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บทคัดยอ 
งานวิจัยนี้ประยุกตใชวิธีการพยากรณโอกาสในการสําเร็จการศึกษาโดยใชเทคนิคจีเนติก

อัลกอริทึมเพ่ือเลือกลักษณะ (Feature) ท่ีเหมาะสมกอนนําไปใชในการพยากรณดวยเครือขาย
ประสาท (GA/ANN) โดยทดสอบทั้งจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียว (Single Objective 
Genetic Algorithm: SGA) และจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงค (Multi Objectives 
Genetic Algorithm: MGA) เปรียบเทียบกับเครือขายประสาทแบบทั่วไป (Artificial Neural 
Network: ANN) จากการทดสอบพบวา GA/ANN น้ันสามารถลดจํานวนลักษณะที่ใชในโมเดล
ไดอยางชัดเจน โดย SGA/ANN สามารถลดจํานวน Feature ลดลง 42% และ MGA/ANN 
สามารถลดจํานวน Feature ลดลง 45% และเทคนิคท่ีเสนอนั้นยังใหประสิทธิภาพการทํานายที่
ใกลเคียงกับการใชเครือขายประสาทเพียงอยางเดียว เม่ือเปรียบเทียบระหวางเทคนิค ANN กับ
SGA/ANN และเทคนิค ANN กับ MGA/ANN โดยใช t-Test Paired Two Sample for Means 
โดยมีคา P-Value=0.64 และ 0.98 ตามลําดับ อยางไรก็ตามถาพิจารณาเปรียบเทียบในแงของ
ความผันผวนของผลทํานายจะเห็นวาเทคนิค ANN เพียงอยางเดียว และเทคนิค MGA/ANN มี
ความคงตัวมากกวาเทคนิค SGA/ANN 
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Abstract 
This project applies a prediction model for student graduation using artificial 

neural network guided by a genetic algorithm (GA/ANN). The genetic algorithm is used 
for feature selection before applying the ANN prediction. By using two genetic 
algorithms, single and multiple objective genetic algorithms, to guide ANN, this work 
compares the prediction performance of these approaches to the ANN only’s. The 
experiment shows that both single and multiple objective genetic algorithms can reduce 
a significant number of features using in the model while giving the same prediction 
performance (comparing by t-test paired two sample for means with P-value = 0.64 and 
0.98 respectively). The Single Objective Genetic Algorithm with ANN (SGA/ANN) can 
reduce 42% and the Multiple Objective Genetic Algorithm with ANN (MGA/ANN) can 
reduce 45%. However, if comparing the variance in prediction, the results of ANN only 
and MGA/ANN are more consistent than SGA/ANN’s. 
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5-1 กราฟเปรียบเทียบคาประสิทธิภาพระหวางโมเดลเครือขายประสาท 

(ANN) และโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวรวมกับ
เครือขายประสาท (SGA/ANN) ในการทดลองครั้งท่ี 1 49 

5-2 กราฟเปรียบเทียบการคาประสิทธิภาพทุกคาของโมเดลเครือขาย
ประสาท (ANN) และโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียว
รวมกับเครือขายประสาท (SGA/ANN) ในการทดลองครั้งท่ี 1 50 

5-3 Box Plot เพื่อเปรียบเทียบความผันผวนของผลทํานายของโมเดล
เครือขายประสาท และโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงค
เดียวท่ีใชรวมกับเครือขายประสาท 51 

5-4 กราฟเปรียบเทียบคาประสิทธิภาพ ของโมเดลเครือขายประสาท 
(ANN) โมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวรวมกับ
เครือขายประสาท (SGA/ANN) และโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบ
หลายวัตถุประสงครวมกับเครือขายประสาท (MGA/ANN) สําหรับ
การทดลองครั้งท่ี 2 โดยใชชุดขอมูลหลังจากเพิ่มเติมขอมูลในกลุมท่ี
ยังไมทราบผลเขามา 52 

5-5 กราฟเปรียบเทียบคาประสิทธิภาพทุกคาของแตละโมเดลโดยใชชุด
ขอมูลหลังจากเพิ่มเติมขอมูลในกลุมท่ียังไมทราบผลเขามา 53 

5-6 Box Plot เพ่ือเปรียบเทียบความผันผวนของผลทํานายของ 3 
โมเดล โดยใชชุดขอมูลหลังจากเพิ่มเติมขอมูลในกลุมท่ียังไมทราบ
ผลเขามา 54 

   
   
   
   
   
   
   
   

 



บทที่ 1 
บทนํา 

 
1.1 ความเปนมาและความสําคัญของปญหา 

ในปจจุบันไดมีการนําเทคนิคการพยากรณไปประยุกตใชในงานทางธุรกิจดานตาง ๆ 
มากมาย เชน ดานการวิเคราะหเครดิตของลูกคา ดานการสงเสริมการขายสินคาและบริการ เปน
ตน [1], [2], [3] แตการนํามาประยุกตใชในดานการศึกษากลับไมเปนท่ีแพรหลาย ท้ังท่ีใน
ปจจุบันสถาบันการศึกษามีการจัดเก็บขอมูลประวัตินักศึกษาไวจํานวนมาก แตมิไดนํามาใชให
เกิดประโยชนเทาท่ีควร ดังนั้นในงานวิจัยน้ีจึงไดนําเทคนิคการพยากรณมาใชในการพยากรณ
โอกาสการสําเร็จการศึกษาของนักศึกษาเพื่อนําผลการทํานายที่ไดไปประยุกตเพื่อใหเกิด
ประสิทธิภาพในการใหคําปรึกษากับนักศึกษา การหาวิธีกระตุนหรือสงเสริมการศึกษาให
นักศึกษาแตละกลุมใหเหมาะสมข้ึน ชวยพัฒนาคุณภาพการศึกษาและเพ่ิมศักยภาพของ
นักศึกษาใหสามารถศึกษาจนสําเร็จได 

เทคนิควิธีการที่นักวิจัยนิยมนํามาใชในการพยากรณ เชน เทคนิคเครือขายประสาท 
(Artificial Neural Network) [1], [2], [3], [4] เทคนิคจีเนติกอัลกอริทึม (Genetic Algorithm) [6]  
เปนตน เทคนิคเครือขายประสาทเปนเทคนิคหนึ่งท่ีมีความสามารถในการเรียนรูขอมูลท่ีมีความ
ซับซอนแตจะขาดประสิทธิภาพหากขอมูลท่ีใชในการปรับสอนขาดความสมบูรณ เชน จํานวน
ขอมูลไมเพียงพอ หรือขอมูลขาดคุณภาพ และการใชขอมูลจํานวนมากในการปรับสอนเครือขาย
ประสาทนั้นทําใหตองใชเวลาในการประมวลผลนาน [1] การนํา Genetic Algorithm มาใชชวย
คัดเลือกลักษณะ (Features) ท่ีเหมาะสมจะทําใหไดขอมูลท่ีมีความสําคัญไปใชในการเรียนรูของ
เครือขายประสาท และชวยใหผลการทํานายมีประสิทธิภาพดีข้ึน [5] 

ในงานวิจัยนี้จึงนําวิธีการพยากรณโดยใชเทคนิคเครือขายประสาทรวมกับจีเนติก
อัลกอริทึมมาใชในการพยากรณโอกาสการสําเร็จการศึกษา โดยเปรียบเทียบกับเทคนิค
เครือขายประสาทเพียงอยางเดียว  
 
1.2 วัตถุประสงคของงานวิจัย 

1.2.1 เพ่ือนําเทคนิคจีเนติกอัลกอริทึมท้ังแบบวัตถุประสงคเดียว และแบบหลาย
วัตถุประสงคมาใชรวมกับเทคนิคเครือขายประสาท และเปรียบเทียบกับเทคนิคเครือขาย
ประสาทเพียงอยางเดียว โดยนํามาประยุกตใชในการพยากรณโอกาสการสําเร็จการศึกษาของ
นักศึกษา  
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1.2.2 เพ่ือทดสอบประสิทธิภาพของจีเนติกอัลกอริทึมท้ังแบบวัตถุประสงคเดียว และ
แบบหลายวัตถุประสงคท่ีใชรวมกับเทคนิคเครือขายประสาทในการพยากรณโอกาสการสําเร็จ
การศึกษาของนักศึกษา 

 
1.3 ขอบเขตของงานวิจัย 

1.3.1 นําจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงคท่ีใชรวมกับเทคนิคเครือขายประสาท
มาเปรียบเทียบกับเทคนิคเครือขายประสาทเพียงอยางเดียว โดยทดสอบกับขอมูลนักศึกษา
ภาควิชาวิทยาการคอมพิวเตอรและสารสนเทศ 

1.3.2 ทดสอบความแมนยํา และประสิทธิภาพของจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลาย
วัตถุประสงคท่ีใชรวมกับเทคนิคเครือขายประสาท  โดยเปรียบเทียบกับเทคนิคเครือขาย
ประสาทเพียงอยางเดียว 
 
1.4 วิธีดําเนินการวิจัย 

1.4.1 ศึกษาเทคนิคเครือขายประสาทสําหรับการนํามาใชในการพยากรณโอกาสการ
สําเร็จการศึกษาของนักศึกษา 

1.4.2 ศึกษาเทคนิคของจีเนติกอัลกอริทึมสําหรับการนํามาใชคัดเลือกคุณสมบัติ หรือ
ปจจัยท่ีเหมาะสม (Feature Selection)  เพ่ือนํามาเปนเกณฑในการดําเนินงานวิจัย 

1.4.3 ศึกษาขอมูลทะเบียนประวัตินักศึกษา และพิจารณาลักษณะขอมูลท่ีจะใชในการ
ดําเนินงานวิจัย 

1.4.4 ศึกษาเครื่องมือท่ีใชในงานเครือขายประสาท และจีเนติกอัลกอริทึม 
1.4.5 ทําการรวบรวมขอมูล รวมถึงการเขารหัสขอมูลเพื่อนําไปใชในการดําเนินงานวิจัย 
1.4.6 ดําเนินงานวิจัย 
1.4.7 ทดสอบผลการวิจัย และปรับปรุงแกไขขอผิดพลาดตาง ๆ 
1.4.8 สรุปผลการดําเนินงานวิจัย 

 
1.5 ประโยชนของการวิจัย 

1.5.1 สามารถนําจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงคท่ีใชรวมกับเทคนิคเครือขาย
ประสาทมาใชในการแกปญหาดานการพยากรณโอกาสการสําเร็จการศึกษาของนักศึกษาได 

1.5.2 ผลการวิจัยท่ีไดจะสามารถบงบอกถึงความเหมาะสม ขอดีและขอจํากัดของการใช
จีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวตัถุประสงคท่ีใชรวมกับเทคนิคเครือขายประสาท ซ่ึงสามารถนําไป
ประยุกตใชกับขอมูลลักษณะอื่นได 
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1.5.3 สามารถนําผลที่ไดจากการทํานายไปประยุกตใชในการใหคําปรึกษากับนักศึกษา
ใหมีประสิทธิภาพยิ่งข้ึน รวมถึงการหาวิธีกระตุนหรือสงเสริมการศึกษาใหนักศึกษาในแตละกลุม
ใหเหมาะสมขึ้น ชวยพัฒนาคุณภาพการศึกษาและเพิ่มศักยภาพของนักศึกษาใหสามารถศึกษา
จนสําเร็จได 
 
 
 



บทที่ 2 
ทฤษฎี และงานวิจัยท่ีเก่ียวของ 

 
2.1 ทฤษฎีเครือขายประสาท (Artificial Neural Network) 

โครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) หรือท่ีมักจะเรียกสั้น ๆ วา เครือขาย
ประสาท (Neural Network หรือ ANN) [4] คือโมเดลทางคณิตศาสตร สําหรับประมวลผล
สารสนเทศดวยการคํานวณแบบคอนเนคชันนิสต (Connectionist) เพ่ือจําลองการทํางานของ
เครือขายประสาทในสมองมนุษย ดวยวัตถุประสงคท่ีจะสรางเครื่องมือซ่ึงมีความสามารถในการ
เรียนรูการจดจํารูปแบบ (Pattern Recognition) และการอุปมานความรู (Knowledge 
Deduction) เชนเดียวกับความสามารถที่มีในสมองมนุษย แนวคิดเริ่มตนของเทคนิคนี้ไดมาจาก
การศึกษาขายงานไฟฟาชีวภาพ (Bioelectric Network) ในสมองซึ่งประกอบดวย เซลลประสาท 
หรือ “นิวรอน” (Neurons) และจุดประสานประสาท (Synapses) แตละเซลลประสาท
ประกอบดวยปลายในการรับกระแสประสาท เรียกวา "เดนไดรท" (Dendrite) ซ่ึงเปน Input และ
ปลายในการสงกระแสประสาทเรียกวา "แอคซอน" (Axon) ซ่ึงเปนเหมือน Output ของเซลลซ่ึง
เซลลเหลานี้ทํางานดวยปฏิกิริยาไฟฟาเคมี เม่ือมีการกระตุนดวยส่ิงเราภายนอกหรือกระตุนดวย
เซลลดวยกันกระแสประสาทจะวิ่งผานเดนไดรทเขาสูนิวเคลียสซึ่งจะเปนตัวตัดสินวาตองกระตุน
เซลลอ่ืน ๆ ตอหรือไม ถากระแสประสาทแรงพอนิวเคลียสก็จะกระตุนเซลลอ่ืน ๆ ตอไป ผาน
ทางแอคซอนของมัน  ตามโมเดลนี้เครือขายประสาทเกิดจากการเชื่อมตอระหวางเซลลประสาท 
จนเปนเครือขายท่ีทํางานรวมกัน ดังภาพที่ 2-1 

 

 
 

 
ภาพที่ 2-1  เครือขายประสาทในสมองมนุษย 
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เทคนิคเครือขายประสาท (ANN) เปนเทคนิคท่ีนิยมใชในสาขาปญญาประดิษฐ (Artificial 
Intelligent) ซ่ึงมีความสามารถในการเรียนรูท่ีคลายคลึงกับระบบสมองของมนุษยดังกลาวขางตน 
ข้ันตอนของการนําเครือขายประสาทมาใชสําหรับการพยากรณก็มีลักษณะเชนเดียวกับวิธีการ
พยากรณอ่ืน ๆ โดยอาศัยขอมูลนําเขาเพ่ือสรางแบบจําลองในการพยากรณขอมูลในอนาคต 
และมีความสามารถในการรวมการวิเคราะหพ้ืนฐานและเทคนิคเพ่ือสรางแบบจําลอง โดยที่
เครือขายประสาทจะพยายามลดจํานวนของการทํานายที่ผิดพลาดใหต่ําท่ีสุด  

เทคนิคท่ีนิยมใชในการแกปญหาดานปญญาประดิษฐ (Artificial Intelligence)  คือ ระบบ
เครือขายประสาท (Mitchell, 1997)  ซ่ึงมีแนวความคิดในการเรียนรูท่ีคลายคลึงกับระบบสมอง
ของมนุษย  ข้ันตอนของการนําเครือขายประสาทมาใชสําหรับการพยากรณมีลักษณะ
เชนเดียวกับวิธีการพยากรณอ่ืน ๆ  ซ่ึงจะตองอาศัยขอมูลปอนเขาเพ่ือสรางแบบจําลองในการ
พยากรณขอมูลในอนาคต  และมีความสามารถในการรวมการวิเคราะหพ้ืนฐาน และเทคนิคเพ่ือ
สรางแบบจําลอง  โดยที่เครือขายประสาทจะพยายามลดจํานวนของการทํานายท่ีผิดพลาดใหต่ํา
ท่ีสุดซึ่งเปนเหตุผลหลักท่ีทําใหมีการนําเทคนิคนี้มาใชในการทํานายผลขอมูลทางธุรกิจ 

2.1.1 การทํางานของเครือขายประสาท คือ เม่ือมีขอมูลนําเขา (Input) เขามายัง
เครือขายประสาท (Network) ก็นํา Input มาคูณกับคาน้ําหนัก (Weight) ของแตละขาผลที่ได
จาก Input ทุก ๆ ขาของ Neuron จะเอามารวมกันแลวก็เอามาเทียบกับระดับการกระตุนต่ําสุด
ท่ีทําใหเกิดการตอบสนอง (Threshold) ท่ีกําหนดไว ถาผลรวมมีคามากกวา Threshold แลว 
Neuron ก็จะสงผลลัพธ (Output) ออกไป และ Output น้ีก็จะถูกสงไปยัง Input ของ Neuron  
อ่ืน ๆ ท่ีเช่ือมกันใน Network ถาคานอยกวา Threshold ก็จะไมเกิด Output [4], [6] ดัง 
ภาพที่ 2-2  
 

 

 
 

 
ภาพที่ 2-2  โมเดลเครือขายประสาท 
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2.1.2 ระดับช้ันของเครือขาย (Network Layer)  พ้ืนฐานของเครือขายประสาท 
(Artificial Neural Network) ประกอบไปดวย 3 สวน หรือ 3 Layer ไดแก ช้ันรับขอมูลเขาของ 
Input Unit ท่ีถูกเชื่อมตอกับชั้นซอนเรนของ Hidden Unit และชั้นซอนเรนจะเชื่อมตอกับช้ัน
แสดงผลลัพธของ Output Unit 

การทํางานของ Input Unit จะทําหนาท่ีแทนสวนของขอมูลดิบท่ีจะถูกปอนเขาสูเครือขาย 
สวนการทํางานของแตละ Hidden Unit จะถูกกําหนดโดยการทํางานของ Input Unit และคา
นํ้าหนักบนความสัมพันธระหวาง Input Unit และ Hidden Unit และพฤติกรรมการทํางานของ 
Output Unit จะข้ึนอยูกับการทํางานของ Hidden Unit และคาน้ําหนักระหวาง Hidden Unit และ 
Output Unit โดยประเภทของเครือขายนี้เปนท่ีนาสนใจเพราะเราสามารถกําหนดการแทนคา
ใหแก Input Unit ไดอยางอิสระ คาน้ําหนักระหวาง Input Unit และ Hidden Unit จะถูกกําหนด
เม่ือ Hidden Unit กําลังทํางาน ฉะนั้นเวลาที่แกไขหรือปรับปรุงคาน้ําหนัก Hidden Unit จะ
สามารถเลือกวาอะไรคือคาท่ีเราแทนเขามา 

ดังนั้นเม่ือพิจารณาจากเงื่อนไขของระดับชั้น (Layer) แลวสามารถจําแนกสถาปตยกรรม
ตามระดับชั้นของเครือขาย (Architecture of Layer) ออกเปน 2 ประเภทคือ เครือขายประสาท
แบบช้ันเดียว (Single Layer Perceptron) และเครือขายประสาทแบบหลายชั้น (Multi Layer 
Perceptron) 

 
 

 
 

 
ภาพที่ 2-3  เครือขายประสาทแบบชั้นเดียว 
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ภาพท่ี 2-3 [4], [6] แสดงเครือขายประสาทแบบหนึ่งช้ันท่ีมีหลายอินพุต และหลาย
เอาตพุตในรูปเวกเตอรเมทริกซ โดย p เปนอินพุตเวกเตอรขนาด R×1, W เปน เมทริกซนํ้าหนัก
ขนาด S×R, b เปนไบแอสเวกเตอรขนาด S×1, n เปนเวกเตอรผลบวกระหวาง Wp และ b,  

f เปนเวกเตอรฟงกชันถายโอน และ a เปนเวกเตอรเอาตพุต สวน R เปนคาสเกลารแสดง
จํานวนอินพุต และ S เปนคาสเกลารแสดงจํานวนนิวรอน 
 

 

 
 

 
ภาพที่ 2-4  เครือขายประสาทแบบหลายชั้น 

 
ภาพที่ 2-4 [4], [6] เครือขายประสาทแบบหลายชั้น (Multi Layered Perceptron : MLP) 

เปนเครือขายประสาทที่นิยมใชมากที่สุด เปนโครงขายท่ีสามารถทํางานที่มีความซับซอนมาก ๆ 
ได อาจกลาวไดวาสามารถประยุกตใชไดกับงานเกือบทุกประเภท โดยมีขอแมวาตองมีจํานวน
ช้ันและจํานวนนิวรอนท่ีเหมาะสม  

2.1.3 การทํางานของเครือขายประสาทแบบแพรกระจายยอนกลับ (Backpropagation 
Neural Network) เปนวิธีการฝกสอนเครือขายประสาทหลายชั้นแบบสงผานไปขางหนา 
(Multilayer Feed Forward Neural Network) ท่ีนิยมใชกัน [4] ซ่ึงประกอบดวยชั้นรับขอมูล ช้ัน
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ซอนเรน และชั้นแสดงผล โดยมีลักษณะการสงผานขอมูลแบบสงไปขางหนาตามลําดับชั้น [4], 
[6] ดังภาพที่ 2-5 
 

 
 

ภาพที่ 2-5  โมเดล Backpropagation Neural Network 
 

เครือขายประสาทแบบแพรกระจายยอนกลับ (Backpropagation Neural Network) 
ประกอบดวยสวนประกอบหลักดังนี้ 

1. หนวยประมวลผล (Processing Elements) 
2. คาน้ําหนักและฟงกชันการแปลงคาจากหนวยความจําไปยังหนวยประมวลผล 

(Weight and Transfer Function) 
3. ช้ันขอมูลนําเขา (Input Layer) 
4. ช้ันซอนเรนของหนวยประมวลผล (Hidden Layer) 
5. ความหนาแนนของจุดท่ีนิวรอลติดตอซ่ึงกันและกัน (Connections) 
6. การเรียนรูซ่ึงเกิดจากการปรับคาน้ําหนักระหวางหนวยประมวลผล 
7. ช้ันแสดงผลลัพธ (Output Layer) 
สําหรับอัลกอริทึมการเรียนรูแบบแพรกระจายยอนกลับจะเริ่มสุมคาน้ําหนัก และนําขอมูล

นําเขาท่ีสงผานเขามาในชั้นรับขอมูล และปรับปรุงน้ําหนัก (Input Weight) และเรียนรูผาน
ฟงกชันการเรียนรูจนไดเปนผลลัพธออกมา จากนั้นจึงนําคาผลลัพธท่ีไดมาเปรียบเทียบกับ
ผลลัพธท่ีตองการเพื่อหาคาความคลาดเคลื่อน โดยใชคาเฉล่ียกําลังสองของความผิดพลาด 
(MSE) ดังสมการที่ 2-1 และทําการปอนคาความคลาดเคลื่อนนั้นกลับเขาสูเครือขายเพื่อ
ปรับปรุงน้ําหนักในรอบถัดไป โดยทําการเรียนรูเชนนี้ไปเรื่อย ๆ จนไดขอผิดพลาดที่นอยท่ีสุด 
หรือคาผิดพลาดนั้นอยูในระดับท่ียอมรับไดตามท่ีกําหนดไว 
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เม่ือ  Target Output (t)  คือ ผลลัพธเปาหมายท่ีตองการ 
 Network Output (a)  คือ ผลลัพธท่ีไดจากเครือขายประสาท 
 Quantity (Q)  คือ จํานวนขอมูลท้ังหมด 
 Error (e)  คือ คาความคลาดเคลื่อน หรือคาความผดิพลาดระหวางผลลัพธท่ี

ไดกับผลลัพธเปาหมายท่ีตองการ 
 

การเรียนรูแบบแพรกระจายยอนกลับมีโครงสรางเปนช้ัน ๆ  แตละชั้นเชื่อมโยงกันอยาง
ท่ัวถึงกับช้ันท่ีอยูขางบนและชั้นท่ีอยูขางลาง (Fully Connected) เมื่อเน็ตเวิรกไดรับขอมูลนําเขา
จะคํานวณคาน้ําหนักของหนวยประมวลผลนําเขาไปยังชั้นซอนเรน และจากชั้นซอนเรนไปยังช้ัน
แสดงผลลัพธ เม่ือเกิดผลตางระหวางผลลัพธจริงกับผลลัพธเปาหมาย เน็ตเวิรกจะปรับคาความ
ผิดพลาดจากหนวยแสดงผลลัพธและแพรกระจายยอนกลับไปยังช้ันซอนเรน จากชั้นซอนเรนไป
ยังช้ันขอมูลนําเขา 

2.1.4 ข้ันตอนการเรียนรูแบบแพรกระจายยอนกลับ  การเรียนรูแบบแพรกระจาย
ยอนกลับของระบบเครือขายประสาทประกอบดวย 2 ข้ันตอน คือ การแพรแบบเดินหนา 
(Forward Propagation) และการแพรแบบยอนกลับ (Backward Propagation) 

ก) การแพรแบบเดินหนา (Forward Propagation)  ข้ันตอนนี้เริ่มเม่ือระบบ
เครือขายประสาทไดรับขอมูลนําเขา และคาของหนวยประมวลผลในชั้นขอมูลนําเขาถูกกําหนด  
ช้ันอ่ืน ๆ จึงจะเริ่มทําการแพรเดินหนา ดังในภาพที่ 2-6 ซ่ึงแสดงการคํานวณผลรวมของผลลัพธ
ท่ีเขามายังหนวย j  ดวยสมการ 
 

∑= jiij waS  (2-2) 
โดยที่  

ia  คือ ขอมูลจากหนวยท่ี i  
jiw  คือ คาน้ําหนกัจากหนวยท่ี i  ไปยังหนวยท่ี j  
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ภาพที่ 2-6   ข้ันตอนการแพรเดินหนา 
 
จากน้ันจะทําการแปลงคาขอมูลโดยคํานวณหาคา )( jSf  โดยซิกมอยดฟงกชัน 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที่ 2-7  ซิกมอยดฟงกชัน 
 
จากภาพท่ี 2-7 ปลายท้ังสองขางของเสนกราฟมีความชันนอย  แตเสนกราฟจะมีความชัน

มากในชวงกลาง  น่ันคือเมื่อ x  นอยกวา -5  คาของ )(xf  จะเขาใกล 0  และเม่ือ x  มากกวา 
5  คาของ )(xf  จะเขาใกล 1  อีกนัยหนึ่งคือ  คาของ )(xf  จะเขาใกล 1 เม่ือ x  มีคามาก  
และ )(xf  จะเขาใกล 0 เม่ือ x  มีคานอย สมการของซิกมอยด คือ 
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( ) ( )xe
xf −+
=

1
1  (2-3) 

 

เม่ือ x  เปนคาผลรวมของหนวยท่ี j   ดังนั้น 
 

( ) ( )xj e
Sf −+

=
1

1  (2-4) 

 
เม่ือไดรับคา )( jSf  แลวคา )( jSf  จะกลายเปนผลลัพธของหนวยท่ี j  ซ่ึงก็คือคา 

ja  ในภาพท่ี 2-6 โดยจะสงคาออกไปยังหนวยอ่ืน ๆ ดวยคา ja  ท่ีเทากัน และสําหรับช้ัน
ขอมูลนําเขาจะเปนช้ันพิเศษ โดยท่ีหนวยประมวลผลในชั้นนี้จะไมทําการคํานวณผลรวมจาก
ขอมูลนําเขาและจะไมทําการแปลงขอมูล เนื่องจากแตละหนวยประมวลผลจะใชคาของขอมูล
นําเขาเปนคาของตัวเอง 

จากภาพที่ 2-6 หนวยเอนเอียง (Bias Unit) เปนหนวยท่ีมีคาเปน 1 และเช่ือมโยงกับ
หนวยอ่ืน ๆ ทุกหนวย และคาน้ําหนักของหนวยนี้จะถูกปรับในระหวางการเรียนรูเชนกัน หนวย
น้ีจะใหคาคงที่กับหนวยอ่ืน ๆ ซ่ึงบางครั้งทําใหเวลาของการเรียนรู (Convergence Time) 
(สมการท่ี 2-5) ของเครือขายประสาทเร็วข้ึน หนวยเอนเอียงมีผลตอระดับการกระตุน 
(Threshold) ของหนวยอ่ืนนั่นคือเมื่อคานํ้าหนักคงท่ี 
 

0jwC =  (2-5) 
 

∑= jiij waS  (2-6) 
 

ดังนั้นผลรวมของหนวยท่ี CSj +=  ซ่ึงจะทําใหกราฟของสมการซิกมอยดขยับไป
ทางซาย C หนวย ดวยวิธีน้ีจะทําใหระดับการกระตุนของหนวยเปาหมายเปล่ียนไป และเพื่อให
ความซับซอนในการคํานวณลดนอยลง และตองการใหระดับการกระตุนเปนแบบออน (Soft 
Threshold) มากกวากระตุนแบบแข็ง (Hard Threshold) หมายถึง ซิกมอยดฟงกชันใหคาท่ี
ตอเน่ืองกัน ดังนั้นจึงตองใชซิกมอยด ซ่ึงทําใหคาท่ีตองใชคํานวณในกระบวนการขั้นตอน
ท้ังหมดมีคานอย   

ข) การแพรแบบยอนกลับ (Backward Propagation) ข้ันตอนการแพรยอนกลับ 
ดังภาพที่ 2-9 วิธีน้ีคาความผิดพลาด δ  จะถูกคํานวณสําหรับทุกหนวยและคํานวณคาน้ําหนักท่ี
จะเปล่ียนไปทุกการเชื่อมโยง การคํานวณนี้เริ่มท่ีช้ันแสดงผลลัพธและแพรยอนกลับไปยังช้ัน
ขอมูลนําเขา 
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ช้ันปรับปรุงความผิดพลาดเกิดหลังจากที่ดําเนินการแพรเดินหนาแลว  หนวยประมวลผล
แตละหนวยในช้ันแสดงผลลัพธจะใหคาผลลัพธ  เพ่ือท่ีจะเปรียบเทียบกับผลลัพธเปาหมายในชุด
การเรียนรูดังภาพที่ 2-9 (a) ความแตกตางที่เกิดข้ึนคือคาความผิดพลาดสําหรับแตละหนวยใน
ช้ันแสดงผลลัพธดังภาพที่ 2-9 (b) คาน้ําหนักของทุกการเชื่อมโยงไปยังช้ันแสดงผลลัพธจะถูก
ปรับ จากนั้นคาความผิดพลาดของหนวยในช้ันแอบแฝงที่ต่ํากวาช้ันแสดงผลลัพธดังภาพที่  
2-9 (c) จะถูกคํานวณ แลวคาน้ําหนักของทุกการเชื่อมโยงไปยังชั้นแอบแฝงจะถูกปรับ 
กระบวนการนี้จะดําเนินไปจนกวาชั้นสุดทายจะถูกปรับคาน้ําหนัก 

คา δ คือ คาความผิดพลาดทองถิ่น (Local Error) สามารถหาไดจากการคํานวณงาย ๆ 
สําหรับชั้นแสดงผลลัพธ และซับซอนข้ึนสําหรับชั้นแอบแฝง ถาหนวย j  เปนหนวยท่ีอยูในช้ัน
แสดงผลลัพธแลว การคํานวณคาความผิดพลาดไดจากสมการ 

 
)(')( jjji Sfat −=δ  (2-7) 

เม่ือ  

 
ถาหนวย j  เปนหนวยท่ีอยูในชั้นแอบแฝงแลวคาความผิดพลาดจะไดจาก 
 

)(')( jkjki Sfw∑= δδ  (2-8) 
 

การปรับคาน้ําหนักจะปรับโดยใชคาของ δ ทุกหนวยท่ีรับผลลัพธจากหนวยท่ี j  คา
นํ้าหนักแตละคาจะถูกปรับโดยนําคา δ ของหนวยท่ีรับจากขอมูลนําเขาจากการเชื่อมโยงนั้น  
คาน้ําหนักจะถูกปรับโดยสมการ 
 

ji
old
ji

new
ji www ∆+=  (2-9) 

iiji aw ηδ=∆  (2-10) 
 
 

it  คือ คาเปาหมายของหนวยท่ี i  
ia  คือ คาผลลัพธของหนวยท่ี i  

)(' xf  คือ อนุพันธของซิกมอยดฟงกชัน 
jS  คือ ผลรวมของขอมูลนําเขามาหนวยท่ี i  
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ภาพที่ 2-8  การปรับคาน้ําหนัก 
 

ภาพที่ 2-8 แสดงถึงการปรับคาน้ําหนัก jiw  ซ่ึงคานี้ข้ึนกับตัวแปร 3 ตัว คือ η , iδ  และ 
ia  โดยตัวแปร η  คือคาสัมประสิทธิ์การเรียนรูซ่ึงจะถูกกําหนดโดยผูใช ถาคา η  มากจะทํา

ใหเน็ตเวิรกไมคงที่และการเรียนรูไมเปนท่ีนาพอใจ  ถาเล็กเกินไปจะทําใหการเรียนรูชา 
นอกจากคา η  แลว  ยังมีคาโมเมนตัม α  ซ่ึงคิดคนโดย Rumelhart และคณะ (1986) 

เพ่ือชวยใหการเรียนรูเร็วข้ึน ดังนั้นคาน้ําหนักจะถูกปรับโดยสมการ 2-11 
 

[ ])()1( kwakw jiiiji ∆+=+∆ αηδ  (2-11) 
 

2.1.5 ข้ันตอนการเรียนรูแบบแพรกระจายยอนกลับ การเรียนรูแบบแพรกระจาย
ยอนกลับของระบบเครือขายประสาทประกอบดวย 2 ข้ันตอน คือ การแพรแบบเดินหนา 
(Forward Propagation) และการแพรแบบยอนกลับ (Backward Propagation) 
 

i j jiw =jδ Error Value 
jiw

jiji aw δη=∆
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ภาพที่ 2-9  ข้ันตอนการแพรยอนกลับ 
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2.2 ทฤษฎีจีเนติกอัลกอริทึม (Genetic Algorithm) 
จีเนติกอัลกอริทึม (Genetic Algorithm : GA) ถูกคิดคนโดยจอหน ฮอลแลนด (John 

Holland) ในป 1975 [7] เปนหนึ่งในวิธีปญญาประดิษฐท่ีจําลองกระบวนการทํางานทางชีววิทยา 
หรือวิวัฒนาการทางธรรมชาติในการใหกําเนิดประชากรรุนใหม โดยอาศัยพ้ืนฐานการ
วิวัฒนาการทางพันธุกรรมในการถายทอดลักษณะตาง ๆ ไปยังรุนลูกหลาน ซ่ึงสามารถนํามา
พัฒนา และประยุกตใชในการแกปญหาเพ่ือหาคําตอบท่ีเหมาะสมที่สุด  โดยมีพ้ืนฐานแนวคิดมา
จากทฤษฎีวิวัฒนาการของชารล ดารวิน (Charles Darwin) หรือแนวคิดในการอยูรอดของผูท่ี
แข็งแรงท่ีสุด (Survival of The Fittest) 

ในกระบวนการถายทอดลักษณะทางพันธุกรรมไปยังรุนลูกหลานนั้นจะอาศัยโครโมโซม
เปนตัวแทนในการถายทอด แตละโครโมโซมประกอบดวยกลุมของรหัสท่ีเรียกวา ยีน (Genes) 
โดยยีนหนึ่ง ๆ จะมีตําแหนงอยูบนโครโมโซมที่แนนอน โดยท่ีตําแหนงของแตละยีนนั้นจะ
เรียกวา โลคัส (Locus) และโดยทั่วไปแลวยีนแตละตัวจะมีลักษณะหรือสถานะที่เปนไปไดหลาย
คา แตละคาท่ีเปนไปไดน้ีเรียกวา แอลลี (Allele) และลักษณะของยีนท่ีปรากฎอยูในแตละ
โครโมโซมเรียกวา จีโนไทป (Genotype) สวนลักษณะภายนอกที่ปรากฎออกมาใหเห็นเรียกวา 
ฟโนไทป (Phenotype) 

การทํางานของจีเนติกอัลกอริทึมน้ีเปนไปในลักษณะของการหาคําตอบแบบคูขนาน 
(Parallel Search) โดยคําตอบท่ีไดจากการหาคําตอบในแตละรุน (Generation) จะผานการ
เปล่ียนรูป (Transformation) เพื่อจะนําไปสูการคนหาคําตอบที่ดีข้ึนในรุนถัดไป การ
เปล่ียนแปลงท่ีเกิดข้ึนกับคําตอบ (Solution) หรือสมาชิก (Individual) ในกลุมประชากร 
(Population) น้ันเพ่ือการสํารวจพื้นท่ีในการคนหา (Search Space) และสงเสริมใหมีการ
ถายทอดคณุลักษณะที่ดีของคําตอบท่ีคนพบไปยังรุนถัดไป สมาชิกของประชากรที่มีคุณลักษณะ
ท่ีดี หรือคําตอบท่ีมีคุณลักษณะที่เหมาะสมจะมีอยูหลายคําตอบดวยกัน ซ่ึงจะนําไปสูคําตอบที่มี
คาเหมาะสมที่สุด (Optimum Solution) น่ันคือสมาชิกของประชากรท่ีมีลักษณะที่ดีท่ีสุด (Fittest 
Individual) 

2.2.1 จีเนติกอัลกอริทึมเพ่ือเลือกลักษณะ (Feature) ท่ีเหมาะสม [8], [9] จีเนติก
อัลกอริทึมคนหาคําตอบจากกลุมของคําตอบในพ้ืนท่ีการคนหาของตัวแปรท่ีมีสวนในการ
ตัดสินใจ (Decision Variable) ของปญหาท่ีเหมาะสมที่สุด ซ่ึงตัวแปรตัดสินใจจะถูกเขารหัสเปน
สายรหัส โดยการแปลงคาตัวแปรตัดสินใจหรือพารามิเตอร (Parameter) ของปญหาใหอยูในรูป
โครงสรางของโครโมโซม (Chromosome) 

องคประกอบท่ีสําคัญของจีเนติกอัลกอริทึม คือ 
1. การเขารหัสโครโมโซม คือ การนําเสนอทางเลือกท่ีสามารถเปนไดของแตละปญหา 
2. การสรางประชากรตนกําเนิดของทางเลือกท่ีเปนไปได เพ่ือนําไปดําเนินการตาม

กระบวนการถายทอดลักษณะทางพันธุกรรม 
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3. การประเมินคาความเหมาะสม เพ่ือประเมินหาคําตอบที่เหมาะสมในแตละทางเลือก  
4. ตัวดําเนินการของจีเนติกอัลกอริทึม ซ่ึงใชในการปรับเปล่ียนองคประกอบของขอมูล

ตลอดกระบวนการไดแก การคัดเลือกสายพันธุ (Selection) สลับสายพันธุ (Crossover) และ
กลายพันธุ (Mutation) 

5. คาพารามิเตอรท่ีใชในจีเนติกอัลกอริทึม เชน ขนาดของประชากร (Population Size)  
ความนาจะเปน (Probability) ของการใชตัวดําเนินการจีเนติกอัลกอริทึม และจํานวนรุน 
(Generation) เปนตน 

ข้ันตอนการทํางานของจีเนติกอัลกอริทึม (ภาพท่ี 2-10) เริ่มจากการกําหนด
คาพารามิเตอรเริ่มตน เชน กําหนดฟงกชันจุดประสงค ฟงกชันความเหมาะสมรวมทั้งกําหนด
รูปแบบโครโมโซม จากนั้นจึงเริ่มเขาสูกระบวนการทํางาน โดยสรางประชากรตนกําเนิดตาม
รูปแบบโครโมโซมท่ีกําหนดไว เม่ือไดคาสมาชิกของโครโมโซมครบทุกตัวแลว ข้ันตอนตอไปคือ
การถอดรหัสสมาชิกของโครโมโซมซึ่งจะไดเปนคาของตัวแปรตัดสินใจ (Decision Value) 
จากน้ันจึงทําการหาคาจุดประสงค (Objective Value) ของสมาชิกของโครโมโซม โดยการแทน
คาตัวแปรตัดสินใจของสมาชิกโครโมโซมในฟงกชันจุดประสงค เพ่ือหาคาความเหมาะสมจาก
ฟงกชันจุดประสงค (Fitness Function) จากนั้นจึงเริ่มเขาสูกระบวนการของตัวดําเนินการทั้ง
สาม คือ การคัดเลือกสายพันธุ (Selection) การสลับสายพันธุ (Crossover) และการกลายพันธุ 
(Mutation) โดยการคัดเลือกสายพันธุจะนําเอาเฉพาะโครโมโซมที่มีคาความเหมาะสมที่เปนท่ีนา
พอใจชุดหนึ่งเก็บไว โครโมโซมท่ีถูกคัดเลือกไวจะนํามาสลับสายพันธุและกลายพันธุจนไดเปน
โครโมโซมชุดใหม  แลวนําโครโมโซมชุดใหมน้ีมาหาคาความเหมาะสมอีกครั้ง และดําเนินการ
ตามขั้นตอนเดิมตอไปจนกระทั่งถึงรุนสุดทาย (Max Generation) ตามท่ีกําหนดไว หรือได
โครโมโซมที่มีคาความเหมาะสมเปนท่ีนาพอใจ ซ่ึงก็คือไดคําตอบของปญหาที่ตองการนั่นเอง 
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ภาพที่ 2-10 ข้ันตอนการทํางานของจีเนติกอัลกอริทึม 
 
 

สรางประชากรตนกําเนดิ 

หาคาความเหมาะสม 

คัดเลือกสายพันธุ

สลับสายพันธุ

กลายพันธุ 

หาคาความเหมาะสม 

ส้ินสุดกระบวนการ 

 Fitness Value = Fitness Limit 
หรือ Generation > Max 

กําหนดพารามิเตอรเริ่มตน 
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2.2.2 การเขารหัสโครโมโซม (Chromosome Encoding)  การเขารหัสโครโมโซมนั้นจะ
ข้ึนอยูกับปญหา ซ่ึงรูปแบบของปญหาท่ีตางกันทําใหรูปแบบของโครโมโซมนั้นแตกตางกัน  

ก) การเขารหัสแบบไบนารี (Binary Encoding) หรือเลขฐานสอง ซ่ึงแตละ
ตําแหนงของยีนในโครโมโซมจะแทนดวยคา 1 หรือ 0 เทานั้น ดังตัวอยางในภาพที่ 2-11 โดย 1 
แทนการเลือก และ 0 แทนไมเลือก ซ่ึงปญหาท่ีใชรูปแบบโครโมโซมแบบนี้ในการแกไขปญหา 
เชน ปญหาของ Knapsack  
 

โครโมโซม A :    0 1 0 1 0 
      
โครโมโซม B :    1 1 1 0 0 

   
ภาพที่ 2-11  การเขารหัสแบบ Binary Encoding 

 
ข) การเขารหัสแบบคาตาง ๆ  (Value Encoding) แตละตําแหนงของยีนใน

โครโมโซมจะแทนดวยคาตาง ๆ โดยมีรูปแบบ เชน ตัวอักษร  จํานวนจริง และคําส่ังตาง ๆ  
เปนตน ซ่ึงรูปแบบของโครโมโซมนี้เหมาะสมกับปญหาที่คอนขางซับซอน ดังตัวอยางใน 
ภาพที่ 2-12 
 

โครโมโซม A :    b m e o e 
      
โครโมโซม B :    1.29 0.28 3.25 1.97 2.46 
      
โครโมโซม C :    back left left right back 

 
ภาพที่ 2-12  การเขารหัสแบบ Value Encoding 

 
ค) การเขารหัสแบบเพอมิวเตชั่น  (Permutation Encoding)  ทุกตําแหนงของ

ยีนในโครโมโซมจะเปนคาของจํานวนนับของตําแหนงในแตละลําดับ ซ่ึงเหมาะที่จะใชในการ
ลําดับตําแหนงของปญหา เชน ปญหาของ Traveling Salesman Problem (ภาพท่ี 2-13) 
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โครโมโซม A :    1 2 3 4 5 
      
โครโมโซม B :    9 8 7 6 5 

 
ภาพที่ 2-13  การเขารหัสแบบ Permutation Encoding 

 
ง) การเขารหัสแบบทรี (Tree Encoding) เหมาะกับปญหาท่ีเก่ียวกับการพัฒนา

โปรแกรมโดยที่ทุกตําแหนงของยีนในโครโมโซมจะเปนก่ิง (Node) ของตนไม  
(ภาพท่ี 2-14) 
 
 

 
 
 
 

ภาพที่ 2-14  การเขารหัสแบบ Tree Encoding 
 

2.2.3 การสรางประชากรตนกําเนิด (Initial Population)  เปนการสรางประชากรรุนแรก
ตามรูปแบบโครโมโซมตามที่ไดกําหนดไวโดยการสุม (Random) เลือกตัวแทนประชากรข้ึนมา
จํานวนหนึ่งจากประชากรทั้งหมด โดยจํานวนที่สุมข้ึนมาจะตองมีจํานวนตามขนาดประชากร 
(Population Size) ท่ีกําหนดไว  

2.2.4 ฟงกชันจุดประสงค (Objective Function)  เปนการกําหนดฟงกชันท่ีเก่ียวกับ
เง่ือนไขตาง ๆ ท่ีตองการขึ้นมาเพื่อใชในการหาคาความเหมาะสม 

ก) ฟงกชันแบบจุดประสงคเดียว (Single Objective Function) เปนการกําหนด
ฟงกชันข้ึนมาหนึ่งฟงกชันท่ีตองการเพียงคําตอบเดียว ซ่ึงเหมาะสําหรับปญหาท่ีมีความซับซอน
นอย และไมมีความขัดแยงกันเอง  

ข) ฟงกชันแบบหลายจุดประสงค (Multi Objectives Function) เปนการกําหนด
หลาย ๆ ฟงกชัน ท่ีตองการคําตอบหลาย ๆ คําตอบ แตละคําตอบจะเปนคําตอบท่ีเปนคูแขงกัน
ซ่ึงเหมาะกับปญหาท่ีมีความซับซอนมาก และอาจมีความขัดแยงกันเอง 

2.2.5 การวัดคาความเหมาะสม (Fitness Function)  หรือฟงกชันวัดความเหมาะสม คือ 
ฟงกชันท่ีใชในการประเมินวาแตละเสนทางคําตอบนั้น มีความเหมาะสมในการแกปญหาเพียงใด 
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ก) การวัดคาความเหมาะสมแบบจุดประสงคเดียว (Single Objective Fitness 
Function) การวัดคาความเหมาะสมที่แสดงเพียงคําตอบเดียวตามวัตถุประสงคท่ีไดกําหนดไว  

ข) การวัดคาความเหมาะสมแบบหลายจุดประสงค (Multi Objectives Fitness 
Function) ฟงกชันท่ีวัดคาความเหมาะสมตามวัตถุประสงค (Objectives) ตางๆ ท่ีไดกําหนดไว 

2.2.6 ตัวดําเนินการของจีเนติกอัลกอริทึม (Genetic Operator) จีเนติกอัลกอริทึมใช
กระบวนการหลัก 3 กระบวนการในการหาคําตอบ (ใกลเคียง) ท่ีดีท่ีสุดของปญหา คือ การ
คัดเลือกสายพันธุ (Selection), การสลับสายพันธุ หรือเปล่ียนคาโครโมโซม (Crossover) และ
การกลายพันธุ (Mutation) 

2.2.6.1 การคัดเลือกสายพันธุ (Selection) หลังจากไดคาความเหมาะสมของแต
ละโครโมโซมแลว ข้ันตอนตอมาก็คือการผสมพันธุหรือคัดเลือกสายพันธุ ซ่ึงจะเปนไปตาม
หลักการอยูรอดของสิ่งมีชีวิตท่ีเหมาะสมที่สุด โดยโครโมโซมที่มีคาความเหมาะสมเปนท่ีนา
พอใจจะไดรับการคัดเลือกไว สวนโครโมโซมที่มีคาความเหมาะสมต่ํากวาจะมีโอกาสถูกเลือก
นอยกวาหรือไมไดรับการคัดเลือกเลย วิธีการคัดเลือกโครโมโซมท่ีดี เชน การคัดเลือกแบบวงลอ
รูเล็ต (Roulette Wheel), การคัดเลือกสุมตัวอยางแบบเฟนสุมสากล (Stochastic Universal 
Sampling Selection), การคัดเลือกแบบจัดอันดับ (Ranking), การคัดเลือกแบบการแขงขัน 
(Tournament Selection) และการคัดเลือกแบบ Elitist เปนตน 

ก) การคัดเลือกแบบวงลอรูเล็ต (Roulette Wheel) คือ โครโมโซมที่มี
คาความเหมาะสมที่ดีกวามีโอกาสถูกเลือกมากกวา (ภาพท่ี 2-15) แสดงถึงวงลอเส่ียงโชคที่
โครโมโซมทั้งหมดอาศัยอยู ขนาดพื้นท่ีของวงลอเสี่ยงโชคหรือความกวางของชองแตละชองของ
วงลอรูเล็ตจากคาความแข็งแรงของสมาชิกแตละตัว จากนั้นกําหนดตัวช้ีตําแหนงตายตัว (Fixed 
Point) และทําการหมุนวงลอรูเล็ต เมื่อวงลอหยุดหมุนจะเลือกสมาชิกของกลุมประชากรที่มีตัวช้ี
ตําแหนงช้ีอยู ทําเชนนี้ซํ้าจนไดสมาชิกของกลุมประชากรครบตามจํานวนในหนึ่งรุน ซ่ึงวิธีน้ีจะมี
ความลําเอียง (Bias) ในการเลือกคอนขางมากเนื่องจากถาโครโมโซม (สมาชิกของกลุม
ประชากรตัวใด) ท่ีมีคาความเหมาะสมที่ดีกวาจะมีโอกาสถูกเลือกซ้ําหลายครั้ง 

ข) การเลือกสุมตัวอยางแบบเฟนสุมสากล (Stochastic Universal 
Sampling Selection) จะมีหลักการคัดเลือกเหมือนกับการคัดเลือกแบบวงลอรูเล็ต ตางกันท่ี
หลังจากกําหนดจุดช้ีตําแหนงโดยการสุมในครั้งแรกแลว ทําการเลือกสมาชิกของกลุมประชากร
ท่ีมีตัวช้ีตําแหนงช้ีอยูเปนตัวแรก ตอจากนั้นทําการเลื่อนตัวช้ีตําแหนงจากจุดเดิมทีละข้ัน โดยที่
แตละข้ันนั้นจะเทากับ 360 องศา ตอจํานวนสมาชิกของกลุมประชากร แลวทําการเลือกสมาชิก
ของกลุมประชากรที่มีตัวช้ีตําแหนงช้ีอยูจนครบตามจํานวนสมาชิกของกลุมประชากรในหนึ่งรุน 
ดังนั้นการคัดเลือกพันธุแบบการสุมเลือกตัวอยางแบบเฟนสุมสากลนี้สามารถลดความลําเอียงใน
การคัดเลือกได เนื่องจากโอกาสที่สมาชิกของกลุมประชากรตัวใดจะถูกเลือกซ้ําหลาย ๆ ครั้ง จะ
เกิดข้ึนตอเม่ือสมาชิกของกลุมประชากรตัวนั้น ๆ มีคาความแข็งแรงสูงมาก ๆ 
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Roulette Wheel

 
 

ภาพที่ 2-15  Roulette Wheel 
 

ค) การคัดเลือกแบบจัดอันดับ (Ranking) คือ เลือกประชากรที่มีคา
ความเหมาะสมที่ดีท่ีสุดโดยที่ไมสนใจประชากรตัวอ่ืนเลย 

ง) การคัดเลือกแบบการแขงขัน (Tournament Selection) ซ่ึงเปนวิธี
ท่ีใชในการคัดเลือกโครโมโซมพอแมพันธุท่ีดีท่ีใชในงานวิจัยนี้ คือ เปนวิธีการที่เหมือนกับการ
แขงขันโดยท่ัวไปโดยจะแบงกลุมประชากรออกเปน 2 กลุมแบบสุม แลวทําการแขงขันกันโดย
คัดเลือกโครโมโซมที่มีความเหมาะสมสูงท่ีสุดในกลุมโครโมโซมท่ีสุมข้ึนมา ซ่ึงวิธีน้ีทําใหชวยลด
ปญหาในเรื่องของความลําเอียง (Bias) ออกไป 

จ) การคัดเลือกแบบ Elitist เปนแนวคิดท่ีปองกันการหาของเสนทางที่
ดีท่ีสุด หมายความวามีการคัดลอกโครโมโซมที่ดีท่ีสุดไวกอน สวนประชากรสวนท่ีเหลือจะท่ี
จะตองคัดเลือกจะใชวิธีการเลือกแบบอื่นๆ 
 

2.2.6.2 การสลับสายพันธุ (Crossover) เปนการเปลี่ยนถายยีนจากโครโมโซม
พอแมไปสูลูก ซ่ึงอัลกอริทึมพยายามสรางทางเลือกท่ีดีข้ึนโดยการรวมลักษณะที่ดีของแตละ
โครโมโซมเขาดวยกัน โครโมโซมที่มีคาความเหมาะสมสูงกวามักจะถูกเลือกมาสลับสายพันธุ
บอยครั้งกวาสงผลใหมีโอกาสในการรอดไปยังรุนตอ ๆ ไปมากขึ้น 

วิธีการในการสลับสายพันธุ คือ ทําการสุมตําแหนงท่ีตองการสลับสายพันธุข้ึนมา จากนั้น
คัดลอกโครโมโซมที่อยูหนาตําแหนงท่ีสุมไดจากโครโมโซมของพอ และคัดลอกโครโมโซมที่อยู
หลังตําแหนงท่ีสุมไดจากโครโมโซมของแม แลวนําโครโมโซมท่ีไดท้ังสองมารวมกันเปน
โครโมโซมลูกตัวท่ี 1 สวนลูกตัวท่ี 2 ก็ใหทําในลักษณะเดียวกันแตสลับตําแหนงระหวางพอและ
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แม ซ่ึงเทคนิคท่ีใชในการสลับสายพันธุมีหลายวิธี เชน แบบ Single Point, Two Point หรือ 
Arithmetic เปนตน 

การสลับสายพันธุแบบ Single Point คือ การสุมตําแหนงของการสลับสายพันธุเพียง 1 
ตําแหนง ดังตารางที่ 2-1 

 
ตารางที่ 2-1  การสลับสายพันธุแบบ Single Point 

พอ แม ลูก (1) ลูก (2) 
11|00 1100 10|10 1010 11|10 1010 10|00 1100 

 
การสลับสายพันธุแบบ Two Point คือ การสุมตําแหนงของการสลับสายพันธุ 2 ตําแหนง 

(ตารางท่ี 2-2) 
 

ตารางที่ 2-2  การสลับสายพันธุแบบ Two Points 
พอ แม ลูก (1) ลูก (2) 

11|00 11|00 10|10 10|10 11|10 10|00 10|00 11|10 
 

การสลับสายพันธุแบบ Arithmetic คือ การสุมตําแหนงของการสลับสายพันธุโดยใชตัว
ดําเนินการ (Operator) เชน AND หรือ OR (ตารางที่ 2-3) 

 
ตารางที่ 2-3  การสลับสายพันธุแบบ Arithmetic 

พอ แม ลูก (1) 
AND 

ลูก (2) 
OR 

1100 1100 1010 1010 1000 1000 1110 1110 
 

2.2.6.3 การกลายพันธุ (Mutation) เปนการนําโครโมโซมมาสุมแกไขหรือ
ดัดแปลงบางสวนของโครโมโซมใหเปนบิตตรงขามทําใหสายพันธุใหมเปล่ียนไปจากเดิม ซ่ึงมี
โอกาสที่จะเปนโครโมโซมที่ดีหรือเลวกวาเดิมก็ได หากโครโมโซมที่ไดใหมน้ันเปนโครโมโซมท่ี
เลวลง โครโมโซมที่ไดน้ีจะถูกคัดออกไปในขั้นตอนการถูกคัดเลือกเอง วัตถุประสงคของการ
กลายพันธุ คือ เพ่ือประกันการสูญหายของขอมูล และสรางความหลากหลายของขอมูล 

ข้ันตอนในการกลายพันธุโดยท่ัวไป คือ ทําการสุมตําแหนงท่ีตองการการกลายพันธุข้ึนมา
ภายใตความนาจะเปนในการกลายพันธุ (Probability of Mutation) และเทคนิคในการกลายพันธุ
สวนมากจะข้ึนกับการเขารหัสโครโมโซม ซ่ึงในงานวิจัยนี้ทําการเขารหัสโครโมโซมแบบไบนาร ี
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ดังนั้นเทคนิคการกลายพันธุในกรณีน้ี คือ การกลับบิตเปนตรงกันขามจาก 1 เปน 0 หรือจาก 0 
เปน 1 (ภาพที่ 2-16) 

 
1100 1011  1101 1011 

 
ตําแหนงในการกลายพันธุ คือ ตําแหนงท่ี 4 

 
ภาพท่ี 2-16  การกลายพันธุ 

 
กระบวนการทํางานของ GA เปนวัฎจักรหมุนเวียนอยูเชนนี้จนกระทั่งถึงจุดหนึ่งตาม

เง่ือนไขโดยอาจสิ้นสุดเม่ือถึงรุนตามที่กําหนดหรือพบคําตอบที่ดีท่ีสุดตามท่ีกําหนดไว จาก
แนวคิดนี้จะเห็นวา GA เปนเทคนิคท่ีเหมาะสมในการหาคําตอบที่ดีท่ีสุด ดังนั้นจึงนํา GA มาใช
ในการคัดเลือกหาลักษณะที่เหมาะสมในการทํานายโอกาสการสําเร็จการศึกษาเพื่อชวยใหผล
การทํานายเปนไปอยางมีคุณภาพตรงตามเงื่อนไข ประหยัดเวลา และคาใชจาย 
 
2.3 งานวิจัยที่เกี่ยวของ 

คมสัน [2] เสนอการพยากรณราคาน้ํามันดิบดวยแบบจําลองเครือขายประสาทแบบแพร
ยอนกลับ กับราคาน้ํามันดิบ Brent รายวันและทดสอบการพยากรณไปขางหนา 34 วันทําการ 
ทดสอบโดยใชแบบจําลองจํานวน 5 แบบคือแบบจําลองท่ีมีจํานวนเครือขายประสาทในชั้นซอน
เรนจํานวน 100 ตัว 157 ตัว 200 ตัว 231 ตัว และ 500 ตัว และวัดความแมนยําของการ
พยากรณดวย Mean Absolute Percentage Error (MAPE) ซ่ึงผลการทดลองที่ไดแสดงใหเห็น
วาการใชจํานวนเครือขายประสาทในชั้นซอนเรนจํานวน 200 นิวรอล ใหผลพยากรณราคา
นํ้ามันดิบไดดีท่ีสุด มีความคลาดเคลื่อนโดยเฉลี่ย ±1.89% จากราคาจริง 

Y. Kim and W.N. Street [5] งานวิจัยนี้นําเสนอการประยุกตใชโมเดลการทํานายผลใน
การเลือกลูกคาท่ีอยูในกลุมเปาหมายท่ีเหมาะสมที่สุดโดยนําวิธี GA มาใชคัดเลือกหาลักษณะที่
เหมาะสม จากนั้นจึงนําลักษณะท่ีเลือกได มาฝกสอนกับขอมูลชุดฝกสอนโดยใชวิธีทางระบบ
เครือขายประสาทเพื่อทํานายผลของการคัดเลือกหาลูกคากลุมเปาหมายท่ีดีท่ีสุด ซ่ึงผลท่ีได
สามารถสรางโมเดลการทํานายผลสําหรับชวยในการตัดสินใจในทางธุรกิจได และยังเพ่ิมอัตรา
การตอบรับของลูกคา และเลือกกลุมเปาหมายท่ีทําใหไดรับผลกําไรสูงสุดจากการชักชวนใหซ้ือ
กรมธรรมทางไปรษณีย 

J. Yang, V. Honavar [9] นําเสนอวิธีการแกปญหาเรื่องการเลือกลักษณะที่เหมาะสมใน
ฐานขอมูลขนาดใหญ ซ่ึงมักมีตัวแปรท่ีมีลักษณะซ้ําซอนและมีความขัดแยงกัน ดังน้ันเพ่ือลด
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ปริมาณขอมูลท่ีไมจําเปน ชวยลดตนทุนและเวลาในการประมวลผลจึงนําวิธี GA มาใชเพ่ือเลือก
ยีนท่ีเหมาะสมท่ีสุดในกลุมประชากรและหาคาความเหมาะสมโดยใชเครือขายประสาทสําหรับ 
Pattern Classification ซ่ึงผลท่ีไดกรณีท่ีใชชุดขอมูลแบบ 3 Bit Parity Dataset คือมีความ
ถูกตองแมนยําเพ่ิมข้ึนและใชจํานวนลักษณะ (Feature) นอยลง 

ณัฐวุฒิ และขจรศักดิ์ [10] ไดนําเสนอการหาตารางเสนทางแบบพลวัตรในเครือขาย
เอทีเอ็ม โดยใชจีเนติกอัลกอริทึม โดยไดทําการสรางโครโมโซมเริ่มตนท่ีดีผสมเขาไป 10% ของ
โครโมโซมทั้งหมด จากน้ันจึงทําการประเมินคาและทดสอบ จนกระท่ังไดคาโครโมโซมที่ใหคา
เปาหมายท่ีตองการ แลวทําการเลือกโครโมโซมจากรุนสุดทายมาแปลงเปนตารางเสนทาง ซ่ึง
ผลท่ีไดคือ ทําใหไดตารางเสนทางที่เหมาะสมในเวลาที่สั้นลง 

กชกร [11] ไดนําเสนอการออกแบบระบบเครือขายคอมพิวเตอรแบบไรสาย โดยใชวิธีเชิง
พันธุกรรม โดยนําขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมแบบหลายจุดประสงค (Multi Objective Genetic 
Algorithm : MOGA) มาชวยออกแบบเครือขายคอมพิวเตอรแบบไรสาย เพ่ือใชในการหา
ตําแหนงตัวกระจายคล่ืนหรือแอ็คเซสพอยต (Access Point : AP) ใหสามารถบริการครอบคลุม
ทุกจุดในพื้นท่ีและใชจํานวนอุปกรณแอ็คเซสพอยตใหนอยท่ีสุด ซ่ึงผลท่ีได คือ สามารถลดพื้นท่ี
บริเวณท่ีไมสามารถใหบริการได และคาเฉล่ียของระดับสัญญาณ (Signal to Noise Ratio : 
SNR) ดีข้ึนประมาณ 10% 

เพ่ือเปนแนวทางในการแกไขปญหาดานการศึกษาและพัฒนาคุณภาพการศึกษาคณะ
วิศวกรรมศาสตร  กฤษณะ, ชิดชนก และธนาวินท [12] ไดประยุกตใชเทคนิคการจําแนก
ประเภทขอมูล (Classification) ชวยในการชี้แนะแนวทางการเลือกสาขาวิชาท่ีเหมาะสมกับ
นักศึกษา และใชเทคนิคการสืบคนกฎความสัมพันธในการทํานายแนวโนมเกรด ซ่ึงผลลัพธท่ีได
มีเปอรเซ็นตความถูกตองคอนขางสูง แตในบางสาขาวิชาท่ีมีจํานวนขอมูลนอยโมเดลอาจขาด
ความแมนยําเทาท่ีควร 

จากงานวิจัยขางตนจะเห็นไดวามีการนําวิธีการพยากรณมาใชในการทํานายผลในทาง
ธุรกิจเปนสวนมาก แตยังไมมีงานวิจัยใดท่ีนําวิธีการของเหมืองขอมูลมาใชในการพยากรณ
ทางดานการศึกษาในแงของการพยากรณโอกาสการสําเร็จการศึกษาของนักศึกษา 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  



บทที่ 3 
การออกแบบงานวิจัย 

 
ในบทนี้ไดอธิบายถึงการออกแบบโมเดลที่ใชในการพยากรณโอกาสการสําเร็จการศึกษา 

โดยใชเทคนิคเครือขายประสาท และเทคนิคจีเนติกอัลกอริทึมรวมกับเครือขายประสาท และ
วิธีการวัดประสิทธิภาพที่ใชในงานวิจัยนี้ 

 
3.1 โมเดลสําหรับทํานายโอกาสการสําเร็จการศึกษาของนักศึกษาดวยเครือขาย
ประสาท (ANN) 

ในงานวิจัยนี้ใชเครือขายประสาทแบบแพรกระจายยอนกลับซึ่งประกอบดวย ช้ันรับขอมูล 
(Input Layer) ช้ันซอนเรน (Hidden Layer) และช้ันแสดงผล (Output Layer) โดยไดแบงการ
ทดลองออกเปน 2 คร้ัง ซ่ึงในการทดลองครั้งท่ี 1 น้ันจะมีจํานวนขอมูล 920 รายการ และ
กําหนดจํานวนโหนดในชั้นรับขอมูล (Input Node) ใหมีจํานวนเทากับจํานวนตัวแปรท้ังหมดของ
ชุดขอมูลท่ีรับเขามา ซ่ึงก็คือ 38 โหนดนั่นเอง กําหนดจํานวนโหนดในชั้นซอนเรน (Hidden 
Node) เทากับ 30 โหนด และกําหนดจํานวนโหนดในชั้นแสดงผล (Output Node) เทากับ 1 
โหนดโดยแทนคาของผลทํานายที่ไดเปนเรียนจบ และเรียบไมจบ และกําหนดจํานวนรอบในการ
เรียนรู (Epoch) 200 คาผิดพลาดที่ยอมรับได 0.001 ดังภาพท่ี 3-1 

 
ภาพที่ 3-1  โมเดล Backpropagation Neuron Network สําหรับพยากรณโอกาสการสําเร็จ

การศึกษา ในการทดลองครั้งท่ี 1 
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และในการทดลองครั้งท่ี 2 โดยนําขอมูลในกลุม 3 ท่ีทราบผลการเรียนแลวมาเพิ่มเติมเปน 
940 รายการ โดยกําหนดจํานวนโหนดในชั้นรับขอมูล (Input Node) ใหมีจํานวนเทากับจํานวน
ตัวแปรท้ังหมดของชุดขอมูลท่ีรับเขามา ซ่ึงก็คือ 38 โหนด ไดกําหนดจํานวนโหนดในชั้นซอน
เรน (Hidden Node) เปน 30 โหนด และในสวนของชั้นแสดงผลไดกําหนดจํานวนโหนดในชั้น
แสดงผล (Output Node) เทากับ 2 โหนด โดยแทนแตละโหนดดวยผลการทํานาย คือ เรียบจบ 
และเรียบไมจบตามลําดับ และกําหนดจํานวนรอบในการเรียนรู (Epoch) 300 คาผิดพลาดที่
ยอมรับได 0.001 (ภาพท่ี 3-2) 

 
ภาพที่ 3-2  โมเดล Backpropagation Neuron Network สําหรับพยากรณโอกาสการสําเร็จ

การศึกษา ในการทดลองครั้งท่ี 2 
 

การกําหนดจํานวนโหนดในชั้นซอนเรนนั้น ไดพิจารณาจากการทดลองหลาย ๆ คร้ัง โดย
กําหนดจํานวนโหนดในชั้นซอนเรนท่ีแตกตางกัน มีคาเทากับ 10, 20, 30 และ 40 ตามลําดับ ซ่ึง
ผลปรากฏวา จํานวนโหนดในชั้นซอนเรนท่ี 30 โหนดนั้น คือ คาท่ีเหมาะสมที่สุดท่ีจะนํามาใชใน
โมเดลเครือขายประสาทในงานวิจัยนี้ 

การกําหนดจํานวนรอบในการเรียนรูน้ัน ไดพิจารณาจากการทดลองหลาย ๆ คร้ังเชนกัน
โดยกําหนดจํานวนรอบในการเรียนรูท่ีแตกตางกัน โดยมีคาเทากับ 100, 200, 300, 400, 500, 
600, 700, 800, 900 และ 1000 ตามลําดับ ซ่ึงผลปรากฏวา จํานวนรอบในการเรียนรูท่ี 300 
รอบนั้น คือ คาท่ีเหมาะสมที่สุดท่ีจะนํามาใชในโมเดลเครือขายประสาทในงานวิจัยน้ี  
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จบ 
......
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3.2 โมเดลการทํานายโอกาสการสําเร็จการศึกษาดวยจีเนิตกอัลกอริทึมรวมกับ
เครือขายประสาท (GA/ANN) 

โมเดลทํานายผลในการเลือกลูกคากลุมเปาหมายใน [9] น้ันสามารถชวยเพ่ิมอัตราการ
ตอบรับของลูกคา และยังสามารถเลือกกลุมลูกคาเปาหมายที่ทําใหไดรับผลกําไรสูงสุด ดังนั้นใน
งานวิจัยนี้จึงไดนําโมเดลคลายกันนี้มาประยุกตใชในการทํานายโอกาสการสําเร็จการศึกษาของ
นักศึกษา 

โครงสรางของ GA/ANN โมเดลที่ใชในการทํานายโอกาสการสําเร็จการศึกษาของ
นักศึกษา ดังภาพที่ 3-3 ในการทํางานจะแบงขอมูลออกเปน 2 ชุด คือขอมูลท่ีใชในการฝกสอน 
(Training Data) และขอมูลท่ีใชในการทดสอบ (Testing Data) จากนั้นคนหาหรือเลือกลักษณะ 
(Feature) ท่ีเหมาะสมจากกลุมประชากรในชุดขอมูลฝกสอน เพ่ือใหไดกลุมคําตอบ (Feature 
Subset) ท่ีเหมาะสมที่สุดโดยใชจีเนติกอัลกอริทึม เม่ือคัดเลือกลักษณะที่ตองการไดแลวจึงนําไป
ดําเนินการตอดวยเทคนิคเครือขายประสาท (ดังในหัวขอ 3.1) โดยใชเฉพาะตัวแปรท่ีคัดเลือกได
เทานั้น จนไดเปนผลทํานายหรือคําตอบของปญหา 

ในการเลือกลักษณะ (Feature) ดวยจีเนติกอัลกอริทึมน้ันจะใชตัวแปรท้ังหมดของชุด
ขอมูลฝกสอน คือ 38 ตัวแปร ซ่ึงจีเนติกอัลกอริทึมจะทําการหา Feature ท่ีเหมาะสมโดย
พิจารณาจากฟงกชันความเหมาะสม (Fitness Function)  

คาพารามิเตอรตางๆ ของจีเนติกอัลกอริทึมท่ีใชในงานวิจัยน้ี คือ 
- รูปแบบโครโมโซม (Chromosome Encoding) คือ เขารหัสแบบไบนารี (Binary 

Encoding) 
- ขนาดของประชากร (Population Size) เทากับ 5  
- จํานวนรุนสูงสุด (Max Generation) เทากับ 50 
สําหรับในข้ันตอนการผสมพันธุ หรือคัดเลือกสายพันธุ เพ่ือคัดเลือกโครโมโซมที่มีคา

ความเหมาะสมไวใชในการคัดเลือกโครโมโซมพอแมพันธุท่ีดี ไดเลือกใชวิธีการคัดเลือกแบบการ
แขงขัน (Tournament Selection) ในการสลับสายพันธุ (Crossover) ซ่ึงเปนการเปลี่ยนถายยีน
จากโครโมโซมพอแมไปสูลูก ในท่ีน้ีใชแบบ Single Point ท่ีความนาจะเปน 0.8 และสมมติให
การกลายพันธุเปนแบบ Uniform โดยทําการทดลองกับจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียว 
และจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงค 
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ภาพที่ 3-3  โครงสรางโมเดล GA/ANN 
 

3.2.1 จีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียว (Single Objective Genetic Algorithm) 
ใชการกําหนดฟงกชันหนึ่งฟงกชันท่ีตองการเพียงคําตอบเดียว โดยพิจารณาคาความเหมาะสม 
(Fitness Function) จากคาความถูกตองของเครือขายประสาท (สมการที่ 3-1) ซ่ึงก็คือการวัดคา
ความผิดพลาดในการเรียนรูของเครือขายประสาท โดยคาความผิดพลาดที่นอยท่ีสุดหมายถึงมี
ความถูกตองท่ีมากท่ีสุด และในการวัดคาความผิดพลาดของเครือขายประสาทนี้ ใชคาเฉลี่ย
กําลังสองของความผิดพลาด (MSE) 

 
MSEFaccuracy = of ANN  (3-1) 

 
3.2.2 จีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงค (Multi Objectives Genetic Algorithm) 

[13], [14], [15] เปนการกําหนดฟงกชันหลาย ๆ ฟงกชันท่ีตองการคําตอบหลาย ๆ คําตอบ
รวมกัน โดยแตละคําตอบอาจมีความขัดแยงกันเอง ซ่ึงในงานวิจัยนี้จะพิจารณาจากคาความ

Genetic Algorithm 

Artificial Neural Network (ANN) 

Feature 
Subset 

Evaluation 
Metrics 

Training Data Full feature set 

Training 

Artificial Neural 
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Prediction Testing Data Output 
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Training Data 
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ถูกตอง (Accuracy) ในการเรียนรูของเครือขายประสาท และจํานวนตัวแปรท่ีใชในการพยากรณ 
ซ่ึงก็คือตนทุน (Cost) ท่ีสงผลถึงประสิทธิภาพในการประมวลผลของเครือขายประสาท โดยคา
ความเหมาะสมของปจจัยท้ังสองน้ันมักมีความขัดแยงกันในแงของผลทํานายท่ีตองการใหมี
ความถูกตองมากที่สุด ในขณะที่มีตนทุนในการประมวลผลนอยท่ีสดุ  

สําหรับจํานวนตัวแปรท่ีใชในการพยากรณน้ัน จะตองทําการแปลงขอมูล (Normalization) 
ใหมีคาอยูในชวง 0 ถึง 1 โดยใช Min and Max Normalization Function [16] ดังสมการที่ 3-2  
 

( )
( ) 1

minmax
min*2 −
−

−
=

pp
pppn  (3-2) 

 
เม่ือ p  =  ชุดขอมูลของจํานวน Feature ท่ีใชในการพยากรณ 
 min  p =  คาต่ําสุดของชุดขอมูลท่ีนํามา Normalize 
 max  p =  คาสูงสุดของชุดขอมูลท่ีนํามา Normalize 
 
 [17] ไดนิยามความสัมพันธของเง่ือนไขระหวางคาความถูกตอง (Accuracy) และตนทุน 
(Cost) ดังสมการที่ 3-3 ซ่ึงเปนวิธีการที่ไมมีความยุงยากซับซอน 
 

mincos
1)(

)(cos)( t
xaccuracy

xtxFitness +
+

=  (3-3) 

 
เม่ือ accuracy (x) =  คาความผดิพลาดของเครือขายประสาทในชวงการเรียนรู 
 cost (x)   =  คา Normalization ของจํานวน Feature ท่ีใชในการพยากรณ 
 costmin   =  คา Normalization ของจํานวน Feature ต่ําสุดในกลุมประชากร 
 
3.3 การวัดประสิทธิภาพ 

การวัดประสิทธิภาพแบบอางอิงระบบ YES/NO (ตารางท่ี 3-1) โดยผลลัพธท่ีไดจะมีคา
เปน 0 หรือ 1 ซ่ึงลักษณะของรูปแบบผลลัพธท่ีดี คือ คา a และ d มีคาเปน 1 และคา b และ c มี
คาเปน 0 โดยรายละเอียดของคา a b c และ d คือ 

- a  มีคาเปน YES และผลเปน YES  
- b  มีคาเปน NO แตผลเปน YES  
- c  มีคาเปน YES แตผลเปน NO  
- d  มีคาเปน NO และผลเปน NO 
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ตารางที่ 3-1  แสดงการกําหนดคาในการวัดประสิทธภิาพ 
Correct 

Assigned 
YES NO 

YES a  b  
NO c  d  

 
จากตารางท่ี 3-1 สามารถนิยามคาสําหรับใชในการวัดประสิทธิภาพออกเปน 3 คา คือ คา

ความแมนยํา (Precision) คาความระลึก (Recall) และคาถวงดุล (Tradeoff) ระหวางคาความ
แมนยําและคาความระลึก 

3.3.1 คาความแมนยํา (Precision) คือ จํานวนคลาสที่พบและถูกตอง โดยพิจารณาจาก
จํานวนคลาสทั้งหมดที่พบ (สมการที่ 3-4) 
 

ba
apecision
+

==Pr  (3-4) 

 
เม่ือ  a+b มีคาเทากับ 0 ใหตัวหาร (a+b) มีคาเปน 1 
 

3.3.2 คาความระลึก (Recall) คือ จํานวนคลาสที่พบ โดยพิจารณาจากจํานวนคลาส
ท้ังหมด (สมการที่ 3-5) 
 

ca
arcall
+

==Re  (3-5) 

 
เม่ือ  a+b มีคาเทากับ 0 ใหตัวหาร (a+b) มีคาเปน 1 

3.3.3 คาถวงดุล (Tradeoff) ระหวางคาความแมนยําและคาความระลึก เรียกวา  
“F-Measure” โดยจะพิจารณาจากคาความแมนยําและคาความระลึก และนํามาหาคาเฉล่ีย
ระหวางคาท้ังสอง (สมการที่ 3-6) 
 

rp
prprF
+

=
2),(  (3-6) 

 
จากวิธีการวัดประสิทธิภาพดังท่ีกลาวมานั้น สามารถนํามาประยุกตใชในงานวิจัยนี้ โดย

ไดนิยามคาตางๆ ดังนี้ คือ คาความแมนยํา (Precision) พิจารณาจากคาความถูกตองของการ
ทํานาย (สมการที่ 3-7) 
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 Precision   =  จํานวนนศ. ท่ีมีผลทํานายถูกตอง   
 จํานวนนศ. ท้ังหมดในกลุมคําตอบนั้น 

(3-7) 

 
คาความระลึก (Recall) ซ่ึงพิจารณาจากคาความถูกตองเม่ือเทียบกับผลท่ีคาดหวัง 

(สมการที่ 3-8) 
 

 Recall   =  จํานวนนศ. ท่ีมีผลทํานายถูกตอง  
 จํานวนนศ. ท้ังหมดในกลุมเปาหมายนั้น 

(3-8) 

 
สําหรับการวัดคาความผิดพลาดน้ันจะพิจารณาท้ังคา Fault Positive และคา Fault 

Negative เพ่ือดูอัตราความผิดพลาดที่เปนบวกและลบ  
3.3.4 Fault Positive คือ จํานวนที่ไมจบแตผลทํานายเปนจบ ดังสมการที่ 3-9 
 

 Fault Positive   =  จํานวนที่ไมจบแตผลทํานายเปนจบ  
 จํานวนนศ. ท้ังหมดในกลุมคําตอบนั้น 

(3-9) 

 
3.3.5 Fault Negative คือ จํานวนที่จบแตผลทํานายเปนไมจบ ดังสมการท่ี 3-10 

 
 Fault Negative   =  จํานวนที่จบแตผลทํานายเปนไมจบ  
 จํานวนนศ. ท้ังหมดในกลุมคําตอบนั้น 

(3-10) 

 
 

3.4 เคร่ืองมือท่ีใชในการวิจัย 
3.4.1 Hardware 

- CPU Intel® Pentium® M processor 1.60GHz.  
- หนวยความจํา 512 MB 

3.4.2 Software 
- MATLAB® version 7.0.4 (R14) Service Pack 2 

3.4.3 ระบบปฏิบัติการ (Operating System) 
- Microsoft Windows XP Professional Service Pack 2 

 
 



บทที่ 4 
วิธีการดําเนินงานวิจัย 

 
4.1 การเตรียมขอมูลในการวิจัย 

ขอมูลท่ีใชในงานวิจัยนี้เปนขอมูลของนักศึกษาระดับปริญญาตรี ภาควิชาวิทยาการ
คอมพิวเตอรและสารสนเทศ คณะวิทยาศาสตรประยุกต สถาบันเทคโนโลยีพระจอมเกลา 
พระนครเหนือ โดยเปนขอมูลของนักศึกษา 2 หลักสูตร คือ 

- หลักสูตร 4 ป ระหวางป พ.ศ. 2542 - 2545 
- หลักสูตร 2-3 ปตอเนื่อง ระหวางป พ.ศ. 2542 – 2547 

 

 
 

ภาพที่ 4-1  แสดงรายละเอียดขอมูลท่ีใชในการทดลองที่ 1 
 
ลักษณะขอมูลท่ีใชประกอบดวยขอมูลประวัติสวนตัวของนักศึกษา และขอมูลผลการเรียน

ของนักศึกษาที่ลงทะเบียนเรียนในปท่ี 1 ภาคการศึกษาที่ 1 (ตารางท่ี 4-1) และนําขอมูลป
สุดทายของแตละหลักสูตรเปนชุดขอมูลทดสอบ 

ขอมูลนักศึกษานั้นสามารถแบงออกเปน 3 กลุม คือ กลุมท่ี 1 เรียนจบ กลุมท่ี 2 เรียนไม
จบ และกลุมท่ี 3 คือ กลุมอ่ืน ๆ เชน วิทยาทัณฑ หรือรักษาสภาพ Project เปนตน โดยในการ
ทดลองแรกนั้นไดทําการทดลองกับโมเดลเครือขายประสาท (ANN) และโมเดลจีเนติกอัลกอริทึม
แบบวัตถุประสงคเดียวรวมกับเครือขายประสาท (SGA/ANN) โดยใชขอมูลของกลุมท่ีเรียนจบ
และกลุมท่ีเรียนไมจบเทานั้น โดยมีจํานวนขอมูลเทากับ 920 รายการ (ภาพท่ี 4-1) เน่ืองจาก
จํานวนนักศึกษาในกลุมอ่ืน ๆ น้ันสวนมากจะเปนขอมูลในปสุดทายซ่ึงเปนขอมูลชุดทดสอบ 
ดังน้ันจํานวนขอมูลในชุดทดสอบจึงมีนอยกวาชุดขอมูลในการเรียนรูทําใหขอมูลไมเพียงพอตอ
การเรียนรูของเน็ทเวิรก  

CCSSss  2½ ป ป  
22554422--22554477  

992200  คน คน ––  3388 ตวัแปร ตัวแปร  

CCSS 4 ปป  
22554422--22554455  
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และภายหลังไดนําขอมูลในกลุม 3 ท่ีทราบผลการเรียนแลวมาเพ่ิมเติมเปน 940 รายการ 
(ภาพท่ี 4-2) และไดทําการทดลองกับโมเดลเครือขายประสาท (ANN) โมเดลจีเนติกอัลกอริทึม
แบบวัตถุประสงคเดียวรวมกับเครือขายประสาท (SGA/ANN) และโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบ
หลายวัตถุประสงครวมกับเครือขายประสาท (MGA/ANN) 
 

 
 

ภาพที่ 4-2  แสดงรายละเอียดขอมูลท่ีใชในการทดลองที่ 2 
 
โดยขอมูลการลงทะเบียนเรียนในปท่ี 1 ภาคการศึกษาที่ 1 น้ันจะประกอบไปดวยรายวิชา

เรียนตาง ๆ ซ่ึงไดทําการแปลงใหอยูในรูปของหมวดวิชาและกลุมวิชา ดังตารางท่ี 4-2 และ
ขอมูลสําหรับการทดลองดวยเครือขายประสาท จะตองทําการแปลงขอมูลดิบเปนรหัสเลขจํานวน
เต็ม (Integer Encoding) ดังตารางท่ี 4-3 

ขอมูลท่ีใชในโมเดลเครือขายประสาทจะถูกแบงออกเปน 2 ชุด คือ ชุดขอมูลท่ีใชในการ
ฝกสอน (Training Data) และชุดขอมูลท่ีใชการทดสอบ (Testing Data) ซ่ึงชุดขอมูลท่ีใชในการ
ทดสอบนั้น คือ นักศึกษาปสุดทายของชุดขอมูล หรือนักศึกษารหัส 45 ในหลักสูตร 4 ป และ
นักศึกษารหัส 47 ในหลักสูตร 2-3 ป ซ่ึงในการทดลองครั้งท่ี 1 น้ันไดแบงขอมูลออกเปน 
Training Data 85% และ Testing Data 15% (ภาพที่ 4-3)  
 

 
 

ภาพที่ 4-3  แสดงการแบงขอมูลสําหรับการทดลองที่ 1 

CCSSss  2½ ป ป  
22554422--22554477  

994400  คน คน ––  3388 ตวัแปร ตัวแปร  

CCSS 4 ปป  
22554422--22554455  

TTrraaiinniinngg  8855%%

992200  คน คน ––  3388 ตัวแปร ตัวแปร  

140 คน 

TTeessttiinngg  1155%%

780 คน 
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และในการทดลองครั้งท่ี 2 น้ันไดแบงขอมูลออกเปน Training Data 84% และ Testing 
Data 16% (ภาพที่ 4-4) 

 

 
 

ภาพที่ 4-4  แสดงการแบงขอมูลสําหรับการทดลองที่ 2 
 

ตารางที่ 4-1  แสดงขอมูลนักศึกษาที่เปนตัวแปรในการตัดสินใจ 
ลําดับ ตัวแปรท่ีใชในการตัดสินใจ 

1 เพศ 
2 อายุ 
3 เดือนเกิด 
4 ปเกิด 
5 ศาสนา 
6 เชื้อชาต ิ
7 สัญชาต ิ
8 จังหวัด (ท่ีอยู นศ.) 
9 ภาค (ท่ีอยู นศ.) 
10 รอบของ นศ. 
11 ช้ันเรียน 
12 ประเภท นศ. 
13 อาชีพบิดา 
14 อาชีพมารดา 
15 อาชีพผูปกครอง 
16 รายไดบิดา 
17 รายไดมารดา 
18 รายไดผูปกครอง 

TTrraaiinniinngg  8844%%

994400  คน คน ––  3388 ตัวแปร ตัวแปร  

149 คน 

TTeessttiinngg  1166%%

791 คน 
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ตารางที่ 4-1 (ตอ)   
ลําดับ ตัวแปรท่ีใชในการตัดสินใจ 
19 ระดับการศึกษาบิดา 
20 ระดับการศึกษามารดา 
21 ระดับการศึกษาผูปกครอง 
22 ความสัมพันธกับผูปกครอง 
23 ความสัมพันธบิดามารดา 
24 จังหวัดของสถานศึกษาเดมิ 
25 ภาคของสถานศึกษาเดิม 
26 ระดับการศึกษาเดิม 
27 กลุมสาขาที่จบมา 
28 สาขาที่สําเร็จมา 
29 เกรดเฉลี่ยท่ีจบมา 
30 หมวดวิชาเฉพาะ – กลุมวชิาแกน (วิชาท่ี1) 
31 หมวดวิชาเฉพาะ – กลุมวชิาแกน (วิชาท่ี2) 
32 หมวดวิชาเฉพาะ – กลุมวชิาแกน (วิชาท่ี3) 
33 หมวดวิชาเฉพาะ – กลุมวชิาชีพ 
34 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป – กลุมวิชาชีพ 
35 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป – กลุมวิชาภาษา 
36 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป – กลุมวิชาวิทยาศาสตรและคณิตศาสตร (วชิาท่ี1) 
37 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป – กลุมวิชาวิทยาศาสตรและคณิตศาสตร (วชิาท่ี2) 
38 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป – กลุมวิชาวิทยาศาสตรและคณิตศาสตร (วชิาท่ี3) 
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ตารางที่ 4-2  แสดงการแปลงขอมูลรหัสวิชาเรียนใหอยูในรูปหมวดวิชาและกลุมวิชา 
รหัสวิชา หมวดวิชา กลุมวิชา 
461101 หมวดวิชาเฉพาะ กลุมวิชาแกน 
461181 หมวดวิชาเฉพาะ กลุมวิชาแกน 

422230 หมวดวิชาเฉพาะ กลุมวิชาแกน 

422350 หมวดวิชาเฉพาะ กลุมวิชาแกน 

462121 หมวดวิชาเฉพาะ กลุมวิชาแกน 

462122 หมวดวิชาเฉพาะ กลุมวิชาแกน 

462181 หมวดวิชาเฉพาะ กลุมวิชาแกน 

422355 หมวดวิชาเฉพาะ กลุมวิชาชีพ 
462212 หมวดวิชาเฉพาะ กลุมวิชาชีพ 

462242 หมวดวิชาเฉพาะ กลุมวิชาชีพ 

461461 หมวดวิชาเฉพาะ กลุมวิชาชีพ 

431105 หมวดวิชาเฉพาะ กลุมวิชาชีพ 

461222 หมวดวิชาเฉพาะ กลุมวิชาชีพ 

461242 หมวดวิชาเฉพาะ กลุมวิชาชีพ 

263510 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป กลุมวิชาชีพ 
265301 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป กลุมวิชาชีพ 
260111 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป กลุมวิชาภาษา 
260301 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป กลุมวิชาภาษา 
262321 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป กลุมวิชาภาษา 
263133 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป กลุมวิชาภาษา 
810361 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป กลุมวิชาภาษา 
421101 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป กลุมวิชาวิทยาศาสตรและคณิตศาสตร 
431101 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป กลุมวิชาวิทยาศาสตรและคณิตศาสตร 
431102 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป กลุมวิชาวิทยาศาสตรและคณิตศาสตร 
421103 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป กลุมวิชาวิทยาศาสตรและคณิตศาสตร 
462291 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป กลุมวิชาวิทยาศาสตรและคณิตศาสตร 
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ตารางที่ 4-3  แสดงการเขารหัสขอมูลสําหรับเครือขาย 
ตัวแปร การเขารหัสคาของตัวแปร 

เพศ ชาย  =  1 
หญิง =  2 

ศาสนา พุทธ  =  1 
อิสลาม  =  2 
คริสต  =  3 
อ่ืน ๆ  =  4 

อาชีพ บิดา/มารดา ไมมีเพราะถึงแกกรรม  =  1  
ไมมีเพราะไมไดทํางาน  = 2 
ทหาร - ตํารวจ  = 3  
ครู - อาจารย  = 4 
พนักงานหรือลูกจางเอกชน =  5 
พนักงานรัฐวสิาหกิจ  =  6 
ขาราชการ  =  7  
ลูกจางประจํา หนวยงานราชการ  =  8 
ลูกจางชั่วคราว หนวยราชการ  =  9  
เกษตรกรรม  =  10 
คาขายหรือประกอบธุรกิจสวนตวั  =  11 
ไมทราบเพราะบิดามารดาแยกกันอยู  =  12 
อ่ืนๆ (เชน ขาราชการบํานาญ)  =  13 

ระดับการศึกษา  
บิดา/มารดา 

ไมมีวุฒิการศกึษา  =  1 
ประถมศึกษา  =  2 
ม.3  =  3 
ปวช  =  4 
ปวส  =  5 
ปริญญาตรี  =  6 
ประกาศนียบัตรบัณฑิต  =  7 
ปริญญาโท  =  8 
ปริญญาเอก  =  9 
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ตารางที่ 4-3 (ตอ)   
ตัวแปร การเขารหัสคาของตัวแปร 

รายได บิดา/มารดา ไมมีเพราะถึงแกกรรม = 1 
ไมมีเพราะไมไดทํางาน = 2 
ไมเกิน 2,000 บาท = 3 
2,001 - 4,000 บาท = 4 
4,001 - 6,000 บาท = 5 
6,001 - 8,000 บาท = 6 
8,001 - 10,000 บาท = 7 
10,001 - 12,000 บาท = 8 
12,001 - 14,000 บาท = 9 
14,001 - 16,000 บาท = 10 
16,001 - 18,000 บาท = 11 
18,001 - 20,000 บาท = 12 
20,001 - 30,000 บาท = 13 
30,001 - 40,000 บาท = 14 
40,001 - 50,000 บาท = 15 
50,001 - 60,000 บาท = 16 
60,001 - 70,000 บาท = 17 
70,001 - 80,000 บาท = 18 
สูงกวา 80,001 บาท = 19 
ไมทราบ = 20 

ความสัมพันธบิดา
มารดา 

อยูดวยกัน = 1 
บิดาถึงแกกรรม = 2 
มารดาถึงแกกรรม = 3 
บิดามารดาถึงแกกรรม = 4 
แยกกันอยูเพราะความจําเปนเกี่ยวกับอาชีพ = 5 
แยกกันอยูเพราะเหตุผลอ่ืน ๆ = 6 
หยาขาดจากกัน = 7 

เชื้อชาติ, สัญชาต ิ ไทย  =  1 
จีน  =  2 
อ่ืน ๆ  =  3 
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ตารางที่ 4-3 (ตอ)   
ตัวแปร การเขารหัสคาของตัวแปร 

กลุมสาขาที่จบมา ม. 6 = 1 
สถาบันเทคโนโลยีพระจอมเกลาพระนครเหนือ = 2 
ราชมงคล = 3 
เทคนิคมีนบุรี = 4 
อ่ืน ๆ = 5 
มหาวิทยาลัย = 6 

เกรดเฉลี่ยท่ีจบมา 0.00 - 1.00 = 1 
1.01 - 1.25 = 2 
1.26 - 1.50 = 3 
1.51 - 1.75 = 4 
1.76 - 2.00 = 5 
2.01 - 2.25 = 6 
2.26 - 2.50 = 7 
2.51 - 2.75 = 8 
2.76 - 3.00 = 9 
3.01 - 3.25 = 10 
3.26 - 3.50 = 11 
3.51 - 3.75 = 12 
3.76 - 4.00 = 13 

ภาคของสถานศึกษา
เดิม 

ภาคเหนือ = 1 
ภาคใต = 2 
ภาคกลาง = 3 
ภาคตะวันออก = 4 
ภาคตะวันออกเฉียงเหนือ = 5 

รหัสประเภท นศ. ปกติรอบเชา  =  1 
โครงการสมทบ  =  2 
นักศึกษาพิเศษ  =  3 
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ตารางที่ 4-3 (ตอ)   
ตัวแปร การเขารหัสคาของตัวแปร 

รหัสสาขาที่สําเร็จมา ม. 6 = 1 
บริหารธุรกิจ = 2 
คอมพิวเตอรธุรกิจ = 3 
เทคนิคคอมพิวเตอร/วิทยาการคอมพิวเตอร = 4 
อิเล็กทรอนิกสคอมพิวเตอร = 5 
ชางอิเล็กทรอนิกส = 6 
โทรคมนาคม = 7 
ชางไฟฟา = 8 
ชางยนต = 9 
ชางกล = 10 
ชางกอสรางและงานไม = 11 
ชางเขียนแบบ = 12 
ชางโยธา = 13 
อ่ืนๆ = 14 

 
4.2 การกําหนดจํานวนโหนดในชั้นซอนเรน (Hidden Node) 

จํานวนโหนดในชั้นซอนเรนเปนพารามิเตอร (Parameter) ท่ีสําคัญอยางหนึ่งท่ีใชใน
โมเดลเครือขายประสาท ดังนั้นในการวิจัยนี้จึงไดพิจารณาเลือกใชจํานวนโหนดในชั้นซอนเรน
จากการทดลองหลาย ๆ ครั้ง จากจํานวนโหนดในชั้นซอนเรนท่ีแตกตางกัน โดยมีคาเทากับ 10, 
20, 30 และ 40 ตามลําดับ และในแตละคร้ังของการทดลอง ไดกําหนดจํานวนโหนดในชั้นรับ
ขอมูลท่ีเทากัน คือ 38 โหนด กําหนดจํานวนโหนดในชั้นแสดงผล 2 โหนด และกําหนดจํานวน
รอบในการเรียนรู (Epoch) 200 รอบ จากน้ันจึงทําการเปรียบเทียบคาความแมนยํา (Precision) 
และคาความระลึก (Recall) ดังภาพท่ี 4-5 ซ่ึงผลปรากฎวา จํานวนโหนดในชั้นซอนเรนท่ี 30 
โหนดนั้น คือ คาท่ีเหมาะสมท่ีสุดท่ีจะนํามาใชในโมเดลเครือขายประสาทในงานวิจัยนี้ เนื่องจาก
มีคา Precision ของผลการเรียนจบ และคา Recall ของผลการเรียนไมจบสูงถึง 100% และมีคา 
Recall ของผลการเรียนจบสูงสุดถงึ 78.72% เม่ือเทียบกับ Hidden node อ่ืนๆ 
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ภาพที่ 4-5  กราฟเปรียบเทียบคา Precision และคา Recall ในแตละ Hidden Node 
 
จากภาพท่ี 4-5 แสดงใหเห็นถึงคา Precision และคา Recall ของผลการเรียนจบและเรียน

ไมจบในแตละ Hidden Node โดยมีรายละเอียด คือ Hidden Node ท่ี 10 โหนด มีคา Precision 
และคา Recall ของผลการเรียนจบเทากับ 79.73% และ 71.95% คา Precision และคา Recall 
ของผลการเรียนไมจบเทากับ 69.33% และ 77.61% ท่ี Hidden Node 20 โหนด มีคา Precision 
และคา Recall ของผลการเรียนจบเทากับ 82.43% และ 76.25% คา Precision และคา Recall 
ของผลการเรียนไมจบเทากับ 74.67% และ 81.16% ท่ี Hidden Node 30 โหนด มีคา Precision 
และคา Recall ของผลการเรียนจบเทากับ 100% และ 78.72% คา Precision และคา Recall 
ของผลการเรียนไมจบเทากับ 73.33% และ 100% และที่ Hidden Node 40 โหนด มีคา 
Precision และคา Recall ของผลการเรียนจบเทากับ 78.38% และ 77.33% คา Precision และ
คา Recall ของผลการเรียนไมจบเทากับ 77.33% และ 78.38% ตามลําดับ 
 
4.3 การกําหนดจํานวนรอบในการเรียนรู (Epoch) 

จํานวนรอบในการเรียนรูก็เปนพารามิเตอร (Parameter) ท่ีสําคัญอยางหนึ่งท่ีใชในโมเดล
เครือขายประสาทเชนกัน ดังนั้นในการวิจัยนี้จึงไดพิจารณาเลือกใชจํานวนรอบในการเรียนรูจาก
การทดลองหลาย ๆ ครั้ง โดยทําการทดลองกับคาท่ีแตกตางกัน คือ 100, 200, 300, 400, 500, 
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600, 700, 800, 900 และ 1000 ตามลําดับ และในแตละครั้งของการทดลอง ไดกําหนดจํานวน
โหนดในชั้นตางๆ ท่ีเทากัน คือ ช้ันรับขอมูล 38 โหนด ช้ันซอนเรน 30 โหนด และชั้นแสดงผล 2 
โหนด จากนั้นจึงทําการเปรียบเทียบคาความแมนยํา (Precision) และคาความระลึก (Recall) 
ของผลการเรียนจบและเรียนไมจบ 

จากภาพที่ 4-6 สรุปไดวา รอบการเรียนรูท่ี 300 รอบน้ันเปนคาท่ีเหมาะสมที่สุด โดยมีคา 
Precision และคา Recall ของผลการเรียนจบเทากับ 79.73% และ 84.92% คา Precision และ
คา Recall ของผลการเรียนไมจบเทากับ 85.33% และ 81.01% ตามลําดับ ซ่ึงในรอบการเรียนรู
อ่ืน ๆ น้ัน ผลของการวัดประสิทธิภาพบางคามีคาต่ํา เชน ในรอบการเรียนรูท่ี 200 ถาพิจารณา
ท่ีคาความแมนยํา (Precision) จะเห็นวาถึงแมคา Precision ของผลการเรียนไมจบมีคา 95.35% 
แตคา Precision ของผลการเรียนจบนั้นมีคาเพียง 67.92% เทานั้น และถาพิจารณาคาความ
ระลึก (Recall) จะเห็นวาคา Recall ของผลการเรียนจบมีคา 97.30% แตคา Recall ของผลการ
เรียนไมจบมีคาต่ําถึง 54.67% 
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ภาพที่ 4-6  กราฟเปรียบเทียบคา Precision และคา Recall ในแตละ Epoch 

 

...
 

0.00% 
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4.4 การทดลองจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดยีวรวมกับเครือขายประสาท 
การทดลองดวยจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียว ไดกําหนดรูปแบบโครโมโซม

เปนแบบรหัสไบนารี (Binary Encoding) ท่ีประกอบดวยยีน n ตัว โดยท่ี n คือ จํานวนตัวแปร
ท้ังหมดท่ีใชในการพยากรณ (38 ตัวแปร) และตัวแปรแตละตัวจะประกอบดวย คา 0 หรือ 1 โดย 
0 แทนตัวแปรในตําแหนงนั้นไมถูกเลือก และ 1 แทนตัวแปรในตําแหนงนั้นถูกเลือก 

ฟงกชันความเหมาะสมที่ใช คือ คาความถูกตอง (Accuracy) ในการเรียนรูของเครือขาย
ประสาทโดยพิจารณาจากคาเฉล่ียกําลังสองของความผิดพลาดของเครือขายประสาทนั่นเอง 
และหลังจากได Features ท่ีเหมาะสมแลว จึงทําการพยากรณดวยเครือขายประสาท โดยใช 
Features ท่ีคัดเลือกไดจากจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียว 

สําหรับในข้ันตอนการคัดเลือกสายพันธุ เพื่อใหไดโครโมโซมพอแมพันธุท่ีดีไดเลือกใช
วิธีการคัดเลือกแบบการแขงขัน (Tournament Selection) ในการสลับสายพันธุ (Crossover) ซ่ึง
เปนการเปล่ียนถายยีนจากโครโมโซมพอแมไปสูลูก ในท่ีน้ีใชแบบ Single Point ท่ีความนาจะ
เปน 0.8 และสมมติใหการกลายพันธุเปนแบบ Uniform 

 
4.5 การทดลองจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงครวมกับเครือขายประสาท 

สําหรับรูปแบบโครโมโซมของจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงคน้ัน ไดกําหนดเปน
แบบรหัสไบนารี (Binary Encoding) เชนเดียวกับจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียว แต
ใชฟงกชันความเหมาะสมที่แตกตางกัน คือ พิจารณาจากคาความถูกตอง (Accuracy) ในการ
เรียนรูของเครือขายประสาท และจํานวนตัวแปร (Cost) ท่ีใชในการพยากรณ หลังจากได 
Features ท่ีเหมาะสมแลว จึงทําการพยากรณดวยเครือขายประสาท โดยใช Features ท่ี
คัดเลือกไดจากจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงค 

สําหรับในข้ันตอนการคัดเลือกสายพันธุ เพื่อใหไดโครโมโซมพอแมพันธุท่ีดีไดเลือกใช
วิธีการคัดเลือกแบบการแขงขัน (Tournament Selection) ในการสลับสายพันธุ (Crossover) ซ่ึง
เปนการเปล่ียนถายยีนจากโครโมโซมพอแมไปสูลูก ในท่ีน้ีใชแบบ Single Point ท่ีความนาจะ
เปน 0.8 และสมมตใิหการกลายพันธุเปนแบบ Uniform 

 
 
 
 
 
 



 
 

บทที่ 5 
ผลของการวิจัย 

 
งานวิจัยนี้ นําเทคนิคจีเนติกอัลกอริทึมท้ังแบบวัตถุประสงคเดียว และแบบหลาย

วัตถุประสงคท่ีใชรวมกับเทคนิคเครือขายประสาท และเปรียบเทียบกับเทคนิคเครือขายประสาท
เพียงอยางเดียว โดยนํามาประยุกตใชในการพยากรณโอกาสการสําเร็จการศึกษาของนักศึกษา 
และทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลดังกลาว โดยสามารถสรุปผลของการวิจัยไดดังนี้ 
 
5.1 ผลการทดลองดวยเครือขายประสาท 

ผลการทดลองดวยเครือขายประสาท (Artificial Neural Network) โดยใชตัวแปรท้ังหมด 
38 ตัว แสดงใหเห็นวาสามารถพยากรณโอกาสการสําเร็จการศึกษาของนักศึกษาไดโดยแบงการ
ทดลองออกเปน 2 ครั้ง แยกตามจํานวนขอมูล คือ  

- ครั้งท่ี 1 มีจํานวนขอมูล 920 รายการ  
- ครั้งท่ี 2 มีจํานวนขอมูล 940 รายการ โดยเปนขอมูลในกลุมท่ียังไมทราบผลซึ่งไดทํา

การรวบรวมเพิ่มเติมเขามาในภายหลัง 
5.1.1 ผลการทดลองดวยเครือขายประสาท (ANN) โดยใชขอมูล 920 รายการ ใหคา

ความแมนยําและคาความระลึกในการทํานายของกลุมท่ีเรียนจบ คือ 76.71% และ 83.58%  คา
ความแมนยําและคาความระลึกของกลุมท่ีเรียนไมจบคือ 83.58% และ 76.71% และคา  
F-Measure ของนักศึกษาทั้ง 2 กลุม คือ 80.00% ดังตารางที่ 5-1 และมีคา False Positive 
23.29% และ False Negative 16.42% 
 
ตารางที่ 5-1   แสดงผลการทดลองดวยเครือขายประสาท ครั้งท่ี 1 

คําตอบเปาหมาย 
ผลการทํานาย 

จบ ไมจบ 
Precision Recall F-Measure 

จบ 56 17 76.71% 83.58% 80.00% 
ไมจบ 11 56 83.58% 76.71% 80.00% 

รวมทั้งหมด 67 73    
 

5.1.2 ผลการทดลองดวยเครือขายประสาท (ANN) หลังจากเพิ่มขอมูลในกลุมท่ียังไม
ทราบผลเขามาโดยมีจํานวนขอมูลรวมท้ังสิ้น 940 รายการ ใหคาความแมนยําและคาความระลึก 
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ในการทํานายของกลุมท่ีเรียนจบ คือ 79.73% และ 84.92%  คาความแมนยําและคาความระลึก
ของกลุมท่ีเรียนไมจบคือ 85.33% และ 81.01% และคา F-Measure ของกลุมนักศึกษาท่ีเรียน
จบและเรียนไมจบ คือ 81.94% และ 83.12% ตามลําดบั ดังตารางที่ 5-2 และมีคา False 
Positive 20.27% และ False Negative 14.67% 
 
ตารางที่ 5-2   แสดงผลการทดลองดวยเครือขายประสาท ครั้งท่ี 2 

คําตอบเปาหมาย 
ผลการทํานาย 

จบ ไมจบ 
Precision Recall F-Measure 

จบ 59 15 79.73% 84.29% 81.94% 
ไมจบ 11 64 85.33% 81.01% 83.12% 

รวมทั้งหมด 70 79    
 
5.2 ผลการทดลองดวยจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวรวมกับเครือขาย
ประสาท 

ผลการทดลองดวยจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวรวมกับเครือขายประสาท 
(Single Objective Genetic Algorithm/ANN : SGA/ANN) โดยจีเนติกอัลกอริทึมสามารถ
คัดเลือกตัวแปรท่ีเหมาะสมไดจํานวน 22 ตัวแปร ดังตารางท่ี 5-3 และไดทําการทดลอง 2 ครั้ง 
โดยแยกตามจํานวนขอมูล คือ  

- ครั้งท่ี 1 มีจํานวนขอมูล 920 รายการ  
- ครั้งท่ี 2 มีจํานวนขอมูล 940 รายการ โดยเปนขอมูลในกลุมท่ียังไมทราบผลที่ไดทํา

การรวบรวมเพิ่มเติมเขามาในภายหลัง 
 
ตารางที่ 5-3  แสดงตวัแปรท่ีคัดเลือกไดจาก Single Objective Genetic Algorithm 

ลําดับ ตัวแปรท่ีใชในการตัดสินใจ 
1 เพศ 
2 ระดับการศึกษา_บิดา 
3 ระดับการศึกษา_มารดา 
4 อาชีพ_บิดา 
5 อาชีพ_มารดา 
6 รายได_บิดา 
7 รายได_มารดา 
8 จังหวัดของสถานศึกษาเดมิ 
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ตารางที่ 5-3 (ตอ)  
ลําดับ ตัวแปรท่ีใชในการตัดสินใจ 

9 ภาคของสถานศึกษาเดิม 
10 ระดับการศึกษาเดิม 
11 กลุมสาขาที่จบมา 
12 สาขาที่สําเร็จมา 
13 เกรดเฉลี่ยท่ีจบมา 
14 หมวดวิชาเฉพาะ – กลุมวชิาแกน (วิชาท่ี 1) 
15 หมวดวิชาเฉพาะ – กลุมวชิาแกน (วิชาท่ี 2) 
16 หมวดวิชาเฉพาะ – กลุมวชิาแกน (วิชาท่ี 3) 
17 หมวดวิชาเฉพาะ – กลุมวชิาชีพ 
18 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป – กลุมวิชาชีพ 
19 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป – กลุมวิชาภาษา 
20 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป - กลุมวิชาวิทยาศาสตรและคณิตศาสตร (วชิาท่ี 1) 
21 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป - กลุมวิชาวิทยาศาสตรและคณิตศาสตร (วชิาท่ี 2) 
22 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป - กลุมวิชาวิทยาศาสตรและคณิตศาสตร (วชิาท่ี 3) 

 
5.2.1 ผลการทดลองครั้งท่ี 1 โดยใชจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวรวมกับ

เครือขายประสาท (SGA/ANN) และใชขอมูล 920 รายการ โดยมีคาความแมนยํา คาความระลึก
ในการทํานายผลของกลุมนักศึกษาที่เรียนจบคือ 75.00% และ 85.07% คาความแมนยําและคา
ความระลึกของกลุมนักศึกษาที่เรียนไมจบคือ 84.38% และ 73.97% และคา F-Measure ของ
กลุมนักศึกษาที่เรียนจบและเรียนไมจบคือ 79.72% และ 78.83% ตามลําดับ (ดังตารางที่ 5-4) 
สําหรับคา False Positive เปน 25% และคา False Negative เปน 15.63% 
 
ตารางที่ 5-4   แสดงผลการทดลองดวย SGA/ANN ครั้งท่ี 1 

คําตอบเปาหมาย 
ผลการทํานาย 

จบ ไมจบ 
Precision Recall F-Measure 

จบ 57 19 75.00% 85.07% 79.72% 
ไมจบ 10 54 84.38% 73.97% 78.83% 

รวมทั้งหมด 67 73    
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5.2.2 ผลการทดลองครั้งท่ี 2 หลังจากเพิ่มขอมูลในกลุมท่ียังไมทราบผลเขามา และทํา
การทดสอบกับโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวรวมกับเครือขายประสาท 
(SGA/ANN) โดยมีคาความแมนยําและคาความระลึกในการทํานายผลของกลุมนักศึกษาท่ีเรียน
จบคือ 93.24% และ 67.65% คาความแมนยําและคาความระลึกของกลุมนักศึกษาที่เรียนไมจบ 
คือ 56.00% และ 89.36% และคา F-Measure ของกลุมนักศึกษาที่เรียนจบและเรียนไมจบคือ 
78.41% และ 68.85% ตามลําดับ (ดังตารางที่ 5-5) สําหรับคา False Positive เปน 6.76% และ
คา False Negative เปน 44.00% 
 
ตารางที่ 5-5   แสดงผลการทดลองดวย SGA/ANN ครั้งท่ี 2 

คําตอบเปาหมาย 
ผลการทํานาย 

จบ ไมจบ 
Precision Recall F-Measure 

จบ 69 5 93.24% 67.65% 78.41% 
ไมจบ 33 42 56.00% 89.36% 68.85% 

รวมทั้งหมด 102 47    
 
5.3 ผลการทดลองดวยจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงครวมกับเครือขาย
ประสาท  

ผลการทดลองดวยจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงครวมกับเครือขายประสาท 
(Multi Objectives Genetic Algorithm/ANN : MGA/ANN) โดยจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลาย
วัตถุประสงคสามารถคัดเลือกตัวแปรท่ีเหมาะสมไดจํานวน 21 ตัวแปร ดังตารางที่ 5-7 

ผลการทํานายดวยตัวแปรท่ีไดมีคาความแมนยําและคาความระลึกในการทํานายผลกลุม
นักศึกษาที่เรียนจบ คือ 87.84% และ 79.27% คาความแมนยําและคาความระลึกของกลุม
นักศึกษาที่เรียนไมจบ คือ 77.33% และ 86.57% และคา F-Measure ของกลุมนักศึกษาท่ีเรียน
จบและเรียนไมจบ คือ 83.33% และ 81.69% ตามลําดับ (ดังตารางท่ี 5-6) สําหรับคา False 
Positive เปน 12.16% และคา False Negative เปน 22.67% 
 
ตารางที่ 5-6   แสดงผลการทดลองดวย MGA/ANN 

คําตอบเปาหมาย 
ผลการทํานาย 

จบ ไมจบ 
Precision Recall F-Measure 

จบ 65 9 87.84% 79.27% 83.33% 
ไมจบ 17 58 77.33% 86.57% 81.69% 

รวมทั้งหมด 82 67    
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ตารางที่ 5-7  แสดงตวัแปรท่ีคัดเลือกไดจาก Multi Objectives Genetic Algorithm 
ลําดับ ตัวแปรท่ีใชในการตัดสินใจ 

1 อายุ 
2 จังหวัด (ท่ีอยู นศ.) 
3 ระดับการศึกษา_มารดา 
4 อาชีพ_บิดา 
5 อาชีพ_มารดา 
6 รายได_บิดา 
7 อาชีพ_ผูปกครอง 
8 ความสัมพันธ 
9 ความสัมพันธบิดามารดา 
10 จังหวัดของสถานศึกษาเดมิ 
11 ระดับการศึกษาเดิม 
12 เกรดเฉล่ียท่ีจบมา 
13 กลุมสาขาที่จบมา 
14 หมวดวิชาเฉพาะ – กลุมวชิาแกน (วิชาท่ี 1) 
15 หมวดวิชาเฉพาะ – กลุมวชิาแกน (วิชาท่ี 2) 
16 หมวดวิชาเฉพาะ – กลุมวชิาแกน (วิชาท่ี 3) 
17 หมวดวิชาเฉพาะ – กลุมวชิาชีพ 
18 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป – กลุมวิชาชีพ 
19 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป – กลุมวิชาภาษา 
20 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป - กลุมวิชาวิทยาศาสตรและคณิตศาสตร (วชิาท่ี 1) 
21 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป - กลุมวิชาวิทยาศาสตรและคณิตศาสตร (วชิาท่ี 3) 
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5.4 การอภิปรายผลการทดลอง คร้ังที่ 1  
การวิเคราะหผลการทดลองครั้งท่ี 1 โดยพิจารณาเปรียบเทียบผลการทดลองระหวาง

โมเดลเครือขายประสาท (ANN) และโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวรวมกับ
เครือขายประสาท (SGA/ANN) โดยใชขอมูล 920 รายการ  

ภาพที่ 5-1 แสดงใหเห็นถึงการเปรียบเทียบคาประสิทธิภาพระหวางโมเดลทั้งสอง ซ่ึงจะ
เห็นวาท้ัง 2 โมเดลมีประสิทธิภาพที่ใกลเคียงกัน เม่ือพิจารณาจากคาประสิทธิภาพตางๆ คือ  
Precision, Recall, F-Measure, False Positive และ False Negative แตโมเดลจีเนติก
อัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวท่ีใชรวมกับเครือขายประสาท (SGA/ANN) สามารถลดจํานวน
ลักษณะ (Feature) ท่ีใชในโมเดลไดอยางชัดเจน คอื ลดลง 42% (16 ตัวแปร) 
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ภาพที่ 5-1  กราฟเปรียบเทียบคาประสิทธิภาพระหวางโมเดลเครือขายประสาท (ANN) และ

โมเดลจีเนติกอัลกอริ ทึมแบบวัตถุประสงคเดียวรวมกับเครือขายประสาท 
(SGA/ANN) ในการทดลองคร้ังท่ี 1 
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ภาพที่ 5-2  กราฟเปรียบเทียบการคาประสิทธิภาพทุกคาของโมเดลเครือขายประสาท (ANN) 

และโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวรวมกับเครือขายประสาท 
(SGA/ANN) ในการทดลองคร้ังท่ี 1 

 
ภาพที่ 5-2 แสดงใหเห็นถึงการเปรียบเทียบคาประสิทธิภาพของผลทํานายในทุก ๆ คา

ระหวางโมเดลเครือขายประสาท (ANN) และโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียว
รวมกับเครือขายประสาท (SGA/ANN) โดยพิจารณาจากคาความแมนยํา (Precision), คาความ
ระลึก (Recall), คา F-Measure, False Positive และ False Negative ซ่ึงจะเห็นวาคา
ประสิทธิภาพแตละตัวของโมเดล ANN น้ันจะมีคาท่ีใกลเคียงกันมากกวาโมเดล SGA/ANN ทํา
ใหเห็นวาโมเดล ANN มีความนาเชื่อถือ (Reliability) หรือมีความถูกตองตรงกัน (Consistency) 
มากกวา และเพ่ือใหเกิดความชัดเจนมากย่ิงข้ึน จึงไดทําการเปรียบเทียบโดยใช Box Plot (ภาพ
ท่ี 5-3) 
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ภาพที่ 5-3  Box Plot เพ่ือเปรียบเทียบความผันผวนของผลทํานายของโมเดลเครือขายประสาท  

และโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวท่ีใชรวมกับเครือขายประสาท 
 

และเมื่อพิจารณาจาก Box Plot (ภาพที่ 5-3) แสดงใหเห็นถึงการกระจาย (Variance) 
ของคาประสิทธิภาพของผลทํานายโดยพิจารณาจากคาความแมนยํา (Precision), คาความระลึก 
(Recall) และคา F-Measure ของโมเดลเครือขายประสาท (ANN) และโมเดลจีเนติกอัลกอริทึม
แบบวัตถุประสงคเดียวท่ีใชรวมกับเครือขายประสาท (SGA/ANN) โดยจะเห็นวาโมเดลเครือขาย
ประสาทนั้นมีคาของผลทํานายที่คงตัวกวาโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวท่ีใช
รวมกับเครือขายประสาท เนื่องจากโมเดลเครือขายประสาทนั้นมีการกระจายของคา
ประสิทธิภาพของผลทํานายนอยกวาโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวท่ีใชรวมกับ
เครือขายประสาท โดยโมเดลเครือขายประสาทมีคาสูงสุดและคาต่ําสุดอยูในชวง 0.84 - 0.77 
และคา Median 0.8 สวนโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวท่ีใชรวมกับเครือขาย
ประสาทมีคาสูงสุดและคาต่ําสุดอยูในชวง 0.85 - 0.74 และมีคา Median 0.79 
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5.5 การอภิปรายผลการทดลอง คร้ังที่ 2  
การวิเคราหผลการทดลองที่ 2 โดยพิจารณาเปรียบเทียบผลการทดลองระหวางโมเดล

เครือขายประสาท (ANN) โมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวรวมกับเครือขาย
ประสาท (SGA/ANN) และโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงครวมกับเครือขาย
ประสาท (MGA/ANN) โดยใชขอมูล 940 รายการ ซึ่งไดเพ่ิมขอมูลในกลุมท่ียังไมทราบผลเขามา 
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ภาพที่ 5-4  กราฟเปรียบเทียบคาประสิทธิภาพ ของโมเดลเครือขายประสาท (ANN) โมเดล 

จีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวรวมกับเครือขายประสาท (SGA/ANN) 
และโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงครวมกับเครือขายประสาท 
(MGA/ANN) สําหรับการทดลองครั้งท่ี 2 โดยใชชุดขอมูลหลังจากเพิ่มเติมขอมูลใน
กลุมท่ียังไมทราบผลเขามา 

 
ภาพที่ 5-4 แสดงใหเห็นถึงการเปรียบเทียบคาประสิทธิภาพของโมเดลทั้ง 3 คือ โมเดล

เครือขายประสาท (ANN) โมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวรวมกับเครือขาย
ประสาท (SGA/ANN) และโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงครวมกับเครือขาย
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ประสาท (MGA/ANN) โดยพิจารณาจากคาประสิทธิภาพตางๆ คือ Precision, Recall,  
F-Measure, False Positive และ False Negative โดยจะเห็นวาโมเดล SGA/ANN น้ันมีคาท่ี
แตกตางจากโมเดลอื่น แตเม่ือทําการเปรียบเทียบระหวาง ANN กับ SGA/ANN และ ANN กับ 
MGA/ANN โดยใช t-Test Paired Two Sample for Means จะไดคา P-Value เทากับ 0.64 
และ 0.98 ตามลําดับ ซ่ึงหมายถึงวาท้ัง 3 โมเดลมีคาประสิทธิภาพท่ีใกลเคียงกัน แตอยางไรก็
ตามโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมท่ีใชรวมกับเครือขายประสาทน้ันก็สามารถลดจํานวนลักษณะ 
(Feature) ท่ีใชในโมเดลไดอยางชัดเจนโดย SGA/ANN สามารถลดจํานวน Feature ไดถึง 42% 
(16 ตัวแปร) และ MGA/ANN สามารถลดจํานวน Feature ไดถึง 45% (17 ตัวแปร) ซ่ึงชวยทํา
ใหการเก็บขอมูลลดลงและการทํางานมีประสิทธิภาพดีข้ึน ซ่ึง Feature ท่ีลดลงไปน้ันแสดงให
เห็นวาเปน Feature ท่ีไมมีผลตอการพยากรณมากนัก ดังนั้นถึงแมจะไมนํา Feature เหลานั้น
มาใชในการพยากรณก็ไมทําใหผลของการทํานายแตกตางไปจากเดิมเทาไรนัก 
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ภาพที่ 5-5  กราฟเปรียบเทียบคาประสิทธิภาพทุกคาของแตละโมเดลโดยใชชุดขอมูลหลังจาก

เพ่ิมเติมขอมูลในกลุมท่ียังไมทราบผลเขามา 
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ภาพที่ 5-5 แสดงใหเห็นถึงการเปรียบเทียบคาประสิทธิภาพของผลทํานายในทุก ๆ คา
ระหวางโมเดลเครือขายประสาท (ANN), โมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวรวมกับ
เครือขายประสาท (SGA/ANN) และโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงครวมกับ
เครือขายประสาท (MGA/ANN) โดยพิจารณาจากคาความแมนยํา (Precision), คาความระลึก 
(Recall), คา F-Measure, False Positive และ False Negative ซ่ึงจะเห็นวาคาประสิทธิภาพแต
ละตัวของโมเดล ANN และโมเดล MGA/ANN มีคาท่ีใกลเคียงกันมากกวาโมเดล SGA/ANN ทํา
ใหเห็นวาโมเดล ANN และโมเดล MGA/AN มีความนาเชื่อถือ (Reliability) หรือมีความถูกตอง
ตรงกัน (Consistency) ท่ีใกลเคียงกัน แตถาพิจารณาเปรียบเทียบกับโมเดล SGA/ANN จะเห็น
วาโมเดลน้ีมีความนาเชื่อถือ (Reliability) หรือมีความถูกตองตรงกัน (Consistency) นอยกวา
โมเดลทั้งสอง และเพ่ือใหเกิดความชัดเจนมากยิ่งข้ึน จึงไดทําการเปรียบเทียบโดยใช Box Plot 
(ภาพท่ี 5-6) 
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ภาพที่ 5-6  Box Plot เพ่ือเปรียบเทียบความผันผวนของผลทํานายของ 3 โมเดล โดยใชชุด

ขอมูลหลังจากเพิ่มเติมขอมูลในกลุมท่ียังไมทราบผลเขามา 
 

และเม่ือพิจารณาจาก Box Plot (ภาพท่ี 5-6) จะแสดงใหเห็นถึงการกระจาย (Variance) 
หรือความผันผวนของคาประสิทธิภาพของผลทํานาย โดยพิจารณาจากคาความแมนยํา 
(Precision), คาความระลึก (Recall) และคา F-Measure ของโมเดลเครือขายประสาท (ANN)  
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โมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวท่ีใชรวมกับเครือขายประสาท (SGA/ANN) และ
โมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงคท่ีใชรวมกับเครือขายประสาท (MGA/ANN) โดย
จะเห็นวาโมเดลเครือขายประสาทนั้นมีคาของผลทํานายที่คงตัวสูงท่ีสุด และโมเดล MGA/ANN 
จะมีความคงตัวรองลงมา เนื่องจากทั้งสองโมเดลนั้นมีการกระจายของคาประสิทธิภาพของผล
ทํานายนอยกวาโมเดล SGA/ANN  โดยโมเดล ANN มีคาสูงสุดและคาต่ําสุดอยูในชวง 0.85 - 
0.80 และมีคา Median เทากับ 0.83 สวนโมเดล SGA/ANN มีคาสูงสุดและคาต่ําสุดอยูในชวง 
0.90 - 0.65 และมีคา Median 0.74 และสุดทาย คือ โมเดล MGA/ANN มีคาสูงสุดและคาต่ําสุด
อยูในชวง 0.87 - 0.79 และมีคา Median 0.83 
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