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บทคัดยอ 
งานวิจัยนี้ประยุกตใชวิธีการพยากรณโอกาสในการสําเร็จการศึกษาโดยใชเทคนิคจีเนติก

อัลกอริทึมเพ่ือเลือกลักษณะ (Feature) ท่ีเหมาะสมกอนนําไปใชในการพยากรณดวยเครือขาย
ประสาท (GA/ANN) โดยทดสอบทั้งจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียว (Single Objective 
Genetic Algorithm: SGA) และจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงค (Multi Objectives 
Genetic Algorithm: MGA) เปรียบเทียบกับเครือขายประสาทแบบทั่วไป (Artificial Neural 
Network: ANN) จากการทดสอบพบวา GA/ANN น้ันสามารถลดจํานวนลักษณะที่ใชในโมเดล
ไดอยางชัดเจน โดย SGA/ANN สามารถลดจํานวน Feature ลดลง 42% และ MGA/ANN 
สามารถลดจํานวน Feature ลดลง 45% และเทคนิคท่ีเสนอนั้นยังใหประสิทธิภาพการทํานายที่
ใกลเคียงกับการใชเครือขายประสาทเพียงอยางเดียว เม่ือเปรียบเทียบระหวางเทคนิค ANN กับ
SGA/ANN และเทคนิค ANN กับ MGA/ANN โดยใช t-Test Paired Two Sample for Means 
โดยมีคา P-Value=0.64 และ 0.98 ตามลําดับ อยางไรก็ตามถาพิจารณาเปรียบเทียบในแงของ
ความผันผวนของผลทํานายจะเห็นวาเทคนิค ANN เพียงอยางเดียว และเทคนิค MGA/ANN มี
ความคงตัวมากกวาเทคนิค 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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5-5 กราฟเปรียบเทียบคาประสิทธิภาพทุกคาของแตละโมเดลโดยใชชุด
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5-6 Box Plot เพ่ือเปรียบเทียบความผันผวนของผลทํานายของ 3 
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บทที่ 1 
บทนํา 

 
1.1 ความเปนมาและความสําคัญของปญหา 

ในปจจุบันไดมีการนําเทคนิคการพยากรณไปประยุกตใชในงานทางธุรกิจดานตาง ๆ 
มากมาย เชน ดานการวิเคราะหเครดิตของลูกคา ดานการสงเสริมการขายสินคาและบริการ เปน
ตน [1], [2], [3] แตการนํามาประยุกตใชในดานการศึกษากลับไมเปนท่ีแพรหลาย ท้ังท่ีใน
ปจจุบันสถาบันการศึกษามีการจัดเก็บขอมูลประวัตินักศึกษาไวจํานวนมาก แตมิไดนํามาใชให
เกิดประโยชนเทาท่ีควร ดังนั้นในงานวิจัยน้ีจึงไดนําเทคนิคการพยากรณมาใชในการพยากรณ
โอกาสการสําเร็จการศึกษาของนักศึกษาเพื่อนําผลการทํานายที่ไดไปประยุกตเพื่อใหเกิด
ประสิทธิภาพในการใหคําปรึกษากับนักศึกษา การหาวิธีกระตุนหรือสงเสริมการศึกษาให
นักศึกษาแตละกลุมใหเหมาะสมข้ึน ชวยพัฒนาคุณภาพการศึกษาและเพ่ิมศักยภาพของ
นักศึกษาใหสามารถศึกษาจนสําเร็จได 

เทคนิควิธีการที่นักวิจัยนิยมนํามาใชในการพยากรณ เชน เทคนิคเครือขายประสาท 
(Artificial Neural Network) [1], [2], [3], [4] เทคนิคจีเนติกอัลกอริทึม (Genetic Algorithm) [6]  
เปนตน เทคนิคเครือขายประสาทเปนเทคนิคหนึ่งท่ีมีความสามารถในการเรียนรูขอมูลท่ีมีความ
ซับซอนแตจะขาดประสิทธิภาพหากขอมูลท่ีใชในการปรับสอนขาดความสมบูรณ เชน จํานวน
ขอมูลไมเพียงพอ หรือขอมูลขาดคุณภาพ และการใชขอมูลจํานวนมากในการปรับสอนเครือขาย
ประสาทนั้นทําใหตองใชเวลาในการประมวลผลนาน [1] การนํา Genetic Algorithm มาใชชวย
คัดเลือกลักษณะ (Features) ท่ีเหมาะสมจะทําใหไดขอมูลท่ีมีความสําคัญไปใชในการเรียนรูของ
เครือขายประสาท และชวยใหผลการทํานายมีประสิทธิภาพดีข้ึน [5] 

ในงานวิจัยนี้จึงนําวิธีการพยากรณโดยใชเทคนิคเครือขายประสาทรวมกับจีเนติก
อัลกอริทึมมาใชในการพยากรณโอกาสการสําเร็จการศึกษา โดยเปรียบเทียบกับเทคนิค
เครือขายประสาทเพียงอยางเดียว  
 
1.2 วัตถุประสงคของงานวิจัย 

1.2.1 เพ่ือนําเทคนิคจีเนติกอัลกอริทึมท้ังแบบวัตถุประสงคเดียว และแบบหลาย
วัตถุประสงคมาใชรวมกับเทคนิคเครือขายประสาท และเปรียบเทียบกับเทคนิคเครือขาย
ประสาทเพียงอยางเดียว โดยนํามาประยุกตใชในการพยากรณโอกาสการสําเร็จการศึกษาของ
นักศึกษา  
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1.2.2 เพ่ือทดสอบประสิทธิภาพของจีเนติกอัลกอริทึมท้ังแบบวัตถุประสงคเดียว และ
แบบหลายวัตถุประสงคท่ีใชรวมกับเทคนิคเครือขายประสาทในการพยากรณโอกาสการสําเร็จ
การศึกษาของนักศึกษา 

 
1.3 ขอบเขตของงานวิจัย 

1.3.1 นําจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงคท่ีใชรวมกับเทคนิคเครือขายประสาท
มาเปรียบเทียบกับเทคนิคเครือขายประสาทเพียงอยางเดียว โดยทดสอบกับขอมูลนักศึกษา
ภาควิชาวิทยาการคอมพิวเตอรและสารสนเทศ 

1.3.2 ทดสอบความแมนยํา และประสิทธิภาพของจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลาย
วัตถุประสงคท่ีใชรวมกับเทคนิคเครือขายประสาท  โดยเปรียบเทียบกับเทคนิคเครือขาย
ประสาทเพียงอยางเดียว 
 
1.4 วิธีดําเนินการวิจัย 

1.4.1 ศึกษาเทคนิคเครือขายประสาทสําหรับการนํามาใชในการพยากรณโอกาสการ
สําเร็จการศึกษาของนักศึกษา 

1.4.2 ศึกษาเทคนิคของจีเนติกอัลกอริทึมสําหรับการนํามาใชคัดเลือกคุณสมบัติ หรือ
ปจจัยท่ีเหมาะสม (Feature Selection)  เพ่ือนํามาเปนเกณฑในการดําเนินงานวิจัย 

1.4.3 ศึกษาขอมูลทะเบียนประวัตินักศึกษา และพิจารณาลักษณะขอมูลท่ีจะใชในการ
ดําเนินงานวิจัย 

1.4.4 ศึกษาเครื่องมือท่ีใชในงานเครือขายประสาท และจีเนติกอัลกอริทึม 
1.4.5 ทําการรวบรวมขอมูล รวมถึงการเขารหัสขอมูลเพื่อนําไปใชในการดําเนินงานวิจัย 
1.4.6 ดําเนินงานวิจัย 
1.4.7 ทดสอบผลการวิจัย และปรับปรุงแกไขขอผิดพลาดตาง ๆ 
1.4.8 สรุปผลการดําเนินงานวิจัย 

 
1.5 ประโยชนของการวิจัย 

1.5.1 สามารถนําจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงคท่ีใชรวมกับเทคนิคเครือขาย
ประสาทมาใชในการแกปญหาดานการพยากรณโอกาสการสําเร็จการศึกษาของนักศึกษาได 

1.5.2 ผลการวิจัยท่ีไดจะสามารถบงบอกถึงความเหมาะสม ขอดีและขอจํากัดของการใช
จีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวตัถุประสงคท่ีใชรวมกับเทคนิคเครือขายประสาท ซ่ึงสามารถนําไป
ประยุกตใชกับขอมูลลักษณะอื่นได 
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1.5.3 สามารถนําผลที่ไดจากการทํานายไปประยุกตใชในการใหคําปรึกษากับนักศึกษา
ใหมีประสิทธิภาพยิ่งข้ึน รวมถึงการหาวิธีกระตุนหรือสงเสริมการศึกษาใหนักศึกษาในแตละกลุม
ใหเหมาะสมขึ้น ชวยพัฒนาคุณภาพการศึกษาและเพิ่มศักยภาพของนักศึกษาใหสามารถศึกษา
จนสําเร็จได 
 
 
 



บทที่ 2 
ทฤษฎี และงานวิจัยท่ีเก่ียวของ 

 
2.1 ทฤษฎีเครือขายประสาท (Artificial Neural Network) 

โครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) หรือท่ีมักจะเรียกสั้น ๆ วา เครือขาย
ประสาท (Neural Network หรือ ANN) [4] คือโมเดลทางคณิตศาสตร สําหรับประมวลผล
สารสนเทศดวยการคํานวณแบบคอนเนคชันนิสต (Connectionist) เพ่ือจําลองการทํางานของ
เครือขายประสาทในสมองมนุษย ดวยวัตถุประสงคท่ีจะสรางเครื่องมือซ่ึงมีความสามารถในการ
เรียนรูการจดจํารูปแบบ (Pattern Recognition) และการอุปมานความรู (Knowledge 
Deduction) เชนเดียวกับความสามารถที่มีในสมองมนุษย แนวคิดเริ่มตนของเทคนิคนี้ไดมาจาก
การศึกษาขายงานไฟฟาชีวภาพ (Bioelectric Network) ในสมองซึ่งประกอบดวย เซลลประสาท 
หรือ “นิวรอน” (Neurons) และจุดประสานประสาท (Synapses) แตละเซลลประสาท
ประกอบดวยปลายในการรับกระแสประสาท เรียกวา "เดนไดรท" (Dendrite) ซ่ึงเปน Input และ
ปลายในการสงกระแสประสาทเรียกวา "แอคซอน" (Axon) ซ่ึงเปนเหมือน Output ของเซลลซ่ึง
เซลลเหลานี้ทํางานดวยปฏิกิริยาไฟฟาเคมี เม่ือมีการกระตุนดวยส่ิงเราภายนอกหรือกระตุนดวย
เซลลดวยกันกระแสประสาทจะวิ่งผานเดนไดรทเขาสูนิวเคลียสซึ่งจะเปนตัวตัดสินวาตองกระตุน
เซลลอ่ืน ๆ ตอหรือไม ถากระแสประสาทแรงพอนิวเคลียสก็จะกระตุนเซลลอ่ืน ๆ ตอไป ผาน
ทางแอคซอนของมัน  ตามโมเดลนี้เครือขายประสาทเกิดจากการเชื่อมตอระหวางเซลลประสาท 
จนเปนเครือขายท่ีทํางานรวมกัน ดังภาพที่ 2-1 

 

 
 

 
ภาพที่ 2-1  เครือขายประสาทในสมองมนุษย 
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เทคนิคเครือขายประสาท (ANN) เปนเทคนิคท่ีนิยมใชในสาขาปญญาประดิษฐ (Artificial 
Intelligent) ซ่ึงมีความสามารถในการเรียนรูท่ีคลายคลึงกับระบบสมองของมนุษยดังกลาวขางตน 
ข้ันตอนของการนําเครือขายประสาทมาใชสําหรับการพยากรณก็มีลักษณะเชนเดียวกับวิธีการ
พยากรณอ่ืน ๆ โดยอาศัยขอมูลนําเขาเพ่ือสรางแบบจําลองในการพยากรณขอมูลในอนาคต 
และมีความสามารถในการรวมการวิเคราะหพ้ืนฐานและเทคนิคเพ่ือสรางแบบจําลอง โดยที่
เครือขายประสาทจะพยายามลดจํานวนของการทํานายที่ผิดพลาดใหต่ําท่ีสุด  

เทคนิคท่ีนิยมใชในการแกปญหาดานปญญาประดิษฐ (Artificial Intelligence)  คือ ระบบ
เครือขายประสาท (Mitchell, 1997)  ซ่ึงมีแนวความคิดในการเรียนรูท่ีคลายคลึงกับระบบสมอง
ของมนุษย  ข้ันตอนของการนําเครือขายประสาทมาใชสําหรับการพยากรณมีลักษณะ
เชนเดียวกับวิธีการพยากรณอ่ืน ๆ  ซ่ึงจะตองอาศัยขอมูลปอนเขาเพ่ือสรางแบบจําลองในการ
พยากรณขอมูลในอนาคต  และมีความสามารถในการรวมการวิเคราะหพ้ืนฐาน และเทคนิคเพ่ือ
สรางแบบจําลอง  โดยที่เครือขายประสาทจะพยายามลดจํานวนของการทํานายท่ีผิดพลาดใหต่ํา
ท่ีสุดซึ่งเปนเหตุผลหลักท่ีทําใหมีการนําเทคนิคนี้มาใชในการทํานายผลขอมูลทางธุรกิจ 

2.1.1 การทํางานของเครือขายประสาท คือ เม่ือมีขอมูลนําเขา (Input) เขามายัง
เครือขายประสาท (Network) ก็นํา Input มาคูณกับคาน้ําหนัก (Weight) ของแตละขาผลที่ได
จาก Input ทุก ๆ ขาของ Neuron จะเอามารวมกันแลวก็เอามาเทียบกับระดับการกระตุนต่ําสุด
ท่ีทําใหเกิดการตอบสนอง (Threshold) ท่ีกําหนดไว ถาผลรวมมีคามากกวา Threshold แลว 
Neuron ก็จะสงผลลัพธ (Output) ออกไป และ Output น้ีก็จะถูกสงไปยัง Input ของ Neuron  
อ่ืน ๆ ท่ีเช่ือมกันใน Network ถาคานอยกวา Threshold ก็จะไมเกิด Output [4], [6] ดัง 
ภาพที่ 2-2  
 

 

 
 

 
ภาพที่ 2-2  โมเดลเครือขายประสาท 
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2.1.2 ระดับช้ันของเครือขาย (Network Layer)  พ้ืนฐานของเครือขายประสาท 
(Artificial Neural Network) ประกอบไปดวย 3 สวน หรือ 3 Layer ไดแก ช้ันรับขอมูลเขาของ 
Input Unit ท่ีถูกเชื่อมตอกับชั้นซอนเรนของ Hidden Unit และชั้นซอนเรนจะเชื่อมตอกับช้ัน
แสดงผลลัพธของ Output Unit 

การทํางานของ Input Unit จะทําหนาท่ีแทนสวนของขอมูลดิบท่ีจะถูกปอนเขาสูเครือขาย 
สวนการทํางานของแตละ Hidden Unit จะถูกกําหนดโดยการทํางานของ Input Unit และคา
นํ้าหนักบนความสัมพันธระหวาง Input Unit และ Hidden Unit และพฤติกรรมการทํางานของ 
Output Unit จะข้ึนอยูกับการทํางานของ Hidden Unit และคาน้ําหนักระหวาง Hidden Unit และ 
Output Unit โดยประเภทของเครือขายนี้เปนท่ีนาสนใจเพราะเราสามารถกําหนดการแทนคา
ใหแก Input Unit ไดอยางอิสระ คาน้ําหนักระหวาง Input Unit และ Hidden Unit จะถูกกําหนด
เม่ือ Hidden Unit กําลังทํางาน ฉะนั้นเวลาที่แกไขหรือปรับปรุงคาน้ําหนัก Hidden Unit จะ
สามารถเลือกวาอะไรคือคาท่ีเราแทนเขามา 

ดังนั้นเม่ือพิจารณาจากเงื่อนไขของระดับชั้น (Layer) แลวสามารถจําแนกสถาปตยกรรม
ตามระดับชั้นของเครือขาย (Architecture of Layer) ออกเปน 2 ประเภทคือ เครือขายประสาท
แบบช้ันเดียว (Single Layer Perceptron) และเครือขายประสาทแบบหลายชั้น (Multi Layer 
Perceptron) 

 
 

 
 

 
ภาพที่ 2-3  เครือขายประสาทแบบชั้นเดียว 

 



 7

ภาพท่ี 2-3 [4], [6] แสดงเครือขายประสาทแบบหนึ่งช้ันท่ีมีหลายอินพุต และหลาย
เอาตพุตในรูปเวกเตอรเมทริกซ โดย p เปนอินพุตเวกเตอรขนาด R×1, W เปน เมทริกซนํ้าหนัก
ขนาด S×R, b เปนไบแอสเวกเตอรขนาด S×1, n เปนเวกเตอรผลบวกระหวาง Wp และ b,  

f เปนเวกเตอรฟงกชันถายโอน และ a เปนเวกเตอรเอาตพุต สวน R เปนคาสเกลารแสดง
จํานวนอินพุต และ S เปนคาสเกลารแสดงจํานวนนิวรอน 
 

 

 
 

 
ภาพที่ 2-4  เครือขายประสาทแบบหลายชั้น 

 
ภาพที่ 2-4 [4], [6] เครือขายประสาทแบบหลายชั้น (Multi Layered Perceptron : MLP) 

เปนเครือขายประสาทที่นิยมใชมากที่สุด เปนโครงขายท่ีสามารถทํางานที่มีความซับซอนมาก ๆ 
ได อาจกลาวไดวาสามารถประยุกตใชไดกับงานเกือบทุกประเภท โดยมีขอแมวาตองมีจํานวน
ช้ันและจํานวนนิวรอนท่ีเหมาะสม  

2.1.3 การทํางานของเครือขายประสาทแบบแพรกระจายยอนกลับ (Backpropagation 
Neural Network) เปนวิธีการฝกสอนเครือขายประสาทหลายชั้นแบบสงผานไปขางหนา 
(Multilayer Feed Forward Neural Network) ท่ีนิยมใชกัน [4] ซ่ึงประกอบดวยชั้นรับขอมูล ช้ัน
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ซอนเรน และชั้นแสดงผล โดยมีลักษณะการสงผานขอมูลแบบสงไปขางหนาตามลําดับชั้น [4], 
[6] ดังภาพที่ 2-5 
 

 
 

ภาพที่ 2-5  โมเดล Backpropagation Neural Network 
 

เครือขายประสาทแบบแพรกระจายยอนกลับ (Backpropagation Neural Network) 
ประกอบดวยสวนประกอบหลักดังนี้ 

1. หนวยประมวลผล (Processing Elements) 
2. คาน้ําหนักและฟงกชันการแปลงคาจากหนวยความจําไปยังหนวยประมวลผล 

(Weight and Transfer Function) 
3. ช้ันขอมูลนําเขา (Input Layer) 
4. ช้ันซอนเรนของหนวยประมวลผล (Hidden Layer) 
5. ความหนาแนนของจุดท่ีนิวรอลติดตอซ่ึงกันและกัน (Connections) 
6. การเรียนรูซ่ึงเกิดจากการปรับคาน้ําหนักระหวางหนวยประมวลผล 
7. ช้ันแสดงผลลัพธ (Output Layer) 
สําหรับอัลกอริทึมการเรียนรูแบบแพรกระจายยอนกลับจะเริ่มสุมคาน้ําหนัก และนําขอมูล

นําเขาท่ีสงผานเขามาในชั้นรับขอมูล และปรับปรุงน้ําหนัก (Input Weight) และเรียนรูผาน
ฟงกชันการเรียนรูจนไดเปนผลลัพธออกมา จากนั้นจึงนําคาผลลัพธท่ีไดมาเปรียบเทียบกับ
ผลลัพธท่ีตองการเพื่อหาคาความคลาดเคลื่อน โดยใชคาเฉล่ียกําลังสองของความผิดพลาด 
(MSE) ดังสมการที่ 2-1 และทําการปอนคาความคลาดเคลื่อนนั้นกลับเขาสูเครือขายเพื่อ
ปรับปรุงน้ําหนักในรอบถัดไป โดยทําการเรียนรูเชนนี้ไปเรื่อย ๆ จนไดขอผิดพลาดที่นอยท่ีสุด 
หรือคาผิดพลาดนั้นอยูในระดับท่ียอมรับไดตามท่ีกําหนดไว 
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∑ ∑
= =

−==
Q

k

Q

k
kakt

Q
ke

Q
MSE

1 1

22 ))()((1)(1  (2-1) 

 
เม่ือ  Target Output (t)  คือ ผลลัพธเปาหมายท่ีตองการ 
 Network Output (a)  คือ ผลลัพธท่ีไดจากเครือขายประสาท 
 Quantity (Q)  คือ จํานวนขอมูลท้ังหมด 
 Error (e)  คือ คาความคลาดเคลื่อน หรือคาความผดิพลาดระหวางผลลัพธท่ี

ไดกับผลลัพธเปาหมายท่ีตองการ 
 

การเรียนรูแบบแพรกระจายยอนกลับมีโครงสรางเปนช้ัน ๆ  แตละชั้นเชื่อมโยงกันอยาง
ท่ัวถึงกับช้ันท่ีอยูขางบนและชั้นท่ีอยูขางลาง (Fully Connected) เมื่อเน็ตเวิรกไดรับขอมูลนําเขา
จะคํานวณคาน้ําหนักของหนวยประมวลผลนําเขาไปยังชั้นซอนเรน และจากชั้นซอนเรนไปยังช้ัน
แสดงผลลัพธ เม่ือเกิดผลตางระหวางผลลัพธจริงกับผลลัพธเปาหมาย เน็ตเวิรกจะปรับคาความ
ผิดพลาดจากหนวยแสดงผลลัพธและแพรกระจายยอนกลับไปยังช้ันซอนเรน จากชั้นซอนเรนไป
ยังช้ันขอมูลนําเขา 

2.1.4 ข้ันตอนการเรียนรูแบบแพรกระจายยอนกลับ  การเรียนรูแบบแพรกระจาย
ยอนกลับของระบบเครือขายประสาทประกอบดวย 2 ข้ันตอน คือ การแพรแบบเดินหนา 
(Forward Propagation) และการแพรแบบยอนกลับ (Backward Propagation) 

ก) การแพรแบบเดินหนา (Forward Propagation)  ข้ันตอนนี้เริ่มเม่ือระบบ
เครือขายประสาทไดรับขอมูลนําเขา และคาของหนวยประมวลผลในชั้นขอมูลนําเขาถูกกําหนด  
ช้ันอ่ืน ๆ จึงจะเริ่มทําการแพรเดินหนา ดังในภาพที่ 2-6 ซ่ึงแสดงการคํานวณผลรวมของผลลัพธ
ท่ีเขามายังหนวย j  ดวยสมการ 
 

∑= jiij waS  (2-2) 
โดยที่  

ia  คือ ขอมูลจากหนวยท่ี i  
jiw  คือ คาน้ําหนกัจากหนวยท่ี i  ไปยังหนวยท่ี j  
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)(xf
 
 
 
 
 

0  

  -5                               0                            5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที่ 2-6   ข้ันตอนการแพรเดินหนา 
 
จากน้ันจะทําการแปลงคาขอมูลโดยคํานวณหาคา )( jSf  โดยซิกมอยดฟงกชัน 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพที่ 2-7  ซิกมอยดฟงกชัน 
 
จากภาพท่ี 2-7 ปลายท้ังสองขางของเสนกราฟมีความชันนอย  แตเสนกราฟจะมีความชัน

มากในชวงกลาง  น่ันคือเมื่อ x  นอยกวา -5  คาของ )(xf  จะเขาใกล 0  และเม่ือ x  มากกวา 
5  คาของ )(xf  จะเขาใกล 1  อีกนัยหนึ่งคือ  คาของ )(xf  จะเขาใกล 1 เม่ือ x  มีคามาก  
และ )(xf  จะเขาใกล 0 เม่ือ x  มีคานอย สมการของซิกมอยด คือ 
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( ) ( )xe
xf −+
=

1
1  (2-3) 

 

เม่ือ x  เปนคาผลรวมของหนวยท่ี j   ดังนั้น 
 

( ) ( )xj e
Sf −+

=
1

1  (2-4) 

 
เม่ือไดรับคา )( jSf  แลวคา )( jSf  จะกลายเปนผลลัพธของหนวยท่ี j  ซ่ึงก็คือคา 

ja  ในภาพท่ี 2-6 โดยจะสงคาออกไปยังหนวยอ่ืน ๆ ดวยคา ja  ท่ีเทากัน และสําหรับช้ัน
ขอมูลนําเขาจะเปนช้ันพิเศษ โดยท่ีหนวยประมวลผลในชั้นนี้จะไมทําการคํานวณผลรวมจาก
ขอมูลนําเขาและจะไมทําการแปลงขอมูล เนื่องจากแตละหนวยประมวลผลจะใชคาของขอมูล
นําเขาเปนคาของตัวเอง 

จากภาพที่ 2-6 หนวยเอนเอียง (Bias Unit) เปนหนวยท่ีมีคาเปน 1 และเช่ือมโยงกับ
หนวยอ่ืน ๆ ทุกหนวย และคาน้ําหนักของหนวยนี้จะถูกปรับในระหวางการเรียนรูเชนกัน หนวย
น้ีจะใหคาคงที่กับหนวยอ่ืน ๆ ซ่ึงบางครั้งทําใหเวลาของการเรียนรู (Convergence Time) 
(สมการท่ี 2-5) ของเครือขายประสาทเร็วข้ึน หนวยเอนเอียงมีผลตอระดับการกระตุน 
(Threshold) ของหนวยอ่ืนนั่นคือเมื่อคานํ้าหนักคงท่ี 
 

0jwC =  (2-5) 
 

∑= jiij waS  (2-6) 
 

ดังนั้นผลรวมของหนวยท่ี CSj +=  ซ่ึงจะทําใหกราฟของสมการซิกมอยดขยับไป
ทางซาย C หนวย ดวยวิธีน้ีจะทําใหระดับการกระตุนของหนวยเปาหมายเปล่ียนไป และเพื่อให
ความซับซอนในการคํานวณลดนอยลง และตองการใหระดับการกระตุนเปนแบบออน (Soft 
Threshold) มากกวากระตุนแบบแข็ง (Hard Threshold) หมายถึง ซิกมอยดฟงกชันใหคาท่ี
ตอเน่ืองกัน ดังนั้นจึงตองใชซิกมอยด ซ่ึงทําใหคาท่ีตองใชคํานวณในกระบวนการขั้นตอน
ท้ังหมดมีคานอย   

ข) การแพรแบบยอนกลับ (Backward Propagation) ข้ันตอนการแพรยอนกลับ 
ดังภาพที่ 2-9 วิธีน้ีคาความผิดพลาด δ  จะถูกคํานวณสําหรับทุกหนวยและคํานวณคาน้ําหนักท่ี
จะเปล่ียนไปทุกการเชื่อมโยง การคํานวณนี้เริ่มท่ีช้ันแสดงผลลัพธและแพรยอนกลับไปยังช้ัน
ขอมูลนําเขา 
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ช้ันปรับปรุงความผิดพลาดเกิดหลังจากที่ดําเนินการแพรเดินหนาแลว  หนวยประมวลผล
แตละหนวยในช้ันแสดงผลลัพธจะใหคาผลลัพธ  เพ่ือท่ีจะเปรียบเทียบกับผลลัพธเปาหมายในชุด
การเรียนรูดังภาพที่ 2-9 (a) ความแตกตางที่เกิดข้ึนคือคาความผิดพลาดสําหรับแตละหนวยใน
ช้ันแสดงผลลัพธดังภาพที่ 2-9 (b) คาน้ําหนักของทุกการเชื่อมโยงไปยังช้ันแสดงผลลัพธจะถูก
ปรับ จากนั้นคาความผิดพลาดของหนวยในช้ันแอบแฝงที่ต่ํากวาช้ันแสดงผลลัพธดังภาพที่  
2-9 (c) จะถูกคํานวณ แลวคาน้ําหนักของทุกการเชื่อมโยงไปยังชั้นแอบแฝงจะถูกปรับ 
กระบวนการนี้จะดําเนินไปจนกวาชั้นสุดทายจะถูกปรับคาน้ําหนัก 

คา δ คือ คาความผิดพลาดทองถิ่น (Local Error) สามารถหาไดจากการคํานวณงาย ๆ 
สําหรับชั้นแสดงผลลัพธ และซับซอนข้ึนสําหรับชั้นแอบแฝง ถาหนวย j  เปนหนวยท่ีอยูในช้ัน
แสดงผลลัพธแลว การคํานวณคาความผิดพลาดไดจากสมการ 

 
)(')( jjji Sfat −=δ  (2-7) 

เม่ือ  

 
ถาหนวย j  เปนหนวยท่ีอยูในชั้นแอบแฝงแลวคาความผิดพลาดจะไดจาก 
 

)(')( jkjki Sfw∑= δδ  (2-8) 
 

การปรับคาน้ําหนักจะปรับโดยใชคาของ δ ทุกหนวยท่ีรับผลลัพธจากหนวยท่ี j  คา
นํ้าหนักแตละคาจะถูกปรับโดยนําคา δ ของหนวยท่ีรับจากขอมูลนําเขาจากการเชื่อมโยงนั้น  
คาน้ําหนักจะถูกปรับโดยสมการ 
 

ji
old
ji

new
ji www ∆+=  (2-9) 

iiji aw ηδ=∆  (2-10) 
 
 

it  คือ คาเปาหมายของหนวยท่ี i  
ia  คือ คาผลลัพธของหนวยท่ี i  

)(' xf  คือ อนุพันธของซิกมอยดฟงกชัน 
jS  คือ ผลรวมของขอมูลนําเขามาหนวยท่ี i  
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ภาพที่ 2-8  การปรับคาน้ําหนัก 
 

ภาพที่ 2-8 แสดงถึงการปรับคาน้ําหนัก jiw  ซ่ึงคานี้ข้ึนกับตัวแปร 3 ตัว คือ η , iδ  และ 
ia  โดยตัวแปร η  คือคาสัมประสิทธิ์การเรียนรูซ่ึงจะถูกกําหนดโดยผูใช ถาคา η  มากจะทํา

ใหเน็ตเวิรกไมคงที่และการเรียนรูไมเปนท่ีนาพอใจ  ถาเล็กเกินไปจะทําใหการเรียนรูชา 
นอกจากคา η  แลว  ยังมีคาโมเมนตัม α  ซ่ึงคิดคนโดย Rumelhart และคณะ (1986) 

เพ่ือชวยใหการเรียนรูเร็วข้ึน ดังนั้นคาน้ําหนักจะถูกปรับโดยสมการ 2-11 
 

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

2.1.5 ข้ันตอนการเรียนรูแบบแพรกระจายยอนกลับ การเรียนรูแบบแพรกระจาย
ยอนกลับของระบบเครือขายประสาทประกอบดวย 2 ข้ันตอน คือ การแพรแบบเดินหนา 
(Forward Propagation) และการแพรแบบยอนกลับ (Backward Propagation) 
 

i j jiw =jδ Error Value 
jiw

jiji aw δη=∆
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ภาพที่ 2-9  ข้ันตอนการแพรยอนกลับ 
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2.2 ทฤษฎีจีเนติกอัลกอริทึม (Genetic Algorithm) 
จีเนติกอัลกอริทึม (Genetic Algorithm : GA) ถูกคิดคนโดยจอหน ฮอลแลนด (John 

Holland) ในป 1975 [7] เปนหนึ่งในวิธีปญญาประดิษฐท่ีจําลองกระบวนการทํางานทางชีววิทยา 
หรือวิวัฒนาการทางธรรมชาติในการใหกําเนิดประชากรรุนใหม โดยอาศัยพ้ืนฐานการ
วิวัฒนาการทางพันธุกรรมในการถายทอดลักษณะตาง ๆ ไปยังรุนลูกหลาน ซ่ึงสามารถนํามา
พัฒนา และประยุกตใชในการแกปญหาเพ่ือหาคําตอบท่ีเหมาะสมที่สุด  โดยมีพ้ืนฐานแนวคิดมา
จากทฤษฎีวิวัฒนาการของชารล ดารวิน (Charles Darwin) หรือแนวคิดในการอยูรอดของผูท่ี
แข็งแรงท่ีสุด (Survival of The Fittest) 

ในกระบวนการถายทอดลักษณะทางพันธุกรรมไปยังรุนลูกหลานนั้นจะอาศัยโครโมโซม
เปนตัวแทนในการถายทอด แตละโครโมโซมประกอบดวยกลุมของรหัสท่ีเรียกวา ยีน (Genes) 
โดยยีนหนึ่ง ๆ จะมีตําแหนงอยูบนโครโมโซมที่แนนอน โดยท่ีตําแหนงของแตละยีนนั้นจะ
เรียกวา โลคัส (Locus) และโดยทั่วไปแลวยีนแตละตัวจะมีลักษณะหรือสถานะที่เปนไปไดหลาย
คา แตละคาท่ีเปนไปไดน้ีเรียกวา แอลลี (Allele) และลักษณะของยีนท่ีปรากฎอยูในแตละ
โครโมโซมเรียกวา จีโนไทป (Genotype) สวนลักษณะภายนอกที่ปรากฎออกมาใหเห็นเรียกวา 
ฟโนไทป (Phenotype) 

การทํางานของจีเนติกอัลกอริทึมน้ีเปนไปในลักษณะของการหาคําตอบแบบคูขนาน 
(Parallel Search) โดยคําตอบท่ีไดจากการหาคําตอบในแตละรุน (Generation) จะผานการ
เปล่ียนรูป (Transformation) เพื่อจะนําไปสูการคนหาคําตอบที่ดีข้ึนในรุนถัดไป การ
เปล่ียนแปลงท่ีเกิดข้ึนกับคําตอบ (Solution) หรือสมาชิก (Individual) ในกลุมประชากร 
(Population) น้ันเพ่ือการสํารวจพื้นท่ีในการคนหา (Search Space) และสงเสริมใหมีการ
ถายทอดคณุลักษณะที่ดีของคําตอบท่ีคนพบไปยังรุนถัดไป สมาชิกของประชากรที่มีคุณลักษณะ
ท่ีดี หรือคําตอบท่ีมีคุณลักษณะที่เหมาะสมจะมีอยูหลายคําตอบดวยกัน ซ่ึงจะนําไปสูคําตอบที่มี
คาเหมาะสมที่สุด (Optimum Solution) น่ันคือสมาชิกของประชากรท่ีมีลักษณะที่ดีท่ีสุด (Fittest 
Individual) 

2.2.1 จีเนติกอัลกอริทึมเพ่ือเลือกลักษณะ (Feature) ท่ีเหมาะสม [8], [9] จีเนติก
อัลกอริทึมคนหาคําตอบจากกลุมของคําตอบในพ้ืนท่ีการคนหาของตัวแปรท่ีมีสวนในการ
ตัดสินใจ (Decision Variable) ของปญหาท่ีเหมาะสมที่สุด ซ่ึงตัวแปรตัดสินใจจะถูกเขารหัสเปน
สายรหัส โดยการแปลงคาตัวแปรตัดสินใจหรือพารามิเตอร (Parameter) ของปญหาใหอยูในรูป
โครงสรางของโครโมโซม (Chromosome) 

องคประกอบท่ีสําคัญของจีเนติกอัลกอริทึม คือ 
1. การเขารหัสโครโมโซม คือ การนําเสนอทางเลือกท่ีสามารถเปนไดของแตละปญหา 
2. การสรางประชากรตนกําเนิดของทางเลือกท่ีเปนไปได เพ่ือนําไปดําเนินการตาม

กระบวนการถายทอดลักษณะทางพันธุกรรม 
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3. การประเมินคาความเหมาะสม เพ่ือประเมินหาคําตอบที่เหมาะสมในแตละทางเลือก  
4. ตัวดําเนินการของจีเนติกอัลกอริทึม ซ่ึงใชในการปรับเปล่ียนองคประกอบของขอมูล

ตลอดกระบวนการไดแก การคัดเลือกสายพันธุ (Selection) สลับสายพันธุ (Crossover) และ
กลายพันธุ (Mutation) 

5. คาพารามิเตอรท่ีใชในจีเนติกอัลกอริทึม เชน ขนาดของประชากร (Population Size)  
ความนาจะเปน (Probability) ของการใชตัวดําเนินการจีเนติกอัลกอริทึม และจํานวนรุน 
(Generation) เปนตน 

ข้ันตอนการทํางานของจีเนติกอัลกอริทึม (ภาพท่ี 2-10) เริ่มจากการกําหนด
คาพารามิเตอรเริ่มตน เชน กําหนดฟงกชันจุดประสงค ฟงกชันความเหมาะสมรวมทั้งกําหนด
รูปแบบโครโมโซม จากนั้นจึงเริ่มเขาสูกระบวนการทํางาน โดยสรางประชากรตนกําเนิดตาม
รูปแบบโครโมโซมท่ีกําหนดไว เม่ือไดคาสมาชิกของโครโมโซมครบทุกตัวแลว ข้ันตอนตอไปคือ
การถอดรหัสสมาชิกของโครโมโซมซึ่งจะไดเปนคาของตัวแปรตัดสินใจ (Decision Value) 
จากน้ันจึงทําการหาคาจุดประสงค (Objective Value) ของสมาชิกของโครโมโซม โดยการแทน
คาตัวแปรตัดสินใจของสมาชิกโครโมโซมในฟงกชันจุดประสงค เพ่ือหาคาความเหมาะสมจาก
ฟงกชันจุดประสงค (Fitness Function) จากนั้นจึงเริ่มเขาสูกระบวนการของตัวดําเนินการทั้ง
สาม คือ การคัดเลือกสายพันธุ (Selection) การสลับสายพันธุ (Crossover) และการกลายพันธุ 
(Mutation) โดยการคัดเลือกสายพันธุจะนําเอาเฉพาะโครโมโซมที่มีคาความเหมาะสมที่เปนท่ีนา
พอใจชุดหนึ่งเก็บไว โครโมโซมท่ีถูกคัดเลือกไวจะนํามาสลับสายพันธุและกลายพันธุจนไดเปน
โครโมโซมชุดใหม  แลวนําโครโมโซมชุดใหมน้ีมาหาคาความเหมาะสมอีกครั้ง และดําเนินการ
ตามขั้นตอนเดิมตอไปจนกระทั่งถึงรุนสุดทาย (Max Generation) ตามท่ีกําหนดไว หรือได
โครโมโซมที่มีคาความเหมาะสมเปนท่ีนาพอใจ ซ่ึงก็คือไดคําตอบของปญหาที่ตองการนั่นเอง 
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ภาพที่ 2-10 ข้ันตอนการทํางานของจีเนติกอัลกอริทึม 
 
 

สรางประชากรตนกําเนดิ 

หาคาความเหมาะสม 

คัดเลือกสายพันธุ

สลับสายพันธุ

กลายพันธุ 

หาคาความเหมาะสม 

ส้ินสุดกระบวนการ 

 Fitness Value = Fitness Limit 
หรือ Generation > Max 

กําหนดพารามิเตอรเริ่มตน 
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2.2.2 การเขารหัสโครโมโซม (Chromosome Encoding)  การเขารหัสโครโมโซมนั้นจะ
ข้ึนอยูกับปญหา ซ่ึงรูปแบบของปญหาท่ีตางกันทําใหรูปแบบของโครโมโซมนั้นแตกตางกัน  

ก) การเขารหัสแบบไบนารี (Binary Encoding) หรือเลขฐานสอง ซ่ึงแตละ
ตําแหนงของยีนในโครโมโซมจะแทนดวยคา 1 หรือ 0 เทานั้น ดังตัวอยางในภาพที่ 2-11 โดย 1 
แทนการเลือก และ 0 แทนไมเลือก ซ่ึงปญหาท่ีใชรูปแบบโครโมโซมแบบนี้ในการแกไขปญหา 
เชน ปญหาของ Knapsack  
 

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

   
ภาพที่ 2-11  การเขารหัสแบบ Binary Encoding 

 
ข) การเขารหัสแบบคาตาง ๆ  (Value Encoding) แตละตําแหนงของยีนใน

โครโมโซมจะแทนดวยคาตาง ๆ โดยมีรูปแบบ เชน ตัวอักษร  จํานวนจริง และคําส่ังตาง ๆ  
เปนตน ซ่ึงรูปแบบของโครโมโซมนี้เหมาะสมกับปญหาที่คอนขางซับซอน ดังตัวอยางใน 
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  การเขารหัสแบบ Value Encoding 

 
ค) การเขารหัสแบบเพอมิวเตชั่น  (Permutation Encoding)  ทุกตําแหนงของ

ยีนในโครโมโซมจะเปนคาของจํานวนนับของตําแหนงในแตละลําดับ ซ่ึงเหมาะที่จะใชในการ
ลําดับตําแหนงของปญหา เชน ปญหาของ 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  การเขารหัสแบบ Permutation Encoding 

 
ง) การเขารหัสแบบทรี (Tree Encoding) เหมาะกับปญหาท่ีเก่ียวกับการพัฒนา

โปรแกรมโดยที่ทุกตําแหนงของยีนในโครโมโซมจะเปนก่ิง (Node) ของตนไม  
(ภาพท่ี 2-14) 
 
 

 
 
 
 

ภาพที่ 2-14  การเขารหัสแบบ Tree Encoding 
 

2.2.3 การสรางประชากรตนกําเนิด (Initial Population)  เปนการสรางประชากรรุนแรก
ตามรูปแบบโครโมโซมตามที่ไดกําหนดไวโดยการสุม (Random) เลือกตัวแทนประชากรข้ึนมา
จํานวนหนึ่งจากประชากรทั้งหมด โดยจํานวนที่สุมข้ึนมาจะตองมีจํานวนตามขนาดประชากร 
(Population Size) ท่ีกําหนดไว  

2.2.4 ฟงกชันจุดประสงค (Objective Function)  เปนการกําหนดฟงกชันท่ีเก่ียวกับ
เง่ือนไขตาง ๆ ท่ีตองการขึ้นมาเพื่อใชในการหาคาความเหมาะสม 

ก) ฟงกชันแบบจุดประสงคเดียว (Single Objective Function) เปนการกําหนด
ฟงกชันข้ึนมาหนึ่งฟงกชันท่ีตองการเพียงคําตอบเดียว ซ่ึงเหมาะสําหรับปญหาท่ีมีความซับซอน
นอย และไมมีความขัดแยงกันเอง  

ข) ฟงกชันแบบหลายจุดประสงค (Multi Objectives Function) เปนการกําหนด
หลาย ๆ ฟงกชัน ท่ีตองการคําตอบหลาย ๆ คําตอบ แตละคําตอบจะเปนคําตอบท่ีเปนคูแขงกัน
ซ่ึงเหมาะกับปญหาท่ีมีความซับซอนมาก และอาจมีความขัดแยงกันเอง 

2.2.5 การวัดคาความเหมาะสม (Fitness Function)  หรือฟงกชันวัดความเหมาะสม คือ 
ฟงกชันท่ีใชในการประเมินวาแตละเสนทางคําตอบนั้น มีความเหมาะสมในการแกปญหาเพียงใด 
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ก) การวัดคาความเหมาะสมแบบจุดประสงคเดียว (Single Objective Fitness 
Function) การวัดคาความเหมาะสมที่แสดงเพียงคําตอบเดียวตามวัตถุประสงคท่ีไดกําหนดไว  

ข) การวัดคาความเหมาะสมแบบหลายจุดประสงค (Multi Objectives Fitness 
Function) ฟงกชันท่ีวัดคาความเหมาะสมตามวัตถุประสงค (Objectives) ตางๆ ท่ีไดกําหนดไว 

2.2.6 ตัวดําเนินการของจีเนติกอัลกอริทึม (Genetic Operator) จีเนติกอัลกอริทึมใช
กระบวนการหลัก 3 กระบวนการในการหาคําตอบ (ใกลเคียง) ท่ีดีท่ีสุดของปญหา คือ การ
คัดเลือกสายพันธุ (Selection), การสลับสายพันธุ หรือเปล่ียนคาโครโมโซม (Crossover) และ
การกลายพันธุ (Mutation) 

2.2.6.1 การคัดเลือกสายพันธุ (Selection) หลังจากไดคาความเหมาะสมของแต
ละโครโมโซมแลว ข้ันตอนตอมาก็คือการผสมพันธุหรือคัดเลือกสายพันธุ ซ่ึงจะเปนไปตาม
หลักการอยูรอดของสิ่งมีชีวิตท่ีเหมาะสมที่สุด โดยโครโมโซมที่มีคาความเหมาะสมเปนท่ีนา
พอใจจะไดรับการคัดเลือกไว สวนโครโมโซมที่มีคาความเหมาะสมต่ํากวาจะมีโอกาสถูกเลือก
นอยกวาหรือไมไดรับการคัดเลือกเลย วิธีการคัดเลือกโครโมโซมท่ีดี เชน การคัดเลือกแบบวงลอ
รูเล็ต (Roulette Wheel), การคัดเลือกสุมตัวอยางแบบเฟนสุมสากล (Stochastic Universal 
Sampling Selection), การคัดเลือกแบบจัดอันดับ (Ranking), การคัดเลือกแบบการแขงขัน 
(Tournament Selection) และการคัดเลือกแบบ Elitist เปนตน 

ก) การคัดเลือกแบบวงลอรูเล็ต (Roulette Wheel) คือ โครโมโซมที่มี
คาความเหมาะสมที่ดีกวามีโอกาสถูกเลือกมากกวา (ภาพท่ี 2-15) แสดงถึงวงลอเส่ียงโชคที่
โครโมโซมทั้งหมดอาศัยอยู ขนาดพื้นท่ีของวงลอเสี่ยงโชคหรือความกวางของชองแตละชองของ
วงลอรูเล็ตจากคาความแข็งแรงของสมาชิกแตละตัว จากนั้นกําหนดตัวช้ีตําแหนงตายตัว (Fixed 
Point) และทําการหมุนวงลอรูเล็ต เมื่อวงลอหยุดหมุนจะเลือกสมาชิกของกลุมประชากรที่มีตัวช้ี
ตําแหนงช้ีอยู ทําเชนนี้ซํ้าจนไดสมาชิกของกลุมประชากรครบตามจํานวนในหนึ่งรุน ซ่ึงวิธีน้ีจะมี
ความลําเอียง (Bias) ในการเลือกคอนขางมากเนื่องจากถาโครโมโซม (สมาชิกของกลุม
ประชากรตัวใด) ท่ีมีคาความเหมาะสมที่ดีกวาจะมีโอกาสถูกเลือกซ้ําหลายครั้ง 

ข) การเลือกสุมตัวอยางแบบเฟนสุมสากล (Stochastic Universal 
Sampling Selection) จะมีหลักการคัดเลือกเหมือนกับการคัดเลือกแบบวงลอรูเล็ต ตางกันท่ี
หลังจากกําหนดจุดช้ีตําแหนงโดยการสุมในครั้งแรกแลว ทําการเลือกสมาชิกของกลุมประชากร
ท่ีมีตัวช้ีตําแหนงช้ีอยูเปนตัวแรก ตอจากนั้นทําการเลื่อนตัวช้ีตําแหนงจากจุดเดิมทีละข้ัน โดยที่
แตละข้ันนั้นจะเทากับ 360 องศา ตอจํานวนสมาชิกของกลุมประชากร แลวทําการเลือกสมาชิก
ของกลุมประชากรที่มีตัวช้ีตําแหนงช้ีอยูจนครบตามจํานวนสมาชิกของกลุมประชากรในหนึ่งรุน 
ดังนั้นการคัดเลือกพันธุแบบการสุมเลือกตัวอยางแบบเฟนสุมสากลนี้สามารถลดความลําเอียงใน
การคัดเลือกได เนื่องจากโอกาสที่สมาชิกของกลุมประชากรตัวใดจะถูกเลือกซ้ําหลาย ๆ ครั้ง จะ
เกิดข้ึนตอเม่ือสมาชิกของกลุมประชากรตัวนั้น ๆ มีคาความแข็งแรงสูงมาก ๆ 
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Roulette Wheel

 
 

ภาพที่ 2-15  Roulette Wheel 
 

ค) การคัดเลือกแบบจัดอันดับ (Ranking) คือ เลือกประชากรที่มีคา
ความเหมาะสมที่ดีท่ีสุดโดยที่ไมสนใจประชากรตัวอ่ืนเลย 

ง) การคัดเลือกแบบการแขงขัน (Tournament Selection) ซ่ึงเปนวิธี
ท่ีใชในการคัดเลือกโครโมโซมพอแมพันธุท่ีดีท่ีใชในงานวิจัยนี้ คือ เปนวิธีการที่เหมือนกับการ
แขงขันโดยท่ัวไปโดยจะแบงกลุมประชากรออกเปน 2 กลุมแบบสุม แลวทําการแขงขันกันโดย
คัดเลือกโครโมโซมที่มีความเหมาะสมสูงท่ีสุดในกลุมโครโมโซมท่ีสุมข้ึนมา ซ่ึงวิธีน้ีทําใหชวยลด
ปญหาในเรื่องของความลําเอียง (Bias) ออกไป 

จ) การคัดเลือกแบบ Elitist เปนแนวคิดท่ีปองกันการหาของเสนทางที่
ดีท่ีสุด หมายความวามีการคัดลอกโครโมโซมที่ดีท่ีสุดไวกอน สวนประชากรสวนท่ีเหลือจะท่ี
จะตองคัดเลือกจะใชวิธีการเลือกแบบอื่นๆ 
 

2.2.6.2 การสลับสายพันธุ (Crossover) เปนการเปลี่ยนถายยีนจากโครโมโซม
พอแมไปสูลูก ซ่ึงอัลกอริทึมพยายามสรางทางเลือกท่ีดีข้ึนโดยการรวมลักษณะที่ดีของแตละ
โครโมโซมเขาดวยกัน โครโมโซมที่มีคาความเหมาะสมสูงกวามักจะถูกเลือกมาสลับสายพันธุ
บอยครั้งกวาสงผลใหมีโอกาสในการรอดไปยังรุนตอ ๆ ไปมากขึ้น 

วิธีการในการสลับสายพันธุ คือ ทําการสุมตําแหนงท่ีตองการสลับสายพันธุข้ึนมา จากนั้น
คัดลอกโครโมโซมที่อยูหนาตําแหนงท่ีสุมไดจากโครโมโซมของพอ และคัดลอกโครโมโซมที่อยู
หลังตําแหนงท่ีสุมไดจากโครโมโซมของแม แลวนําโครโมโซมท่ีไดท้ังสองมารวมกันเปน
โครโมโซมลูกตัวท่ี 1 สวนลูกตัวท่ี 2 ก็ใหทําในลักษณะเดียวกันแตสลับตําแหนงระหวางพอและ
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แม ซ่ึงเทคนิคท่ีใชในการสลับสายพันธุมีหลายวิธี เชน แบบ Single Point, Two Point หรือ 
Arithmetic เปนตน 

การสลับสายพันธุแบบ Single Point คือ การสุมตําแหนงของการสลับสายพันธุเพียง 1 
ตําแหนง ดังตารางที่ 2-1 

 
ตารางที่ 2-1  การสลับสายพันธุแบบ Single Point 

พอ แม ลูก (1) ลูก (2) 
11|00 1100 10|10 1010 11|10 1010 10|00 1100 

 
การสลับสายพันธุแบบ Two Point คือ การสุมตําแหนงของการสลับสายพันธุ 2 ตําแหนง 

(ตารางท่ี 2-2) 
 

ตารางที่ 2-2  การสลับสายพันธุแบบ Two Points 
พอ แม ลูก (1) ลูก (2) 

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

การสลับสายพันธุแบบ Arithmetic คือ การสุมตําแหนงของการสลับสายพันธุโดยใชตัว
ดําเนินการ (Operator) เชน AND หรือ OR (ตารางที่ 2-3) 

 
ตารางที่ 2-3  การสลับสายพันธุแบบ Arithmetic 

พอ แม ลูก (1) 
AND 

ลูก (2) 
OR 

1100 1100 1010 1010 1000 1000 1110 1110 
 

2.2.6.3 การกลายพันธุ (Mutation) เปนการนําโครโมโซมมาสุมแกไขหรือ
ดัดแปลงบางสวนของโครโมโซมใหเปนบิตตรงขามทําใหสายพันธุใหมเปล่ียนไปจากเดิม ซ่ึงมี
โอกาสที่จะเปนโครโมโซมที่ดีหรือเลวกวาเดิมก็ได หากโครโมโซมที่ไดใหมน้ันเปนโครโมโซมท่ี
เลวลง โครโมโซมที่ไดน้ีจะถูกคัดออกไปในขั้นตอนการถูกคัดเลือกเอง วัตถุประสงคของการ
กลายพันธุ คือ เพ่ือประกันการสูญหายของขอมูล และสรางความหลากหลายของขอมูล 

ข้ันตอนในการกลายพันธุโดยท่ัวไป คือ ทําการสุมตําแหนงท่ีตองการการกลายพันธุข้ึนมา
ภายใตความนาจะเปนในการกลายพันธุ (Probability of Mutation) และเทคนิคในการกลายพันธุ
สวนมากจะข้ึนกับการเขารหัสโครโมโซม ซ่ึงในงานวิจัยนี้ทําการเขารหัสโครโมโซมแบบไบนาร ี
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ดังนั้นเทคนิคการกลายพันธุในกรณีน้ี คือ การกลับบิตเปนตรงกันขามจาก 1 เปน 0 หรือจาก 0 
เปน 1 (ภาพที่ 2-16) 

 
1100 1011  1101 1011 

 
ตําแหนงในการกลายพันธุ คือ ตําแหนงท่ี 4 

 
ภาพท่ี 2-16  การกลายพันธุ 

 
กระบวนการทํางานของ GA เปนวัฎจักรหมุนเวียนอยูเชนนี้จนกระทั่งถึงจุดหนึ่งตาม

เง่ือนไขโดยอาจสิ้นสุดเม่ือถึงรุนตามที่กําหนดหรือพบคําตอบที่ดีท่ีสุดตามท่ีกําหนดไว จาก
แนวคิดนี้จะเห็นวา GA เปนเทคนิคท่ีเหมาะสมในการหาคําตอบที่ดีท่ีสุด ดังนั้นจึงนํา GA มาใช
ในการคัดเลือกหาลักษณะที่เหมาะสมในการทํานายโอกาสการสําเร็จการศึกษาเพื่อชวยใหผล
การทํานายเปนไปอยางมีคุณภาพตรงตามเงื่อนไข ประหยัดเวลา และคาใชจาย 
 
2.3 งานวิจัยที่เกี่ยวของ 

คมสัน [2] เสนอการพยากรณราคาน้ํามันดิบดวยแบบจําลองเครือขายประสาทแบบแพร
ยอนกลับ กับราคาน้ํามันดิบ Brent รายวันและทดสอบการพยากรณไปขางหนา 34 วันทําการ 
ทดสอบโดยใชแบบจําลองจํานวน 5 แบบคือแบบจําลองท่ีมีจํานวนเครือขายประสาทในชั้นซอน
เรนจํานวน 100 ตัว 157 ตัว 200 ตัว 231 ตัว และ 500 ตัว และวัดความแมนยําของการ
พยากรณดวย Mean Absolute Percentage Error (MAPE) ซ่ึงผลการทดลองที่ไดแสดงใหเห็น
วาการใชจํานวนเครือขายประสาทในชั้นซอนเรนจํานวน 200 นิวรอล ใหผลพยากรณราคา
นํ้ามันดิบไดดีท่ีสุด มีความคลาดเคลื่อนโดยเฉลี่ย ±1.89% จากราคาจริง 

Y. Kim and W.N. Street [5] งานวิจัยนี้นําเสนอการประยุกตใชโมเดลการทํานายผลใน
การเลือกลูกคาท่ีอยูในกลุมเปาหมายท่ีเหมาะสมที่สุดโดยนําวิธี GA มาใชคัดเลือกหาลักษณะที่
เหมาะสม จากนั้นจึงนําลักษณะท่ีเลือกได มาฝกสอนกับขอมูลชุดฝกสอนโดยใชวิธีทางระบบ
เครือขายประสาทเพื่อทํานายผลของการคัดเลือกหาลูกคากลุมเปาหมายท่ีดีท่ีสุด ซ่ึงผลท่ีได
สามารถสรางโมเดลการทํานายผลสําหรับชวยในการตัดสินใจในทางธุรกิจได และยังเพ่ิมอัตรา
การตอบรับของลูกคา และเลือกกลุมเปาหมายท่ีทําใหไดรับผลกําไรสูงสุดจากการชักชวนใหซ้ือ
กรมธรรมทางไปรษณีย 

J. Yang, V. Honavar [9] นําเสนอวิธีการแกปญหาเรื่องการเลือกลักษณะที่เหมาะสมใน
ฐานขอมูลขนาดใหญ ซ่ึงมักมีตัวแปรท่ีมีลักษณะซ้ําซอนและมีความขัดแยงกัน ดังน้ันเพ่ือลด
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ปริมาณขอมูลท่ีไมจําเปน ชวยลดตนทุนและเวลาในการประมวลผลจึงนําวิธี GA มาใชเพ่ือเลือก
ยีนท่ีเหมาะสมท่ีสุดในกลุมประชากรและหาคาความเหมาะสมโดยใชเครือขายประสาทสําหรับ 
Pattern Classification ซ่ึงผลท่ีไดกรณีท่ีใชชุดขอมูลแบบ 3 Bit Parity Dataset คือมีความ
ถูกตองแมนยําเพ่ิมข้ึนและใชจํานวนลักษณะ (Feature) นอยลง 

ณัฐวุฒิ และขจรศักดิ์ [10] ไดนําเสนอการหาตารางเสนทางแบบพลวัตรในเครือขาย
เอทีเอ็ม โดยใชจีเนติกอัลกอริทึม โดยไดทําการสรางโครโมโซมเริ่มตนท่ีดีผสมเขาไป 10% ของ
โครโมโซมทั้งหมด จากน้ันจึงทําการประเมินคาและทดสอบ จนกระท่ังไดคาโครโมโซมที่ใหคา
เปาหมายท่ีตองการ แลวทําการเลือกโครโมโซมจากรุนสุดทายมาแปลงเปนตารางเสนทาง ซ่ึง
ผลท่ีไดคือ ทําใหไดตารางเสนทางที่เหมาะสมในเวลาที่สั้นลง 

กชกร [11] ไดนําเสนอการออกแบบระบบเครือขายคอมพิวเตอรแบบไรสาย โดยใชวิธีเชิง
พันธุกรรม โดยนําขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมแบบหลายจุดประสงค (Multi Objective Genetic 
Algorithm : MOGA) มาชวยออกแบบเครือขายคอมพิวเตอรแบบไรสาย เพ่ือใชในการหา
ตําแหนงตัวกระจายคล่ืนหรือแอ็คเซสพอยต (Access Point : AP) ใหสามารถบริการครอบคลุม
ทุกจุดในพื้นท่ีและใชจํานวนอุปกรณแอ็คเซสพอยตใหนอยท่ีสุด ซ่ึงผลท่ีได คือ สามารถลดพื้นท่ี
บริเวณท่ีไมสามารถใหบริการได และคาเฉล่ียของระดับสัญญาณ (Signal to Noise Ratio : 
SNR) ดีข้ึนประมาณ 10% 

เพ่ือเปนแนวทางในการแกไขปญหาดานการศึกษาและพัฒนาคุณภาพการศึกษาคณะ
วิศวกรรมศาสตร  กฤษณะ, ชิดชนก และธนาวินท [12] ไดประยุกตใชเทคนิคการจําแนก
ประเภทขอมูล (Classification) ชวยในการชี้แนะแนวทางการเลือกสาขาวิชาท่ีเหมาะสมกับ
นักศึกษา และใชเทคนิคการสืบคนกฎความสัมพันธในการทํานายแนวโนมเกรด ซ่ึงผลลัพธท่ีได
มีเปอรเซ็นตความถูกตองคอนขางสูง แตในบางสาขาวิชาท่ีมีจํานวนขอมูลนอยโมเดลอาจขาด
ความแมนยําเทาท่ีควร 

จากงานวิจัยขางตนจะเห็นไดวามีการนําวิธีการพยากรณมาใชในการทํานายผลในทาง
ธุรกิจเปนสวนมาก แตยังไมมีงานวิจัยใดท่ีนําวิธีการของเหมืองขอมูลมาใชในการพยากรณ
ทางดานการศึกษาในแงของการพยากรณโอกาสการสําเร็จการศึกษาของนักศึกษา 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  



บทที่ 3 
การออกแบบงานวิจัย 

 
ในบทนี้ไดอธิบายถึงการออกแบบโมเดลที่ใชในการพยากรณโอกาสการสําเร็จการศึกษา 

โดยใชเทคนิคเครือขายประสาท และเทคนิคจีเนติกอัลกอริทึมรวมกับเครือขายประสาท และ
วิธีการวัดประสิทธิภาพที่ใชในงานวิจัยนี้ 

 
3.1 โมเดลสําหรับทํานายโอกาสการสําเร็จการศึกษาของนักศึกษาดวยเครือขาย
ประสาท (ANN) 

ในงานวิจัยนี้ใชเครือขายประสาทแบบแพรกระจายยอนกลับซึ่งประกอบดวย ช้ันรับขอมูล 
(Input Layer) ช้ันซอนเรน (Hidden Layer) และช้ันแสดงผล (Output Layer) โดยไดแบงการ
ทดลองออกเปน 2 คร้ัง ซ่ึงในการทดลองครั้งท่ี 1 น้ันจะมีจํานวนขอมูล 920 รายการ และ
กําหนดจํานวนโหนดในชั้นรับขอมูล (Input Node) ใหมีจํานวนเทากับจํานวนตัวแปรท้ังหมดของ
ชุดขอมูลท่ีรับเขามา ซ่ึงก็คือ 38 โหนดนั่นเอง กําหนดจํานวนโหนดในชั้นซอนเรน (Hidden 
Node) เทากับ 30 โหนด และกําหนดจํานวนโหนดในชั้นแสดงผล (Output Node) เทากับ 1 
โหนดโดยแทนคาของผลทํานายที่ไดเปนเรียนจบ และเรียบไมจบ และกําหนดจํานวนรอบในการ
เรียนรู (Epoch) 200 คาผิดพลาดที่ยอมรับได 0.001 ดังภาพท่ี 3-1 

 
ภาพที่ 3-1  โมเดล Backpropagation Neuron Network สําหรับพยากรณโอกาสการสําเร็จ

การศึกษา ในการทดลองครั้งท่ี 1 
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และในการทดลองครั้งท่ี 2 โดยนําขอมูลในกลุม 3 ท่ีทราบผลการเรียนแลวมาเพิ่มเติมเปน 
940 รายการ โดยกําหนดจํานวนโหนดในชั้นรับขอมูล (Input Node) ใหมีจํานวนเทากับจํานวน
ตัวแปรท้ังหมดของชุดขอมูลท่ีรับเขามา ซ่ึงก็คือ 38 โหนด ไดกําหนดจํานวนโหนดในชั้นซอน
เรน (Hidden Node) เปน 30 โหนด และในสวนของชั้นแสดงผลไดกําหนดจํานวนโหนดในชั้น
แสดงผล (Output Node) เทากับ 2 โหนด โดยแทนแตละโหนดดวยผลการทํานาย คือ เรียบจบ 
และเรียบไมจบตามลําดับ และกําหนดจํานวนรอบในการเรียนรู (Epoch) 300 คาผิดพลาดที่
ยอมรับได 0.001 (ภาพท่ี 3-2) 

 
ภาพที่ 3-2  โมเดล Backpropagation Neuron Network สําหรับพยากรณโอกาสการสําเร็จ

การศึกษา ในการทดลองครั้งท่ี 2 
 

การกําหนดจํานวนโหนดในชั้นซอนเรนนั้น ไดพิจารณาจากการทดลองหลาย ๆ คร้ัง โดย
กําหนดจํานวนโหนดในชั้นซอนเรนท่ีแตกตางกัน มีคาเทากับ 10, 20, 30 และ 40 ตามลําดับ ซ่ึง
ผลปรากฏวา จํานวนโหนดในชั้นซอนเรนท่ี 30 โหนดนั้น คือ คาท่ีเหมาะสมที่สุดท่ีจะนํามาใชใน
โมเดลเครือขายประสาทในงานวิจัยนี้ 

การกําหนดจํานวนรอบในการเรียนรูน้ัน ไดพิจารณาจากการทดลองหลาย ๆ คร้ังเชนกัน
โดยกําหนดจํานวนรอบในการเรียนรูท่ีแตกตางกัน โดยมีคาเทากับ 100, 200, 300, 400, 500, 
600, 700, 800, 900 และ 1000 ตามลําดับ ซ่ึงผลปรากฏวา จํานวนรอบในการเรียนรูท่ี 300 
รอบนั้น คือ คาท่ีเหมาะสมที่สุดท่ีจะนํามาใชในโมเดลเครือขายประสาทในงานวิจัยน้ี  
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3.2 โมเดลการทํานายโอกาสการสําเร็จการศึกษาดวยจีเนิตกอัลกอริทึมรวมกับ
เครือขายประสาท (GA/ANN) 

โมเดลทํานายผลในการเลือกลูกคากลุมเปาหมายใน [9] น้ันสามารถชวยเพ่ิมอัตราการ
ตอบรับของลูกคา และยังสามารถเลือกกลุมลูกคาเปาหมายที่ทําใหไดรับผลกําไรสูงสุด ดังนั้นใน
งานวิจัยนี้จึงไดนําโมเดลคลายกันนี้มาประยุกตใชในการทํานายโอกาสการสําเร็จการศึกษาของ
นักศึกษา 

โครงสรางของ GA/ANN โมเดลที่ใชในการทํานายโอกาสการสําเร็จการศึกษาของ
นักศึกษา ดังภาพที่ 3-3 ในการทํางานจะแบงขอมูลออกเปน 2 ชุด คือขอมูลท่ีใชในการฝกสอน 
(Training Data) และขอมูลท่ีใชในการทดสอบ (Testing Data) จากนั้นคนหาหรือเลือกลักษณะ 
(Feature) ท่ีเหมาะสมจากกลุมประชากรในชุดขอมูลฝกสอน เพ่ือใหไดกลุมคําตอบ (Feature 
Subset) ท่ีเหมาะสมที่สุดโดยใชจีเนติกอัลกอริทึม เม่ือคัดเลือกลักษณะที่ตองการไดแลวจึงนําไป
ดําเนินการตอดวยเทคนิคเครือขายประสาท (ดังในหัวขอ 3.1) โดยใชเฉพาะตัวแปรท่ีคัดเลือกได
เทานั้น จนไดเปนผลทํานายหรือคําตอบของปญหา 

ในการเลือกลักษณะ (Feature) ดวยจีเนติกอัลกอริทึมน้ันจะใชตัวแปรท้ังหมดของชุด
ขอมูลฝกสอน คือ 38 ตัวแปร ซ่ึงจีเนติกอัลกอริทึมจะทําการหา Feature ท่ีเหมาะสมโดย
พิจารณาจากฟงกชันความเหมาะสม (Fitness Function)  

คาพารามิเตอรตางๆ ของจีเนติกอัลกอริทึมท่ีใชในงานวิจัยน้ี คือ 
- รูปแบบโครโมโซม (Chromosome Encoding) คือ เขารหัสแบบไบนารี (Binary 

Encoding) 
- ขนาดของประชากร (Population Size) เทากับ 5  
- จํานวนรุนสูงสุด (Max Generation) เทากับ 50 
สําหรับในข้ันตอนการผสมพันธุ หรือคัดเลือกสายพันธุ เพ่ือคัดเลือกโครโมโซมที่มีคา

ความเหมาะสมไวใชในการคัดเลือกโครโมโซมพอแมพันธุท่ีดี ไดเลือกใชวิธีการคัดเลือกแบบการ
แขงขัน (Tournament Selection) ในการสลับสายพันธุ (Crossover) ซ่ึงเปนการเปลี่ยนถายยีน
จากโครโมโซมพอแมไปสูลูก ในท่ีน้ีใชแบบ Single Point ท่ีความนาจะเปน 0.8 และสมมติให
การกลายพันธุเปนแบบ Uniform โดยทําการทดลองกับจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียว 
และจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงค 
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ภาพที่ 3-3  โครงสรางโมเดล GA/ANN 
 

3.2.1 จีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียว (Single Objective Genetic Algorithm) 
ใชการกําหนดฟงกชันหนึ่งฟงกชันท่ีตองการเพียงคําตอบเดียว โดยพิจารณาคาความเหมาะสม 
(Fitness Function) จากคาความถูกตองของเครือขายประสาท (สมการที่ 3-1) ซ่ึงก็คือการวัดคา
ความผิดพลาดในการเรียนรูของเครือขายประสาท โดยคาความผิดพลาดที่นอยท่ีสุดหมายถึงมี
ความถูกตองท่ีมากท่ีสุด และในการวัดคาความผิดพลาดของเครือขายประสาทนี้ ใชคาเฉลี่ย
กําลังสองของความผิดพลาด (MSE) 

 
MSEFaccuracy = of ANN  (3-1) 

 
3.2.2 จีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงค (Multi Objectives Genetic Algorithm) 

[13], [14], [15] เปนการกําหนดฟงกชันหลาย ๆ ฟงกชันท่ีตองการคําตอบหลาย ๆ คําตอบ
รวมกัน โดยแตละคําตอบอาจมีความขัดแยงกันเอง ซ่ึงในงานวิจัยนี้จะพิจารณาจากคาความ
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Artificial Neural Network (ANN) 
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ถูกตอง (Accuracy) ในการเรียนรูของเครือขายประสาท และจํานวนตัวแปรท่ีใชในการพยากรณ 
ซ่ึงก็คือตนทุน (Cost) ท่ีสงผลถึงประสิทธิภาพในการประมวลผลของเครือขายประสาท โดยคา
ความเหมาะสมของปจจัยท้ังสองน้ันมักมีความขัดแยงกันในแงของผลทํานายท่ีตองการใหมี
ความถูกตองมากที่สุด ในขณะที่มีตนทุนในการประมวลผลนอยท่ีสดุ  

สําหรับจํานวนตัวแปรท่ีใชในการพยากรณน้ัน จะตองทําการแปลงขอมูล (Normalization) 
ใหมีคาอยูในชวง 0 ถึง 1 โดยใช Min and Max Normalization Function [16] ดังสมการที่ 3-2  
 

( )
( ) 1

minmax
min*2 −
−

−
=

pp
pppn  (3-2) 

 
เม่ือ p  =  ชุดขอมูลของจํานวน Feature ท่ีใชในการพยากรณ 
 min  p =  คาต่ําสุดของชุดขอมูลท่ีนํามา Normalize 
 max  p =  คาสูงสุดของชุดขอมูลท่ีนํามา Normalize 
 
 [17] ไดนิยามความสัมพันธของเง่ือนไขระหวางคาความถูกตอง (Accuracy) และตนทุน 
(Cost) ดังสมการที่ 3-3 ซ่ึงเปนวิธีการที่ไมมีความยุงยากซับซอน 
 

mincos
1)(

)(cos)( t
xaccuracy

xtxFitness +
+

=  (3-3) 

 
เม่ือ accuracy (x) =  คาความผดิพลาดของเครือขายประสาทในชวงการเรียนรู 
 cost (x)   =  คา Normalization ของจํานวน Feature ท่ีใชในการพยากรณ 
 costmin   =  คา Normalization ของจํานวน Feature ต่ําสุดในกลุมประชากร 
 
3.3 การวัดประสิทธิภาพ 

การวัดประสิทธิภาพแบบอางอิงระบบ YES/NO (ตารางท่ี 3-1) โดยผลลัพธท่ีไดจะมีคา
เปน 0 หรือ 1 ซ่ึงลักษณะของรูปแบบผลลัพธท่ีดี คือ คา a และ d มีคาเปน 1 และคา b และ c มี
คาเปน 0 โดยรายละเอียดของคา a b c และ d คือ 

- a  มีคาเปน YES และผลเปน YES  
- b  มีคาเปน NO แตผลเปน YES  
- c  มีคาเปน YES แตผลเปน NO  
- d  มีคาเปน NO และผลเปน NO 
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ตารางที่ 3-1  แสดงการกําหนดคาในการวัดประสิทธภิาพ 
Correct 

Assigned 
YES NO 

YES a  b  
NO c  d  

 
จากตารางท่ี 3-1 สามารถนิยามคาสําหรับใชในการวัดประสิทธิภาพออกเปน 3 คา คือ คา

ความแมนยํา (Precision) คาความระลึก (Recall) และคาถวงดุล (Tradeoff) ระหวางคาความ
แมนยําและคาความระลึก 

3.3.1 คาความแมนยํา (Precision) คือ จํานวนคลาสที่พบและถูกตอง โดยพิจารณาจาก
จํานวนคลาสทั้งหมดที่พบ (สมการที่ 3-4) 
 

ba
apecision
+

==Pr  (3-4) 

 
เม่ือ  a+b มีคาเทากับ 0 ใหตัวหาร (a+b) มีคาเปน 1 
 

3.3.2 คาความระลึก (Recall) คือ จํานวนคลาสที่พบ โดยพิจารณาจากจํานวนคลาส
ท้ังหมด (สมการที่ 3-5) 
 

ca
arcall
+

==Re  (3-5) 

 
เม่ือ  a+b มีคาเทากับ 0 ใหตัวหาร (a+b) มีคาเปน 1 

3.3.3 คาถวงดุล (Tradeoff) ระหวางคาความแมนยําและคาความระลึก เรียกวา  
“F-Measure” โดยจะพิจารณาจากคาความแมนยําและคาความระลึก และนํามาหาคาเฉล่ีย
ระหวางคาท้ังสอง (สมการที่ 3-6) 
 

rp
prprF
+

=
2),(  (3-6) 

 
จากวิธีการวัดประสิทธิภาพดังท่ีกลาวมานั้น สามารถนํามาประยุกตใชในงานวิจัยนี้ โดย

ไดนิยามคาตางๆ ดังนี้ คือ คาความแมนยํา (Precision) พิจารณาจากคาความถูกตองของการ
ทํานาย (สมการที่ 3-7) 
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 Precision   =  จํานวนนศ. ท่ีมีผลทํานายถูกตอง   
 จํานวนนศ. ท้ังหมดในกลุมคําตอบนั้น 

(3-7) 

 
คาความระลึก (Recall) ซ่ึงพิจารณาจากคาความถูกตองเม่ือเทียบกับผลท่ีคาดหวัง 

(สมการที่ 3-8) 
 

 Recall   =  จํานวนนศ. ท่ีมีผลทํานายถูกตอง  
 จํานวนนศ. ท้ังหมดในกลุมเปาหมายนั้น 

(3-8) 

 
สําหรับการวัดคาความผิดพลาดน้ันจะพิจารณาท้ังคา Fault Positive และคา Fault 

Negative เพ่ือดูอัตราความผิดพลาดที่เปนบวกและลบ  
3.3.4 Fault Positive คือ จํานวนที่ไมจบแตผลทํานายเปนจบ ดังสมการที่ 3-9 
 

 Fault Positive   =  จํานวนที่ไมจบแตผลทํานายเปนจบ  
 จํานวนนศ. ท้ังหมดในกลุมคําตอบนั้น 

(3-9) 

 
3.3.5 Fault Negative คือ จํานวนที่จบแตผลทํานายเปนไมจบ ดังสมการท่ี 3-10 

 
 Fault Negative   =  จํานวนที่จบแตผลทํานายเปนไมจบ  
 จํานวนนศ. ท้ังหมดในกลุมคําตอบนั้น 

(3-10) 

 
 

3.4 เคร่ืองมือท่ีใชในการวิจัย 
3.4.1 Hardware 

- CPU Intel® Pentium® M processor 1.60GHz.  
- หนวยความจํา 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 การเตรียมขอมูลในการวิจัย 

ขอมูลท่ีใชในงานวิจัยนี้เปนขอมูลของนักศึกษาระดับปริญญาตรี ภาควิชาวิทยาการ
คอมพิวเตอรและสารสนเทศ คณะวิทยาศาสตรประยุกต สถาบันเทคโนโลยีพระจอมเกลา 
พระนครเหนือ โดยเปนขอมูลของนักศึกษา 2 หลักสูตร คือ 

- หลักสูตร 4 ป ระหวางป พ.ศ. 2542 - 2545 
- หลักสูตร 2-3 ปตอเนื่อง ระหวางป พ.ศ. 2542 – 2547 

 

 
 

ภาพที่ 4-1  แสดงรายละเอียดขอมูลท่ีใชในการทดลองที่ 1 
 
ลักษณะขอมูลท่ีใชประกอบดวยขอมูลประวัติสวนตัวของนักศึกษา และขอมูลผลการเรียน

ของนักศึกษาที่ลงทะเบียนเรียนในปท่ี 1 ภาคการศึกษาที่ 1 (ตารางท่ี 4-1) และนําขอมูลป
สุดทายของแตละหลักสูตรเปนชุดขอมูลทดสอบ 

ขอมูลนักศึกษานั้นสามารถแบงออกเปน 3 กลุม คือ กลุมท่ี 1 เรียนจบ กลุมท่ี 2 เรียนไม
จบ และกลุมท่ี 3 คือ กลุมอ่ืน ๆ เชน วิทยาทัณฑ หรือรักษาสภาพ Project เปนตน โดยในการ
ทดลองแรกนั้นไดทําการทดลองกับโมเดลเครือขายประสาท (ANN) และโมเดลจีเนติกอัลกอริทึม
แบบวัตถุประสงคเดียวรวมกับเครือขายประสาท (SGA/ANN) โดยใชขอมูลของกลุมท่ีเรียนจบ
และกลุมท่ีเรียนไมจบเทานั้น โดยมีจํานวนขอมูลเทากับ 920 รายการ (ภาพท่ี 4-1) เน่ืองจาก
จํานวนนักศึกษาในกลุมอ่ืน ๆ น้ันสวนมากจะเปนขอมูลในปสุดทายซ่ึงเปนขอมูลชุดทดสอบ 
ดังน้ันจํานวนขอมูลในชุดทดสอบจึงมีนอยกวาชุดขอมูลในการเรียนรูทําใหขอมูลไมเพียงพอตอ
การเรียนรูของเน็ทเวิรก  

CCSSss  2½ ป ป  
22554422--22554477  

992200  คน คน ––  3388 ตวัแปร ตัวแปร  

CCSS 4 ปป  
22554422--22554455  
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และภายหลังไดนําขอมูลในกลุม 3 ท่ีทราบผลการเรียนแลวมาเพ่ิมเติมเปน 940 รายการ 
(ภาพท่ี 4-2) และไดทําการทดลองกับโมเดลเครือขายประสาท (ANN) โมเดลจีเนติกอัลกอริทึม
แบบวัตถุประสงคเดียวรวมกับเครือขายประสาท (SGA/ANN) และโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบ
หลายวัตถุประสงครวมกับเครือขายประสาท (MGA/ANN) 
 

 
 

ภาพที่ 4-2  แสดงรายละเอียดขอมูลท่ีใชในการทดลองที่ 2 
 
โดยขอมูลการลงทะเบียนเรียนในปท่ี 1 ภาคการศึกษาที่ 1 น้ันจะประกอบไปดวยรายวิชา

เรียนตาง ๆ ซ่ึงไดทําการแปลงใหอยูในรูปของหมวดวิชาและกลุมวิชา ดังตารางท่ี 4-2 และ
ขอมูลสําหรับการทดลองดวยเครือขายประสาท จะตองทําการแปลงขอมูลดิบเปนรหัสเลขจํานวน
เต็ม (Integer Encoding) ดังตารางท่ี 4-3 

ขอมูลท่ีใชในโมเดลเครือขายประสาทจะถูกแบงออกเปน 2 ชุด คือ ชุดขอมูลท่ีใชในการ
ฝกสอน (Training Data) และชุดขอมูลท่ีใชการทดสอบ (Testing Data) ซ่ึงชุดขอมูลท่ีใชในการ
ทดสอบนั้น คือ นักศึกษาปสุดทายของชุดขอมูล หรือนักศึกษารหัส 45 ในหลักสูตร 4 ป และ
นักศึกษารหัส 47 ในหลักสูตร 2-3 ป ซ่ึงในการทดลองครั้งท่ี 1 น้ันไดแบงขอมูลออกเปน 
Training Data 85% และ Testing Data 15% (ภาพที่ 4-3)  
 

 
 

ภาพที่ 4-3  แสดงการแบงขอมูลสําหรับการทดลองที่ 1 

CCSSss  2½ ป ป  
22554422--22554477  

994400  คน คน ––  3388 ตวัแปร ตัวแปร  

CCSS 4 ปป  
22554422--22554455  

TTrraaiinniinngg  8855%%

992200  คน คน ––  3388 ตัวแปร ตัวแปร  

140 คน 

TTeessttiinngg  1155%%

780 คน 
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และในการทดลองครั้งท่ี 2 น้ันไดแบงขอมูลออกเปน Training Data 84% และ Testing 
Data 16% (ภาพที่ 4-4) 

 

 
 

ภาพที่ 4-4  แสดงการแบงขอมูลสําหรับการทดลองที่ 2 
 

ตารางที่ 4-1  แสดงขอมูลนักศึกษาที่เปนตัวแปรในการตัดสินใจ 
ลําดับ ตัวแปรท่ีใชในการตัดสินใจ 

1 เพศ 
2 อายุ 
3 เดือนเกิด 
4 ปเกิด 
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 อาชีพผูปกครอง 
16 รายไดบิดา 
17 รายไดมารดา 
18 รายไดผูปกครอง 

TTrraaiinniinngg  8844%%

994400  คน คน ––  3388 ตัวแปร ตัวแปร  

149 คน 

TTeessttiinngg  1166%%

791 คน 
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ตารางที่ 4-1 (ตอ)   
ลําดับ ตัวแปรท่ีใชในการตัดสินใจ 
19 ระดับการศึกษาบิดา 
20 ระดับการศึกษามารดา 
21 ระดับการศึกษาผูปกครอง 
22 ความสัมพันธกับผูปกครอง 
23 ความสัมพันธบิดามารดา 
24 จังหวัดของสถานศึกษาเดมิ 
25 ภาคของสถานศึกษาเดิม 
26 ระดับการศึกษาเดิม 
27 กลุมสาขาที่จบมา 
28 สาขาที่สําเร็จมา 
29 เกรดเฉลี่ยท่ีจบมา 
30 หมวดวิชาเฉพาะ – กลุมวชิาแกน (วิชาท่ี1) 
31 หมวดวิชาเฉพาะ – กลุมวชิาแกน (วิชาท่ี2) 
32 หมวดวิชาเฉพาะ – กลุมวชิาแกน (วิชาท่ี3) 
33 หมวดวิชาเฉพาะ – กลุมวชิาชีพ 
34 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป – กลุมวิชาชีพ 
35 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป – กลุมวิชาภาษา 
36 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป – กลุมวิชาวิทยาศาสตรและคณิตศาสตร (วชิาท่ี1) 
37 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป – กลุมวิชาวิทยาศาสตรและคณิตศาสตร (วชิาท่ี2) 
38 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป – กลุมวิชาวิทยาศาสตรและคณิตศาสตร (วชิาท่ี3) 
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ตารางที่ 4-2  แสดงการแปลงขอมูลรหัสวิชาเรียนใหอยูในรูปหมวดวิชาและกลุมวิชา 
รหัสวิชา หมวดวิชา กลุมวิชา 
461101 หมวดวิชาเฉพาะ กลุมวิชาแกน 
461181 หมวดวิชาเฉพาะ กลุมวิชาแกน 

422230 หมวดวิชาเฉพาะ กลุมวิชาแกน 

422350 หมวดวิชาเฉพาะ กลุมวิชาแกน 

462121 หมวดวิชาเฉพาะ กลุมวิชาแกน 

462122 หมวดวิชาเฉพาะ กลุมวิชาแกน 

462181 หมวดวิชาเฉพาะ กลุมวิชาแกน 

422355 หมวดวิชาเฉพาะ กลุมวิชาชีพ 
462212 หมวดวิชาเฉพาะ กลุมวิชาชีพ 

462242 หมวดวิชาเฉพาะ กลุมวิชาชีพ 

461461 หมวดวิชาเฉพาะ กลุมวิชาชีพ 

431105 หมวดวิชาเฉพาะ กลุมวิชาชีพ 

461222 หมวดวิชาเฉพาะ กลุมวิชาชีพ 

461242 หมวดวิชาเฉพาะ กลุมวิชาชีพ 

263510 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป กลุมวิชาชีพ 
265301 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป กลุมวิชาชีพ 
260111 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป กลุมวิชาภาษา 
260301 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป กลุมวิชาภาษา 
262321 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป กลุมวิชาภาษา 
263133 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป กลุมวิชาภาษา 
810361 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป กลุมวิชาภาษา 
421101 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป กลุมวิชาวิทยาศาสตรและคณิตศาสตร 
431101 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป กลุมวิชาวิทยาศาสตรและคณิตศาสตร 
431102 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป กลุมวิชาวิทยาศาสตรและคณิตศาสตร 
421103 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป กลุมวิชาวิทยาศาสตรและคณิตศาสตร 
462291 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป กลุมวิชาวิทยาศาสตรและคณิตศาสตร 
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ตารางที่ 4-3  แสดงการเขารหัสขอมูลสําหรับเครือขาย 
ตัวแปร การเขารหัสคาของตัวแปร 

เพศ ชาย  =  1 
หญิง =  2 

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

อาชีพ บิดา/มารดา ไมมีเพราะถึงแกกรรม  =  1  
ไมมีเพราะไมไดทํางาน  = 2 
ทหาร - ตํารวจ  = 3  
ครู - อาจารย  = 4 
พนักงานหรือลูกจางเอกชน =  5 
พนักงานรัฐวสิาหกิจ  =  6 
ขาราชการ  =  7  
ลูกจางประจํา หนวยงานราชการ  =  8 
ลูกจางชั่วคราว หนวยราชการ  =  9  
เกษตรกรรม  =  10 
คาขายหรือประกอบธุรกิจสวนตวั  =  11 
ไมทราบเพราะบิดามารดาแยกกันอยู  =  12 
อ่ืนๆ (เชน ขาราชการบํานาญ)  =  13 

ระดับการศึกษา  
บิดา/มารดา 

ไมมีวุฒิการศกึษา  =  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 (ตอ)   
ตัวแปร การเขารหัสคาของตัวแปร 

รายได บิดา/มารดา ไมมีเพราะถึงแกกรรม = 1 
ไมมีเพราะไมไดทํางาน = 2 
ไมเกิน 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 
สูงกวา 80,001 บาท = 19 
ไมทราบ = 20 

ความสัมพันธบิดา
มารดา 

อยูดวยกัน = 1 
บิดาถึงแกกรรม = 2 
มารดาถึงแกกรรม = 3 
บิดามารดาถึงแกกรรม = 4 
แยกกันอยูเพราะความจําเปนเกี่ยวกับอาชีพ = 5 
แยกกันอยูเพราะเหตุผลอ่ืน ๆ = 6 
หยาขาดจากกัน = 7 

เชื้อชาติ, สัญชาต ิ ไทย  =  1 
จีน  =  2 
อ่ืน ๆ  =  3 
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ตารางที่ 4-3 (ตอ)   
ตัวแปร การเขารหัสคาของตัวแปร 

กลุมสาขาที่จบมา ม. 6 = 1 
สถาบันเทคโนโลยีพระจอมเกลาพระนครเหนือ = 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. ปกติรอบเชา  =  1 
โครงการสมทบ  =  2 
นักศึกษาพิเศษ  =  3 
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ตารางที่ 4-3 (ตอ)   
ตัวแปร การเขารหัสคาของตัวแปร 

รหัสสาขาที่สําเร็จมา ม. 6 = 1 
บริหารธุรกิจ = 2 
คอมพิวเตอรธุรกิจ = 3 
เทคนิคคอมพิวเตอร/วิทยาการคอมพิวเตอร = 4 
อิเล็กทรอนิกสคอมพิวเตอร = 5 
ชางอิเล็กทรอนิกส = 6 
โทรคมนาคม = 7 
ชางไฟฟา = 8 
ชางยนต = 9 
ชางกล = 10 
ชางกอสรางและงานไม = 11 
ชางเขียนแบบ = 12 
ชางโยธา = 13 
อ่ืนๆ = 14 

 
4.2 การกําหนดจํานวนโหนดในชั้นซอนเรน (Hidden Node) 

จํานวนโหนดในชั้นซอนเรนเปนพารามิเตอร (Parameter) ท่ีสําคัญอยางหนึ่งท่ีใชใน
โมเดลเครือขายประสาท ดังนั้นในการวิจัยนี้จึงไดพิจารณาเลือกใชจํานวนโหนดในชั้นซอนเรน
จากการทดลองหลาย ๆ ครั้ง จากจํานวนโหนดในชั้นซอนเรนท่ีแตกตางกัน โดยมีคาเทากับ 10, 
20, 30 และ 40 ตามลําดับ และในแตละคร้ังของการทดลอง ไดกําหนดจํานวนโหนดในชั้นรับ
ขอมูลท่ีเทากัน คือ 38 โหนด กําหนดจํานวนโหนดในชั้นแสดงผล 2 โหนด และกําหนดจํานวน
รอบในการเรียนรู (Epoch) 200 รอบ จากน้ันจึงทําการเปรียบเทียบคาความแมนยํา (Precision) 
และคาความระลึก (Recall) ดังภาพท่ี 4-5 ซ่ึงผลปรากฎวา จํานวนโหนดในชั้นซอนเรนท่ี 30 
โหนดนั้น คือ คาท่ีเหมาะสมท่ีสุดท่ีจะนํามาใชในโมเดลเครือขายประสาทในงานวิจัยนี้ เนื่องจาก
มีคา Precision ของผลการเรียนจบ และคา Recall ของผลการเรียนไมจบสูงถึง 100% และมีคา 
Recall ของผลการเรียนจบสูงสุดถงึ 78.72% เม่ือเทียบกับ Hidden node อ่ืนๆ 
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ภาพที่ 4-5  กราฟเปรียบเทียบคา Precision และคา Recall ในแตละ Hidden Node 
 
จากภาพท่ี 4-5 แสดงใหเห็นถึงคา Precision และคา Recall ของผลการเรียนจบและเรียน

ไมจบในแตละ Hidden Node โดยมีรายละเอียด คือ Hidden Node ท่ี 10 โหนด มีคา Precision 
และคา Recall ของผลการเรียนจบเทากับ 79.73% และ 71.95% คา Precision และคา Recall 
ของผลการเรียนไมจบเทากับ 69.33% และ 77.61% ท่ี Hidden Node 20 โหนด มีคา Precision 
และคา Recall ของผลการเรียนจบเทากับ 82.43% และ 76.25% คา Precision และคา Recall 
ของผลการเรียนไมจบเทากับ 74.67% และ 81.16% ท่ี Hidden Node 30 โหนด มีคา Precision 
และคา Recall ของผลการเรียนจบเทากับ 100% และ 78.72% คา Precision และคา Recall 
ของผลการเรียนไมจบเทากับ 73.33% และ 100% และที่ Hidden Node 40 โหนด มีคา 
Precision และคา Recall ของผลการเรียนจบเทากับ 78.38% และ 77.33% คา Precision และ
คา Recall ของผลการเรียนไมจบเทากับ 77.33% และ 78.38% ตามลําดับ 
 
4.3 การกําหนดจํานวนรอบในการเรียนรู (Epoch) 

จํานวนรอบในการเรียนรูก็เปนพารามิเตอร (Parameter) ท่ีสําคัญอยางหนึ่งท่ีใชในโมเดล
เครือขายประสาทเชนกัน ดังนั้นในการวิจัยนี้จึงไดพิจารณาเลือกใชจํานวนรอบในการเรียนรูจาก
การทดลองหลาย ๆ ครั้ง โดยทําการทดลองกับคาท่ีแตกตางกัน คือ 100, 200, 300, 400, 500, 
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600, 700, 800, 900 และ 1000 ตามลําดับ และในแตละครั้งของการทดลอง ไดกําหนดจํานวน
โหนดในชั้นตางๆ ท่ีเทากัน คือ ช้ันรับขอมูล 38 โหนด ช้ันซอนเรน 30 โหนด และชั้นแสดงผล 2 
โหนด จากนั้นจึงทําการเปรียบเทียบคาความแมนยํา (Precision) และคาความระลึก (Recall) 
ของผลการเรียนจบและเรียนไมจบ 

จากภาพที่ 4-6 สรุปไดวา รอบการเรียนรูท่ี 300 รอบน้ันเปนคาท่ีเหมาะสมที่สุด โดยมีคา 
Precision และคา Recall ของผลการเรียนจบเทากับ 79.73% และ 84.92% คา Precision และ
คา Recall ของผลการเรียนไมจบเทากับ 85.33% และ 81.01% ตามลําดับ ซ่ึงในรอบการเรียนรู
อ่ืน ๆ น้ัน ผลของการวัดประสิทธิภาพบางคามีคาต่ํา เชน ในรอบการเรียนรูท่ี 200 ถาพิจารณา
ท่ีคาความแมนยํา (Precision) จะเห็นวาถึงแมคา Precision ของผลการเรียนไมจบมีคา 95.35% 
แตคา Precision ของผลการเรียนจบนั้นมีคาเพียง 67.92% เทานั้น และถาพิจารณาคาความ
ระลึก (Recall) จะเห็นวาคา Recall ของผลการเรียนจบมีคา 97.30% แตคา Recall ของผลการ
เรียนไมจบมีคาต่ําถึง 54.67% 
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ภาพที่ 4-6  กราฟเปรียบเทียบคา Precision และคา Recall ในแตละ Epoch 

 

...
 

0.00% 
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4.4 การทดลองจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดยีวรวมกับเครือขายประสาท 
การทดลองดวยจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียว ไดกําหนดรูปแบบโครโมโซม

เปนแบบรหัสไบนารี (Binary Encoding) ท่ีประกอบดวยยีน n ตัว โดยท่ี n คือ จํานวนตัวแปร
ท้ังหมดท่ีใชในการพยากรณ (38 ตัวแปร) และตัวแปรแตละตัวจะประกอบดวย คา 0 หรือ 1 โดย 
0 แทนตัวแปรในตําแหนงนั้นไมถูกเลือก และ 1 แทนตัวแปรในตําแหนงนั้นถูกเลือก 

ฟงกชันความเหมาะสมที่ใช คือ คาความถูกตอง (Accuracy) ในการเรียนรูของเครือขาย
ประสาทโดยพิจารณาจากคาเฉล่ียกําลังสองของความผิดพลาดของเครือขายประสาทนั่นเอง 
และหลังจากได Features ท่ีเหมาะสมแลว จึงทําการพยากรณดวยเครือขายประสาท โดยใช 
Features ท่ีคัดเลือกไดจากจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียว 

สําหรับในข้ันตอนการคัดเลือกสายพันธุ เพื่อใหไดโครโมโซมพอแมพันธุท่ีดีไดเลือกใช
วิธีการคัดเลือกแบบการแขงขัน (Tournament Selection) ในการสลับสายพันธุ (Crossover) ซ่ึง
เปนการเปล่ียนถายยีนจากโครโมโซมพอแมไปสูลูก ในท่ีน้ีใชแบบ Single Point ท่ีความนาจะ
เปน 0.8 และสมมติใหการกลายพันธุเปนแบบ Uniform 

 
4.5 การทดลองจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงครวมกับเครือขายประสาท 

สําหรับรูปแบบโครโมโซมของจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงคน้ัน ไดกําหนดเปน
แบบรหัสไบนารี (Binary Encoding) เชนเดียวกับจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียว แต
ใชฟงกชันความเหมาะสมที่แตกตางกัน คือ พิจารณาจากคาความถูกตอง (Accuracy) ในการ
เรียนรูของเครือขายประสาท และจํานวนตัวแปร (Cost) ท่ีใชในการพยากรณ หลังจากได 
Features ท่ีเหมาะสมแลว จึงทําการพยากรณดวยเครือขายประสาท โดยใช Features ท่ี
คัดเลือกไดจากจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงค 

สําหรับในข้ันตอนการคัดเลือกสายพันธุ เพื่อใหไดโครโมโซมพอแมพันธุท่ีดีไดเลือกใช
วิธีการคัดเลือกแบบการแขงขัน (Tournament Selection) ในการสลับสายพันธุ (Crossover) ซ่ึง
เปนการเปล่ียนถายยีนจากโครโมโซมพอแมไปสูลูก ในท่ีน้ีใชแบบ Single Point ท่ีความนาจะ
เปน 0.8 และสมมตใิหการกลายพันธุเปนแบบ Uniform 

 
 
 
 
 
 



 
 

บทที่ 5 
ผลของการวิจัย 

 
งานวิจัยนี้ นําเทคนิคจีเนติกอัลกอริทึมท้ังแบบวัตถุประสงคเดียว และแบบหลาย

วัตถุประสงคท่ีใชรวมกับเทคนิคเครือขายประสาท และเปรียบเทียบกับเทคนิคเครือขายประสาท
เพียงอยางเดียว โดยนํามาประยุกตใชในการพยากรณโอกาสการสําเร็จการศึกษาของนักศึกษา 
และทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลดังกลาว โดยสามารถสรุปผลของการวิจัยไดดังนี้ 
 
5.1 ผลการทดลองดวยเครือขายประสาท 

ผลการทดลองดวยเครือขายประสาท (Artificial Neural Network) โดยใชตัวแปรท้ังหมด 
38 ตัว แสดงใหเห็นวาสามารถพยากรณโอกาสการสําเร็จการศึกษาของนักศึกษาไดโดยแบงการ
ทดลองออกเปน 2 ครั้ง แยกตามจํานวนขอมูล คือ  

- ครั้งท่ี 1 มีจํานวนขอมูล 920 รายการ  
- ครั้งท่ี 2 มีจํานวนขอมูล 940 รายการ โดยเปนขอมูลในกลุมท่ียังไมทราบผลซึ่งไดทํา

การรวบรวมเพิ่มเติมเขามาในภายหลัง 
5.1.1 ผลการทดลองดวยเครือขายประสาท (ANN) โดยใชขอมูล 920 รายการ ใหคา

ความแมนยําและคาความระลึกในการทํานายของกลุมท่ีเรียนจบ คือ 76.71% และ 83.58%  คา
ความแมนยําและคาความระลึกของกลุมท่ีเรียนไมจบคือ 83.58% และ 76.71% และคา  
F-Measure ของนักศึกษาทั้ง 2 กลุม คือ 80.00% ดังตารางที่ 5-1 และมีคา False Positive 
23.29% และ False Negative 16.42% 
 
ตารางที่ 5-1   แสดงผลการทดลองดวยเครือขายประสาท ครั้งท่ี 1 

คําตอบเปาหมาย 
ผลการทํานาย 

จบ ไมจบ 
Precision Recall F-Measure 

จบ 56 17 76.71% 83.58% 80.00% 
ไมจบ 11 56 83.58% 76.71% 80.00% 

รวมทั้งหมด 67 73    
 

5.1.2 ผลการทดลองดวยเครือขายประสาท (ANN) หลังจากเพิ่มขอมูลในกลุมท่ียังไม
ทราบผลเขามาโดยมีจํานวนขอมูลรวมท้ังสิ้น 940 รายการ ใหคาความแมนยําและคาความระลึก 
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ในการทํานายของกลุมท่ีเรียนจบ คือ 79.73% และ 84.92%  คาความแมนยําและคาความระลึก
ของกลุมท่ีเรียนไมจบคือ 85.33% และ 81.01% และคา F-Measure ของกลุมนักศึกษาท่ีเรียน
จบและเรียนไมจบ คือ 81.94% และ 83.12% ตามลําดบั ดังตารางที่ 5-2 และมีคา False 
Positive 20.27% และ False Negative 14.67% 
 
ตารางที่ 5-2   แสดงผลการทดลองดวยเครือขายประสาท ครั้งท่ี 2 

คําตอบเปาหมาย 
ผลการทํานาย 

จบ ไมจบ 
Precision Recall F-Measure 

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

รวมทั้งหมด 70 79    
 
5.2 ผลการทดลองดวยจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวรวมกับเครือขาย
ประสาท 

ผลการทดลองดวยจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวรวมกับเครือขายประสาท 
(Single Objective Genetic Algorithm/ANN : SGA/ANN) โดยจีเนติกอัลกอริทึมสามารถ
คัดเลือกตัวแปรท่ีเหมาะสมไดจํานวน 22 ตัวแปร ดังตารางท่ี 5-3 และไดทําการทดลอง 2 ครั้ง 
โดยแยกตามจํานวนขอมูล คือ  

- ครั้งท่ี 1 มีจํานวนขอมูล 920 รายการ  
- ครั้งท่ี 2 มีจํานวนขอมูล 940 รายการ โดยเปนขอมูลในกลุมท่ียังไมทราบผลที่ไดทํา

การรวบรวมเพิ่มเติมเขามาในภายหลัง 
 
ตารางที่ 5-3  แสดงตวัแปรท่ีคัดเลือกไดจาก Single Objective Genetic Algorithm 

ลําดับ ตัวแปรท่ีใชในการตัดสินใจ 
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 (ตอ)  
ลําดับ ตัวแปรท่ีใชในการตัดสินใจ 

9 ภาคของสถานศึกษาเดิม 
10 ระดับการศึกษาเดิม 
11 กลุมสาขาที่จบมา 
12 สาขาที่สําเร็จมา 
13 เกรดเฉลี่ยท่ีจบมา 
14 หมวดวิชาเฉพาะ – กลุมวชิาแกน (วิชาท่ี 1) 
15 หมวดวิชาเฉพาะ – กลุมวชิาแกน (วิชาท่ี 2) 
16 หมวดวิชาเฉพาะ – กลุมวชิาแกน (วิชาท่ี 3) 
17 หมวดวิชาเฉพาะ – กลุมวชิาชีพ 
18 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป – กลุมวิชาชีพ 
19 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป – กลุมวิชาภาษา 
20 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป - กลุมวิชาวิทยาศาสตรและคณิตศาสตร (วชิาท่ี 1) 
21 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป - กลุมวิชาวิทยาศาสตรและคณิตศาสตร (วชิาท่ี 2) 
22 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป - กลุมวิชาวิทยาศาสตรและคณิตศาสตร (วชิาท่ี 3) 

 
5.2.1 ผลการทดลองครั้งท่ี 1 โดยใชจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวรวมกับ

เครือขายประสาท (SGA/ANN) และใชขอมูล 920 รายการ โดยมีคาความแมนยํา คาความระลึก
ในการทํานายผลของกลุมนักศึกษาที่เรียนจบคือ 75.00% และ 85.07% คาความแมนยําและคา
ความระลึกของกลุมนักศึกษาที่เรียนไมจบคือ 84.38% และ 73.97% และคา F-Measure ของ
กลุมนักศึกษาที่เรียนจบและเรียนไมจบคือ 79.72% และ 78.83% ตามลําดับ (ดังตารางที่ 5-4) 
สําหรับคา False Positive เปน 25% และคา False Negative เปน 15.63% 
 
ตารางที่ 5-4   แสดงผลการทดลองดวย SGA/ANN ครั้งท่ี 1 

คําตอบเปาหมาย 
ผลการทํานาย 

จบ ไมจบ 
Precision Recall F-Measure 

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

รวมทั้งหมด 67 73    
 



 47

5.2.2 ผลการทดลองครั้งท่ี 2 หลังจากเพิ่มขอมูลในกลุมท่ียังไมทราบผลเขามา และทํา
การทดสอบกับโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวรวมกับเครือขายประสาท 
(SGA/ANN) โดยมีคาความแมนยําและคาความระลึกในการทํานายผลของกลุมนักศึกษาท่ีเรียน
จบคือ 93.24% และ 67.65% คาความแมนยําและคาความระลึกของกลุมนักศึกษาที่เรียนไมจบ 
คือ 56.00% และ 89.36% และคา F-Measure ของกลุมนักศึกษาที่เรียนจบและเรียนไมจบคือ 
78.41% และ 68.85% ตามลําดับ (ดังตารางที่ 5-5) สําหรับคา False Positive เปน 6.76% และ
คา False Negative เปน 44.00% 
 
ตารางที่ 5-5   แสดงผลการทดลองดวย SGA/ANN ครั้งท่ี 2 

คําตอบเปาหมาย 
ผลการทํานาย 

จบ ไมจบ 
Precision Recall F-Measure 

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

รวมทั้งหมด 102 47    
 
5.3 ผลการทดลองดวยจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงครวมกับเครือขาย
ประสาท  

ผลการทดลองดวยจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงครวมกับเครือขายประสาท 
(Multi Objectives Genetic Algorithm/ANN : MGA/ANN) โดยจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลาย
วัตถุประสงคสามารถคัดเลือกตัวแปรท่ีเหมาะสมไดจํานวน 21 ตัวแปร ดังตารางที่ 5-7 

ผลการทํานายดวยตัวแปรท่ีไดมีคาความแมนยําและคาความระลึกในการทํานายผลกลุม
นักศึกษาที่เรียนจบ คือ 87.84% และ 79.27% คาความแมนยําและคาความระลึกของกลุม
นักศึกษาที่เรียนไมจบ คือ 77.33% และ 86.57% และคา F-Measure ของกลุมนักศึกษาท่ีเรียน
จบและเรียนไมจบ คือ 83.33% และ 81.69% ตามลําดับ (ดังตารางท่ี 5-6) สําหรับคา False 
Positive เปน 12.16% และคา False Negative เปน 22.67% 
 
ตารางที่ 5-6   แสดงผลการทดลองดวย MGA/ANN 

คําตอบเปาหมาย 
ผลการทํานาย 

จบ ไมจบ 
Precision Recall F-Measure 

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

รวมทั้งหมด 82 67    
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ตารางที่ 5-7  แสดงตวัแปรท่ีคัดเลือกไดจาก Multi Objectives Genetic Algorithm 
ลําดับ ตัวแปรท่ีใชในการตัดสินใจ 

1 อายุ 
2 จังหวัด (ท่ีอยู นศ.) 
3 ระดับการศึกษา_มารดา 
4 อาชีพ_บิดา 
5 อาชีพ_มารดา 
6 รายได_บิดา 
7 อาชีพ_ผูปกครอง 
8 ความสัมพันธ 
9 ความสัมพันธบิดามารดา 
10 จังหวัดของสถานศึกษาเดมิ 
11 ระดับการศึกษาเดิม 
12 เกรดเฉล่ียท่ีจบมา 
13 กลุมสาขาที่จบมา 
14 หมวดวิชาเฉพาะ – กลุมวชิาแกน (วิชาท่ี 1) 
15 หมวดวิชาเฉพาะ – กลุมวชิาแกน (วิชาท่ี 2) 
16 หมวดวิชาเฉพาะ – กลุมวชิาแกน (วิชาท่ี 3) 
17 หมวดวิชาเฉพาะ – กลุมวชิาชีพ 
18 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป – กลุมวิชาชีพ 
19 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป – กลุมวิชาภาษา 
20 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป - กลุมวิชาวิทยาศาสตรและคณิตศาสตร (วชิาท่ี 1) 
21 หมวดวิชาศึกษาทั่วไป - กลุมวิชาวิทยาศาสตรและคณิตศาสตร (วชิาท่ี 3) 
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5.4 การอภิปรายผลการทดลอง คร้ังที่ 1  
การวิเคราะหผลการทดลองครั้งท่ี 1 โดยพิจารณาเปรียบเทียบผลการทดลองระหวาง

โมเดลเครือขายประสาท (ANN) และโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวรวมกับ
เครือขายประสาท (SGA/ANN) โดยใชขอมูล 920 รายการ  

ภาพที่ 5-1 แสดงใหเห็นถึงการเปรียบเทียบคาประสิทธิภาพระหวางโมเดลทั้งสอง ซ่ึงจะ
เห็นวาท้ัง 2 โมเดลมีประสิทธิภาพที่ใกลเคียงกัน เม่ือพิจารณาจากคาประสิทธิภาพตางๆ คือ  
Precision, Recall, F-Measure, False Positive และ False Negative แตโมเดลจีเนติก
อัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวท่ีใชรวมกับเครือขายประสาท (SGA/ANN) สามารถลดจํานวน
ลักษณะ (Feature) ท่ีใชในโมเดลไดอยางชัดเจน คอื ลดลง 42% (16 ตัวแปร) 
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ภาพที่ 5-1  กราฟเปรียบเทียบคาประสิทธิภาพระหวางโมเดลเครือขายประสาท (ANN) และ

โมเดลจีเนติกอัลกอริ ทึมแบบวัตถุประสงคเดียวรวมกับเครือขายประสาท 
(SGA/ANN) ในการทดลองคร้ังท่ี 1 
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ภาพที่ 5-2  กราฟเปรียบเทียบการคาประสิทธิภาพทุกคาของโมเดลเครือขายประสาท (ANN) 

และโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวรวมกับเครือขายประสาท 
(SGA/ANN) ในการทดลองคร้ังท่ี 1 

 
ภาพที่ 5-2 แสดงใหเห็นถึงการเปรียบเทียบคาประสิทธิภาพของผลทํานายในทุก ๆ คา

ระหวางโมเดลเครือขายประสาท (ANN) และโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียว
รวมกับเครือขายประสาท (SGA/ANN) โดยพิจารณาจากคาความแมนยํา (Precision), คาความ
ระลึก (Recall), คา F-Measure, False Positive และ False Negative ซ่ึงจะเห็นวาคา
ประสิทธิภาพแตละตัวของโมเดล ANN น้ันจะมีคาท่ีใกลเคียงกันมากกวาโมเดล SGA/ANN ทํา
ใหเห็นวาโมเดล ANN มีความนาเชื่อถือ (Reliability) หรือมีความถูกตองตรงกัน (Consistency) 
มากกวา และเพ่ือใหเกิดความชัดเจนมากย่ิงข้ึน จึงไดทําการเปรียบเทียบโดยใช Box Plot (ภาพ
ท่ี 5-3) 
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ภาพที่ 5-3  Box Plot เพ่ือเปรียบเทียบความผันผวนของผลทํานายของโมเดลเครือขายประสาท  

และโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวท่ีใชรวมกับเครือขายประสาท 
 

และเมื่อพิจารณาจาก Box Plot (ภาพที่ 5-3) แสดงใหเห็นถึงการกระจาย (Variance) 
ของคาประสิทธิภาพของผลทํานายโดยพิจารณาจากคาความแมนยํา (Precision), คาความระลึก 
(Recall) และคา F-Measure ของโมเดลเครือขายประสาท (ANN) และโมเดลจีเนติกอัลกอริทึม
แบบวัตถุประสงคเดียวท่ีใชรวมกับเครือขายประสาท (SGA/ANN) โดยจะเห็นวาโมเดลเครือขาย
ประสาทนั้นมีคาของผลทํานายที่คงตัวกวาโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวท่ีใช
รวมกับเครือขายประสาท เนื่องจากโมเดลเครือขายประสาทนั้นมีการกระจายของคา
ประสิทธิภาพของผลทํานายนอยกวาโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวท่ีใชรวมกับ
เครือขายประสาท โดยโมเดลเครือขายประสาทมีคาสูงสุดและคาต่ําสุดอยูในชวง 0.84 - 0.77 
และคา Median 0.8 สวนโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวท่ีใชรวมกับเครือขาย
ประสาทมีคาสูงสุดและคาต่ําสุดอยูในชวง 0.85 - 0.74 และมีคา Median 0.79 
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5.5 การอภิปรายผลการทดลอง คร้ังที่ 2  
การวิเคราหผลการทดลองที่ 2 โดยพิจารณาเปรียบเทียบผลการทดลองระหวางโมเดล

เครือขายประสาท (ANN) โมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวรวมกับเครือขาย
ประสาท (SGA/ANN) และโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงครวมกับเครือขาย
ประสาท (MGA/ANN) โดยใชขอมูล 940 รายการ ซึ่งไดเพ่ิมขอมูลในกลุมท่ียังไมทราบผลเขามา 
 

 

79
.73

%

93
.24

%

87
.84

%

85
.33

%
56
.00

%

77
.33

%

84
.29

%
67
.65

%

79
.27

%
81
.01

%
89
.36

%

86
.57

%

81
.94

%
78
.41

%

83
.33

%

83
.12

%

68
.85

%

81
.69

%

20
.27

%

6.7
6%

12
.16

%

14
.67

%
44
.00

%

22
.67

%

0%

20%

40%

60%

80%

100%

pr
ec
isi
on -จ
บ

pr
ec
isi
on -ไ
ม
จบ

re
ca
ll-จ
บ

re
ca
ll-ไ
ม
จบ

f_m
ea
su
re -จ
บ

f_m
ea
su
re -ไ
ม
จบ

fal
se
 po

sit
ive

fal
se
 ne

ga
tiv
e

ANN SGA MGA

 
 
ภาพที่ 5-4  กราฟเปรียบเทียบคาประสิทธิภาพ ของโมเดลเครือขายประสาท (ANN) โมเดล 

จีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวรวมกับเครือขายประสาท (SGA/ANN) 
และโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงครวมกับเครือขายประสาท 
(MGA/ANN) สําหรับการทดลองครั้งท่ี 2 โดยใชชุดขอมูลหลังจากเพิ่มเติมขอมูลใน
กลุมท่ียังไมทราบผลเขามา 

 
ภาพที่ 5-4 แสดงใหเห็นถึงการเปรียบเทียบคาประสิทธิภาพของโมเดลทั้ง 3 คือ โมเดล

เครือขายประสาท (ANN) โมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวรวมกับเครือขาย
ประสาท (SGA/ANN) และโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงครวมกับเครือขาย
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ประสาท (MGA/ANN) โดยพิจารณาจากคาประสิทธิภาพตางๆ คือ Precision, Recall,  
F-Measure, False Positive และ False Negative โดยจะเห็นวาโมเดล SGA/ANN น้ันมีคาท่ี
แตกตางจากโมเดลอื่น แตเม่ือทําการเปรียบเทียบระหวาง ANN กับ SGA/ANN และ ANN กับ 
MGA/ANN โดยใช t-Test Paired Two Sample for Means จะไดคา P-Value เทากับ 0.64 
และ 0.98 ตามลําดับ ซ่ึงหมายถึงวาท้ัง 3 โมเดลมีคาประสิทธิภาพท่ีใกลเคียงกัน แตอยางไรก็
ตามโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมท่ีใชรวมกับเครือขายประสาทน้ันก็สามารถลดจํานวนลักษณะ 
(Feature) ท่ีใชในโมเดลไดอยางชัดเจนโดย SGA/ANN สามารถลดจํานวน Feature ไดถึง 42% 
(16 ตัวแปร) และ MGA/ANN สามารถลดจํานวน Feature ไดถึง 45% (17 ตัวแปร) ซ่ึงชวยทํา
ใหการเก็บขอมูลลดลงและการทํางานมีประสิทธิภาพดีข้ึน ซ่ึง Feature ท่ีลดลงไปน้ันแสดงให
เห็นวาเปน Feature ท่ีไมมีผลตอการพยากรณมากนัก ดังนั้นถึงแมจะไมนํา Feature เหลานั้น
มาใชในการพยากรณก็ไมทําใหผลของการทํานายแตกตางไปจากเดิมเทาไรนัก 
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ภาพที่ 5-5  กราฟเปรียบเทียบคาประสิทธิภาพทุกคาของแตละโมเดลโดยใชชุดขอมูลหลังจาก

เพ่ิมเติมขอมูลในกลุมท่ียังไมทราบผลเขามา 
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ภาพที่ 5-5 แสดงใหเห็นถึงการเปรียบเทียบคาประสิทธิภาพของผลทํานายในทุก ๆ คา
ระหวางโมเดลเครือขายประสาท (ANN), โมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวรวมกับ
เครือขายประสาท (SGA/ANN) และโมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงครวมกับ
เครือขายประสาท (MGA/ANN) โดยพิจารณาจากคาความแมนยํา (Precision), คาความระลึก 
(Recall), คา F-Measure, False Positive และ False Negative ซ่ึงจะเห็นวาคาประสิทธิภาพแต
ละตัวของโมเดล ANN และโมเดล MGA/ANN มีคาท่ีใกลเคียงกันมากกวาโมเดล SGA/ANN ทํา
ใหเห็นวาโมเดล ANN และโมเดล MGA/AN มีความนาเชื่อถือ (Reliability) หรือมีความถูกตอง
ตรงกัน (Consistency) ท่ีใกลเคียงกัน แตถาพิจารณาเปรียบเทียบกับโมเดล SGA/ANN จะเห็น
วาโมเดลน้ีมีความนาเชื่อถือ (Reliability) หรือมีความถูกตองตรงกัน (Consistency) นอยกวา
โมเดลทั้งสอง และเพ่ือใหเกิดความชัดเจนมากยิ่งข้ึน จึงไดทําการเปรียบเทียบโดยใช Box Plot 
(ภาพท่ี 5-6) 
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ภาพที่ 5-6  Box Plot เพ่ือเปรียบเทียบความผันผวนของผลทํานายของ 3 โมเดล โดยใชชุด

ขอมูลหลังจากเพิ่มเติมขอมูลในกลุมท่ียังไมทราบผลเขามา 
 

และเม่ือพิจารณาจาก Box Plot (ภาพท่ี 5-6) จะแสดงใหเห็นถึงการกระจาย (Variance) 
หรือความผันผวนของคาประสิทธิภาพของผลทํานาย โดยพิจารณาจากคาความแมนยํา 
(Precision), คาความระลึก (Recall) และคา F-Measure ของโมเดลเครือขายประสาท (ANN)  
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โมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบวัตถุประสงคเดียวท่ีใชรวมกับเครือขายประสาท (SGA/ANN) และ
โมเดลจีเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงคท่ีใชรวมกับเครือขายประสาท (MGA/ANN) โดย
จะเห็นวาโมเดลเครือขายประสาทนั้นมีคาของผลทํานายที่คงตัวสูงท่ีสุด และโมเดล MGA/ANN 
จะมีความคงตัวรองลงมา เนื่องจากทั้งสองโมเดลนั้นมีการกระจายของคาประสิทธิภาพของผล
ทํานายนอยกวาโมเดล SGA/ANN  โดยโมเดล ANN มีคาสูงสุดและคาต่ําสุดอยูในชวง 0.85 - 
0.80 และมีคา Median เทากับ 0.83 สวนโมเดล SGA/ANN มีคาสูงสุดและคาต่ําสุดอยูในชวง 
0.90 - 0.65 และมีคา Median 0.74 และสุดทาย คือ โมเดล MGA/ANN มีคาสูงสุดและคาต่ําสุด
อยูในชวง 0.87 - 0.79 และมีคา Median 0.83 
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