
บทท่ี  2 
ทฤษฎีและรายงานวิจัยท่ีเก่ียวของ 

 
2.1 ทฤษฎีท่ีเกี่ยวของ 

2.1.1  วิธีความใกลเคียงกันมากท่ีสุด  (K-Nearest  Neighbor  (KNN)  Method) 
  ไมมีการสรางตัวแบบจากขอมูลฝกหัดเก็บไว   ทํานายขอมูลใหมโดยอาศัยการ
เปรียบเทียบกับขอมูลฝกหัดจํานวน  k  ตวั  ท่ีอยูใกลเคียงกันมากท่ีสุด   ใชคําตอบของขอมูลฝกหัดท่ี
อยูใกลเคียงกันมากท่ีสุด  k  ตัว  ท่ีพบมากท่ีสุดเปนคําตอบ   วิธีนี้ทํานายไดเฉพาะขอมูลเชิงกลุม  
(nominal  data)  เทานั้น  
 วิธีความใกลเคียงกันมากท่ีสุดเปนวิธีการท่ีไดรับความนิยมในการใชงานอยางมาก  เนื่องจาก
เปนวิธีการท่ีงายและมีประสิทธิภาพซ่ึงสามารถนําไปประยุกตใชกับงานไดหลายอยาง  เชน  งาน
ทางดานการจําแนกกลุม  รวมถึงงานทางดานการแทนท่ีขอมูลสูญหาย  ซ่ึงมีข้ันตอนการดําเนินการ
ดังนี้  (Tan,  P-N. and  et  al. : 2006) 
 

 2.1.1.1  กําหนดคา  k  เพ่ือใชพิจารณาสมาชิกท่ีอยูใกลเคียงกันมากท่ีสุด  เชน  k  
=  3  คือ  จะพิจารณาเฉพาะขอมูล  3  ตัวแรกท่ีอยูใกลกับจุดท่ีตองการจะทํานาย 

 
 2.1.1.2 คํานวณหาระยะหางระหวางขอมูลตัวอยางท่ีสนใจกับขอมูลอ่ืน ๆ ทุกตัว  

ดวยวิธีระยะหางยูคลิเดียน  (euclidean  distance)  จากสมการดังนี้ 

 ( )ji x,xdist  = ( )∑ −
=

n

1k

2
k,jk,i xx    (2.1) 

โดยท่ี  ( )ji x,xdist  คือ  ระยะหางระหวางตัวอยาง  ix   กับตัวอยาง  jx  

  n  คือ  จํานวนคุณสมบัติท้ังหมดของตัวอยาง 
  k,ix   คือ  คุณสมบัติท่ี  k  ของตัวอยาง  ix  

 
  2.1.1.3  เลือกคาขอมูลท่ีมีคาระยะหางนอยท่ีสุด  k  ตัว  เพ่ือนํามาพิจารณาหา
คําตอบ  ดังรูปท่ี  2.1 

 
(a) ความใกลเคียงกันมากท่ีสุดโดยพิจารณาจากขอมูล  1  ตัว 

(b) ความใกลเคียงกันมากท่ีสุดโดยพิจารณาจากขอมูล  2  ตัว 

(c) ความใกลเคียงกันมากท่ีสุดโดยพิจารณาจากขอมูล  3  ตัว 

รูปท่ี  2.1  ตัวอยางของวิธีความใกลเคียงกันมากท่ีสุด 
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 2.1.2  วิธีแผนภาพตนไมเพ่ือการตัดสินใจ  (Decision  Tree  Method) 
  วิธีแผนภาพตนไมเพ่ือการตัดสินใจเปนตัวแบบทางคณิตศาสตรเพ่ือหาทางเลือกท่ีดี
ท่ีสุดโดยการนําขอมูลมาสรางตัวแบบการพยากรณในรูปแบบของโครงสรางตนไมซ่ึงมีการเรียนรูขอมูล
แบบมีผูสอน  (supervised  learning)  สามารถสรางตัวแบบการจําแนกกลุมไดจากกลุมตัวอยางของ
ขอมูลฝกหัดโดยอัตโนมัติและสามารถพยากรณกลุมของรายการท่ียังไมเคยนํามาจําแนกกลุมไดอีกดวย 
 
  2.1.2.1  สวนประกอบของแผนภาพตนไมเพ่ือการตัดสินใจ 
   1)  โหนด  (Node)  คือคุณสมบัติตาง ๆ  เปนจุดท่ีแยกขอมูลวาจะใหไปใน        
ทิศทางใด  ซ่ึงโหนดท่ีอยูสูงสุดเรียกวา  โหนดราก  (root  node) 
   2)  ก่ิง  (Branch)  คือคุณสมบัติของโหนดท่ีแตกออกมาโดยจํานวนของก่ิง        
จะเทากับคุณสมบัติของโหนด 
   3)  ใบ  (Leaf)  คือกลุมของผลลัพธในการแยกแยะขอมูล  ซ่ึงโหนดท่ีอยู
ลางสุดเรียกวา  โหนดใบ  (leaf  node)  โดยสามารถแสดงสวนประกอบของแผนภาพตนไมเพ่ือการ
ตัดสินใจดังรูปท่ี  2.2 
 
 

 
รูปท่ี  2.2  สวนประกอบของแผนภาพตนไมเพ่ือการตัดสินใจ 

 
2.1.2.2  การสรางแผนภาพตนไมเพ่ือการตัดสินใจ 
 หลักการพ้ืนฐานของการสรางแผนภาพตนไมเพ่ือการตัดสินใจเปนการสราง

จากบนลงลาง  คือ  เริ่มจากการสรางรากของตนไมกอน  แลวจึงแตกก่ิงไปจนถึงใบ  โดยแสดง
ข้ันตอนการสรางแผนภาพตนไมเพ่ือการตัดสินใจไดดังนี้ 

1)   ตนไมเริ่มตนโดยมีโหนดเพียงโหนดเดียวแสดงถึงชุดขอมูลผึกหัด 
 (training  data  set)  

โหนดใบ 

โหนดราก 

ก่ิง 
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 2) ถาขอมูลท้ังหมดอยูในกลุมเดียวกันแลว   ใหโหนดนั้นเปนใบและตั้งชื่อ
แยกตามกลุมของขอมูลนั้น 

 3) ถาในโหนดมีขอมูลหลายกลุมปะปนอยู  จะตองวัดคาผลกําไร  (gain)  
ของแตละคุณลักษณะ  (attribute)  เพ่ือท่ีจะใชเปนเกณฑ  (criterion)  ในการคัดเลือกคุณลักษณะท่ี
มีความสามารถในการแบงขอมูลออกเปนกลุมตาง ๆ  ไดดีท่ีสุด  โดยคุณลักษณะท่ีมีผลกําไรมากท่ีสุด
จะถูกเลือกใหเปนตัวทดสอบหรือคุณลักษณะท่ีใชในการตัดสินใจโดยแสดงในรูปของโหนดบนตนไม 

 4) ก่ิงของตนไมถูกสรางข้ึนจากคาตาง ๆ  ท่ีเปนไปไดของโหนดทดสอบและ
ขอมูลจะถูกแบงออกตามก่ิงตาง ๆ  ท่ีสรางข้ึน 

 5) ทําการวนซํ้าเพ่ือหาคุณลักษณะท่ีมีผลกําไรมากท่ีสุด   สําหรับขอมูลท่ี
ถูกแบงแยกออกมาในแตละก่ิงเพ่ือนําคุณลักษณะนี้มาสรางเปนโหนดตัดสินใจตอไป โดยท่ีคุณลักษณะ
ท่ีถูกเลือกมาเปนโหนดแลวจะไมถูกเลือกมาอีกสําหรับโหนดในระดับตอ ๆ ไป 

 6) ทําการวนซํ้าเพ่ือแบงขอมูลและแตกก่ิงของตนไมไปเรื่อย ๆ โดยการวน
ซํ้าจะสิ้นสุดก็ตอเม่ือเง่ือนไขขอใดขอหนึ่งขางบนนี้เปนจริง 

 
2.1.2.3  การคํานวณคาผลกําไรสารสนเทศ  (Information  Gain) 
 แผนภาพตนไมเพ่ือการตัดสินใจเปนโครงสรางท่ีใชแสดงกฏท่ีไดจากเทคนิค

การจําแนกกลุมของขอมูล  โดยแผนภาพตนไมเพ่ือการตัดสินใจจะมีลักษณะคลายโครงสรางตนไม  
โดยท่ีแตละโหนดแสดงคุณลักษณะ    ในการสรางแผนภาพตนไมเพ่ือการตัดสินใจ  ปญหาท่ีสําคัญท่ี
ตองพิจารณาคือควรจะตัดสินใจเลือกคุณลักษณะใดมาทําหนาท่ีเปนโหนดราก  ในแตละข้ันตอนของ
การสรางตนไมและตนใมยอย  (subtree)  ของแผนภาพตนไม   เพ่ือการตัดสินใจ   เกณฑท่ีใชชวย
ประกอบการเลือกคุณลักษณะเพ่ือการคํานวณเกณฑผลกําไร  (gain  criterion)  ซ่ึงเปนคาท่ีบงบอก
วาคุณลักษณะท่ีเปนไปไดจากชุดขอมูลมาทําหนาท่ีเปนโหนดราก  ถาคุณลักษณะใดใหผลกําไรสูงท่ีสุด  
แสดงวาคุณลักษณะนั้นสามารถจําแนกกลุมของขอมูลไดดีท่ีสุด  การใชผลกําไรสารสนเทศจะชวยลด
จํานวนครั้งของการทดสอบในการแยกแยะขอมูล อีกท้ังยังรับประกันวาแผนภาพตนไมเพ่ือการ
ตัดสินใจท่ีไดจะไมมีความซับซอนมากเกินไป  (overfitting)  ซ่ึงผลกําไรสารสนเทศนั้นสามารถ
คํานวณไดดังนี้ 

( )n21 S,...,S,SI   = 
S
Slog

S
S i

2
n

1i

i∑−
=

    (2.2) 

เม่ือ  S คือ  เซตของขอมูลซ่ึงประกอบดวยขอมูล  S  ระเบียน  (record) 
  n คือ  จํานวนกลุมท้ังหมดท่ีตางกันของขอมูลชุดนั้น 
  iS  คือ  จํานวนขอมูลท่ีเปนสมาชิกของ  S  และอยูในกลุม  iC  

  iC  คือ  กลุมในลําดับท่ี  i  โดยท่ี  i  มีคาระหวาง  1  ถึง  n 
  คาเอ็นโทรป  (Entropy)  ของคุณลักษณะ  A  ซ่ึงมีคาของคุณลักษณะเปน  
( )v21 a,...,a,a   หาไดดังนี้ 

 ( )AE   = ( )njj1
V

1j

njj1 S...SI 
S

S...S
++∑

++

=
  (2.3) 

  ijS  คือ  จํานวนขอมูลท่ีเปนสมาชิกของ  S  และอยูในกลุม  iC   จากการแบง

ขอมูลดวยคาท่ีเปนไปไดของคุณลักษณะ  A 
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  ดังนั้นจะสามารถพิจารณาเกณฑผลกําไรไดดังนี้ 
  ( )AGain  = ( ) ( )AES,...,S,SI njj2j1 −   (2.4) 

 
  ขอดี 

1) เขาใจไดงาย 
2) สรางกฏไดจากตนไม 
3) เลือกเฉพาะคุณลักษณะ  (attribute)  ท่ีสําคัญในการสรางตัวแบบ 

  ขอเสีย 
1) ใชไดกับคําตอบ  (class)  ท่ีเปนขอมูลเชิงกลุม  (nominal  data)  เทานั้น 
2) ความถูกตองในการทํานายไมสูง 
 

การประยุกตใชแผนภาพตนไมเพ่ือการตัดสินใจ  (Decision tree application) 
แผนภาพตนไมเพ่ือการตัดสินใจใชตอบคําถามท่ีตองการจําแนกประเภทขอมูลท่ี

ตองการความเขาใจประกอบ 
 ใชในการพิจารณาใหสินเชื่อแกบุคลตาง ๆ 
 ใชในการทํานายวาลูกคาคนไหนท่ีมีโอกาสจะยกเลิกการใชบริการและ

เหตุผลเพราะอะไร 
 

 2.1.3  วิธีโครงขายประสาทเทียม  (Artificial  Neural  Network  Method) 
  วิธีโครงขายประสาทเทียมใชหลักการเลียนแบบการทํางานของสมองมนุษย       
เสนเชื่อมแตละเสนจะมีน้ําหนักถวง  (weight)  เพ่ือใชกําหนดน้ําหนักถวงหรือความสําคัญของขอมูล
เขา  (input  data)  กําหนดคาเริ่มตนโดยการสุม    ในแตละโหนดทําการคํานวณคาผลรวมเชิงเสน
แบบถวงน้ําหนักและผานฟงกชันกระตุน  (activation  function)    คํานวณคาความคลาดเคลื่อน  
(error)  ระหวางคําตอบท่ีทํานายไดกับเฉลย  ถามีความคลาดเคลื่อนเกิดข้ึน  ระบบจะทําการ
ปรับปรุงคาน้ําหนักถวงของแตละการเชื่อมตอ  (connection)   ทํานายขอมูลไดท้ังขอมูลเชิงกลุม  
(nominal  data)  และขอมูลเชิงตัวเลข  (numeric  data)   วิธีโครงขายประสาทเทียมอยูในหมวด
วิธีท่ีเปน  Functions  ใชสมการทางคณิตศาสตรในการสรางตัวแบบ    

 โครงขายประสาทเทียมเปนศาสตรท่ีจําลองแบบความสามารถของมนุษยดานการ
เรียนรู  จดจําและจําแนกสิ่งตาง ๆ ซ่ึงใชสมองเปนสวนสําคัญ  ในการประมวลระบบของโครงขาย
ประสาทเทียมนั้นจะเลียนแบบการทํางานของระบบสมองคือมีการสงผานขอมูลระหวางกันโดยมีการ
เชื่อมตอของเซลลประสาท  (neuron)  กันเปนโครงขายรางแหจํานวนมากและมีการประมวลผลใน
ลักษณะขนาน  (parallel  processing)  สาเหตุหลักท่ีโครงขายประสาทเทียมเปนท่ีนิยมมากข้ึน
เนื่องจากมีความยืดหยุนในการทํางานสูงและสามารถปรับตัวเองใหทํางานในสภาพท่ีเปลี่ยนแปลงไดดี 
อีกท้ังยังไมจําเปนตองทราบตัวแบบทางคณิตศาสตรท่ีแนนอนของกระบวนการ  เพียงแตใชชุดขอมูลท่ี
ประกอบดวยขอมูลเขา  (input  data)  และขอมูลเปาหมาย  (target  data)  ของกระบวนการใน
จํานวนท่ีมากพอมาใชในการสอนโครงขายประสาทเทียม 
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  2.1.3.1  ความรูพ้ืนฐานของระบบประสาท  (Neural  system  knowledge) 
 

  
 

รูปท่ี  2.3  โครงขายของเซลลประสาท 
 ภายในสมองมนุษยประกอบดวยหนวยประมวลผลขนาดเล็ก เรียกวา เซลลประสาท  

(neuron)  ซ่ึงจะมีประมาณ  10  หนวย  ในเซลลประสาทแตละหนวยดังแสดงในรูปท่ี  2.3   
ประกอบดวยใยประสาท  (dendrites)  ตัวเซลล  (cell  body)  และเสนใยประสาท  (axon)       
ซ่ึงแบงออกเปน  4  บริเวณคือ 

1) บริเวณนํากระแสประสาทเขา  (Input  region)  เปนบริเวณท่ีจะมีการนํากระแส
ประสาท  (nerve  impulse)  จากเซลลประสาทอ่ืนเขามาภายในตัวเซลลโดยผานทางใยประสาท  
ซ่ึงมีลักษณะแตกเปนก่ิงกานคลายตนไมและมีจํานวนตั้งแต  1  ใยข้ึนไป 

2)  บริเวณการรวมกระแสประสาทเขา  (Integration  region)  เปนบริเวณท่ีมีการรวม
กระแสประสาทกอนท่ีจะเขาสูบริเวณการนําแสประสาทรวมออกจากเซลล 

3) บริเวณการนํากระแสประสาทรวมออกจากเซลล  (Conduction  region)  เปน
บริเวณท่ีจะนํากระแสประสาทรวมออกจากเซลลโดยใชเสนใยประสาทเปนทางผานซ่ึงมีเพียง  1  เสน
ใยตอเซลลเทานั้น 

4)  บริเวณการนํากระแสประสาทรวมออก  (Output  region)  เปนบริเวณสวนปลาย
ของเสนใยประสาทท่ีมีการแตกแขนงใชในการถายทอดกระแสประสาทขามเซลลไปยังเซลลประสาท
อ่ืนโดยผานทางใยประสาทของเซลลประสาทนั้น 

 
  2.1.3.2  การเรียนรูของโครงขายประสาทเทียม  (Artificial  neural  network   
                                learning) 
  การเรียนรูของโครงขายประสาทเทียมจะมีประสิทธิภาพเพียงใดนั้นข้ึนอยูกับคาถวง
น้ําหนัก  (weight)  ของโครงขายท่ีทําการออกแบบ  ซ่ึงการฝกหัดโครงขายประสาทเทียมคือการหา
คาถวงน้ําหนักท่ีเหมาะสมใหกับโครงขายประสาทเทียมนั้น ๆ  โดยท่ัวไปสามารถจําแนกวิธีการเรียนรู
ของโครงขายประสาทเทียมไดเปน  2  ประเภท  คือ  การเรียนรูแบบมีผูสอนและการเรียนรูแบบไมมี
ผูสอน 
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 1)  การเรียนรูแบบมีผูสอน  (Supervised  learning) 
 การเรียนรูแบบมีผูสอนจะกําหนดขอมูลฝกหัด  (training  data  set)  ใหกับ

โครงขายประสาท  ซ่ึงกลุมนี้ประกอบดวยขอมูลเขา  (Input  data)  และขอมูลเปาหมาย  (target  
data)  ท่ีตองการ   จากนั้นโครงขายประสาทเทียมจะทําการคํานวณคาถวงน้ําหนักท่ีเหมาะสมใหกับ
ขอมูลฝกหัด  โดยคําตอบท่ีไดจากโครงขายประสาทเทียมจะถูกคํานวณคาความผิดพลาด  (error  
value)  วามีความหางจากคําตอบท่ีตองการของขอมูลนําเขาในชุดเดียวกันมากนอยเพียงใด  ถายังมี
ความผิดพลาดสูงอยู  การฝกหัดจะดําเนินตอไปจนกวาคาความผิดพลาดจะลดลงต่ํากวาคาท่ียอมรับ
ได  (accept  level)  จึงจะหยุดฝกหัด  สุดทายคาถวงน้ําหนักท่ีไดจะเปนเหมือนฟงกชันท่ีใชในการ
แปลงขอมูล 

 2)  การเรียนรูแบบไมมีผูสอน  (Unsupervised  learning) 
 การเรียนรูแบบไมมีผูสอนจะอาศัยชุดขอมูลเขาเพียงอยางเดียวในการฝกหัด

โครงขายประสาทเทียมโดยไมมีขอมูลเปาหมาย  แตจะใชขอมูลออก  (output  data)  จากโครงขาย
ประสาทเทียมแทน  เม่ือปอนขอมูลเขาสูโครงขายประสาทเทียม  โครงขายประสาทเทียมจะคํานวณ
คาความสัมพันธท่ีมีอยูภายในกลุมขอมูลเขา  โดยอาศัยคาถวงน้ําหนักเปนตัวแยกความแตกตางของ
ขอมูลเขาและนําไปเก็บไวในโหนดขอมูลออกของโครงขายประสาทเทียม  ซ่ึงมีวัตถุประสงคเพ่ือใชใน
การจําแนกชุดขอมูล  (classification) 

 2.1.3.3  การเชื่อมโยงของโครงขายประสาทเทียม  (Artificial  neural  network   
                linking) 

  เพ่ือใหโครงขายประสาทเทียมสามารถเรียนรูไดอยางมีประสิทธิภาพ  จําเปนตองมี
การเชื่อมโยงกันระหวางเซลลประสาท  โดยท่ัวไปสามารถแบงการเชื่อมโยงของโครงขายได 2 
ลักษณะคือ 
  1)  โครงขายแบบสงสัญญาณไปขางหนา  (Feedforward  network) 
  เปนโครงขายท่ีการประมวลผลจะอาศัยชุดขอมูลปจจุบันและสงคาท่ีประมวลผลได
ไปยังชั้นถัด ๆ ไป กลาวคือ โครงขายชนิดนี้จะประกอบดวยชั้นตาง ๆ โดยชั้นแรกจะเปนชั้นขอมูลเขา  
(input  layer)  และชั้นสุดทายเปนชั้นขอมูลออก  (output  layer)  สวนระหวางชั้นขอมูลเขากับชั้น
ขอมูลออกอาจจะมีหรือ  ไมมีชั้นซอน  (hidden  layer)  อยูภายในก็ได  ซ่ึงข้ึนกับกฎการเรียนรู  
(learning  rule)  ท่ีใชในการสอนโครงขาย  เชน  ถาเปนโครงขายเพอรเซปตรอนแบบหลายชั้น  
(multi-layer  perceptron)  จะมีชั้นซอนอยูระหวางชั้นขอมูลเขากับชั้นขอมูลออก  ซ่ึงอาจมี
มากกวาหนึ่งชั้นได  การเชื่อมตอระหวางชั้นของโครงขายแบบสงสัญญาณไปขางหนาจะมีคาถวง
น้ําหนัก  (weight)  เปนตัวเชื่อมและสัญญาณนําเขาท่ีเขามาจะถูกสงไปตามทิศทางของลูกศรจนถึง
ชั้นขอมูลออกโดยไมมีการยอนกลับ  สามารถแสดงตัวแบบโครงขายแบบสงสัญญาณไปขางหนาได  
ดังรูปท่ี  2.4 

 
      ชั้นขอมูลเขา      ชั้นซอน          ชั้นขอมูลออก 

รูปท่ี  2.4  ลักษณะโครงขายประสาทเทียมแบบสงสัญญาณไปขางหนา 
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2)  โครงขายแบบมีการยอนกลับ  (Feedback  network) 

  โครงขายชนิดนี้มีชื่อเรียกอีกชื่อหนึ่งวา  โครงขายหันกลับ  (recurrent  network)           
เปนโครงขายท่ีจะอาศัยท้ังขอมูลในปจจุบันและขอมูลท่ีมีการประวิงเวลามาใชในการประมวลผลของ
โครงขายประสาทเทียม  สามารถแสดงตัวแบบโครงขายแบบมีการยอนกลับไดดังรูปท่ี  2.5 
 

 
        ชั้นขอมูลเขา        ชั้นซอน         ชั้นขอมูลออก 
 

รูปท่ี  2.5  ลักษณะโครงขายประสาทเทียมแบบมีการยอนกลับ 
  
 2.1.3.4  การแพรแบบยอนกลับ  (Back-propagation) 

  การแพรแบบยอนกลับเปนข้ันตอนท่ีใชสอนโครงขายประสาทเทียมแบบเพอรเซปต
รอนหลายชั้น  (multi-layer  perceptron)  ซ่ึงตัวแบบโครงขายประสาทเทียมมีการเชื่อมโยงกันเปน
โครงขายแบบเปนชั้น ๆ  โครงขายชนิดนี้มีการเชื่อมโยงกัน  3  ชั้น  ประกอบดวยชั้นขอมูลเขา  
(input  layer)  ถัดมาเปนชั้นซอน  (hidden  layer)  และชั้นสุดทายคือชั้นขอมูลออก  (output  
layer)  สามารถแสดงโครงขายประสาทเทียมแบบเพอรเซปตรอนหลายชั้นท่ีมีชั้นซอน  2  ชั้น  ไดดัง
รูปท่ี  2.6 
 

 
  ชั้นขอมูลเขา      ชั้นซอนท่ี 1          ชั้นซอนท่ี 2       ชั้นขอมูลออก 
            (Input layer) (First hidden layer) (Second hidden layer) (Output layer) 
 

รูปท่ี  2.6  ลักษณะโครงขายประสาทเทียมแบบเพอรเซปตรอนหลายชั้น 
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ท่ีมาของชื่อการแพรแบบยอนกลับนั้นมาจากจุดท่ีวา   วิธีการปรับคาถวงน้ําหนักเพ่ือใหได
คาท่ีเหมาะสมนั้นจะใชวิธีสอนวาคาเปาหมาย  (target)  ของแตละขอมูลเขานั้นคืออะไร  และใชคา
ความผิดพลาด  (error)  ของขอมูลออกมาใชเปนตัวชี้นําในการปรับคาถวงน้ําหนัก  ดังนั้นการแพร
แบบยอนกลับ จึงเปนกระบวนการเรียนรูแบบมีผูสอน  แตปญหาท่ีเกิดข้ึนคือไมมีคาเปาหมายของ
สัญญาณท่ีออกมาจาก  แตละเซลลประสาทในชั้นซอน  ดังนั้นจึงตองอาศัยการแพรความผิดพลาด
จากชั้นขอมูลออกกลับมายังชั้นซอนนั่นเอง 

 2.1.3.5  ปจจัยท่ีสงผลตอการเรียนรูการแพรแบบยอนกลับ 
  1)  การกําหนดคาเริ่มตนของคาถวงน้ําหนัก 
  กอนท่ีจะทําการสอนโครงขายประสาทเทียมแบบหลายชั้น  จําเปนตองกําหนดคา
เริ่มตนใหกับคาถวงน้ําหนักท่ีเชื่อมโยงระหวางชั้นทุกชั้น  โดยคานี้จะเปนเลขจํานวนจริงท่ีมีคานอย ๆ 
ท่ีไดมาจากการสุมคาเริ่มตน  (randomness) 
  2)  การกําหนดเกณฑการหยุดฝกหัด 
  เกณฑในการหยุดฝกหัดนั้นข้ึนกับผูท่ีทําการออกแบบโครงขายประสาทเทียมวา
ตองการท่ีจะใหโครงขายประสาทเทียมมีความแมนยําเพียงใด  โดยท่ัวไปนิยมใชคาดัชนีท่ีชี้ถึงคาความ
ผิดพลาดของระบบได  ในงานวิจัยสวนใหญใชคาความคลาดเคลื่อนกําลังสองเฉลี่ย  (Mean  Square  
Error,  MSE)  

3)  อัตราการเรียนรู  (Learning  rate,  η ) 
  อัตราการเรียนรูเปนคาสัมประสิทธิ์ท่ีแสดงถึงการเรียนรูของโครงขาย  โดยท่ัวไป
คาท่ีเหมาะสมจะอยูในชวง  0.05  ถึง  0.5  ถาอัตราการเรียนรูมีคาสูง  แสดงวากําหนดใหโครงขาย  
มีการเปลี่ยนแปลงคาถวงน้ําหนักท่ีมาก   ในทางตรงกันขามถามีอัตราการเรียนรู ตํ่า  แสดงวา 
กําหนดใหโครงขายมีการเปลี่ยนแปลงคาถวงน้ําหนักท่ีนอย  ซ่ึงจําเปนตองใชเวลาในการเรียนรูท่ีมาก
ข้ึน  แตจะมีขอดีคือโครงขายจะมีเสถียรภาพและไมเกิดการแกวง  (oscillation)  ขณะท่ีทําการเรียนรู 
  4)  คาคงท่ีโมเมนตัม  (Momentum  constant,  α ) 
  คาคงท่ีโมเมนตัมเปนคาสัมประสิทธิ์ท่ีชวยหนวงไมใหการเปลี่ยนแปลงคาถวงน้ําหนัก
นั้นมีคามากเกินไป  เปนการเพ่ิมเสถียรภาพใหกับโครงขายประสาทเทียมไดอีกทางหนึ่ง  ซ่ึงคา
โมเมนตัมท่ีเหมาะสมจะมีคาเขาใกล  1.0  และควรจะกําหนดใหสอดคลองกับอัตราการเรียนรูดวย  
เชน  ถาอัตราการเรียนรูสูงก็ควรท่ีจะมีคาโมเมนตัมท่ีต่ํา  ทําใหการเปลี่ยนแปลงคาถวงน้ําหนักนั้น   
ไมมากจนเกินไป  แตถาอัตราการเรียนรูต่ําก็ควรจะมีคาโมเมนตัมท่ีสูง 
 
 2.1.4  วิธีซัพพอรทเวกเตอรแมชชีน  (Support  Vector  Machine  Method) 

 เปาหมายของวิธีซัพพอรทเวกเตอรแมชชีนคือกระบวนการสอนเครื่องแบบมีผูสอน  
(supervised  learning)  เพ่ือใหสามารถสรางตัวจําแนกขอมูล  (classifier)  ท่ีมีความท่ัวไป  
(generalize)  สูง  นั่นคือสามารถทํางานไดดีกับตัวอยางท่ีไมรูจัก  (unknown  database)  ดวย
กระบวนการปรับรูปแบบขอมูลจากขอมูลท่ีมีมิติต่ํา  (low  dimension  dataset)  บนพ้ืนท่ีขอมูล
นําเขา  (input  space)  ใหอยูในรูปแบบของขอมูลท่ีมีมิติสูง  (high  dimension  dataset)  บน
พ้ืนท่ีขอมูลคุณลักษณะ  (feature  space)  โดยใชฟงกชันในการปรับรูปแบบขอมูลเรียกวา
ฟงกชันเคอรเนล  (kernel  function)  ซ่ึงความสามารถดังกลาวชวยใหการสรางตัวจําแนกขอมูล
ดวยสมการกําลังสอง  (quadratic  equation)  บนพ้ืนท่ีขอมูลคุณลักษณะเปนไปไดงายข้ึนและมี
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ความชัดเจนในการจําแนกกลุมมากยิ่งข้ึนดวย  นอกจากนี้ตัวจําแนกขอมูลท่ีดีควรมีโครงสรางแบบ
เสนตรง  (linear  classifier)  และสามารถสรางพ้ืนท่ีระยะหางระหวางตัวจําแนกขอมูลกับคาท่ีใกล
ท่ีสุดของแตละกลุมขอมูลไดมากท่ีสุดเพ่ือประสิทธิภาพในการแยกแยะประเภทของชุดขอมูลแตละ
ประเภทออกจากกันอยางชัดเจน  ซ่ึงเสนท่ีเหมาะสมดังกลาวเรียกวา  ระนาบแบงเขตขอมูลท่ี
เหมาะสม  (optimal  separating  hyperplane)   
  2.1.4.1  แนวความคิดของซัพพอรทเวกเตอรแมชชีน 

 ซัพพอรทเวกเตอรแมชชีนเปนสมการท่ีใชในการจําแนกคาคุณลักษณะของ           
2  กลุม  ท่ีวางตัวอยูในพ้ืนท่ีคุณลักษณะ  (feature  space)  ออกจากกันโดยจะสรางเสนแบง  
(plane)  ท่ีเปนเสนตรงข้ึนมาและเพ่ือใหทราบวาเสนตรงท่ีแบง  2  กลุมออกจากกันนั้น  เสนตรงใดท่ี
เปนเสนท่ีดีท่ีสุด  โดยเสนตรงนั้นจะเพ่ิมเสนขอบ  (margin)  ออกไปท้ังสองขาง  โดยเสนขอบท่ีเพ่ิม
นั้นจะขนานกับเสนเดิมเสมอ  เสนขอบท่ีเพ่ิมข้ึนมานี้จะขยายออกไปจนกวาจะสัมผัสกับคาของกลุม
ตัวอยางท่ีใกลท่ีสุด  ดังรูปท่ี  2.7 

 
รูปท่ี  2.7  การขยายตัวของเสนขอบ 

จากรูปท่ี  2.7  เสน  1M   และ  rM   คือเสนขอบท่ีขยายออกไปดานซายและขวา 

ตามลําดับ  และ  P  คือเสนแบงขอมูลท้ัง  2  กลุม  เม่ือเสน  1M   และ  rM   ขยายออกจนไป
สัมผัสคาขอมูลท่ีใกลท่ีสุด  ซ่ึงขอมูลท่ีอยูบนเสนขอบของท้ังสองฝงนั้นเรียกวา  ซัพพอรทเวกเตอร  
(support  vector)  จะวัดคาระยะความหางของเสนขอบ  โดยเสน  P  จะเปลี่ยนความชันไป  
เรื่อย ๆ  เพ่ือท่ีจะหาความกวางสูงสุดของเสนขอบ 

กระบวนการโดยรวมของซัพพอรทเวกเตอรแมชชีนนั้นเปนการหาคาความชันของเสน  P  ท่ี
เสนขอบมีความกวางสูงสุด 

 
 2.1.4.2  สมการพ้ืนฐานของซัพพอรทเวกเตอรแมชชีน 
 ถานําแนวคิดของซัพพอรทเวกเตอรแมชชีนท่ีกลาวไปแลวในขอ  2.1.4.1  มาเขียน

เปนสมการเพ่ือใชในการแกปญหา  โดยขอมูลท่ีนํามาวางลงในพ้ืนท่ีคุณลักษณะนั้นเปนกลุมขอมูลท่ีอยู
ในรูปของเวกเตอร 

 x = ( ) ( )( )ii11 y,x,...,y,x     (2.5) 
เม่ือ x คือ  ชุดคาคุณลักษณะ 
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 คาคุณลักษณะท่ีวางตัวอยูในพ้ืนท่ีคุณลักษณะจะถูกแบงดวยเสนตรงดังรูปท่ี  2.8  และเม่ือ
นําเสนตรงมาแทนคาดวยสมการเสนตรง  bmxy +=   โดยมีการกําหนดกลุมของขอมูลท้ังสองฝง
เปนเพียง   2  คา  ท่ีซ่ึงแทนดวยคา  y  เพ่ือใหขอมูลท่ีอยูในกลุมเดียวกันท่ีมาจากหลายคากลายเปน
คาเดียว  ดังสมการในรูปท่ี  2.8 

 
 

รูปท่ี  2.8  เสนขอบและเสนแบงเม่ือแทนดวยสมการเสนตรง 
 

 จากรูปท่ี  2.8  เสนตรง  1M   แทนดวยสมการ  Tw x b y 1+ ≥ ≥   ซ่ึงขอมูล  y  ท่ีมากกวา  
1  ก็จะถูกกําหนดคาใหมโดยให  y  เทากับ  1  และพจน  w  ก็คือคาความชัน  เชนเดียวกันกับ
เสนตรง  rM   ท่ีคาของ  y  จะถูกกําหนดคาใหมเม่ือ  y  ท่ีนอยกวา  –1  ใหเทากับ  –1  ดังนั้น
สมการท่ีเกิดข้ึนใหม  จากสมการเสนขอบ  2.6  และ  2.7  สามารถกําหนดไดดังสมการท่ี  2.8 

เม่ือ  
Tw x + b y≥  กําหนด   y  =  1   (2.6) 

   Tw x + b y≤  กําหนด  y  =  –1                     (2.7) 

                                ( ) 01bxwy T ≥−+                        (2.8) 
 
 โดย y คือ  คากลุมขอมูล  (1,  –1) 
   w คือ  คาความชัน 
   x คือ  คาคุณลักษณะ 
   b คือ  คาคงท่ี  (คาตัดแกน  y) 
 
   2.1.4.3  คาความกวางเสนขอบ  (Margin) 
   การคํานวณความกวางของเสนขอบตองทําการคํานวณพจน  w  ใหอยูในรูปปกติ
มาตรฐาน  (normalization)  โดยคํานวณจากสมการท่ี  2.6  และ  2.7  เม่ือแทนคา  y  ลงไปแลว 

   bxwT +−   = 1 
   bxwT +−   = –1 

   ( )−+ − xxwT   = 2 
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M = ( )−+ −









xx

w
w

T

 

 = 
w
2                                     (2.9) 

   w = ii
N

1i
i xy∑α

=
    (2.10) 

 โดยท่ี   M  คือ  ความกวางของเสนขอบ 
  α   คือ  สัมประสิทธิ์คงท่ี  
เม่ือนําคา  w  ไปใสในสมการท่ี  2.8  ซ่ึงเปนสมการในการหาเสนแบง  จะได        

   ( ) 1bx,xyy j
T
ii

N

1i
ii −






 +∑α
=

              ≥           0 (2.11) 

 
  2.1.4.4  เคอรเนล  (Kernel) 
  ในความเปนจริงนั้นขอมูล  2  กลุม  ไมไดวางตัวในพ้ืนท่ีคุณลักษณะ  และไม
สามารถแบงไดโดยเสนตรง  แตขอมูลอาจจะจับกลุมกันในตําแหนงตาง ๆ  ดังนั้นจึงเปนปญหาทําให
ไมสามารถท่ีจะใชสมการซัพพอรทเวกเตอรแมชชีนแบบเชิงเสนได ดังนั้นจะตองมีเครื่องมือมาชวยให
ขอมูลเหลานั้นเรียงตัวใหมในพ้ืนท่ี  เรียกวา  พ้ืนท่ีหลายมิติ  (higher  dimensional  space) 

 
 

รูปท่ี  2.9  รูปแบบการวางตัวท่ีไมสามารถแบงดวยเสนตรงได 
  
 
 ในเคอรเนลนั้นคือการคูณกันของชุดเวกเตอรของ  x  ใด ๆ 

( )ji x,xK  = j
T
i xx      (2.12) 
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 เคอรเนลท่ีนิยมใชมีอยู  3  ชนิด  คือ 
1)  โพลิโนเมียล  (Polynomial) 

   
( )ji x,xK  = ( )dji 1x,x +><    (2.13) 

 เม่ือ  d  คือ  คาเลขยกกําลัง 
2)  ฟงกชันเบสิสเรเดียล  (Radial  Basis  Function  :  RBF) 

( )ji x,xK  = 










σ

−
− 2

2
ji

2
xx

exp                                     

 (2.14) 
 เม่ือ  σ   คือ  คาพารามิเตอร 

3)  ซิกมอยด  (Sigmoid) 

   
( )ji x,xK  = ( )µ+>< ji x,xktanh    (2.15) 

 เม่ือ  k, µ   คือคาพารามิเตอร 
  
 ดังนั้นจากสมการของเคอรเนลนั้นสามารถท่ีจะแทนลงไปในตําแหนงของ  T

i jx ,x   ในสมการ

ท่ี  2.11  จึงเขียนเปนสมการใหมดังนี้ 

  ( )( ) 1bx,xKyy
N

1i
jiiii −∑ +α

=
              ≥           0    (2.16) 

 สมการท่ี  2.16  เปนสมการท่ีใชในข้ันตอนท่ีจะเรียนรูวาจะวางตําแหนงเสนแบงไวท่ีตําแหนง
ใด  โดยทํางานรวมกับเคอรเนล  เพ่ือแปลงใหขอมูลท่ียากตอการแบงแบบเชิงเสนสามารถแบงไดเม่ือ
ทําใหเปนขอมูลแบบหลายมิติ  (higher  dimension)  ดังนั้นจึงมีอีกสมการหนึ่งท่ีใชคา  w   และ  b  
เดิมมาจัดตําแหนงของขอมูลเพ่ือท่ีใหทราบวาขอมูลนั้นเปนกลุมใด  กําหนดไดดังสมการท่ี  2.17 

  ( )xf   = ( )( )





 ∑ +α
∞

=1i
jiii bx,xKysgn   (2.17) 

 เม่ือ  ( )xf   คือคา  y  หาในรูปของ  x 
 
 2.1.5  วิธีฐานกฎ  (Rule  Based  Method)  ใชชุดลําดับของกฎมาสรางรูปแบบการแยก
ประเภทขอมูล  โดยสวนใหญแลวจะใชกฏท่ีเปน  If ... then  ซ่ึงเปนกฎอยางงาย  (Murti,  S.  and  
Mahantappa,  M.,  2012)   ใชอัลกอริทึม  Decision  Table  เปนเครื่องมือท่ีใชแสดงเง่ือนไขการ
ตัดสินใจและเลือกการทํางานหรือกระทํากิจกรรมภายใตเหตุการณของเง่ือนไขท่ีระบุ  วิธีการตัดสินใจ
แบบ  Decision  Table  จะเปนตาราง  2  มิติ    
 
 2.1.6 วิธีการถดถอยโลจิสติกแบบ  2  กลุม  (Binary  Logistic  Regression  
Method)  เปนการวิเคราะหการถดถอยแบบหนึ่งโดยท่ีตัวแปรตามเปนตัวแปรเชิงคุณภาพท่ีมีคาได
เพียง  2  คา  (dichotomous  or  binary  variable)  สวนตัวแปรอิสระอาจจะเปนตัวแปรเชิง
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ปริมาณหรือเชิงคุณภาพ  หรืออาจจะมีท้ังตัวแปรเชิงปริมาณและตัวแปรเชิงคุณภาพก็ได  (กัลยา     
วานิชยบัญชา,  2552) 
 

2.1.7 วิธีนาอีฟ เบย  (Naïve  Bayes  Method)  คืออัลกอริทึมท่ีใชหลักการของความ
นาจะเปนในการคัดกรองแตละคําตอบ  (Class)  โดยมีคําตอบ  2  คําตอบ (สายชล  สินสมบูรณทอง,  
2558) 
 
2.2 รายงานวิจัยท่ีเกี่ยวของ 

 พิจิตรา  จอมศรี  (2549)  ไดทําการวิจัยเรื่องการทํานายเนื้อหาของเว็บโดยใชเทคนิคเหมือง
ขอมูล  กรณีศึกษามหาวิทยาลัยศิลปากร  งานวิจัยนี้ไดนําเทคนิคกฎการคนหาความสัมพันธซ่ึงเปน
เทคนิคหนึ่งในเทคนิคเหมืองขอมูลมาประยุกตใชสรางแบบเพ่ือทํานายขอมูลการเรียกใชเว็บในอนาคต  
โมเดลท่ีสรางข้ึนสามารถทํานายเนื้อหาเว็บท่ีจะถูกเรียกใชในวันถัดมาได  ผลของการใชเทคนิคเหมือง
ขอมูลพบวาตัวแบบท่ีสรางข้ึนสามารถทํานายเนื้อหาเว็บท่ีจะถูกเรียกใชไดโดยมีความถูกตองรอยละ  
66.67 

 กมลวรรณ  คงทรัพย  (2551)  ทําการวิจัยเรื่องความคิดเห็นของผูปกครองตอการเลนเกม
ออนไลนของนักเรียน ซ่ึงเปนการวิจัยเชิงสํารวจ  (Survey  Research)  พบวาผลกระทบตอ
การศึกษาท่ีเกิดจากการเลนออนไลนของนักเรียน  ผูปกครอง สวนใหญมีความเห็นวาการเลนเกม
ออนไลนมีผลทําใหนักเรียนไปโรงเรียนสายและนักเรียนไมอานหนังสือทบทวนบทเรียนเลย  ทําใหผล
การเรียนวิชาคณิตศาสตรตกต่ําท่ีสุด 

 สุรพล  สีหสุรางค  (2551)  ไดทําการวิจัยเรื่องพฤติกรรมการเลนเกมคอมพิวเตอรของเด็ก
นักเรียนในเขตอําเภอเมืองเชียงใหม    โดยการสัมภาษณและใชแบบสอบถามจากกลุมตัวอยาง  ซ่ึง
เปนเด็กนักเรียนท่ีเลนเกมคอมพิวเตอรจากรานเกมคอมพิวเตอรในเขตอําเภอเมืองเชียงใหม  พบวา
การเลนเกมคอมพิวเตอรทําใหผลการเรียนลดลง  มีผลทําใหตาพรา/ปวดศีรษะ/สุขภาพออนแอ  และ
ทําใหไมรูจักแบงเวลา 

 กาญจนา  หฤหรรษพงศ  (2552)  ทําการวิจัยเรื่องการคนหาความรูจากฐานขอมูลนักศึกษา
โดยใชเทคนิกการทําเหมืองขอมูล : กรณีศึกษามหาวิทยาลัยวลัยลักษณ  งานวิจัยนี้นําเสนอการทํา
เหมืองขอมูลโดยใชเทคนิกการคนหากฎความสัมพันธ  การจําแนกประเภทขอมูลและไดนําเสนอ
อัลกอริทึมใหมในการคนหารูปแบบลําดับ  ความรูท่ีไดสามารถนําไปใชเปนแนวทางในการเสนอแนะ
แนวการเรียนแกนักเรียน 

 ธานินทร  เสวกจันทร  (2552)  ทําการวิจัยเรื่องการศึกษาพฤติกรรมและผลกระทบจากการ
เปดรับสื่อเกมออนไลนของนักเรียนมัธยมศึกษาในเขตอําเภอเมือง จังหวัดสุราษฎรธานี  โดยใช
แบบสอบถามในการเก็บรวบรวมขอมูล  ผลการศึกษาพบวากลุมตัวอยางมีผลกระทบดานสุขภาพมาก
ท่ีสุด  (=3.02)  รองลงมาคือผลกระทบดานการศึกษา  (=2.87)  และผลกระทบดานการเงิน  (=2.53)  
ตามลําดับ 

 ภัทรพงศ  พงศภัทรกานต  (2552)  ไดนําเสนอการเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการจําแนก
ขอมูลของแบบจําลอง  C5.0,  CART,  SVM  และ  SVM  รวมกับ  C5.0  ภายใตหลักการทํางานของ
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เหมืองขอมูลโดยใชชุดขอมูลจํานวน  9 ชุด  ทําการเลือกชุดขอมูลท่ีเปนไบนารีคลาสและมีคุณลักษณะ  
(attribute)  กับจํานวนตัวอยางท่ีหลากหลายรูปแบบ  SVM  จะทําการคัดแยกชุดขอมูลออกเปนไบ
นารีคลาสไดดีมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการจําแนกกลุมขอมูลโดยใช  C5.0,  CART,  SVM  
และ  SVM  ผสมผสานกับ  C5.0  โดยทําการทดลองวัดประสิทธิภาพความถูกตองเปรียบเทียบกัน  
ซ่ึงผลการทดลองพบวาแบบจําลอง  SVM  ผสมผสานกับ  C5.0  ท่ีผูวิจัยนําเสนอมีประสิทธิภาพสูง
ท่ีสุดทุกชุดขอมูลจากจํานวน  9  ชุด  ท่ีไดทําการทดลอง  ซ่ึงสรุปผลไดวาการใชตัวแบบผสมผสานกัน
สามารถจําแนกประเภทขอมูลประเภทไบนารีคลาสไดอยางมีประสิทธิภาพสูงกวาการใชตัวแบบ  
C5.0,  CART  และ  SVM  เพียงอยางเดียว 

 อุมาพร  กีรติบัญชร  (2552)  ทําการวิจัยเรื่องการศึกษาการทําเหมืองขอมูลผูใชบริการ   
เว็ปไซต  งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงคเพ่ือวิเคราะหถึงการศึกษาการทําเหมืองขอมูลผูใชบริการเว็ปไซต 
และการสรางโปรแกรมสําหรับทําเหมืองขอมูล  จากขอมูลพฤติกรรมของผูเขาใชเว็บบอรดของ
มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีพระจอมเกลาธนบุรี  โดยใชเทคนิคการหากฎความสัมพันธ  ผลการวิจัยทําให
สามารถวิเคราะหขอมูลจากการทําเหมืองขอมูลเพ่ือทํานายปจจัยท่ีเก่ียวของกับการเขาใชเว็บบอรด
ของนักศึกษา  และสามารถจัดการบริหารเว็บบอรดใหมีประสิทธิภาพโดยโปรแกรมสามารถกําหนด  
เพ่ิมตัวแปรท่ีสนใจได 

 วาทินี  นุยเพียร  และคณะ  (2553)  ไดทําการศึกษาเพ่ือเปรียบเทียบวิธีการจําแนกขอมูล
โดยเลือกใชอัลกอริทึมโครงขายประสาทแบบมัลติเลเยอรเปอรเซ็ปตรอน  ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน  
นาอีฟเบยและความใกลเคียงกันมากท่ีสุดเพ่ือประเมินประสิทธิภาพคาความถูกตอง  (accuracy)    
คาความแมนยํา  (precision)  คาความระลึก  (recall)  และคาความถวงดุล  (F-measure)         
ใชขอมูลจาก  UCI  ประกอบดวย  Ozone  Days  และ  Adult  เลือกกลุมขอมูลโดยมีจํานวน
คําตอบ  (class)  เทากันในขอมูลแตละชุด เปนการทดลองแบบมีการเรียนรู  จากผลการวิจัย
อัลกอริทึมท่ีดีท่ีสุดของขอมูล  Ozone  Days  คือซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน  ฟงกชันเคอรเนลแบบ  
Rbf  มีคาความถูกตอง  94.83%  คาความแมนยํา  96%  คาความระลึก  96%  และคาความถวงดุล  
96%  สวนขอมูล  Adult  คือซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน  ฟงกชันเคอรเนลแบบโพลิโนเมียล  มีคา
ความถูกตอง  79.66%  คาความแมนยํา  80%  คาความระลึก  80%  และคาความถวงดุล  80%  
อัลกอริทึมท่ีสามารถเลือกใชไดดีคือ  ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน  สามารถใชกับลักษณะขอมูลท่ีเปน
ตัวเลขหรือขอมูลเชิงกลุมแบบขอความ  ซ่ึงเทคนิคเหลานี้สามารถประยุกตใชกับการสรางเทคโนโลยี
การจัดเก็บและนําเสนอเนื้อหาแบบมีโครงสราง  โดยสามารถวิเคราะหจําแนกหรือจัดแบงขอมูลท่ีมี
ความสัมพันธกับขอมูลอ่ืน ๆ แบบเชิงความหมายไดตอไป 

 ชุติมา  อุตมะมุณีย  และประสงค  ปราณีตพลกรัง  (2554)  ทําการวิจัยการพัฒนาตัวแบบ
ระบบสนับสนุนการตัดสินใจแบบอัตโนมัติออนไลนสําหรับการเลือกสาขาวิชาเรียนของนักศึกษา
ระดับอุดมศึกษา  โดยใชเทคนิคการจัดทําเหมืองขอมูลและใชโปรแกรม  WEKA  ในการสราง
แบบจําลอง ผลการวิจัยพบวาเทคนิคขายงานเบยไดผลลัพธดีท่ีสุด  สามารถบงบอกตัวแปรสําคัญท่ีมี
ผลตอการตัดสินใจในการเลือกสาขาวิชาเรียนได 

 รุจิรา  ธรรมสมบัติ  (2555)  ไดทําวิจัยเรื่องระบบสนับสนุนการตัดสินใจในการเลือกใช
แพคเกจอินเทอรเน็ตมือถือ   โดยใชตนไมตัดสินใจ  งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงคเพ่ือพัฒนาระบบ
สนับสนุนการตัดสินใจในการเลือกใชแพคเกจอินเทอรเน็ตมือถือ  โดยใชตนไมตัดสินใจ  และเปน
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แนวทางในการตัดสินใจเลือกใชแพคเกจอินเทอรเน็ตมือถือจากพฤติกรรมของผูใชบริการแตละคน  
โดยการเปรียบเทียบโมเดลท่ีถูกสรางข้ึนจากอัลกอริทึมตนไมตัดสินใจคือ  ID3  และ  C4.5  (J48)  
เพ่ือหาโมเดลท่ีมีคาความถูกตองมากท่ีสุดกอนนํามาพัฒนาระบบ  ในการพัฒนาระบบในภาษา  
ASP.NET  ดวย  C#  และฐานขอมูล  SQL  Server 2008  โดยพัฒนาข้ึนในลักษณะของเว็บ
แอพพลิเคชั่น  (Web-Based Application)  และใชโปรแกรม  Weka 3.6.2  เพ่ือตรวจสอบความ
ถูกตองของโมเดลท่ีระบบไดสรางข้ึนมา  ผลท่ีไดคือโมเดลท่ีถูกสรางจากอัลกอริทึมตนไมตัดสินใจ  ID3  
มีคาความถูกตองมากกวา  C4.5 (J48)  โดยมีคาความถูกตอง  (Correctly  Classified  Instances)  
เม่ือทดสอบกับกลุมขอมูลสําหรับการเรียนรู  (Training  Data)  จํานวน  1,000  ชุด  เทากับ  
92.3%  และเม่ือนําอัลกอริทึมตนไมตัดสินใจ  ID3  ไปทดสอบกับชุดขอมูลทดสอบ  (Testing  Data)  
จํานวน  500  ชุด  ใหผลการทดสอบโดยมีคาความถูกตองเทากับ  92.2%  และเม่ือพิจารณาคา  
Confusion Matrix  พบวาผลของการทํานายจากโมเดลมีจํานวนขอมูลคาจริงกับจํานวนขอมูลจาก
การทํานายของโมเดลมีผลลัพธตรงกัน  ไดคาเฉลี่ยรวมเทากับ  83.06%  ซ่ึงเปนคาเฉลี่ยท่ีอยูในระดับ
คอนขางสูง  สามารถนําโมเดลท่ีไดไปพัฒนาระบบตอไป 

 ศิรมณ  เสถียรรัมย  และกฤษฎา  ศรีแผว  (2557)  ไดทําวิจัยเรื่องความสัมพันธระหวาง
พฤติกรรมการเลนเกมออนไลนจากขอมูลจราจรคอมพิวเตอรและผลสัมฤทธิ์ทางการเรียนของนักเรียน  
กรณีศึกษาโรงเรียนธัญรัตน  โดยมีวัตถุประสงคเพ่ือนําเสนอการศึกษาเชิงประจักษในการทํานาย
ผลสัมฤทธิ์ทางการเรียนโดยใชขอมูลพ้ืนฐานของนักเรียนและพฤติกรรมการเลนเกมออนไลน  
เปาหมายเพ่ือศึกษาความสัมพันธของพฤติกรรมการเลนเกมออนไลนและผลสัมฤทธิ์ทางการเรียนวามี
ความสัมพันธกันหรือไม ขอมูลท่ีใชในการศึกษาครั้งนี้ประกอบดวย ขอมูลการเลนเกมออนไลนของ
นักเรียนจากขอมูลบันทึกจราจรทางคอมพิวเตอรท่ีเก็บท่ี  Proxy  เครื่องแมขาย  โดยใชขอมูลตลอด
ระยะเวลา  1  ภาคเรียน  จํานวน  700,000  ระเบียน  จากนักเรียน  2,398  คน  ผลการทดลองเม่ือ
ทําการวิเคราะหขอมูลดวยวิธีหาปจจัยอิทธิพลพบวาพฤติกรรมการเลนเกมออนไลนไมไดสัมพันธกับ
ผลสัมฤทธิ์ทางการเรียน  แตผลสัมฤทธิ์ทางการเรียนโดยสวนใหญจะข้ึนอยูกับปจจัยเรื่องเพศ  ชั้นป  
มากกวาปจจัยอ่ืน ๆ 

 Yiming  Ma,  Bing  Liu,  ChingKian  Wong,  Philip,  S.  Yu  and  Shuik  Ming  Lee  
(2000)  ทําการวิจัยเก่ียวกับการกําหนดเปาหมายการเรียนท่ีถูกตองโดยใชเทคนิคการขุดคนเหมือง
ขอมูล  ซ่ึงการศึกษานี้มีความนาสนใจและมีความทาทายในเทคนิคการทําเหมืองขอมูลมาประยุกตใช
โปรแกรมเหลานี้สามารถชวยไดท้ังนักการศึกษาและนักเรียนและปรับปรุงคุณภาพของการศึกษา 

 BehrouzMinaei-Bidgoli,  Deborah,  A.  Kashy,  GerdKortemeyer  and  William  
F.  Punch  (2003)  ทําการวิจัยเรื่องการทํานายสมรรถภาพของนักเรียนท่ีมีการเรียนตามระบบ 
LON-CAPA  โดยใชเทคนิคเหมืองขอมูลเพ่ือจําแนกกลุมนักศึกษา เพ่ือการทํานายผลการเรียนเม่ือ
สิ้นสุดการเรียนแตละวิชา โดยดูจากประวัติการเขาเรียน  (Logged  Data)  ผานทางเว็บโดยวิเคราะห
ความสามารถของผูเรียนและจัดกลุมนักศึกษาท่ีมีความคลายคลึงกัน 

 Xhemali,  D.  et.  al.  (2009)  ไดทําวิจัยเรื่องวิธีนาอีฟเบย  แผนภาพตนไมเพ่ือการ
ตัดสินใจ  และโครงขายประสาทเทียมในการจําแนกกลุมของการฝกหัดหนาเวป  (web  page)  โดย
การจําแนกกลุมเวปใชเทคโนโลยีท่ีแตกตางกันจํานวนมาก  ในการศึกษานี้เนนการเปรียบเทียบวิธ ี  
นาอีฟเบย  วิธีแผนภาพตนไมเพ่ือการตัดสินใจ  และวิธีโครงขายประสาทเทียมสําหรับการวิเคราะห
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อัตโนมัติและการจําแนกกลุมของขอมูลคุณลักษณะจากหลักสูตรฝกหัดหนาเวป  เขาไดแนะนําวิธีนา
อีฟเบยและประมวลผลตัวอยางขอมูลชุดเดียวกันโดยใชวิธีแผนภาพตนไมเพ่ือการตัดสินใจและวิธี
โครงขายประสาทเทียม เพ่ือหาอัตราความสําเร็จของวิธีการเหลานี้ในหลักสูตรฝกหัดหนาเวป  
ผลการวิจัยนี้พบวาโดยท้ังหมด  วิธีนาอีฟเบยดีท่ีสุดสําหรับหลักสูตร  ฝกหัดหนาเวป  มีคาความ
ถวงดุล  (F-measure)  มากกวา  97%  ท้ัง ๆ ท่ีผึกหัดดวยขนาดตัวอยางท่ีนอยกวาการจําแนกกลุม     
ท่ีเคยใช 

 Tuisima,  S.  et.  al.  (2012)  ศึกษาเรื่องการจัดจําแนกกลุมของระดับการติดเกม
คอมพิวเตอรในนักศึกษาชั้นมัธยมศึกษาปท่ี  1-3  โดยใชโครงขายประสาทเทียม  โดยใชกลุมตัวอยาง
นักศึกษาจํานวน  32  ราย  ซ่ึงเกมมีบทบาทตอการอยูอาศัยในแตละวัน  เก็บรวบรวมขอมูลระหวาง
วันท่ี  18  พฤษภาคม ถึงวันท่ี  26  กรกฎาคม  ป ค.ศ. 2011  โดยจําแนกระดับการติดเกมโดยใช
โครงขายประสาทเทียมดวยอัลกอริทึมการแพรแบบยอนกลับและเปรียบเทียบผลกับแผนภาพตนไม
ตัดสินใจ  ทําการวัดความถูกตองของตัวแบบโดยใชวิธี  10-fold  Cross  Validation  งานวิจัยนี้
จําแนกเกมคอมพิวเตอรพิจารณาจากคุณลักษณะ  4  ประเภท  คือ เกมระยะยาว  เกมท่ีไมมี
กฎเกณฑแนนอน  เกมระยะเวลาจริง  และเกมพ้ืนฐาน   ผลการทดลองพบวาความถูกตองของ
โครงขายประสาทเทียมดวยอัลกอริทึมการแพรแบบยอนกลับสําหรับเกมระยะยาว  เกมท่ีไมมี
กฎเกณฑแนนอน  เกมระยะเวลาจริง  และเกมพ้ืนฐานคือ  97.75,  91.35,  90.00  และ  97.73  
ตามลําดับ  สวนความถูกตองของอัลกอริทึมแผนภาพตนไมตัดสินใจคือ  88.76,  92.63,  87.50  
และ  90.91  ตามลําดับ 

 Chou,  C.  H.  (2013)  ศึกษาการใช  Tic-Tac-Toe  สําหรับเรียนรูการจําแนกกลุมการทํา
เหมืองขอมูลและการประเมินผล  โดยเกม  Tic-Tac-Toe  เปนเกมท่ีไดรับความนิยม  ใชผูเลน  2  
คน  วัตถุประสงคของการศึกษานี้เพ่ือตรวจสอบวาการเรียนรูกลไกลวิธีไหนท่ีประสบความสําเร็จใน
การจําแนกกลุมของเกมนี้   ผลการทดลองพบวาวิธี  3-ความใกลเคียงกันมากท่ีสุดมีอัตราความ
ถูกตองในการจําแนกกลุมของเกม  Tic-Tac-Toe  มากท่ีสุดคือ  99%  วิธีการจําแนกกลุมท้ัง  4  วิธี  
คือ  วิธีโครงขายประสาทเทียม  วิธีซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน  วิธีโลจิสติก  และวิธี  3-ความใกลเคียง
กันมากท่ีสุด  มีอัตราความถูกตองมากกวา  98%  ซ่ึงวิธีการท้ัง  4  วิธี  ไมมีความแตกตางกันอยางมี
นัยสําคัญทางสถิติ 

 


