neighbor (KNN) และวิธี Support Vector Machine  (SVM) โครงสร้างของวิธี  

CNN ที่ใช้ในการทดลองประกอบด้วยโครงสร้างแบบ LeNet-5 และ AlexNet จากการทดลองพบว่า

วิธีการตรวจหาจุดสนใจที่นำเสนอมีอัตราการค้นคืนสูงสุดโดยเฉลี่ยเท่ากับ 95.69% ใน Top-1 และ

วิธีการหาคุณลักษณะพิเศษเฉพาะพ้ืนที่เมื่อนำไปคำนวณร่วมกับวิธี KNN และวิธี SVM มีประสิทธิภาพ

สูงกว่าวิธี CNN [24] 

  ในการใช้เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกผ่านชุดโครงข่ายประสาทเทียม เพ่ือหาแบบจำลอง

ทำนายผลคำตัดสินและประเด็นในคดีอาญาที่เรียนรู้จากคำพิพากษาศาลฎีกาไทย แบบจำลองนี้สร้าง

ตัวแทนข้อความด้วยโครงข่ายประตูวกกลับสองทิศทางร่วมด้วยกลไกจุดสนใจ ก่อนนำตัวแทนข้อความ

นั้นไปทำนายผลคำตัดสินและประเด็นในคดีอาญาด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบโมดูลซึ่งจำลอง

โครงสร้างความรับผิดทางอาญาตามทฤษฎีกฎหมายอาญา ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าแบบจำลอง

ให้ประสิทธิภาพสูงกว่าแบบจำลองที่ใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องเดิม เช่น Naive Bayes และ SVM 

เมื่อพิจารณาจากค่า F1 นอกจากนี้ แบบจำลองยังให้ประสิทธิภาพสูงในการทำนายประเด็นใน

คดีอาญาบางประเด็นซึ่งมีผลต่อการทำนายผลคำตัดสินในคดีอาญาด้วย นอกจากนั้น ผลการทดลอง

สะท้อนให้เห็นว่า การใช้โครงข่ายประตูวกกลับสองทิศทางร่วมด้วยกลไกจุดสนใจสามารถสร้าง

ตัวแทนข้อความที่ดีกว่าแบบจำลองดั้งเดิมที่มีลักษณะเดียวกันกับแบบจำลองถุงคำ (BoW) ตลอดจน

โครงข่ายประสาทเทียมแบบโมดูลสามารถจำลองโครงสร้างความรับผิดทางอาญาได้ [5] 

  วิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ในงานวิจัยนี้มีวัตถุประสงคเพ่ือพัฒนาแบบจําลองการดึงดูด

การเดินทางโดยใชข้อมูลเครือข่ายสังคมออนไลน์ โดยงานวิจัยนี้ใชขอมูลการเดินทางเข้าสู่พ้ืนที่อุทยาน

แห่งชาติเป็นกรณีศึกษา ทำการพัฒนาแบบจําลองโดยใชวิธีการเรียนรู้เชิงลึก และเปรียบเทียบกับการ

วิเคราะห์ด้วยวิธีวิเคราะห์ความถดถอยและวิธีโครงข่ายประสาทเทียม ผลการวิจัยพบว่า ข้อมูลจาก

การเช็คอินสามารถนํามาสรางแบบจําลองการดึงดูดการเดินทางได้ เมื่อเปรียบเทียบแบบจําลองทั้ง

สามแบบพบว่าแบบจําลองที่ได้จากวิธีการเรียนรู้เชิงลึกให้ความถูกต้องในการพยากรณ์สูงที่สุด โดยให้

ค่าเฉลี่ยเปอร์เซ็นต์ของความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เท่ากับ 43.99 ทั้งค่าที่ได้ต่ำกว่าวิธีวิเคราะห์ความ

ถดถอยเชิงเสน และวิธีโครงข่ายประสาทเทียมซึ่งมีค่าเท่ากับ 386.48 และ 88.97 ตามลำดับ ทั้งนี้การ
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พัฒนาแบบจำลองโดยใช้ข้อมูลเครือข่ายสังคมออนไลน์จะช่วยลดค่าใช้จ่ายในการสำรวจข้อมูลลงได้

อย่างมาก [25] 

  การประยุกต์ใช้เทคโนโลยีการเรียนรู้เชิงลึกในการจำแนกข้อมูลถนนจากภาพถ่าย 

Drone เพ่ือการสำรวจถนนในเขตชนบท วัตถุประสงค์ของงานวิจัยครั้งนี้ได้ศึกษาเทคโนโลยีการเรียนรู้

เชิงลึก (Deep Learning) ที่สามารถจำแนกและวิเคราะห์ข้อมูลทางภูมิศาสตร์ (Spatial Data) ใน

ภาพถ่ายดาวเทียมหรือภาพถ่ายUAV เพ่ือปรับปรุง (Update) ข้อมูลถนนใน OpenStreetMap 

(OSM) ซึ่งจะเลือกพ้ืนที่ที่ยังขาดข้อมูลในส่วนนี้ ไม่ว่าจะเป็นพ้ืนที่อยู่ไกลออกไปจากตัวเมือง เช่นตาม

เขตชนบท หรือในพ้ืนที่ ที่ข้อมูลภาพถ่ายจาก Google Map ยังไม่มีการปรับปรุง ซึ่งเทคนิคการเรียนรู้

เชิงลึกนี้จะใช้ Python เพ่ือจำแนกข้อมูลในภาพถ่ายและแปลงให้อยู่ในรูปแบบ Shapefile ในปัจจุบัน

เทคโนโลยีการเรียนรู้เชิงลึกนี้ถูกนำมาใช้ประโยชน์ในหลาย ๆ ด้าน ไม่ว่าจะเป็นพาหนะไร้คนขับ 

อย่างเช่น Google Car ซึ่งสามารถวิ่งไปบนท้องถนน สามารถรับรู้สถานการณ์ต่าง ๆ บนท้องถนน 

และสามารถขับเคลื่อน และหลบหลีกสิ่งกีดขวางได้อย่างปลอดภัย หรือการ Tag เพ่ือนของเราในรูปที่

เราโพสต์บน Facebook ล้วนต่างใช้เทคโนโลยีการเรียนรู้เชิงลึกทั้งหมด ผู้วิจัยจึงได้มองเห็นศักยภาพ

ของระบบเทคโนโลยีในปัจจุบันที่น่าจะนำมาใช้ในการแก้ปัญหาในส่วนนี้ และจากผลงานวิจัยนี้จึงทำ

ให้สามารถจำแนกและวิเคราะห์ข้อมูลถนนในภาพถ่ายเพ่ืออัพเดตข้อมูล OSM ได้อย่างถูกต้อง 

รวดเร็วและแม่นยำขึ้น [26] 

  ความแม่นในการนำปัญญาประดิษฐ์ที่มีการเรียนรู้เชิงลึกมาทำหน้าที่แบ่งแยกพ้ืนที่

บาดแผลเรื้องรังเป็นสิ่งที่จำเป็นสำหรับการประเมินและดูความก้าวหน้าในการฟ้ืนตัวของสภาพ

บาดแผล อย่างไรก็ตามความแม่นในการวัดขนาดบาดแผลขึ้นอยู่กับความชำนาญของผู้วัดขนาด 

กล่าวคือผลการวัดอาจเปลี่ยนไปมากเมื่อเปลี่ยนผู้วัดขนาด ทำให้เกิดเป็นความคลาดเคลื่อนและทำให้

ประเมินความก้าวหน้าในการรักษาผิดพลาด จากปัญหาเหล่านี้จึงได้มีแนวคิดนำปัญญาประดิษฐ์ที่มี

การเรียนรู้เชิงลึกสำหรับการแบ่งแยกเชิงความหมายมาแก้ไขปัญหาที่เกิดขึ้น โดยที่ปัญญาประดิษฐ์จะ

ทำหน้าที่แบ่งแยกภาพบาดแผลเพ่ือให้ได้พ้ืนที่บาดแผลจริงออกมา แล้วนำพ้ืนที่บาดแผลนั้นไปเข้าสู่

กระบวนการวัดและประเมินสภาพต่อไปในอนาคต แต่น่าเสียดายที่การแบ่งส่วนเชิงความหมายในงาน

ก่อนหน้าให้ไม่ได้ผลลัพธ์ที่น่าพอใจสำหรับงานด้านการแบ่งแยกภาพบาดแผล ถึงแม้ว่าจะมีชุดข้อมูล

การฝึกที่มีขนาดใหญ่ก็ตาม เพ่ือตอบสมมุติฐานที่เกิดขึ้นในการทดลองทางผู้วิจัยได้มีการเพ่ิมความ

หลากหลายของสีด้วยการขยายข้อมูลด้วยตัวแบบรูปแบบสีจำนวน 6 รูปแบบ และนอกจากนี้ยังมีการ

แบ่งแยกประเภทเนื้อเยื่อบาดแผลออกเป็น 3 ประเภทได้แก่ เนื้อเยื่อแผลเนื้อแดง (granulation) , 
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หนอง (slough) และเนื้อเยื่อแผลเนื้อตาย (necrosis) ทั้งในชุดข้อมูลการฝึกและชุดข้อมูลการทดสอบ 

จากผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าการเพ่ิมความหลากหลายของสีของภาพแผลช่วยเพ่ิมความแม่นการ

แบ่งแยกพ้ืนที่ พ้ืนที่บาดแผลได้ทำให้กล่าวได้ว่าสีส่งผลกระทบต่อการแบ่งส่วนบาดแผลอย่างมี

นัยสำคัญ และในงานวิจัยนี้มีความแม่นการแบ่งแยกพ้ืนที่บาดแผลใกล้เคียงวิธีการแบบบก่อนหน้า

ถึงแม้ว่าจะมีชุดข้อมูลการฝึกขนาดเล็กก็ตาม [27] 

 

 2.2.2 งานวิจัยต่างประเทศ 
  วิธีการสำหรับการจำแนกข้อมูลขนาดใหญ่มากโดยใช้การวิเคราะห์กลุ่มด้วยวิธีเคมีน

และวิธี Multi-kernel SVM เพ่ือลดขนาดของข้อมูลฝึกและลดเวลาในการฝึก โดยการรวมเทคนิคการ

จัดกลุ่มของวิธีเคมีนและวิธี Multi-kernel SVM โดยเริ่มจากการลดขนาดของข้อมูลด้วยคุณสมบัติ

ของวิธีเคมีนและการตรวจหาค่าผิดปกติ ขั้นตอนที่สองคือ ใช้วิธี Multi-kernel SVM ในการจำแนก

ประเภท ผลลัพธ์ที่ได้แสดงให้เห็นว่าวิธีการเลือกข้อมูลฝึกที่นำเสนอสามารถลดขนาดของข้อมูลฝึก อีก

ทั้งยังลดเวลาที่ใช้ในการฝึก และสามารถรักษาประสิทธิภาพความแม่นได้ดี [3] 

  จากการศึกษางานวิจัยพบว่า งานวิจัยเกี่ยวกับการจำแนกข้อมูลขนาดใหญ่ที่ผ่านมา

[4, 27] โดยงานวิจัยส่วนมากศึกษาการจำแนกข้อมูลขนาดใหญ่ด้วยวิธีการซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

(SVM) และวิธีโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) ซึ่งมักมีปัญหาในด้านของขนาดข้อมูลฝึกท่ีใหญ่มากหรือ

จำนวนเยอะมากจนเกินไปและส่งผลต่อเวลาในการประมวลผล ดังนั้นผู้วิจัยจึงมีจุดประสงค์ที่จะศึกษา

การจำแนกข้อมูลขนาดใหญ่มาก เพ่ือลดปัญหาสำหรับการใช้ข้อมูลฝึกจำนวนมาก โดยจะทำการลด

ขนาดข้อมูลฝึกด้วยการรวมเทคนิคการจัดกลุ่มของวิธีเคมีนและวิธีการเรียนรู้เชิงลึก โดยเริ่มจากการ

ลดขนาดข้อมูลด้วยคุณสมบัติของวิธีเคมีนและการตรวจหาค่าผิดปกติ ในขั้นตอนต่อมาจะใช้วิธีการ

เรียนรู้เชิงลึกในการจำแนกประเภทเพ่ือให้ได้ข้อมูลฝึกที่มีขนาดลดลง แต่ยังคงมีประสิทธิภาพและมี

ความแม่นสูง จากนั้นทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพความแม่นระหว่างวิธีการที่นำเสนอกับวิธีการ

เรียนรู้เชิงลึกที่ใช้การสุ่มข้อมูลฝึกขนาดเท่ากับวิธีการที่นำเสนอ และเปรียบเทียบประสิทธิภาพความ

แม่นระหว่างวิธีการที่นำเสนอกับวิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ข้อมูลฝึกขนาด 80% กับ 90% ของจำนวน

ข้อมูลทั้งหมด  

 



 

 

  
 

บทที่ 3  
วิธีการดำเนินการวิจัย 

 

 การวิจัยเรื่องการจำแนกข้อมูลขนาดใหญ่มากโดยใช้การจัดกลุ่มด้วยวิธีเคมีนและวิธีการ
เรียนรู้เชิงลึก มีวัตถุประสงค์เพ่ือทำให้ข้อมูลฝึกมีขนาดลดลง แต่ยังคงมีประสิทธิภาพและมีความ
แม่นสูง โดยกำหนดขนาดของข้อมูลที่มีขนาดใหญ่มาก นั่นคือจำนวนข้อมูล (N)×คุณลักษณะ 
(Feature)   500,000 และกำหนดวิธีการที่ใช้ในการศึกษาดังนี้ 
 3.1 วิธีการจัดกลุ่มด้วยคุณสมบัติของวิธีเคมีนและการตรวจหาค่าผิดปกติ 

 3.2 วิธีการเรียนรู้เชิงลึก 

 

3.1 วิธีการจัดกลุ่มด้วยคุณสมบัติของวิธีเคมีนและการตรวจหาค่าผิดปกติ 
 

 3.1.1 การเก็บรวบรวมข้อมูล 
  ชุดข้อมูลขนาดใหญ่มากที่ได้จากการสร้างข้อมูล (Generate Data) 

ข้อมูลที่ใช้ในการศึกษาครั้งนี้ (Feature) มี 3 การแจกแจง โดยมีค่าสัมประสิทธิ์

สหสัมพันธ์แบบเพียร์สันระหว่าง Feature ไม่เกิน   0.5 ได้แก่  

   1) การแจกแจงปรกติมาตรฐาน (Standard Normal Distribution: N(0,1))  

   2) การแจกแจงแบบเลขชี้กำลัง (Exponential Distribution: exp(1))  

   3) การแจกแจงเอกรูป (Uniform Distribution: U(0,1))  

ในแต่ละการแจกแจงทำการสร้างข้อมูล (N × Feature) 4 ขนาด ประกอบไปด้วย 

   1) ขนาด 1,000,000×4  

   2) ขนาด100,000×9  

   3) ขนาด 30,000×29 

   4) ขนาด 7,000×74  

การสร้าง Target ของแต่ละการแจกแจง ทั้ง 4 ขนาด มีรายละเอียดดังนี้ 

   1) หาค่าเฉลี่ยของ Feature ในทุก Case  

   2) นำค่าเฉลี่ยที่ได้จาก ข้อ 1) จัดให้อยู่ในรูปของ Quantile 

   3) นำ Quantile ที่ได้จาก ข้อ 2) มาทำการแบ่ง Class (ในการวิจัยนี้กำหนดเป็น 

3 Class แต่ละ Class กำหนดเป็น 45% 10% และ 45% ตามลำดับ)  
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ชุดข้อมูลจริงที่มีขนาดใหญ่มากประกอบไปด้วย 2 ชุดข้อมูลดังนี้ 

  1) ชุดข้อมูล Skin Segmentation โดยมีขนาดข้อมูล 245,057×3 และมี Class 

จำนวน 2 Class คิดเป็นสัดส่วน 0.21 : 0.79 ตามลำดับ จากฐานเก็บข้อมูล UCI สืบค้นจาก 

https://archive.ics.uci.edu 

2) ชุดข้อมูล Coil 2000 โดยมีขนาดข้อมูล 9 ,822×84 และมี Class จำนวน 2 

Class ค ิด เป ็น ส ัด ส ่วน  0 .94  : 0.06  ตามล ำด ับ  จ ากฐาน เก ็บ ข ้อม ูล  KEEL ส ืบ ค ้น จ าก 

https://sci2s.ugr.es/keel 

 

 3.1.2 ขั้นตอนการวิเคราะห์กลุ่มด้วยคุณสมบัติของวิธีเคมีนและการตรวจหาค่าผิดปกติ 
ขั้นตอนการวิเคราะห์กลุ่มด้วยคุณสมบัติของวิธีเคมีนและการตรวจหาค่าผิดปกติ 

  1) ตรวจสอบความสมบูรณ์ของข้อมูล เช่น กรณีข้อมูลมี Missing Data หรือมี NA 
ให้ทำการตัดข้อมูล Case นั้นออก 
  2) กำหนดสัดส่วน (Proportion) ในการสุ่มข้อมูลเพื่อเป็นข้อมูลฝึก 
       สำหรับข้อมูลที่มีขนาดใหญ่มาก หากนำข้อมูลทั้งหมดมาใช้เพ่ือเป็นข้อมูลฝึกจะ
ทำให้เวลาในการประมวลผลนานมาก เมื่อข้อมูลมีขนาดใหญ่มากสามารถกำหนดสัดส่วนในการสุ่ม
ข้อมูลเพียงเล็กน้อยเพ่ือเป็นข้อมูลฝึก เช่น สุ่มข้อมูลฝึกด้วยสัดส่วน 0.05 ถึง 0.10 นั่นคือ 5% ถึง 
10% ของข้อมูลทั้งหมด หรืออาจกำหนดสัดส่วนในการสุ่มข้อมูลฝึกมากกว่า 10% เพ่ือประสิทธิภาพ
ความแม่นอาจสูงขึ้น ทั้งนี้ส่งผลให้เวลาในการประมวลผลนานมากข้ึนเช่นกัน 
  3) ทำการวิเคราะห์กลุ่มด้วยวิธีเคมีนและลดขนาดข้อมูล 
       - กำหนดจำนวนกลุ่ม (Km) และจำนวนรอบในการทำซ้ำ (RT) 
       - หาระยะห่างระหว่างจุดศูนย์กลางของแต่ละกลุ่ม 
       - เก็บ Case ที่ใกล้สุดและไกลสุดจากจุดศูนย์กลางของแต่ละกลุ่มในทุก K และ RT 
       - ลดขนาดของข้อมูลโดยการลบข้อมูลที่ซ้ำออก 
  4) คำนวณค่าผิดปกติของชุดข้อมูลโดยสูตรดังนี้ [3] 
 

   )(
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โดยที่     )()()( xFpxFppusppKS ij
x

ij −=−   

 



 

 

 29 
 

เมื่อ jFp  คือ ระยะทางจากจุด j  ไปยังจุดอ่ืน ๆ ที่รวบรวม  

iFp  คือ ระยะทางจากจุด i  ไปยังจุดอื่น ๆ ที่รวบรวม 
       จากการคำนวณ ( )jKSE p  ทำการเรียงค่าจากน้อยไปมาก จากนั้นทำการ
ตัดข้อมูลที ่มีค่ามากกว่าตำแหน่งเปอร์เซ็นต์ไทล์ต่าง ๆ เช่น ตัดข้อมูลที ่มีค่ามากกว่าตำแหน่ง
เปอร์เซ็นต์ไทล์ที ่ 90 เป็นต้น เพื ่อกำจัดค่าสูงสุดและลดขนาดของข้อมูลฝึกในการคำนวณหา
ตำแหน่งเปอร์เซ็นต์ไทล์โดยสูตรดังนี้ [28] 
 

( )1
100

r

r
P n= +     (3.2)  

 
เมื่อ  rP  คือ ตำแหน่งของข้อมูล ณ เปอร์เซ็นต์ไทล์ที่ r  
 n  คือ จำนวนข้อมูลทั้งหมด 
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สามารถสรุปแผนผังการวิเคราะห์ข้อมูลด้วยคุณสมบัติของวิธี เคมีนและการตรวจหาค่าผิดปกติได้

ดังนี้ 

ข้อมูล 

 

    ตรวจสอบความสมบูรณ์ของข้อมูล 

 

    กำหนดสัดส่วนในการสุ่มข้อมูล 
 

วิเคราะห์กลุ่มด้วยวิธีเคมีน 

กำหนดพารามิเตอร์ Km กลุ่ม 
กำหนดพารามิเตอร์ RT รอบ 

   

    หาระยะห่างระหว่างจุดศูนย์กลางของแต่ละกลุ่ม 
 
 

 เก็บ Case ที่ใกล้สุดและไกลสุดจากจุดศูนย์กลาง 
         ของแต่ละกลุ่มในทุก Km และ RT 

 
 

    ลดขนาดของข้อมูลโดยการลบข้อมูลที่ซ้ำออก 
 
 

คำนวณค่าผิดปกติของชุดข้อมูล แล้วทำการเรียงค่าจากน้อยไปมาก 

จากนั้นกำหนดการตัดข้อมูลที่มีค่ามากกว่าเปอร์เซ็นต์ไทล์ที่ 90 
 

ภาพที่ 15 แผนผังการวิเคราะห์ข้อมูลด้วยคุณสมบัติของวิธีเคมีนและการตรวจหาค่าผิดปกติ 
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3.2 วิธีการเรียนรู้เชิงลึก 
 

 3.2.1 การวิเคราะห์ข้อมูลด้วยวิธีการเรียนรู้เชิงลึก 
  วิธีการเรียนรู้เชิงลึกจะทำการคำนวณผ่าน ANN โดย ANN สามารถคำนวณได้ดังนี้ 

 

1

n

j i i j j

i

y f x w 
=

 
= + 

 
      (3.3) 

 

เมื่อ 
jy  คือ ผลลัพธ์ในชั้นซ่อน หรือข้อมูลส่งออกในชั้นซ่อนโหนดที่ j  

 ix  คือ ข้อมูลนำเข้าโหนดที่ i  ในชัน้อินพุต 

 
i jw  คือ น้ำหนักบนเส้นเชื่อมระหว่างโหนดที่ i  ในชั้นอินพุตและโหนดที่ j  ในชั้นซ่อน 

 
j  คือ ค่า Bias ของโหนดที่ j  ในชั้นซ่อน 

 n  คือ จำนวนโหนดทั้งหมดของชั้นอินพุต 

   

 3.2.2  ขั้นตอนการวิเคราะห์ข้อมูลด้วยวิธีการเรียนรู้เชิงลึก 
  1) วิเคราะห์ข้อมูลด้วยวิธีการเรียนรู้เชิงลึกโดยใช้ข้อมูลฝึกที่ผ่านคุณสมบัติของวิธี

เคมีนและการตรวจหาค่าผิดปกติ (วิธีการที่นำเสนอ) โดยกำหนดชั้นซ่อน (Hidden Layer) เป็น 3 ชั้น

ซ่อน โดยในแต่ละชั้นซ่อนกำหนดโหนดเป็น 5 10 และ 20 ซึ่งรวมทั้งหมดเป็น 27 กรณี ดังตาราง 1 

 

ตาราง 1 แสดงการกำหนดชั้นซ่อนและโหนด  

ชั้นซ่อน โหนด 

1, 2, 3 (5, 5, 5), (5, 5, 10), (5, 5, 20),      (5, 10, 5),      (5, 10, 10), (5, 10, 20), 

 (5, 20, 5),   (5, 20, 10),    (5, 20, 20), (10, 5, 5),   (10, 5, 10),    (10, 5, 20), 

 (10,10,5),  (10,10,10), (10,10,20), (10,20,5),  (10,20,10), (10,20,20), 

 (20,5,5),    (20,5,10),   (20,5,20), (20,10,5),  (20,10,10), (20,10,20), 

 (20,20,5),  (20,20,10), (20,20,20)    
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  2) หาประสิทธิภาพความแม่นของวิธีการที่นำเสนอในข้อ 1 โดยทำการเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพความแม่นจากวิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้การสุ่มข้อมูลฝึกขนาดเท่ากับวิธีการที่นำเสนอ และ

เปรียบเทียบกับวิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ข้อมูลฝึกขนาด 80% กับ 90% ของจำนวนข้อมูลทั้งหมด 

 

  เกณฑ์ในการวัดประสิทธิภาพความแม่นยำ 

  ในการวัดประสิทธิภาพความแม่นในการศึกษาครั้งนี้ใช้เกณฑ์การวัดด้วยค่าความแม่น 

(Accuracy) และเกณฑ์ในการทำนาย Area Under Curve (AUC) โดยจะใช้ค่าเฉลี่ยของ Accuracy 

และ AUC จากวิธีการเรียนรู้เชิงลึกทั้ง 27 กรณี มีรายละเอียดดังนี้  

  1)  เกณฑ์การวัดด้วยค่าความแม่น  

  ในการทดสอบประสิทธิภาพความแม่นยำ โดยใช้เกณฑ์ในการวัดด้วยค่าความแม่น 

โดยคำนวณจากค่าในแนวเส้นทแยงมุมของเมทริกซ์ความสับสน (Confusion Matrix: CM) ได้ดัง

ตาราง 2 

 

ตาราง 2 เมทริกซ์ความสับสน แบบ 2×2 
 Predicted Positive Predicted Negative 

Positive Class True Positive (TP) False Negative (FN) 

Negative Class False Positive (FP) True Negative (TN) 

สามารถคำนวณได้โดยสูตร ดังนี้ [30] 

 
  

  
TP TN

Accuracy
TP FN FP TN

+
=

+ + +
     (3.4) 

 

โดยที ่ Accuracy  คือ ค่าอยู่ระหว่าง 0 - 1 เมื่อค่าเข้าใกล้ 1 นั่นคือตัวแบบสามารถจำแนก

    ประเภทได้ดีมาก 

TP  คือ จำนวนที่จำแนกประเภทให้อยู่ใน Positive Class เมื่อข้อมูลจริงอยู่ใน 

Positive Class 

TN  คือ จำนวนที่จำแนกประเภทให้อยู่ใน Negative Class เมื่อข้อมูลจริงอยู่ใน 
Negative Class 
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 FP   คือ จำนวนที่จำแนกประเภทให้อยู่ใน Positive Class เมื่อข้อมูลจริงอยู่ใน 
   Negative Class 

FN   คือ จำนวนที่จำแนกประเภทให้อยู่ใน Negative Class เมื่อข้อมูลจริงอยู่ใน 

   Positive Class 

 

ตาราง 3 เมทริกซ์ความสับสน แบบ 3×3 

Confusion Matrix 
Predicted 

Class 1 Class 2 Class 3 

Actual 

Class 1 A B C 

Class 2 D E F 

Class 3 G H I 

สามารถคำนวณได้โดยสูตร ดังนี้ [31] 
 

จาก (3.4)   (E I)
  

(B C) (E I) (D G)

TP TN A
Accuracy

TP FN FP TN A

+ + +
= =

+ + + + + + + + +
           (3.5) 

 

  2)  เกณฑใ์นการทำนาย Area Under Curve (AUC) 

  ในการวัดผลด้วยค่า AUC นิยมใช้วัดผลตัวแบบในทุกงานโดย AUC มีค่าอยู่ระหว่าง 0 - 

1 เมื่อค่าเข้าใกล้ 1 นั่นหมายความว่าตัวแบบในภาพรวมสามารถจำแนกประเภทได้ดีมาก ซึ่งสามารถ

คำนวณได้โดยสูตรดังนี้ [32] 

 

  
2

Sensitivity Specificity
AUC

+
=     (3.6) 

 

โดยที่ Sensitivity  คือ TP

TP FN+
 

 Specificity  คือ TN

TN FP+
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กรณี Confusion Matrix แบบ 3×3 สามารถคำนวณได้โดยสูตรดังนี้ [31] 

จากตาราง 3 Sensitivity  คือ A

A B C+ +
 

  Specificity  คือ E I

D G E I

+

+ + +
 

 

สามารถสรุปได้ดังเกณฑ์ต่อไปนี้ [33] 

• 0.50 0.70AUC     คือ  ตัวแบบมีประสิทธิภาพต่ำ 

• 0.70 0.80AUC     คือ  เกณฑ์มาตรฐานสำหรับตัวแบบส่วนใหญ่ 

• 0.80 0.90AUC     คือ  ตัวแบบทำงานได้ด ี

•  0.90AUC     คือ  ตัวแบบทำงานได้ดีมาก 
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สามารถสรุปแผนผังการวิเคราะห์ข้อมูลด้วยวิธีการเรียนรู้เชิงลึกได้ดังภาพที่ 16 และภาพที่ 17 

 

                ข้อมูลฝึก 

 

 

      ข้อมูลฝึกท่ีผ่านคุณสมบัติของวิธีเคมีน         ข้อมูลฝึกขนาดเท่ากับวิธีการที่นำเสนอ          

และการตรวจหาค่าผิดปกติ (วิธีการที่นำเสนอ) 

 

             

 

                  วิธีการเรียนรู้เชิงลึก 

 

 

เปรียบเทียบประสิทธิภาพความแม่นเฉลี่ยจาก 27 กรณี 

 -  ค่าความแม่นเฉลี่ย (Mean of Accuracy) 

 -  ค่า AUC เฉลี่ย (Mean of AUC)  

 

 

ภาพที่ 16 แผนผังการวิเคราะห์ข้อมูลด้วยวิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ข้อมูลฝึกขนาดเท่ากับวิธีการที่
นำเสนอ 
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                ข้อมูลฝึก 

 

   

  วิธีการที่นำเสนอกรณชีุดข้อมูลขนาด 7,000×74          ข้อมูลฝึกขนาด 80% กับ 90%  

                                                                           ของข้อมูลทั้งหมด 

  

 

             

                     วิธีการเรียนรู้เชิงลึก 

 

 

เปรียบเทียบประสิทธิภาพความแม่นเฉลี่ยจาก 27 กรณี 

-  ค่าความแม่นเฉลี่ย (Mean of Accuracy) 

 -  ค่า AUC เฉลี่ย (Mean of AUC)  

 
ภาพที่ 17 แผนผังการวิเคราะห์ข้อมูลด้วยวิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ข้อมูลฝึกขนาด 80% กับ 90% 

เทียบกับวิธีการที่นำเสนอ 
 

  ในการเปรียบเทียบการใช้ข้อมูลฝึกที่ผ่านคุณสมบัติของวิธีเคมีนและการตรวจหาค่า

ผิดปกติกับข้อมูลฝึกที่ทำการสุ่มขนาดต่าง ๆ ด้วยวิธี K-fold Cross Validation โดยกำหนด K=10 

หมายถึงการแบ่งข้อมูลออกเป็น 10 ส่วน ในแต่ละส่วนมีจำนวนข้อมูลเท่า ๆ กัน โดยสร้างแบบจำลอง

จากข้อมูล 9 ชุด อีก 1 ชุดที่เหลือใช้สำหรับทดสอบ วนซ้ำการทำงานนี้จนกระทั่งข้อมูลทุกส่วนถูกใช้

เป็นชุดทดสอบ [34]  

 

 



 

 

  
 

บทที่ 4  
ผลการวิจัย 

 

ในบทนี้จะนำเสนอผลการวิจัยของวิธีการเรียนรู้เชิงลึกโดยใช้ข้อมูลฝึกท่ีผ่านคุณสมบัติของวิธี

เคมีนและการตรวจหาค่าผิดปกติ จะนำเสนอเป็น 2 ส่วน โดยมีรายละเอียดดังนี้ 

4.1 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการที่นำเสนอกับวิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้การสุ่ม

ข้อมูลฝึกขนาดเท่ากับวิธีการที่นำเสนอทั้งจากข้อมูลที่สร้างขึ้นและข้อมูลจริง 

4.2 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการจำแนกประเภทและเวลาของวิธีการที่นำเสนอกับ

วิธีการเรียนรู้เชิงลึกโดยใช้ข้อมูลฝึกขนาด 80% กับ 90% 

 

4.1 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการที่นำเสนอกับวิธีการเรียนรู้เชิงลึกท่ีใช้การสุ่มข้อมูล
ฝึกขนาดเท่ากับวิธีการที่นำเสนอทั้งจากข้อมูลที่สร้างข้ึนและข้อมูลจริง  

ในส่วนนี้จะแสดงประสิทธิภาพความแม่นของวิธีการที่นำเสนอกับวิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้การ

สุ่มข้อมูลฝึกขนาดเท่ากับวิธีการที่นำเสนอ ค่าใน [·] จะแสดงให้เห็นถึงขนาดของข้อมูลฝึกที่ลดลงแต่

ยังคงประสิทธิภาพความแม่นสูง โดยกำหนดการตัดข้อมูลที่มีค่ามากกว่าตำแหน่งเปอร์เซ็นต์ไทล์ที่ 90 

ใน 1 รอบของการทำซ้ำ ดังตาราง 4 และตาราง 5 อีกทั้งยังแสดงชั้นซ่อนที่กำหนดพร้อมทั้งค่า 

Confusion Matrix รวมถึงค่าความแม่นและค่า AUC เฉลี่ยจาก 27 กรณี ใน 1 รอบของการทำซ้ำ ดัง

ตาราง 6  
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ตาราง 4 แสดงประสิทธิภาพของวิธีการที่นำเสนอจากการสร้างข้อมูล โดยแสดงถึงขนาดข้อมูลฝึกและ
ประสิทธิภาพความแม่นเมื่อเทียบกับวิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้การสุ่มข้อมูลฝึกขนาดเท่ากับวิธีการที่
นำเสนอ 

การแจกแจง
ของข้อมูล 

ขนาดข้อมูล 
(N×Feature) 

พารามิเตอร์ ขนาดข้อมูลฝึก ประสิทธิภาพความแม่น 

สัดส่วน Case (%) Mean of 
Accuracy % 

Mean of 
AUC 

N(0,1)  1,000,000×4 0.05 104 (0.01%) 97.4878 0.9735 
    [94.9744] [0.9659] 

 100,000×9 0.10 90 (0.09%) 95.7757 0.92284 
    [92.5282] [0.9075] 
 30,000×29 0.10 50 (0.17%) 90.0225 0.8280 
    [89.2700] [0.8333] 
 7,000×74 0.10 48 (0.69%) 90.1968 0.8026 
    [89.8467] [0.8351] 
exp(1) 1,000,000×4 0.05 109 (0.01%) 95.6735 0.9259 
    [95.5576] [0.9568] 
 100,000×9 0.10 93 (0.09%) 86.8219 0.8231 
    [88.9000] [0.8722] 
 30,000×29 0.10 79 (0.26%) 69.5191 0.6938 
    [71.5839] [0.6775] 

 7,000×74 0.10 61 (0.87%) 61.3046 0.5946 
    [58.5077] [0.5986] 

U(0,1)  1,000,000×4 0.05 55 (0.01%) 95.7708 0.9434 
    [89.6742] [0.9184] 

 100,000×9 0.10 99 (0.10%) 90.4185 0.8663 
    [93.0459] [0.9098] 

 30,000×29 0.10 78 (0.26%) 81.4312 0.7843 
    [80.9128] [0.7817] 

 7,000×74 0.10 60 (0.86%) 75.2455 0.7069 
    [72.9768] [0.7151] 

หมายเหตุ : กำหนดพารามิเตอร์ Km และ RT = 10 ในการหาข้อมูลฝึก; ค่าใน [·] คือวิธีการเรียนรู้เชิงลึก 
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ในส่วนนี้จะแสดงค่าความแม่นเฉลี่ยจากตาราง 4 ของวิธีการที่นำเสนอและวิธีการเรียนรู้เชิง

ลึกที่ใช้ข้อมูลฝึกขนาดเท่ากับวิธีการที่นำเสนอของทั้ง 3 การแจกแจง ดังภาพที่ 18 - 20 

 
 

ภาพที่ 18 แสดงค่าความแม่นเฉลี่ยของชุดข้อมูลที่มีการแจกแจงปรกติมาตรฐาน 
 

 
 

ภาพที่ 19 แสดงค่าความแม่นเฉลี่ยของชุดข้อมูลที่มีการแจกแจงแบบเลขชี้กำลัง 
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วิธีการท่ีนําเสนอ วิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ข้อมูลฝึกเท่ากับวิธีการท่ีนําเสนอ
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วิธีการที่นําเสนอ วิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ข้อมูลฝึกเท่ากับวิธีการที่นําเสนอ
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ภาพที่ 20 แสดงค่าความแม่นเฉลี่ยของชุดข้อมูลที่มีการแจกแจงเอกรูป 
 

แสดงค่าความแม่นเฉลี่ยจากตาราง 4 โดยแบ่งตามขนาดข้อมูลของวิธีการที่นำเสนอและวิธีการ

เรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ข้อมูลฝึกขนาดเท่ากับวิธีการที่นำเสนอของขนาดข้อมูลทั้ง 4 ขนาด ดังภาพที่ 21 - 24 

 
 

ภาพที่ 21 แสดงค่าความแม่นเฉลี่ยของทุกการแจกแจงที่ศึกษา 
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วิธีการที่นําเสนอ วิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ข้อมูลฝึกเท่ากับวิธีการที่นําเสนอ
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วิธีการที่นําเสนอ วิธีการเรียนรู้เชิงลึกทที่ใช้ข้อมูลฝึกขนาดเท่ากับวิธกีารที่นําเสนอ
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ภาพที่ 22 แสดงค่าความแม่นเฉลี่ยของทุกการแจกแจงที่ศึกษา 
 

 
 

ภาพที่ 23 แสดงค่าความแม่นเฉลี่ยของทุกการแจกแจงที่ศึกษา 
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วิธีการที่นําเสนอ วิธีการเรียนรู้เชิงลึกทที่ใช้ข้อมูลฝึกขนาดเท่ากับวิธกีารที่นําเสนอ

90.02

69.52

81.43
89.27

71.58

80.91

50
55
60
65
70
75
80
85
90
95

100

N(0,1) exp(1) U(0,1)

AC
CU

RA
CY

 M
EA

N

DISTRIBUTION

Data Size 30,000×29

วิธีการที่นําเสนอ วิธีการเรียนรู้เชิงลึกทที่ใช้ข้อมูลฝึกขนาดเท่ากับวิธกีารที่นําเสนอ
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ภาพที่ 24 แสดงค่าความแม่นเฉลี่ยของทุกการแจกแจงที่ศึกษาใน 300 รอบของการทำซ้ำ 
 

จากตาราง 4 แสดงค่าความแม่นเฉลี่ยที่ได้จากผลการวิเคราะห์ด้วยโหนดต่างกัน 27 กรณี 

โดยทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการที่นำเสนอกับวิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้การสุ่มข้อมูล

ฝึกขนาดเท่ากับวิธีการที่นำเสนอ โดยข้อมูลที่ใช้ในการศึกษาเป็นข้อมูลขนาดใหญ่มากจากการส ร้าง

ข้อมูลจำนวน 3 ชุด (N × Feature) ประกอบไปด้วยชุดข้อมูลที ่ Feature มีการแจกแจงปรกติ

มาตรฐาน Feature มีการแจกแจงแบบเลขชี้กำลัง และชุดข้อมูลที่ Feature มีการแจกแจงเอกรูป 

แต่ละชุดข้อมูลมี 4 ขนาด คือ1) 1 ,000,000×4 ขนาดที่ 2) 100,000×9 ขนาดที่ 3) 30,000×29 

และขนาดที่ 4) ขนาด 7,000×74 ในแต่ละขนาดจะแสดงการกำหนดพารามิเตอร์สัดส่วนในการสุ่ม

ข้อมูลเพื่อใช้เป็นข้อมูลฝึก ในการศึกษานี้เพื่อลดเวลาในการประมวลผลจึงกำหนดสัดส่วนในการสุ่ม

ตั้งแต่ 0.05 ไปจนถึง 0.40 หากข้อมูลมีขนาดใหญ่มากจนเกินไป (1 ,000,000×4) อาจใช้ส่วนส่วนใน

การสุ่มมาเพียงเล็กน้อย เช่น 0.05 หรือ 5% อีกทั้งยังแสดงการกำหนดกลุ่ม (Km = 10) รวมถึงการ

กำหนดรอบในการทำซ้ำ (RT = 10) และกำหนดการตัดข้อมูลที่มีค่ามากกว่าตำแหน่งเปอร์เซ็นต์ไทล์

ที่ 90 จากคอลัมน์ที่ 4 จะเห็นได้ว่าวิธีการที่นำเสนอสามารถลดขนาดของข้อมูลฝึกได้อย่า งมากใน

ทุกการแจกแจงที่ศึกษา โดยใช้ขนาดข้อมูลฝึกน้อยกว่า 1% ของจำนวนข้อมูลทั้งหมด  

ในกรณีที่ชุดข้อมูลมีขนาด N จำนวนมาก และจำนวน Feature น้อย เช่น กรณีที่ขนาด

ข้อมูล 1,000,000×4 ให้ค่าความแม่นเฉลี่ยสูงมาก ( > 95%) และให้ค่า AUC สูงมาก ( > 0.90) ใน

ทุกการแจกแจง โดยเฉพาะอย่างยิ่งกรณีชุดข้อมูลที่ Feature มีการแจกแจงปรกติมาตรฐาน ให้ค่า
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วิธีการที่นําเสนอ วิธีการเรียนรู้เชิงลึกทที่ใช้ข้อมูลฝึกขนาดเท่ากับวิธกีารที่นําเสนอ
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ความแม่นเฉลี่ยสูงถึง 97.4878% อีกทั้งยังให้ค่า AUC สูงถึง 0.9735 ในขณะที่วิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่

ใช้การสุ่มข้อมูลฝึกขนาดเท่ากับวิธีการที่นำเสนอมีประสิทธิภาพความแม่นเฉลี่ย 94.9744% และค่า 

AUC คือ 0.9659 กรณีของชุดข้อมูลที่ Feature มีการแจกแจงแบบเลขชี้กำลังประสิทธิภาพความ

แม่นของวิธีการที่นำเสนอนั้นเทียบเท่ากับวิธีการเรียนรู้เชิงลึกแบบเดิมที่นำมาเปรียบเทียบ และใน

กรณีของชุดข้อมูลที่ Feature มีการแจกแจงเอกรูปประสิทธิภาพความแม่นของวิธีการที่นำเสนอ

ยังคงสูงถึง 95.7708% และให้ค่า AUC สูงถึง 0.9659 แต่ในขณะที่วิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้การสุ่ม

ข้อมูลฝึกขนาดเท่ากับวิธีการที่นำเสนอ ซึ่งมีประสิทธิภาพความแม่นเฉลี่ย 89.6742% และค่า AUC 

คือ 0.9184  

กรณีที ่จำนวน Feature มากขึ้น (7,000×74) ค่าความแม่นเฉลี่ยและค่า AUC ของการ

จำแนกประเภทจะน้อยลงแต่ยังคงมีค่าสูงกว่าผลจากวิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้การสุ่มข้อมูลฝึกขนาด

เท่ากับวิธีการที่นำเสนอ หากพิจารณาตามการแจกแจงพบว่า ประสิทธิภาพความแม่นของวิธีการที่

นำเสนอนั้นจะสูงเมื่อข้อมูล (Feature) มีการแจกแจงปรกติมาตรฐานและการแจกแจงเอกรูป และ

จะน้อยลงเมื่อข้อมูลมีการแจกแจงแบบเลขชี้กำลัง แต่ทั้งนี ้ยังให้ค่าความแม่นเทียบเท่ากับวิธีการ

เรียนรู้เชิงลึกแบบเดิมที่นำมาเปรียบเทียบ 

 จากผลการศึกษาในตาราง 4 จะเห็นได้ว่าวิธีการที ่นำเสนอให้ค่าความแม่นเฉลี ่ยในการ

จำแนกประเภทสูงกว่าวิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ข้อมูลฝึกขนาดเท่ากับวิธีการที่นำเสนอในทุกกรณีของ

แต ่ละการแจกแจง เมื ่อการแจกแจงนั ้นม ีขนาด N จำนวนมาก และจำนวน Feature น้อย 

(1,000,000×4) 

 
ในส่วนนี ้จะเป็นการแสดงค่าความแม่นเฉลี ่ยใน 300 รอบของการทำซ้ำด้วยวิธีการที ่

นำเสนอ โดยปกติควรทำซ้ำอยู ่ที ่ 10 ,000 รอบ แต่ในงานวิจัยนี ้กำหนดการทำซ้ำที ่ 300 รอบ 

เนื่องจากข้อจำกัดด้านเวลาที่ใช้ในการประมวลผล ทั้งนี้จะแสดงค่าความแม่นเฉลี่ยใน 300 รอบของ

การทำซ้ำโดยแบ่งตามการแจกแจงของวิธีการที่นำเสนอและวิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ข้อมูลฝึกขนาด

เท่ากับวิธีการที่นำเสนอของทั้ง 3 การแจกแจง ดังภาพที่ 25 - 27 
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ภาพที่ 25 แสดงค่าความแม่นเฉลี่ยของชุดข้อมูลที่มีการแจกแจงปรกติมาตรฐานใน 300 รอบของ
การทำซ้ำ 

 

 
 

ภาพที่ 26 แสดงค่าความแม่นเฉลี่ยของชุดข้อมูลที่มีการแจกแจงแบบเลขชี้กำลังใน 300 รอบของการ
ทำซ้ำ 
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Exponential Distribution

วิธีการที่นําเสนอ วิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ข้อมูลฝึกเท่ากับวิธีการที่ศึกษา
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ภาพที่ 27 แสดงค่าความแม่นเฉลี่ยของชุดข้อมูลที่มีการแจกแจงเอกรูปใน 300 รอบของการทำซ้ำ 

 

แสดงค่าความแม่นเฉลี่ยใน 300 รอบของการทำซ้ำโดยแบ่งตามขนาดข้อมูลของวิธีการที่

นำเสนอและวิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ข้อมูลฝึกขนาดเท่ากับวิธีการที่นำเสนอของขนาดข้อมูลทั้ง 4 

ขนาด ดังภาพที่ 28 - 31 

 
 

ภาพที่ 28 แสดงค่าความแม่นเฉลี่ยของทุกการแจกแจงที่ศึกษาใน 300 รอบของการทำซ้ำ 
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วิธีการที่นําเสนอ วิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ข้อมูลฝึกเท่ากับวิธีการที่นําเสนอ
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Data Size 1,000,000×4

วิธีการที่นําเสนอ วิธีการเรียนรู้เชิงลึกทที่ใช้ข้อมูลฝึกขนาดเท่ากับวิธกีารที่นําเสนอ
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ภาพที่ 29 แสดงค่าความแม่นเฉลี่ยของทุกการแจกแจงที่ศึกษาใน 300 รอบของการทำซ้ำ 
 

 
 

ภาพที่ 30 แสดงค่าความแม่นเฉลี่ยของทุกการแจกแจงที่ศึกษาใน 300 รอบของการทำซ้ำ 
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วิธีการที่นําเสนอ วิธีการเรียนรู้เชิงลึกทที่ใช้ข้อมูลฝึกขนาดเท่ากับวิธกีารที่นําเสนอ
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วิธีการที่นําเสนอ วิธีการเรียนรู้เชิงลึกทที่ใช้ข้อมูลฝึกขนาดเท่ากับวิธกีารที่นําเสนอ
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ภาพที่ 31 แสดงค่าความแม่นเฉลี่ยของทุกการแจกแจงที่ศึกษาใน 300 รอบของการทำซ้ำ 

 

จากผลในตาราง 4 จะเห็นได้ว่าประสิทธิภาพความแม่นของวิธีการที่นำเสนอนั้นจะน้อยลง

เมื่อข้อมูลมีการแจกแจงแบบเลขชี้กำลัง exp(1) ซึ่งเป็นการแจกแจงที่มีลักษณะเบ้ขวาจึงมีความ

เป็นไปได้ที่ความเบ้จะส่งผลต่อประสิทธิภาพความแม่น ดังนั้นผู้วิจัยจึงสนใจศึกษาว่าระดับความเบ้ที่

แตกต่างจะส่งผลต่อประสิทธิภาพความแม่นหรือไม่ จึงทำการปรับพารามิเตอร์ของการแจกแจงแบบ

เลขชี้กำลังเป็น 4 แบบ คือ แบบที่ 1 exp(0.5) แบบที่ 2 exp(1) แบบที่ 3 exp(1.5) และแบบที่ 4 

exp(2) ดังภาพที่ 32 
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วิธีการที่นําเสนอ วิธีการเรียนรู้เชิงลึกทที่ใช้ข้อมูลฝึกขนาดเท่ากับวิธกีารที่นําเสนอ
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ภาพที่ 32 แสดงค่าความแม่นเฉลี่ยของชุดข้อมูลที่มีการแจกแจงแบบเลขชี้กำลัง 
ใน 300 รอบของการทำซ้ำ 

 
 จากภาพที่ 32 พบว่าประสิทธิภาพความแม่นของชุดข้อมูลที่ Feature มีการแจกแจงแบบ
เลขชี้กำลังใน 300 รอบของการทำซ้ำ แต่ละขนาดที่ทำการศึกษาถึงแม้พารามิเตอร์จะเปลี่ยนไป 
ประสิทธิภาพความแม่นของชุดข้อมูลไม่ไดแ้ตกต่างกัน  
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ตาราง 5 แสดงประสิทธิภาพของวิธีการที่นำเสนอจากชุดข้อมูลจริง โดยแสดงขนาดของข้อมูลฝึกและ
ประสิทธิภาพความแม่นเมื่อเทียบกับวิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้การสุ่มข้อมูลฝึกขนาดเท่ากับวิธีการที่นำเสนอ 

การแจกแจง

ของข้อมูล 

ขนาดข้อมูล 

(N×Feature) 

พารามิเตอร์ ขนาดข้อมูลฝึก ประสิทธิภาพความแม่น 

สัดส่วน Km RT Case (%) Mean of 

Accuracy % 

Mean of 

AUC 

Skin 

Segmentation  

245,057×3 0.10 25 5 183 (0.08%) 97.8810 

[97.4139] 

0.9863 

[0.9794] 

Coil2000 9,822×84 0.10 10 20 67 (0.68%) 

 

93.7354 

[92.3439] 

0.9404 

[0.9405] 

หมายเหตุ : ค่าในวงเล็บ [ ] คือวิธีการเรียนรู้เชิงลึก 

 

แสดงค่าความแม่นเฉลี่ยจากตารางที่ 5 ของวิธีการที่นำเสนอและวิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้

ข้อมูลฝึกขนาดเท่ากับวิธีการที่นำเสนอของข้อมูลจริงใน 1 รอบของการทำซ้ำ ดังภาพที่ 33 

 

 
ภาพที่ 33  แสดงค่าความแม่นเฉลี่ยของชุดข้อมูลจริงใน 1 รอบของการทำซ้ำ 
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จากตาราง 5 แสดงประสิทธิภาพของวิธีการที่นำเสนอ โดยข้อมูลที่ใช้ในการศึกษาเป็นชุด

ข้อมูลจริงที่มีขนาดใหญ่มากจำนวน 2 ชุด ประกอบไปด้วยชุดข้อมูล Skin Segmentation โดยมี

ขนาดข้อมูล 245 ,057×3 จากฐานเก็บข้อมูล UCI และชุดข้อมูล Coil 2000 โดยมีขนาดข้อมูล 

9,822×84 จากฐานเก็บข้อมูล KEEL ในแต่ละชุดข้อมูลจะแสดงการกำหนดพารามิเตอร์สัดส่วนใน

การสุ่มข้อมูลเพื่อใช้เป็นข้อมูลฝึก ในการศึกษานี้เพื่อลดเวลาในการประมวลผลจึงกำหนดสัดส่วนใน

การสุ ่มที ่ 0.10 หรือ 10% ในการนำไปใช้เพื่อเป็นข้อมูลฝึก สำหรับข้อมูล Skin Segmentation 

และข้อมูล Coil 2000 อีกทั ้งยังแสดงการกำหนดกลุ ่ม (Km=25 และ 10) ในการกำหนดกลุ ่ม

สำหรับข้อมูล Skin Segmentation จำเป็นต้องเพิ่ม km ถึง 25 กลุ่ม เพื่อให้ได้ข้อมูลฝึกที่จะนำไป

จำแนกประเภทมีข้อมูลจากทั้ง 2 Class โดยกำหนดการตัดข้อมูลที่มีค่ามากกว่าตำแหน่งเปอร์เซ็นต์

ไทล์ที่ 95 รวมถึงการกำหนดรอบในการทำซ้ำ (RT=5 และ 20) ทั้งนี้รอบในการทำซ้ำเมื่อข้อมูลมี

ขนาดที่ไม่ใหญ่มากจนเกินไป เช่น ชุดข้อมูล Coil 2000 ที่มีขนาด 9,822×84 สามารถเพิ่มรอบใน

การทำซ้ำเพื ่อให้ได้ประสิทธิภาพที ่ส ูงขึ ้น โดยใช้เวลาในการประมวลผลไม่นานนักและทำการ

กำหนดการตัดข้อมูลที่มีค่ามากกว่าตำแหน่งเปอร์เซ็นต์ไทล์ที่  90  

จากคอลัมน์ที่ 4 จะเห็นได้ว่าวิธีการที่นำเสนอสามารถลดขนาดของข้อมูลฝึกได้อย่างมาก โดย

ใช้ขนาดข้อมูลฝึกน้อยกว่า 1% ของจำนวนข้อมูลทั้งหมด แต่ยังคงให้ค่าความแม่นเฉลี่ยในการจำแนก

ประเภทสูงถึง 97.8810% และให้ค่า AUC สูงถึง 0.9863 สำหรับชุดข้อมูล Skin Segmentation ที่มี

ขนาด N จำนวนมาก และจำนวน Feature น้อย รวมถึงประสิทธิภาพความแม่นของชุดข้อมูล Coil 

2000 ทีมี่ N จำนวนน้อย และจำนวน Feature มากขึ้น ซึ่งประสิทธิภาพความแม่นยังคงสูงกว่าวิธีการ

เรียนรู้เชิงลึกที่ใช้การสุ่มข้อมูลฝึกขนาดเท่ากับวิธีการที่นำเสนอ ทั้งนี้การเพ่ิมการกำหนดจำนวนกลุ่ม

และการกำหนดรอบในการทำซ้ำ จะทำให้ได้ประสิทธิภาพในการจำแนกประเภทที่สูง แต่อาจส่งผลทำ

ให้เวลาที่ใช้ในการประมวลผลช้าลง 
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 ในส่วนนี้จะแสดงตัวอย่างการคำนวณหาค่าความแม่นเฉลี่ยและค่า AUC เฉลี่ย ใน 1 รอบของ

การทำซ้ำ โดยใช้ข้อมูล Skin Segmentation ซึ่งมีข้อมูลฝึกจำนวน 90 Case และมีข้อมูลทดสอบ

จำนวน 244,967 Case  

 

ตาราง 6 แสดงค่าในตาราง Confusion Matrix ค่าความแม่นและค่า AUC จากการจำแนกประเภท
ด้วยวิธีที่ศึกษาจากจำนวนชั้นซ่อนและโหนดที่กำหนดทั้ง 27 กรณี 

โหนด 

TP FP TN FN 
Accuracy  

(%) 
AUC 

ชั้น
ซ่อน 
1 

ชั้น
ซ่อน 
2 

ชั้น
ซ่อน 
3 

5 5 5 50727 7205 186936 6 97.0552 0.9814 
5 5 10 50709 7711 186430 24 96.8412 0.9799 

5 5 20 50697 4981 189160 36 97.9512 0.9868 

5 10 5 50706 13164 180977 27 94.6131 0.9658 
5 10 10 50630 1896 192245 103 99.1837 0.9941 

5 10 20 50709 12097 182044 24 95.0501 0.9686 

5 20 5 50660 5785 188356 73 97.6077 0.9844 
5 20 10 50718 6271 187870 15 97.4330 0.9837 

5 20 20 50714 10938 183203 19 95.5255 0.9716 
10 5 5 50700 2576 191565 33 98.9346 0.9930 

10 5 10 50700 4953 189188 33 97.9639 0.9869 

10 5 20 50712 6139 188002 21 97.4844 0.9840 
10 10 5 50721 7880 186261 12 96.7771 0.9796 

10 10 10 50345 1684 192457 388 99.1539 0.9918 

10 10 20 50722 6058 188083 11 97.5216 0.9843 
10 20 5 50714 2771 191370 19 98.8606 0.9927 

10 20 10 50690 1960 192181 43 99.1820 0.9945 

10 20 20 50717 5016 189125 16 97.9451 0.9869 
20 5 5 50710 3858 190283 23 98.4151 0.9898 
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โหนด 

TP FP TN FN 
Accuracy  

(%) 
AUC 

ชั้น
ซ่อน 
1 

ชั้น
ซ่อน 
2 

ชั้น
ซ่อน 
3 

20 5 10 50719 3791 190350 14 98.4461 0.9901 
20 5 20 50733 2633 191508 0 98.9248 0.9932 

20 10 5 50723 4787 189354 10 98.0410 0.9876 

20 10 10 50718 2857 191284 15 98.8272 0.9925 
20 10 20 50723 3941 190200 10 98.3865 0.9898 

20 20 5 50647 3260 190881 86 98.6336 0.9908 

20 20 10 50703 2438 191703 30 98.9921 0.9934 
20 20 20 50714 2340 191801 19 99.0366 0.9938 

ค่าความแม่นเฉลี่ย (%) และค่า AUC เฉลี่ย 97.8810 0.9863 

 

จากตาราง 6 แสดงค่าในตาราง Confusion Matrix จากการจำแนกประเภทด้วยวิธีที่ศึกษา

จากจำนวนชั้นซ่อนและโหนดที่กำหนดทั้ง 27 กรณี พบว่าเมื่อโหนดของแต่ละชั้นซ่อนเพ่ิมมากขึ้น ทำ

ให้ค่าความแม่นและค่า AUC สูง (> 0.97) หากหาค่าความแม่นเฉลี่ยและค่า AUC เฉลี่ยจาก 27 กรณี 

จะเห็นได้ว่าค่าความแม่นเฉลี่ยยังคงสูงถึง 97.8810% และค่า AUC เฉลี่ยคือ 0.9863 ใน 1 รอบของ

การทำซ้ำ 
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4.2 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการจำแนกประเภทและเวลากับวิธีการเรียนรู้เชิงลึกโดยใช้
ข้อมูลฝึกขนาด 80% กับ 90% 

ในส่วนนี้จะแสดงให้เห็นถึงขนาดของข้อมูลฝึกที่ลดลงโดยเปรียบเทียบกับวิธีการเรียนรู้เชิงลึก

โดยการสุ่มข้อมูลแบบ K-fold ซึ่งไม่ว่าข้อมูลจะมีมากน้อยเพียงใดค่า K ที่นิยมและถือว่าเป็นมาตรฐาน

คือ K=10 เพราะจะเหลือข้อมูลไว้สำหรับฝึกถึง 90% ในแต่ละรอบ ในการศึกษาครั้งนี้จะเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพความแม่นและเวลาที่ใช้ในการประมวลผลทั้งหมดของการจำแนกประเภทระหว่างวิธีการ

เรียนรู้เชิงลึกกรณีที่ใช้ข้อมูลฝึก 80% กับ 90% และวิธีการที่นำเสนอ (ตัวหนา) ในตาราง 7 ใช้ชุด

ข้อมูลที่มีขนาด 7,000×74 เนื่องจากเป็นกรณีศึกษาพบว่ามีประสิทธิภาพในการจำแนกประเภทน้อย

กว่าขนาดอ่ืนที่ใช้ในการศึกษา  

 

ตาราง 7 แสดงประสิทธิภาพของวิธีการเรียนรู้เชิงลึกกรณีที่ใช้ข้อมูลฝึกขนาด 80% กับ 90% และ
วิธีการที่นำเสนอ 

ข้อมูลและวิธีการ ขนาดข้อมูลฝึก ประสิทธิภาพความแม่น เวลา 
(วินาที) Cases (%) Mean of 

Accuracy % 
Mean 

of AUC 
N(0,1);  วิธีการเรียนรูเ้ชิงลึก 6,300 (90%) 96.5513 0.9413 209.41 

5,600 (80%) 96.5587 0.9425 129.25 
           วิธีการที่นำเสนอ 
           สัดส่วน=0.30; Km=50; RT=30 

524 (7.49%) 95.0804 0.9049 54.34 

exp(1);  วิธีการเรียนรูเ้ชิงลึก 6,300 (90%) 94.6989 0.9190 977.30 
5,600 (80%) 94.3476 0.9129 851.58 

           วิธีการที่นำเสนอ 
           สัดส่วน=0.40; Km=200;RT=100  

2,079 (29.70%)  90.3053 0.8612 402.05 

U(0,1);   วิธีการเรียนรูเ้ชิงลึก 6,300 (90%) 96.0540 0.9459 1432.68 
5,600 (80%) 95.7487 0.9429 1428.89 

           วิธีการที่นำเสนอ 
           สัดส่วน=0.30; Km=200; RT=30 

1,689 (24.13%) 92.0375 0.8819 440.16 

หมายเหตุ: วิธีการที่นำเสนอ (ตัวหนา) 
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ในส่วนนี้จะเป็นการแสดงค่าความแม่น รวมถึงเวลาที่ใช้ในการประมวลผลและจำนวนข้อมูล

ฝึก ด้วยแผนภูมิแท่งระหว่างวิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ข้อมูลฝึกขนาด 80% กับ 90% และวิธีการที่

นำเสนอของชุดข้อมูลที่มีการแจกแจงปรกติมาตรฐาน การแจกแจงแบบเลขชี้กำลัง รวมถึงชุดข้อมูลที่

มีการแจกแจงเอกรูป และเป็นกรณีของชุดข้อมูลที่มีขนาด 7,000×74 ดังภาพที่ 34 - 36 

 
 

ภาพที่ 34 แสดงค่าความแม่นเฉลี่ยของชุดข้อมูลขนาด 7,000×74 
 

 
 

ภาพที่ 35 แสดงเวลาที่ใช้ในการประมวลผลของชุดข้อมูลขนาด 7,000×74 
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ภาพที่ 36 แสดงจำนวนข้อมูลฝึกของชุดข้อมูลขนาด 7,000×74 
 

จากตาราง 7 แสดงประสิทธิภาพของวิธีการเรียนรู้เชิงลึกกรณีที่ใช้ข้อมูลฝึกขนาด 80% กับ 

90% โดยข้อมูลที่ใช้ในการศึกษาเป็นข้อมูลที่มีขนาดใหญ่มากจากการสร้างข้อมูล  (N × Feature) 

จำนวน 3 ชุด ประกอบไปด้วยชุดข้อมูลที ่ Feature มีการแจกแจงปรกติมาตรฐาน ชุดข้อมูลที ่ 

Feature มีการแจกแจงแบบเลขชี ้กำลัง และชุดข้อมูลที ่ Feature มีการแจกแจงเอกรูป พบว่า

วิธีการเรียนรู้เชิงลึกที ่ใช้ข้อมูลฝึกมากถึง 90% หรือ 6 ,300 Cases ของขนาดข้อมูลทั ้งหมด มี

ประสิทธิภาพความแม่นเฉลี่ยในการจำแนกประเภทสูงในทุกการแจกแจง ( > 94%) โดยค่าความ

แม่นเฉลี่ยและค่า AUC ของชุดข้อมูลที่ Feature มีการแจกแจงแบบเลขชี้กำลังให้ค่าน้อยกว่าชุด

ข้อมูลที ่ Feature มีการแจกแจงปรกติมาตรฐานและชุดข้อมูลที ่ Feature มีการแจกแจงเอกรูป

เล็กน้อย ในส่วนของวิธีการที่นำเสนอเมื่อ Feature มีการแจกแจงปรกติมาตรฐาน ใช้ข้อมูลฝึกเพียง 

7.49% ให้ค่าความแม่นเฉลี่ยสูงถึง 95.0804% แต่ใช้เวลาในการประมวลผลเพียง 54.34 วินาที ซึ่ง

น้อยกว่าวิธีการเรียนรู้เชิงลึกเกือบ 4 เท่า เมื่อ Feature มีการแจกแจงเอกรูปและการแจกแจงแบบ

เลขชี้กำลังจากตาราง 4 จะเห็นได้ว่าประสิทธิภาพในการจำแนกประเภท < 80% ในส่วนนี้จึงต้องใช้

ข้อมูลฝึกเพ่ิมมากขึ้นเพ่ือให้ได้ประสิทธิภาพในการจำแนกประเภทที่สูง โดยทำการกำหนดสัดส่วนที่ 

0.40 และ 0.30 กำหนด km ที่ 200 กลุ่ม กำหนด RT ที่ 100 และ 30 รอบ ตามลำดับการแจกแจง 

หากการแจกแจงเอกรูปกำหนดสัดส่วนและ RT ที่เท่ากับการแจกแจงปรกติมาตรฐานและการแจก
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แจงแบบเลขชี้กำลัง จะได้ขนาดข้อมูลฝึกเป็น 1,504 Case ค่าความแม่นเฉลี่ยอยู่ที่ 87.9239% ค่า 

AUC เฉลี่ยคือ 0.8379 เวลาในการประมวลผล 215.87 วินาที ซึ่งผลลัพธ์โดยรวมยังสามารถเพิ่ม

ประสิทธิภาพให้สูงขึ ้นได้ โดยการปรับการกำหนดพารามิเตอร์ด ังกล่าว ทั ้งนี ้เมื ่อทำการปรับ

พารามิเตอร์แล้ว โดยจะใช้ข้อมูลฝึกประมาณ 20% ถึง 30% ซึ่งให้ค่าความแม่นเฉลี่ยที่สูงขึ้น ( > 

90%) โดยเวลาที่ใช้ในการประมวลผลนั้นน้อยกว่าวิธีการเรียนรู้เชิงลึกอย่างเห็นได้ชัด  



 

 

  
 

บทที่ 5  
สรุปผล อภิปรายผล และข้อเสนอแนะ 

 

จากผลการวิเคราะห์ด้วยวิธีการเรียนรู้เชิงลึกโดยใช้ข้อมูลฝึกท่ีผ่านคุณสมบัติของวิธีเคมีนและ

การตรวจหาค่าผิดปกติ รวมถึงผลการวิเคราะห์ด้วยวิธีการเรียนรู้เชิงลึกแบบเดิมที่ใช้ข้อมูลฝึกขนาด

ต่าง ๆ เช่น ข้อมูลฝึกขนาด 80% กับ 90% เป็นต้น สามารถสรุปผลการศึกษา อภิปรายผล และ

ข้อเสนอแนะได้ดังนี้ 

5.1 สรุปผล 

5.2 อภิปรายผล 

5.3 ข้อเสนอแนะ 

 

5.1 สรุปผลการวิจัย   
 

จากการศึกษาการจำแนกข้อมูลขนาดใหญ่มากโดยใช้การวิเคราะห์กลุ่มด้วยวิธีเคมีนและ

วิธีการเรียนรู้เชิงลึก เพ่ือลดปัญหาของเวลาในการประมวลผลซึ่งต้องใช้เวลานานและต้องใช้ข้อมูลฝึก

เป็นจำนวนมาก เพ่ือยังคงประสิทธิภาพความแม่นที่สูง จึงทำการลดขนาดข้อมูลฝึกด้วยการรวม

เทคนิคการจัดกลุ่มของวิธีเคมีนและวิธีการเรียนรู้เชิงลึก จากผลการศึกษาพบว่าวิธีการที่นำเสนอ

สามารถลดขนาดข้อมูลฝึกได้อย่างมาก โดยเฉพาะอย่างยิ่งในกรณีของชุดข้อมูลที่มีขนาด N จำนวน

มาก และจำนวน Feature น้อย สามารถใช้ข้อมูลฝึกน้อยกว่า 1% ของจำนวนข้อมูลทั้งหมด แต่ยังคง

ให้ค่าความแม่นเฉลี่ยและค่า AUC เฉลี่ยสูงมาก เมื่อเปรียบเทียบกับวิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้การสุ่ม

ข้อมูลฝึกขนาดเท่ากับวิธีการที่นำเสนอ จากการสร้างข้อมูล (N × Feature) ในชุดข้อมูลที่ Feature มี

การแจกแจงปรกติมาตรฐานและการแจกแจงเอกรูป วิธีการที่นำเสนอนั้นมีประสิทธิภาพความแม่น

เฉลี่ยที่สูงกว่าอีกทั้งยังให้ค่า AUC อยู่ในเกณฑ์ที่ตัวแบบทำงานได้ดีถึงดีมาก ในขณะที่ชุดข้อมูลที่  

Feature มีการแจกแจงแบบเลขชี้กำลังมีประสิทธิภาพความแม่นเฉลี่ยที่เทียบเท่ากันแต่ยังคงให้ค่า 

AUC ที่อยู่ในเกณฑ์มาตรฐานสำหรับตัวแบบส่วนใหญ่ เมื่อพิจารณาผลที่ได้จากวิธีการที่นำเสนอเทียบ

กับวิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ข้อมูลฝึก 80% และ 90% ของข้อมูลทั้งหมด พบว่ามีประสิทธิภาพความ

แม่นในการจำแนกประเภทสูงในทุกการแจกแจง ( > 94% ) โดยเฉพาะอย่างยิ่งกรณีที่ Feature 

ข้อมูลมีการแจกแจงปกติเมื่อใช้ข้อมูลฝึก 90% หรือ 6 ,300 Cases ของขนาดข้อมูลทั้งหมด ให้ค่า
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ความแม่นเฉลี่ยในการจำแนกประเภทสูงมาก ( > 96% ) โดยใช้เวลาในการประมวลผล 209.41 

วินาที ในขณะที่วิธีการที่นำเสนอใช้ข้อมูลฝึกน้อยกว่า 30% ของข้อมูลทั้งหมด แต่ยังคงประสิทธิภาพ

ความแม่นในการจำแนกประเภทสูง ( > 90% ) ซึ่งเห็นได้ชัดในกรณีชุดข้อมูลที่ Feature มีการแจก

แจงปรกติมาตรฐานโดยใช้ข้อมูลฝึกเพียง 7.49% หรือ 524 Case ของขนาดข้อมูลทั้งหมด แต่ยังคงให้

ค่าความแม่นเฉลี่ยในการจำแนกประเภทสูง ( > 95% ) ซึ่งเกือบเท่าวิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ข้อมูลฝึก 

90% อีกทั้งยังใช้เวลาในการประมวลผลเพียง 54.34 วินาที ซึ่งน้อยลงเกือบ 4 เท่า เมื่อเทียบกับ

วิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ข้อมูลฝึก 90% ในกรณีของชุดข้อมูลที่ Feature มีการแจกแจงแบบเลขชี้

กำลัง ก็ยังคงประสิทธิภาพความแม่นในการจำแนกประเภทสูง ( > 92% ) และใช้เวลาในการ

ประมวลผลน้อยกว่าวิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ข้อมูลฝึก 90% และในกรณีชุดข้อมูลที่  Feature มีการ

แจกแจงเอกรูป: exp(1) โดยให้ค่าความแม่นเฉลี่ยในการจำแนกประเภทลดลงเล็กน้อย ( > 90% ) ซึ่ง

ไม่ต่างกับ exp(0.5) exp(1.5) และ exp(2) ที่มพีารามิเตอร์ต่างกัน 

 

5.2 อภิปรายผลการวิจัย   
 

จากผลการวิจัยของวิธีการเรียนรู้เชิงลึกโดยใช้ข้อมูลฝึกที่ผ่านคุณสมบัติของวิธีเคมีนและการ

ตรวจหาค่าผิดปกติ ในส่วนของการเปรียบเทียบประสิทธิภาพวิธีการที่นำเสนอกับวิธีการเรียนรู้เชิง

ลึกที่ใช้การสุ่มข้อมูลฝึกขนาดเท่ากับวิธีการที่นำเสนอทั้งจากข้อมูลที่สร้างขึ้นและข้อมูลจริง พบว่า

วิธีการที่นำเสนอสามารถลดขนาดของข้อมูลฝึกได้อย่างมากในทุกการแจกแจงที่ศึกษา โดยใช้ขนาด

ข้อมูลฝึกน้อยกว่า 1% ของจำนวนข้อมูลทั้งหมด ในกรณีที ่ชุดข้อมูลมีขนาด N จำนวนมาก และ

จำนวน Feature น้อย (1,000,000×4) ให้ค่าความแม่นเฉลี่ยสูงมาก ( > 95% ) และให้ค่า AUC 

สูงมาก ( > 0.90 ) ในทุกการแจกแจง เมื่อกรณีที่จำนวน Feature มากขึ้น และขนาด N จำนวน

น้อยลง (7,000×74) ค่าความแม่นเฉลี่ยและค่า AUC ของการจำแนกประเภทจะน้อยลงแต่ยังคงมีค่า

สูงกว่าผลจากวิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้การสุ่มข้อมูลฝึกขนาดเท่ากับวิธีการที่นำเสนอ ซึ่งสอดคล้องกับ

งานวิจัยของ [3] ที่ทำการลดขนาดข้อมูลฝึก โดยจะมีประสิทธิภาพในการจำแนกประเภทสูงในกรณี

ข้อมูลมีขนาด N จำนวนมาก และจำนวน Feature น้อย เมื่อข้อมูลมีขนาด N จำนวนน้อยลง และ

จำนวน Feature มากขึ้น จะทำให้ประสิทธิภาพในการจำแนกประเภทลดลงเช่นเดียวกับวิธีการที่

นำเสนอ 
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หากพิจารณาตามการแจกแจงพบว่า ประสิทธิภาพความแม่นของวิธีการที่นำเสนอนั้นจะ

สูง เมื่อ Feature มีการแจกแจงปรกติมาตรฐาน ( > 90% ) และการแจกแจงเอกรูป ( > 75% )  

และจะน้อยลงเมื่อ Feature มีการแจกแจงแบบเลขชี้กำลัง ( < 70% ) แต่ทั้งนี้ยังให้ค่าความแม่น

เทียบเท่ากับวิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้การสุ่มข้อมูลฝึกเท่ากับวิธีการที่นำเสนอ ซึ่งในการศึกษาครั้งนี้

ทำการสร้างข้อมูล (N × Feature) และได้ทำการกำหนด Target เป็น 3 Class เนื ่องจากไม่

สามารถแบ่ง Class ได้ชัดเจน ทำให้เมื่อมี Feature มากยิ่งขึ้น ประสิทธิภาพความแม่นในการ

จำแนกประเภทจึงน้อยลงทั้งวิธีการที่นำเสนอและวิธีการเรียนรู้เชิงลึก [39] 

ในการกำหนดจำนวนของชั้นซ่อนที่ใช้ในวิธีการเรียนรู้เชิงลึก ผู้วิจัยได้ทดลองกำหนดจำนวน

ชั้นซ่อนเท่ากับ 2 3 5 10 15 20 25 30 35 40 45 และ 50 และพบว่าประสิทธิภาพในการจำแนก

ประเภทสูงในทุกจำนวนชั้นซ่อนที่กำหนด แต่ยิ่งกำหนดจำนวนชั้นซ่อนมากก็จะยิ่งใช้เวลาในการ

ประมวลผลนานมาก นอกจากนี้ยังพบว่าหากกำหนดชั้นซ่อนมากกว่า 3 ชั้น ค่าความแม่นเฉลี่ยในการ

จำแนกประเภทไม่ได้แตกต่างจากการกำหนดจำนวนชั้นซ่อนเท่ากับ 3 มากนัก จึงได้กำหนดจำนวนชั้น

ซ่อนที่ใช้ในการศึกษาครั้งนี้เท่ากับ 3 ชั้นซ่อน นอกจากนี้ผู้วิจัยได้ลองกำหนดจำนวนโหนดของแต่ละ

ชั้นซ่อนเป็น 2 3 5 10 15 20 25 30 35 40 45 และ 50 เช่นกัน พบว่าประสิทธิภาพความแม่นใน

การจำแนกประเภทสูงและไม่แตกต่างกันมากนัก แต่การกำหนดโหนดในแต่ละชั้นซ่อนสูง ๆ จะทำให้

เวลาในการประมวลผลนานขึ้น ผู้วิจัยจึงสนใจศึกษาค่าของชั้นซ่อนและโหนดที่อยู่ในช่วง 5 ถึง 20 

โดยทำการกำหนดชั้นซ่อนเป็น 3 ชั้นซ่อน โดยในแต่ละชั้นซ่อนกำหนดโหนดเป็น 5 10 และ 20 ซึ่ง

รวมเป็น 27 กรณี และโหนดทั้ง 27 กรณี มีความเหมาะสมกับข้อมูลขนาดใหญ่มากโดยให้ค่าความ

แม่นเฉลี่ยในการจำแนกประเภทสูงดังตารางผลการศึกษา ในส่วนของการกำหนดสัดส่วนในการสุ่ม

ข้อมูลฝึก กำหนดการแบ่งกลุ่มของข้อมูลฝึก (Km) และการกำหนดรอบในการทำซ้ำ (RT) จากผล

การศึกษาจะเห็นได้ว่าเมื่อ Feature มีการแจกแจงแบบเลขชี้กำลัง การกำหนดสัดส่วนในการสุ่ม

รวมถึง Km และ RT จะกำหนดมากกว่าการแจกแจงอ่ืน เพ่ือให้ค่าความแม่นเฉลี่ยในการจำแนก

ประเภทสูง ซึ่งส่งผลทำให้เวลาที่ใช้ในการประมวลผลนานมากขึ้น แต่ทั้งนี้ยังคงใช้เวลาประมวลผล

น้อยกว่าวิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ข้อมูลฝึก 80% กับ 90% ของข้อมูลทั้งหมด  

จากผลการศึกษาจะเห็นได้ว่าวิธีการที ่นำเสนอเหมาะสำหรับกรณีที ่ชุดข้อมูลมีขนาด N 

จำนวนมาก และจำนวน Feature น้อย โดยเป็นชุดข้อมูลที่ Feature มีการแจกแจงปรกติมาตรฐาน

รวมทั้งการแจกแจงเอกรูป หากชุดข้อมูลมีขนาด N จำนวนน้อย และจำนวน Feature มาก ยังถือว่า

อยู่ในเกณฑ์มาตรฐานสำหรับตัวแบบส่วนใหญ่ เว้นแต่ชุดข้อมูลที่ Feature มีการแจกแจงแบบเลขชี้
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กำลังซึ่งต้องเพิ่มจำนวนข้อมูลฝึกให้มากขึ้น เพื่อให้ยังคงมีประสิทธิภาพในการจำแนกประเภทที่สูง 

ในเรื่องของประสิทธิภาพในการจำแนกประเภทถึงแม้วิธีการที่นำเสนอจะมีประสิทธิภาพที่น้อยกว่า

วิธีการเรียนรู้เชิงลึก แต่ถ้าหากพิจารณาในเรื่องของเวลาในการประมวลผล โดยเฉพาะชุดข้อมูลที่มี

ขนาด N จำนวนมาก และจำนวน Feature น้อย โดยเฉพาะเมื ่อ Feature มีการแจกแจงปรกติ 

วิธีการที่นำเสนอก็เป็นทางเลือกที่น่าสนใจเพราะนอกจากลดระยะเวลาในการประมวลผลลงแล้ว

ประสิทธิภาพในการจำแนกประเภทก็ยังสูงมากอีกด้วย 

 

5.3 ข้อเสนอแนะ 
 

ข้อเสนอแนะที่คาดว่าจะสามารถพัฒนางานวิจัยนี้ต่อไปได้อีก และเป็นประโยชน์สำหรับ

นักวิจัยท่านอ่ืนที่สนใจในด้านนี้ต่อไป 

 

5.3.1 ข้อเสนอแนะจากการวิจัย 

  จากผลการวิจัยเรื่องการจำแนกข้อมูลขนาดใหญ่มากโดยใช้การวิเคราะห์กลุ่มด้วย

วิธีเคมีนและวิธีการเรียนรู้เชิงลึก ในการกำหนดพารามิเตอร์การกำหนดจำนวนกลุ่ม (Km) รวมถึง

รอบในการทำซ้ำของคุณสมบัติวิธีเคมีน (RT) และการทำซ้ำทั้งหมดนั่นคือทำซ้ำทั้งวิธีเคมีนและ

วิธีการเรียนรู้เชิงลึก ในการกำหนดพารามิเตอร์เหล่านี้ส่งผลต่อค่าความแม่นในการจำแนกประเภท

และค่า AUC อีกทั้งยังส่งผลต่อเวลาในการประมวลผลอีกด้วย ทั้งนี้การกำหนดพารามิเตอร์ควร

พิจารณาตามความเหมาะสมทั้งเรื่องเวลาที่ใช้ในการประมวลผล และประสิทธิภาพในการจำแนก

ประเภทร่วมด้วย 

5.3.2 ข้อเสนอแนะเพ่ือการวิจัยครั้งต่อไป 

1) ในส่วนของการลดขนาดข้อมูลฝึกโดยใช้การวิเคราะห์กลุ ่มด้วยวิธ ีเคมีน 

สามารถใช้เป็นวิธ ี k-means++ [40] เพื ่อลดเวลาในการประมวลผลได้เร็วขึ ้น  แต่เพื ่อยังคง

ประสิทธิภาพความแม่นที่สูง ทั้งนี้ข้อมูลก็ยังคงต้องมีขนาดใหญ่มากเช่นกัน 

  2) วิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ทำการคำนวณผ่าน ANN ในการศึกษาครั้งนี ้ได้ทำการ

กำหนด Target เป็น 3 Class โดยได้จากค่าเฉลี ่ยของ Feature ในแต่ละ Case ซึ ่งเป็นค่าที ่

ใกล้เคียงกันหรือแทบไม่ต่างกัน จึงค่อนข้างยากต่อการจำแนกประเภท หากนักวิจัยท่านอื่นสนใจ

วิจัยเรื่องนี้สามารถลองปรับ Target ที่น้อยกว่า 3 Class เพ่ือประสิทธิภาพความแม่นท่ีอาจจะสูงขึ้น 
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  4) ในการแบ่ง Class สามารถเพิ่มการแบ่ง Class เพื่อศึกษาประสิทธิภาพของ

การจำแนกประเภท กรณีที่แต่ละ Class ใกล้เคียงกันและแตกต่างกัน  
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1. ผลการวิจัยของวิธีการที่นำเสนอจากข้อมูลที่สร้างขึ้นใน 300 รอบของการทำซ้ำ ประกอบไป

ด้วยชุดข้อมูลที่มีการแจกแจงปรกติมาตรฐาน การแจกแจงแบบเลขชี้กำลัง และชุดข้อมูลที่มีการแจก

แจงเอกรูป โดยขนาดข้อมูลฝึกใน 300 รอบของทั้ง 3 การแจกจง แต่ละรอบมีขนาดข้อมูลฝึกที่

แตกต่างกัน เช่น N(0,1) ขนาด (N×Feature) คือ 1,000,000×4 มีขนาดข้อมูลฝึกตั้งแต่ 92 Case ถึง 

131 Case แทนด้วย Case : Case 

การแจกแจง
ของข้อมูล 

ขนาดข้อมูล 
(N×Feature) 

พารามิเตอร์ ขนาดข้อมูลฝึก ประสิทธิภาพความแม่น 

สัดส่วน Case : Case Mean of 
Accuracy % 

Mean of 
AUC 

N(0,1)  1,000,000×4 0.05 92 : 131 96.7033 0.9524 

 100,000×9 0.10 69 : 101 93.5488 0.9049 

 30,000×29 0.10 39 : 68 89.7434 0.8319 
 7,000×74 0.10 40 : 57 89.9560 0.8001 

exp(1) 1,000,000×4 0.05 70 : 126 95.4507 0.9431 

 100,000×9 0.10 71 : 103 87.4997 0.8579 
 30,000×29 0.10 56 : 88 69.7312 0.6762 

 7,000×74 0.10 46 : 83 60.718 0.6044 

U(0,1)  1,000,000×4 0.05 37 : 83 93.0384 0.9072 
 100,000×9 0.10 79 : 117 91.8149 0.8907 

 30,000×29 0.10 60 : 93 80.6771 0.7862 
 7,000×74 0.10 52 : 81 73.78905 0.715736 

หมายเหตุ : กำหนดพารามิเตอร์ Km และ RT = 10 ในการหาข้อมูลฝึก  
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2. ผลการวิจัยของวิธีการที่นำเสนอจากชุดข้อมูลที่มีการแจกแจงแบบเลขชี้กำลัง เมื่อพารามิเตอร์

เปลี่ยนไป ใน 300 รอบของการทำซ้ำ 

การแจกแจง
ของข้อมูล 

ขนาดข้อมูล 
(N×Feature) 

พารามิเตอร์ ขนาดข้อมูลฝึก ประสิทธิภาพความแม่น 

Ratio Case : Case  Mean of 
Accuracy % 

Mean of 
AUC  

exp(0.5) 1,000,000×4 0.05 69 : 127 95.4512 0.9443 

 100,000×9 0.10 65 : 104 87.5285 0.8550 

 30,000×29 0.10 56 : 87 69.4995 0.6751 
 7,000×74 0.10 47 : 87 60.1873 0.6056 

exp(1.5) 1,000,000×4 0.05 69 : 127 95.4502 0.9443 
 100,000×9 0.10 71 : 102 87.5332 0.8566 

 30,000×29 0.10 55 : 88 69.6835 0.6776 

 7,000×74 0.10 52 : 83 59.7918 0.6085 
exp(2) 1,000,000×4 0.05 69 : 120 95.4393 0.9470 

 100,000×9 0.10 66 : 105 87.6698 0.8541 

 30,000×29 0.10 55 : 91 69.6545 0.6751 
 7,000×74 0.10 48 : 82 60.8629 0.6055 

หมายเหตุ : กำหนดพารามิเตอร์ Km และพารามิเตอร์ RT = 10 ในการหาข้อมูลฝึก  
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1. ผลการวิจัยของวิธีการเรียนรู้เชิงลึกที่ใช้ข้อมูลฝึกขนาดเท่ากับวิธีการที่ศึกษา จากข้อมูลที่สร้าง

ขึ้นใน 300 รอบของการทำซ้ำ ประกอบไปด้วยชุดข้อมูลที่มีการแจกแจงปรกติมาตรฐาน การแจก

แจงแบบเลขชี้กำลัง และชุดข้อมูลที่มีการแจกแจงเอกรูป  โดยขนาดข้อมูลฝึกใน 300 รอบของทั้ง 3 

การแจกจง แต่ละรอบมีขนาดข้อมูลฝึกที่ แตกต่างกัน เช่น N(0,1) ขนาด (N×Feature) คือ 

1,000,000×4 มีขนาดข้อมูลฝึกตั้งแต่ 92 Case ถึง 131 Case แทนด้วย Case : Case 

การแจกแจง
ของข้อมูล 

ขนาดข้อมูล 
(N×Feature) 

พารามิเตอร์ ขนาดข้อมูลฝึก ประสิทธิภาพความแม่น 

Ratio Case : Case Mean of 
Accuracy % 

Mean of 
AUC 

N(0,1)  1,000,000×4 0.05 92 : 131 96.4298 0.9479 

 100,000×9 0.10 69 : 101 93.1439 0.8958 

 30,000×29 0.10 39 : 68 89.7429 0.8366 
 7,000×74 0.10 40 : 57 89.1348 0.8208 

exp(1) 1,000,000×4 0.05 70 : 126 95.1148 0.9414 

 100,000×9 0.10 71 : 103 87.6143 0.8514 
 30,000×29 0.10 56 : 88 70.6632 0.6787 

 7,000×74 0.10 46 : 83 61.6226 0.6091 

U(0,1)  1,000,000×4 0.05 37 : 83 91.9004 0.9086 
 100,000×9 0.10 79 : 117 91.3858 0.8874 

 30,000×29 0.10 60 : 93 80.8719 0.7863 
 7,000×74 0.10 52 : 81 73.3911 0.7293 
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