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บทคัดยอ
งานวจิยันีม้วีตัถปุระสงคเพือ่วิเคราะหความทนทานของเทคนคิสําหรบัการจาํแนกแบบรวมกลุม ดวยเทคนคิแบก็ก้ิง และ เอดาบทู 
โดยใชการเรียนรูของเทคนิคตนไมตัดสินใจ โครงขายประสาทเทียม และซัพพอรทเวกเตอรแมชชีน เพื่อการจําแนกกลุมในชุด
ขอมูล Colon Tumor, Pima Diabetes และ Molecular Biology Promoter ในการทดลองไดทําการเพิ่มขอมูลรบกวนในชุดขอมูล
ทีร่ะดบั 0%,10%, 20%, 30%, 40% และ 50% จากนัน้ใช 10-Fold Cross Validation สาํหรบัการแบงชดุขอมลูสอน และชดุขอมลู
ทดสอบ ใชคา Precision, Recall และ F-Measure ในการแสดงคาประสทิธภิาพของเทคนคิสําหรบัการจาํแนก ผลการทดลองพบ
วาเทคนคิAD+C4.5 มคีวามทนทานดทีีส่ดุกบัชดุขอมลู Colon TumorสวนเทคนิคAD+ANN มคีวามทนทานทีด่กีบัชดุขอมลู Pima 
Diabetes และเทคนิคBG+SVM มีความทนทานที่ดีกวา AD+C4.5 และ AD+ANN กับชุดขอมูล Molecular Biology Promoter 

คําสําคัญ: ขอมูลรบกวน ความทนทาน เทคนิคการจําแนกแบบรวมกลุม

Abstract
This paper aims at analyzing the robustness of hybrid classifi cation techniques including Bagging(BG) and Adaboost(AD) 
with base learners Decision Trees (C4.5), Artifi cial Neural Network (ANN) and Support Vector Machine (SVM) for
predicting groups in The Colon Tumor, Pima Diabetes and Molecular Biology Promoter data sets. The experiments 
were conducted adding 0%, 10%, 20%, 30%, 40% and 50% noise. Ten-fold cross validation was utilized to divide the 
data into training and testing datasets. Precision, Recall and F-Measure were used to evaluate the performance of the 
models. The experimental results showed that the technique AD+C4.5 has the greatest robustness in the colon tumor 

data set while AD+ANN has the top robustness in the pima diabetes data set. BG+SVM is better than AD+C4.5 and 
AD+ANN in molecular biology promoters data set.

Keywords : noisy data, robust, hybrid c lassifi cation 

บทนํา
เทคนิคสําหรับการจําแนกที่นิยมในปจจุบันแบงไดเปน 2 

ลักษณะตามการทํางาน คือ แบบเดี่ยว และ แบบรวมกลุม 
เทคนิคสําหรับการจําแนกแบบเดี่ยวมีขั้นตอนการทํางาน
โดยการรับขอมูลเขามาเรียนรูแลวทําการจําแนกขอมูลตามที่

เทคนคิไดเรยีนรูมา สวนในเทคนคิสาํหรบัการจาํแนกแบบรวม

กลุมจะมีเทคนิคสงเสริมสาํหรับชวยในการจัดกลุมขอมลูเพ่ือสง

ขอมูลใหกับเทคนิคสําหรับการจําแนกขอมูลอีกทีหนึ่ง ทําให
การเรียนรูของเทคนิคสําหรับการจําแนกมีประสิทธิภาพสูง
ขึน้ ซึง่โดยสวนมากเทคนิควิธแีบบรวมกลุมจะมีประสิทธิภาพ

สําหรับการจําแนกขอมูลที่ดีกวาเทคนิควิธีแบบเดี่ยว1, 2
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การท่ีเทคนิคแบบรวมกลุมสวนมากมีประสิทธิภาพท่ีดีกวา
เทคนิคแบบเดี่ยว จึงมีนักวิจัยใหความสนใจ นําเทคนิคแบบ
รวมกลุมไปสรางแบบจําลองสําหรับพยากรณขอมูลของตน 
แตในบางขอมูลเมื่อทําการพยากรณออกมาแลวปรากฏวา
ประสทิธภิาพท่ีไดไมเปนท่ีนาพอใจ สืบเน่ืองมากจากขอมลูจรงิ
ที่ใชนั้นมีขอมูลรบกวนปะปนอยู ซึ่งขอมูลรบกวนเหลานี้เปน
ขอมูลที่ทําการกําจัดไดยาก เนื่องจากเปนขอมูลท่ีมีอยูจริงแต
คาทีร่ะบุไวนัน้เปนคาทีผ่ดิไปจากคาทีเ่ปนจรงิ จงึทาํใหยากตอ
การกาํจดัดวยเทคนคิสาํหรบัการจําแนกได ผูใชจงึจาํเปนตอง
คนหาเทคนคิท่ีมคีวามเหมาะสม และมคีวามทนทานตอขอมลู
รบกวนมาใชสําหรับการจําแนกขอมูลท่ีมีขอมูลรบกวนอยู3, 4

การท่ีในขอมูลจริงมีขอมูลรบกวนปะปนอยู จะสงผลใหแบบ
จาํลองทีส่รางขึน้จากขอมูลชดุทีม่ขีอมูลรบกวน มปีระสทิธิภาพ
ในการพยากรณทีต่ํา่ จนไมสามารถนําแบบจําลองท่ีไดไปใชใน
การพยากรณขอมูลในอนาคตได ซึง่โดยสวนใหญในงานวิจยัจะ
ใหความสนใจกับขอมูลรบกวนท่ีคลาสในการวิเคราะหความ
ทนทานของแบบจําลองเพ่ือการพยากรณ5, 6

 จากปญหาที่ในชุดขอมูลมีขอมูลรบกวนปะปนอยู 
จงึมีนกัวิจยัไดทาํการทดสอบความทนทานของเทคนคิในการ
จาํแนกแบบรวมกลุม เชน Hong Hu และคณะ7ใชเทคนคิC4.5, 
Bagging+C4.5, Adaboost+C4.5, Random Forest, CS4 
และ MDMT กับชุดขอมูล Microarray Cancer ทําการเพ่ิม
ขอมูลรบกวนที่ระดับ 0%, 20% และ 60% ผลการทดลอง
พบวา เทคนิค MDMT มีความทนทานตอขอมูลรบกวนดี 
Thomas Dietterichและคณะ8ไดทดสอบความทนของเทคนิค
ในกลุมตนไมตัดสินใจ โดยใชเทคนิค Bagging+C4.5, 
Adaboost+C4.5 และ Randomization+C4.5กับชุดขอมูล
พนักงานจํานวน 33 คน เพ่ิมขอมูลรบกวนท่ีระดับ 0%, 5%, 
10% และ 20% ผลการทดลองพบวา เทคนิค Bagging+C4.5 
และ Randomization+C4.5 มีความทนตอขอมูลรบกวนดี 
นิตยา เกิดประสพ และคณะ9ไดทดสอบความทนของเทคนิค

ตนไมตัดสินใจเชิง โดยใชเทคนิค ID3 และ Robust Tree 
กับชุดขอมูล Monk, Audiology, Breast Cancer และ Vote 
ทําการเพิ่มขอมูลรบกวนท่ีระดับ 0%, 1%, 5%, 10%, 20%, 
25% และ 30% จากการวิจัยพบวา Robust Tree มีความทน
มากกวา ID3จากงานวิจัยเหลานี้จะพบวา เทคนิค Bagging 

และ Adaboostซึง่เปนเทคนคิสงเสรมิ และ C4.5 ซึง่เปนเทคนคิ
สําหรับการจําแนก เม่ือนํามารวมกลุมกันจะมีประสิทธิภาพที่
ดีขึ้น และมีความทนทานตอขอมูลรบกวนท่ีดีขึ้นดวย แตใน
ปจจบุนัมเีทคนคิสาํหรบัการจาํแนกเพิม่มากขึน้และเปนทีน่ยิม
ใชอยางแพรหลาย เชน SVM และ ANN ซึง่มปีระสิทธิภาพท่ีดี

สาํหรบัการจําแนกขอมูล จงึมนีกัวจิยันาํเทคนคิเหลานีม้ารวม

กลุมเพือ่ใชในการจาํแนกขอมลูขึน้1, 2, 10-12ซึง่ในงานวจิยัเหลานี้
เปนการทดสอบประสิทธิภาพของเทคนิคสําหรับการจําแนก
เทานั้น ยังขาดในสวนของการทดสอบความทนทานของ
เทคนิคสําหรับการจําแนกขอมูลที่มีขอมูลรบกวนอยู
 ดังนั้นในงานวิจัยนี้จึงขอเสนอ การวิเคราะหความ
ทนทานของการจําแนกแบบรวมกลุม โดยใชเทคนิคสําหรับ
การจําแนก คอื C4.5, Support Vector Machine และ Artifi cial 
Neural Network รวมกลุมกบัเทคนิคแบบรวมกลุม คอื Bagging
และ Adaboostทําการทดสอบกับชุดขอมูลมาตรฐาน 3 ชุด 
คือ Colon Tumor, Pima Diabetes และ Molecular Biology 
Promoters เพื่อใหทราบ และเปนการเปรียบเทียบความ
ทนทานของเทคนิคแบบรวมกลุมสําหรับการจําแนกขอมูลที่
มีขอมูลรบกวนในระดับตาง ๆ กัน

ทฤษฏีที่เก่ียวของ
 ขอมูลรบกวน
 ขอมูลรบกวน (Noise Data)3-9คือ ขอมูลในความ
เปนจริงที่มีความบกพรอง เชน ขอมูลมีคาที่ผิดพลาดแบบสุม 
(Error) หรือมีคาผิดปกติคลาดเคลื่อน (Outliers) สาเหตุของ
ความผิดพลาดสืบเนื่องมาจากอุปกรณเก็บรวบรวมขอมูล
ทาํงานผดิพลาด ปญหาการบนัทกึหรอืปอนคาขอมลูผดิพลาด 
ปญหาการสงขอมูล (Data Transmission) ผิดพลาด และ
ขอจาํกดัทางเทคโนโลยี เชน ขอจาํกดัของขนาดบัฟเฟอร และ
ขนาดพ้ืนทีจ่ดัเกบ็ขอมลู ขอมลูรบกวนมี 2 ประเภท คอื ขอมลู
รบกวนท่ีคลาส (Class Noise) และ ขอมูลรบกวนท่ีตัวแปร 
(Attribute Noise) 
 1) ขอมูลรบกวนท่ีคลาส คือ ขอมูลในคลาสท่ีมี
ความคลาดเคลื่อนของขอมูล หรือมีคาที่ผดิปกติไปจากความ
เปนจริงซึ่งเกิดจากความผิดพลาดในการบันทึก และความ
ผิดพลาดของเครื่องมือในการบันทึกขอมูล
 2)  ขอมูลรบกวนท่ีตัวแปร คือ ขอมูลในตัวแปรที่มี

คาคลาดเคลือ่นไป หรอืผดิปกตขิองขอมลูไปจากความเปนจรงิ
เกิดขึ้นไดจากการเก็บบันทึกขอมูล
 เทคนิคซัพพอรทเวกเตอรแมทชีน
 ซพัพอรทเวกเตอรแมทชนี(Support Vector Machine :
SVM)13เปนเทคนิคที่มีกระบวนการปรับรูปแบบขอมูล จาก
ขอมลูทีม่มีติติํา่ (Low Dimension Dataset) บนพืน้ท่ีขอมลูนาํ
เขา (Input Space) ใหอยูในรปูแบบของขอมลูทีม่มีติสิงู (High 
Dimension Dataset) บนพื้นท่ีขอมูลคุณลักษณะ (Feature 

Space) โดยใชฟงกชันในการปรับรูปแบบขอมูลที่มีโครงสราง
แบบเสนตรง (Linear Classifi er) และ สามารถสรางพืน้ทีร่ะยะ
หางระหวางตวัจดัประเภทขอมูลเองกบัคาทีใ่กลทีส่ดุของแตละ
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กลุมขอมูลไดมากที่สุด ซึ่งเสนที่เหมาะสมดังกลาวถูกเรียกวา 
ระนาบแบงเขตขอมูลท่ีเหมาะสม (The Optimal Separating 
Hyperplane)
 เทคนิคโครงขายประสาทเทียม
 โครงขายประสาทเทียม (Artifi cial Neural Network 
: ANN)14เปนเทคนิคทีม่โีครงสรางเปนชัน้ ๆ  ขอมลูทีน่าํเขามา
เรียนรูจะถูกนําเขาไปในชั้นแรกสุดซึ่งเปนชั้นรับขอมูล (Input 
Layer) และเม่ือผานการคํานวณจากช้ันแรกแลว ผลลัพธจะ
ถูกสงตอไปยังชั้นกลางหรือชั้นซอนของโครงขาย (Hidden 
Layer) ซึ่งในแตละหนวยของช้ันนี้จะรับขอมูลจากทุกหนวย
ในชั้นกอนหนามาคํานวณ แลวสงตอไปยังชั้นถัดไปและเมื่อ
ขอมูลถูกสงตอกันมาจนถึงชั้นสุดทาย (Output Layer) จะได
ผลลัพธออกมาการสงผานขอมูลตอ ๆ กันไปแบบนี้เปนการ
สงตอขอมูลแบบการปอนไปขางหนา (Feed Forward) หาก
ความคลาดเคล่ือนจากเปาหมายมากเกินไประบบจะนําคา
ความคลาดเคลื่อนนี้ไปปรับนํ้าหนักการเรียนรูใหม (Weight) 
แบบแพรยอนกลับ (Back-Propagation) ซึ่งเปนการปรับ
นํ้าหนักความคลาดเคล่ือนจากชั้นผลลัพธไปยังชั้นกอนหนา 
และทําการปรับนํ้าหนักไปเรื่อย ๆ จนถึงชั้นรับขอมูล
 เทคนิคตนไมตัดสินใจ
 ตนไมตดัสนิใจ (Decision Tree : C4.5)15เปนเทคนคิ
สําหรับการพยากรณขอมูลที่นิยมใชในเหมืองขอมูล โดยมี
รปูแบบการทํางานแบบตนไม โดยการเรียนรูจากชุดขอมลูสอน
แลวสรางแบบจําลองขึ้น ซึ่งเลือกปจจัยท่ีมีคา Gain Ratio สูง
ทีส่ดุเปนโหนดราก รปูแบบของตนไมจะประกอบไปดวย โหนด
แรก เรียกวา โหนดราก (Root Node) โหนดถัดลงมาจะถูก
เรยีกวา โหนดลกู (Children Node) และ โหนดสดุทายเรยีกวา 
โหนดปลาย (Leaf Node)
 เทคนิคแบ็กกิ้ง
 แบ็กกิ้ง(Bagging : BG)16คือเทคนิคแบบรวมกลุม
สาํหรับชวยเพ่ิมประสิทธิภาพในการสรางแบบจําลอง มหีลักการ
ทาํงานคือ นาํชุดขอมูลมาสรางชดุขอมูลสอน (Training Data) 
หลาย ๆ  ชดุดวยวธิสีุมเลอืกดวยวธิกีารBootstrap นาํชดุขอมลู
สอนเหลานี้มาสรางแบบจําลอง จากนั้นทําการคัดเลือกแบบ

จําลองดีที่สุดมาเปนแบบจําลองตนแบบ
 เทคนิคเอดาบูท
 เอดาบูท (Adaboost : AD)17เปนเทคนิคแบบรวม
กลุมสาํหรับชวยเพิม่ประสทิธภิาพในการสรางแบบจาํลอง ดวย
การสรางชุดขอมูลสอนโดยกําหนดน้ําหนัก (Weight) ใหกับ

ขอมูลสอนแตละตัว แลวนําขอมูลสอนแตละตัวไปสรางแบบ

จําลอง ในแตละรอบที่มีการสรางแบบจําลองใหมคานํ้าหนัก
จะถูกเปล่ียนไปตามความผิดพลาดของผลลัพธที่แบบจําลอง
ในรอบนั้น ๆ กระทําตอขอมูล ถาแบบจําลองตอบผลลัพธ
ถูกสําหรับขอมูลสอนตัวใด ขอมูลสอนตัวนั้นก็จะถูกลดคานํ้า
หนกั และในทางตรงขามถาแบบจําลองตอบผลลพัธผดิสาํหรับ
ขอมูลสอนตัวใด ขอมูลสอนตัวนั้นก็จะถูกเพิ่มคานํ้าหนัก โดย
คานํ้าหนักที่ไดจะใชสําหรับกําหนดความนาจะเปนท่ีขอมูล
ตัวนั้นจะถูกเลือกใหอยูในชุดขอมูลสอนชุดตอ ๆ ไป ซึ่งใน
ตอนแรกขอมูลทุกตัวจะถูกกําหนดใหมีคาความนาจะเปนที่
ถูกเลือกเทากัน 

ขั้นตอนการวิจัย
 ในงานวจิยันีเ้ปนการทดสอบความทนตอขอมลูรบกวน
ของแบบจาํลองโดยมขีัน้ตอนวธิวีจิยัดงันี ้1.การเตรยีมชดุขอมลู 
2.การเพ่ิมขอมูลรบกวน 3.การแบงชุดขอมูลสอนชุดขอมูล
ทดสอบและ 4.การทดสอบประสิทธิภาพของแบบจําลอง
Figure 1

Data Set

Add Noise
( 0%, 10%, 20%, 30%, 40%, 50% ) 

10- fold Cross Validation

Classification Model

Evaluation 
Model

Train Set

Result Analysis

Test Set

Figure 1 Research Method

 ชุดขอมูลที่ใชในงานวิจัย
 งานวิจยันีไ้ดนาํชดุขอมลู 3 ชดุ คอืชดุขอมูลจาก The 
Kent Ridge Biological Data Set Repository จํานวน 1 ชุด 

คือ Colon Tumor18และ ชุดขอมูลจาก UCI 2 ชุด ประกอบไป
ดวย Pima Diabetes19และ Molecular Biology Promoters20

ซึ่งเปนขอมูลท่ีมีความแตกตางกันในลักษณะ Attribute นอย 
แต Instance มาก กับ ขอมูลที่มีจํานวน Attribute มาก แต 
Instance นอย ลักษณะของขอมูลมีทั้งแบบ Numeric และ 

Nominal เพื่อใหมีความแตกตางกันในชุดขอมูลดัง Table1
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Table 1 Description of the data sets

Data set Data Type Instance Attributes Class

Molecular Biology Promoters Nominal 106 59 2

Pima Diabetes Numeric 768 9 2

Colon Tumor Numeric 62 2001 2

 การเพ่ิมขอมูลรบกวน
 ในงานวิจัยนี้เพิ่มขอมูลรบกวน โดยการสุมขอมูล
รบกวนที่ชั้นคลาสในระดับ 0%, 10%, 20%, 30%, 40%และ 
50% เพือ่ใหทราบถึงความทนของแบบจําลองตอขอมูลรบกวน
ที่ระดับตาง ๆ กัน โดยใชโปรแกรม Weka3.7.1021

 การวัดประสิทธิภาพ
 งานวจิยันีว้ดัประสทิธภิาพของเทคนคิโดยใช 10-fold 
cross validation22 สําหรับการแบงชุดขอมูลสอน (Training 
Data) กับชุดขอมูลทดสอบ (Testing Data) โดยขอมูลจะถูก
แบงออกเปน 10 ชุดเทาๆกัน ใช 9 ชุดเปนชุดขอมูลสอน และ
ที่เหลือ 1 ชุด เปนชุดขอมูลทดสอบ ทําแบบเปลี่ยนกลุมไป
จนครบ 10 ชุด ใชคาความแมนยํา (Precision) ดังสมการที่ 
1คาการเรียกคืน (Recall) ดังสมการที่ 2คา F-Measure ดัง
สมการที่ 3 ในการวัดประสิทธิภาพของแตละแบบจําลองที่มี
ขอมูลรบกวนในระดับ 0%, 10%, 20%, 30%, 40%และ 50%

Pr tpecision
tp fp


  

 

Re tpcall
tp fn


  

 

2 precision recallF Measure
precision recall

  
  

(1) 

(2) 

(3) 

 โดยที่
 คือ จํานวน True Positive

 คือ จํานวนTrue Negative

 คือ จํานวน False Positive
 คือ จํานวน False Negative

ผลการทดลอง
 ในการทดลองน้ีผูวิจัยไดใชเคร่ืองคอมพิวเตอรสวน
บุคคล ความเร็วCPUIntel I7 8602.8 GHz. หนวยความหลัก 
8 Gb. หนวยความจาํสํารอง500 Gb. โปรแกรม Wekaversion 
3.7.10 เพิ่มขอมูลรบกวนโดยการสุมขอมูลรบกวนที่คลาส ใน
ระดบั 0%, 10%, 20%, 30%, 40%และ 50% ใชเทคนคิ 10-fold 
cross-validation ในการทดสอบแบบจาํลอง ใชคาความแมนยาํ 
(Precision)คาการเรียกคืน (Recall) และ คา F-Measure ใน
การวัดคาประสิทธิภาพของแบบจําลอง
 การเปรียบเทียบคาความแมนยํา 
 คาความแมนยํา (Precision)23 เปนคาท่ีแสดงถึง
ประสิทธิภาพของแบบจําลองในการขจัดขอมูลที่ไมเกี่ยวของ
ไดถกูตอง ในการพยากรณกลุมของชุดขอมูล Pima Diabetes, 
Molecular Biology Promoters และ Colon Tumor ที่มีขอมูล
รบกวนสามารถแสดงคาความแมนยําของการพยากรณไดดัง
ตา รางที่ 2
 จากตารางท่ี 2แสดงการเปรียบเทียบคาความแมนยาํ
ที่แบบจําลองสามารถพยากรณได จากการทดลองพบวา ใน
ขอมูล Colon Tumor ที่ขอมูลรบกวนระดับ 0% แบบจําลอง 

C4.5 มีคาความแมนยําสูงสุด รองลงมาคือ BG+C4.5 และ 
AD+C4.5 เมื่อเพิ่มขอมูลรบกวนถึง 50% พบวาแบบจําลอง 

AD+ANN มีคาความแมนยําสูงที่สุด รองลงมาคือ AD+C4.5 
และ ANN ในขอมูล Pima Diabetes ในระดับไมมีขอมูล
รบกวน พบวาแบบจําลอง ANN มีคาความแมนยําสูงสุดรอง
ลงมาคือ AD+ANN และ C4.5 เมื่อเพิ่มขอมูลรบกวนที่ 50% 
พบวาแบบจําลอง ANN ยังมีคาความแมนยําสูงสุดอยูรองลง
มาคือ AD+ANN และ BG+C4.5ในขอมูล Molecular Biology 

Promoters พบวาแบบจําลอง SVM มคีาความแมนยาํสูงทีส่ดุ
จากระดับที่ไมมีขอมูลรบกวน ถึงระดับ 30% รองลงมาคือ 
BG+SVM และ AD+SVM แตในระดับขอมูลรบกวน 
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Table 2  Precision score of the data sets

Precisionx 100 (%)

Noise SVM ANN C4.5 BG+SVM AD+SVM BG+ANN AD+ANN BG+C4.5 AD+C4.5

Colon Tumor

0% 42.09 68.64 82.92 42.09 42.09 44.57 77.27 82.55 80.95

10% 38.20 69.26 68.21 38.20 38.20 45.50 75.35 69.32 71.21

20% 34.31 59.25 68.29 34.31 33.98 37.36 69.41 65.44 66.81

30% 32.36 50.36 65.05 32.03 31.36 36.79 55.38 62.18 68.82

40% 28.48 51.52 53.10 26.57 26.86 35.46 58.50 58.07 56.07

50% 23.67 49.81 49.25 24.53 25.39 32.45 57.83 48.09 51.18

Pima Diabetes

0% 42.39 76.40 74.65 42.39 43.81 42.39 76.15 74.46 71.59

10% 38.58 68.39 67.55 38.56 38.52 38.58 68.06 66.76 65.95

20% 34.92 62.50 61.25 34.93 34.90 34.95 62.27 59.35 59.84

30% 31.32 54.34 51.78 35.34 37.97 31.83 56.04 53.04 52.77

40% 35.83 47.98 28.52 33.68 34.78 35.01 49.78 47.97 28.52

50% 44.30 53.28 31.74 37.51 30.78 32.60 52.84 50.22 31.74

Molecular Biology Promoters

0% 98.65 92.87 80.49 98.52 98.47 92.95 92.87 86.53 87.60

10% 90.27 76.30 73.05 89.73 89.14 79.00 76.30 76.79 74.52

20% 79.50 55.93 67.87 79.01 77.03 59.25 55.46 41.77 67.87

30% 63.86 49.23 60.32 62.58 59.67 50.69 48.55 25.96 60.15

40% 51.74 54.95 63.12 54.13 51.44 55.51 54.59 40.42 63.12

50% 51.96 48.63 51.18 54.06 53.63 51.34 48.25 25.65 51.18

Figure 2 Precision results
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50% แบบจําลอง BG+SVM มคีาความแมนยําสงูสดุรองลงมา
คือ AD+SVM และ SVM ตามลําดับดังรูปที่ 2
 การเปรียบเทียบคาการเรียกคืน
 คาการเรยีกคนื (Recall)23เปนคาทีแ่สดงถงึประสทิธิภาพ

ของแบบจําลองท่ีสามารถดึงขอมูลที่เกี่ยวของไดถูกตอง 
ในการพยากรณกลุมของชุดขอมลู Pima Diabetes, Molecular
Biology Promoters และ Colon Tumor ที่มีขอมูลรบกวน
สามารถแสดงคาการเรยีกคนืของการพยากรณไดดงัตารางที ่3

 จากตารางที่ 3 แสดงการเปรียบเทียบคาการเรียก
คืนท่ีแบบจําลองสามารถพยากรณได จากการทดลองพบวา 
ขอมูล Colon Tumor ที่ขอมูลรบกวนระดับ 0% แบบจําลอง 
BG+C4.5 มีคาการเรียกคืนสูงสุด รองลงมาคือ C4.5 และ 
AD+C4.5 เมือ่เพิม่ขอมลูรบกวนที ่50% แบบจาํลอง AD+ANN 
มคีาการเรียกคนืสูงท่ีสดุ รองลงมาคือ ANN และ AD+C4.5 ใน
ขอมูล Pima Diabetes ที่ขอมูลรบกวนระดับ 0% แบบจําลอง 
ANN มีคาการเรียกคืนสูงสุด รองลงมาคือ AD+ANN และ 
BG+C4.5 เมื่อเพิ่มขอมูลรบกวนที่ 50% แบบจําลองที่มีคา
การเรียกคืนสูงสุดคือ ANN, AD+ANN 

T able 3 Recall score of the data sets

Recallx 100 (%)

Noise SVM ANN C4.5 BG+SVM AD+SVM BG+ANN AD+ANN BG+C4.5 AD+C4.5

Colon Tumor

0% 64.76 74.45 81.95 64.76 64.76 61.21 77.93 82.45 80.79

10% 61.43 69.38 67.29 61.43 61.43 59.81 74.52 68.43 69.69

20% 58.10 60.31 66.71 58.10 57.76 54.79 70.05 64.64 65.52

30% 56.43 56.64 63.45 56.10 55.43 54.05 58.50 60.17 66.52

40% 53.10 57.07 51.90 51.19 51.48 52.33 59.00 57.19 55.48

50% 48.57 55.02 51.69 49.43 50.29 50.98 58.19 48.76 52.12

Pima Diabetes

0% 65.11 76.46 74.49 65.11 65.16 65.11 76.25 74.66 71.69

10% 62.11 68.71 67.73 62.04 61.86 62.11 68.45 67.31 66.37

20% 59.00 63.01 61.34 59.02 58.91 59.11 62.88 60.22 60.08

30% 55.87 55.72 54.46 56.03 55.99 55.99 56.54 53.86 54.81

40% 52.99 50.74 52.70 52.84 52.39 52.16 51.10 48.33 52.70

50% 48.32 53.02 48.11 48.65 49.97 50.10 52.76 50.21 48.11

Molecular Biology Promoters

0% 98.40 91.66 79.04 98.21 98.13 91.97 91.66 84.56 85.83

10% 88.96 73.79 71.12 88.29 87.36 76.94 73.79 74.75 72.58

20% 77.73 55.00 65.79 77.15 74.66 58.35 54.43 53.94 65.79

30% 62.66 49.17 59.17 60.07 58.35 49.97 48.87 48.79 58.99

40% 51.58 54.15 61.35 53.57 52.03 54.64 53.95 53.85 61.35

50% 51.01 48.40 50.45 51.85 52.94 50.65 48.29 49.66 50.45
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Figure 3 Recall results

 และ BG+C4.5 สวนขอมูล Molecular Biology 
Promoters ที่ขอมูลรบกวนระดับ 0% แบบจําลองที่มีคาการ
เรียกคืนสูงสุดคือ SVM, BG+SVM และ AD+SVM เมื่อเพิ่ม
ขอมูลรบกวนที่ 50% แบบจําลองที่มีคาการเรียกคืนสูงสุดคือ 
AD+SVM, BG+SVM และ SVM ตามลําดับ Figure 3
 การเปรียบเทียบคา F-Measure
 คา F-Measure23เปนคาที่แสดงถึงประสิทธิภาพ
โดยรวมของแบบจําลองท่ีพยากรณไดถูกตองของชุดขอมูล 
Pima Diabetes, Molecular Biology Promoters และ Colon 
Tumor ที่มีขอมูลรบกวนสามารถแสดงคา F-Measure ของ
การพยากรณไดดัง Table 4

 จากตารางท่ี 4 แสดงการเปรียบเทียบคา F-Measure 
ที่แบบจําลองสามารถพยากรณได จากการทดลองพบวา 
ขอมูล Colon Tumor ที่ขอมูลรบกวนระดับ 0% แบบจําลองท่ี
มีประสิทธิภาพสูงสุดคือ BG+C4.5, C4.5 และ AD+C4.5 เมื่อ
เพิ่มขอมูลรบกวนที่ระดับ 50% แบบจําลองที่มีประสิทธิภาพ
สูงสุดคือ AD+ANN, AD+C4.5 และ C4.5 ในขอมูล Pima 
Diabetes ทีข่อมลูรบกวนระดับ 0% แบบจําลองทีม่ปีระสทิธภิาพ
สูงสุดคือ ANN, AD+ANN และ AD+C4.5 เม่ือเพ่ิมขอมูล
รบกวนที่ระดับ 50% แบบจําลองท่ีมีประสิทธิภาพสูงสุดคือ 
AD+ANN, BG+C4.5 และ ANN

Figure 4 F-Measure results
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Table 4 F-measure score of the data sets

F-Measurex 100 (%)

Noise SVM ANN C4.5 BG+SVM AD+SVM BG+ANN AD+ANN BG+C4.5 AD+C4.5

Colon Tumor

0% 50.98 69.29 80.50 50.98 50.98 49.24 75.61 80.76 78.85

10% 46.98 65.66 65.55 46.98 46.98 48.75 72.29 66.52 68.09

20% 42.98 54.08 65.04 42.98 42.61 42.15 66.01 62.06 63.22

30% 40.98 49.99 61.66 40.61 39.88 41.27 53.85 57.87 65.14

40% 36.98 49.83 49.97 34.88 35.19 40.10 54.78 55.46 53.35

50% 31.81 48.01 48.22 32.76 33.71 37.54 54.68 46.17 49.98

Pima Diabetes

0% 51.35 75.90 74.14 51.35 51.46 51.35 75.73 74.30 71.46

10% 47.59 67.36 66.28 47.56 47.47 47.59 67.33 66.53 65.16

20% 43.87 61.77 59.32 43.88 43.83 43.93 61.69 59.17 58.83

30% 40.14 52.55 51.45 40.42 40.53 40.28 54.84 52.95 52.14

40% 37.12 44.30 36.89 36.93 36.81 38.29 47.33 47.78 36.89

50% 36.08 49.89 35.87 34.31 33.65 35.86 51.18 49.99 35.87

Molecular Biology Promoters

0% 98.38 91.53 78.68 98.19 98.10 91.89 91.53 84.24 85.56

10% 88.82 73.14 70.41 88.15 87.13 76.38 73.14 74.15 71.91

20% 77.42 53.62 64.84 76.79 74.03 57.35 53.22 44.77 64.84

30% 61.65 47.20 58.19 58.53 56.60 48.27 46.76 33.28 58.01

40% 49.81 53.23 60.03 51.57 49.88 53.81 52.98 43.75 60.03

50% 48.83 46.67 49.13 49.86 50.21 49.01 46.60 33.46 49.13

 สวนขอมูล Molecular Biology Promoters ที่ขอมูล
รบกวนระดบั 0% แบบจาํลองทีม่ปีระสทิธภิาพสงูสดุคอื SVM, 

BG+SVM และ AD+SVM เมื่อเพิ่มขอมูลรบกวนท่ี 50% แบบ

จําลองท่ีมีประสิทธิภาพสูงสุดคือ AD+SVM, BG+SVM และ 

AD+C4.5 ตามลําดับ Figure 4

วิจารณและสรุปผลการทดลอง
ในงานวิจัยนี้มีจุดประสงคเพื่อเปรียบเทียบความทนทานตอ
ขอมูลรบกวนของแบบจําลองSVM, ANN, C4.5, BG+SVM, 

AD+SVM, BG+ANN, AD+ANN, BG+C4.5 และ AD+C4.5 
กบัชดุขอมลูมาตรฐาน 3 ชดุ จากการทดลองคณะผูวจิยัพบวา

 แบบจาํลอง SVM มปีระสิทธภิาพท่ีดใีนการพยากรณ
ขอมูล Molecular Biology Promoters และมีความทนตอการ

พยากรณขอมลูMolecular Biology Promoters ทีข่อมลูรบกวน
ไมเกินระดับ30% แตจะมีประสิทธิภาพที่ตํ่ามากเมื่อนําไป
พยากรณขอมูล Pima Diabetes และ Colon Tumor 
 แบบจําลอง ANN มปีระสิทธิภาพท่ีดใีนการพยากรณ
ขอมูล Pima Diabetes และ ขอมูล Molecular Biology 

Promoters และมีความทนที่ดีตอการพยากรณขอมูล Pima 
Diabetes ทีข่อมลูรบกวนไมเกนิระดับ 20% แตจะมีประสิทธภิาพ
ที่ตํ่าเมื่อนําไปพยากรณขอมูล Colon Tumor 
 แบบจําลอง C4.5มปีระสทิธิภาพท่ีดใีนการพยากรณ
ขอมูล Colon Tumor แตมีความทนที่นอยตอการพยากรณ

ขอมูลทั้งสาม
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 แบบจําลอง BG+SVM มีประสิทธิภาพที่ดีในการ
พยากรณขอมูล Molecular Biology Promoters และมีความ
ทนที่ดีตอการพยากรณขอมูล Molecular Biology Promoters 
แตจะมีประสิทธิภาพท่ีตํา่มากเม่ือนาํไปพยากรณขอมูล Pima 
Diabetes และ Colon Tumor
 แบบจําลอง AD+SVM มีประสิทธิภาพที่ดีในการ
พยากรณขอมูล Molecular Biology Promoters และมีความ
ทนที่ดีตอการพยากรณขอมูล Molecular Biology Promoters 
แตจะมีประสิทธิภาพท่ีต่ํามากเม่ือนาํไปพยากรณขอมูล Pima 
Diabetes และ Colon Tumor 
 แบบจําลอง BG+ANN มีประสิทธิภาพที่ดีในการ
พยากรณขอมูล Molecular Biology Promoters แตจะมี
ประสิทธิภาพที่ตํ่าเมื่อนําไปพยากรณขอมูล Colon Tumor
และ Pima Diabetes
 แบบจําลอง AD+ANN มีประสิทธิภาพที่ดีในการ
พยากรณขอมูลทั้งสาม และมีความทนที่ดีตอการพยากรณ
ขอมูล Colon Tumor และ Pima Diabetes
 แบบจําลอง BG+C4.5 มีประสิทธิภาพที่ดีในการ
พยากรณขอมูล Colon Tumor และ Pima Diabetes และมี
ความทนท่ีดีตอการพยากรณขอมูล Colon Tumor และ Pima 
Diabetesแตจะมีประสิทธิภาพท่ีตํ่าเม่ือนําไปพยากรณขอมูล 
Molecular Biology Promoters
 แบบจําลอง AD+C4.5 มีประสิทธิภาพท่ีดีในการ
พยากรณขอมูล Colon Tumor และ Pima Diabetes และมี
ความทนท่ีดีตอการพยากรณขอมูล Colon Tumor แตจะมี
ประสทิธภิาพทีต่ํา่เมือ่นําไปพยากรณขอมูล Molecular Biology

Promoters
 ซึ่งจะพบวาแบบจําลองที่เปนเทคนิคแบบเดี่ยวจะมี

ประสิทธิภาพท่ีดีในการพยากรณขอมูลท่ีมีขอมูลรบกวน ไม
เกิน 20% แตเม่ือเพ่ิมขอมูลรบกวนถึง 50% แบบจําลองท่ี

เปนเทคนคิแบบรวมกลุมจะสามารถทําการพยากรณขอมลูได
ดีกวา จึงสามารถสรุปไดวาแบบจําลองที่เปนเทคนิคแบบรวม
กลุมมีความทนทานกับขอมูลท่ีมีขอมูลรบกวนไดดีกวาแบบ
จําลองท่ีเปนเทคนิคแบบเด่ียว

 จากงานวิจัยนี้สามารถนําผลการวิจัยในเทคนิคที่นํา
เสนอกับชุดขอมูล ไปประกอบการเลือกใชเทคนิคท่ีเหมาะสม
กับขอมูลที่มีอยูได และสามารถนําเทคนิคนี้ไปพัฒนาตอยอด
เพื่อใหแบบจําลองมีประสิทธิภาพท่ีดียิ่งขึ้นไดโดยการกําหนด
คาพารามิเตอรที่เหมาะสมกับชุดขอมูลในอนาคต
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