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 ในวงการอุตสาหกรรมการผลิตฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์นั้ นการคาดการณ์ผลผลิต (Yield 
Prediction) เป็นงานท่ีมีความส าคัญท่ีสุดอย่างหน่ึง ความแม่นย  าของการคาดการณ์ผลผลิตมี
ผลกระทบและบทบาทอย่างสูงในธุรกิจน้ี การคาดการณ์ผลผลิตให้มีความแม่นย  าอาจจะเกิด
อุปสรรคไดจ้ากหลายปัจจยั โดยหน่ึงในปัจจยัส าคญัท่ีสุดคือการท่ีขอ้มูลการผลิตและการทดสอบ
ผลิตภณัฑ์นั้นมีจ านวนมหาศาลท าให้มีความยากต่อการน าไปใชง้าน นอกเหนือจากนั้นแลว้ขอ้มูล
เหล่านั้นมีความไม่สมดุลของขอ้มูลระหว่างฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ท่ีผ่านและไม่ผ่านการทดสอบอยู่ใน
ระดบัท่ีสูงมาก ดว้ยเหตุน้ีเองการสร้างโมเดลส าหรับการคาดการณ์ผลผลิตท่ีแม่นย  านั้นจึงเป็นเร่ืองท่ี
นบัไดว้า่มีความทา้ทายเป็นอยา่งยิง่ งานวิจยัน้ีจึงไดน้ าเสนอการเพิ่มประสิทธิภาพในการท างานของ
การคาดการณ์ผลผลิตในอุตสาหกรรมการผลิตฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์โดยการน าความรู้ทางดา้นการเรียนรู้
ของเคร่ืองและวิธีการต่าง ๆ ทางดา้นการท าเหมืองขอ้มูล (Data Mining) เขา้มาช่วยจดัการปัญหา ทั้ง
การน าเทคนิคการท าขอ้มูลให้สมดุล (Data Balancing) การน าอลักอริทึมการเรียนรู้และวิธีการทาง
สถิติมาใช้ในการคัดเลือกคุณลักษณะจากผลลัพธ์ของการทดสอบผลิตภัณฑ์  รวมไปถึงการน า
อลักอริทึมการเรียนรู้มาใชใ้นการสร้างโมเดลการคาดการณ์ผลผลิตของกระบวนการ นอกเหนือจาก
นั้นแลว้งานวิจยัน้ียงัได้น าเสนอเทคนิคใหม่คือการรวมกลุ่มขอ้มูลมาประยุกต์ใช้ในการค านวณ
ผลผลิตโดยจะเป็นการรวมกลุ่มของขอ้มูลในลกัษณะของการแบ่งกลุ่มขอ้มูลตามจ านวนค่าคงท่ีท่ีได้
ก าหนดไวแ้ทนท่ีวิธีการดั้งเดิมท่ีอ้างอิงการรวมกลุ่มของข้อมูลเป็นรายสัปดาห์เพื่อการค านวณ
ผลผลิต การทดสอบประสิทธิภาพใช้เกณฑ์การวดัค่าความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ีย (Mean 
Absolute Error: MAE) และค่ารากท่ีสองของความคลาดเคล่ือนก าลังสองเฉล่ีย  (Root Mean 
Squared Error: RMSE) เป็นหลกั 

จากผลการด าเนินงานวิจยัพบว่าเทคนิคใหม่ท่ีน าเสนอการท าสมดุลขอ้มูลโดยใช้วิธีการ 
Data Balancing by k-Means Clustering k-Nearest Neighbors and Re-Sampling (DBC-2KAR) ซ่ึ ง
เป็นการประยุกต์อัลกอริทึมทางด้านการเรียนรู้ของเคร่ืองร่วมกับการสุ่มข้อมูล เข้าด้วยกันนั้ น 
สามารถท าให้ข้อมูลเกิดความสมดุลและส่งผลให้โมเดลการเรียนรู้ในด้านการจ าแนกสามารถ
คัดเลือกคุณลักษณะท่ีส าคัญออกมาได้ ขั้นตอนถัดมาในส่วนของการน าคุณลักษณะท่ีได้มา
ด าเนินการสร้างโมเดลการคาดการณ์ ผลผลิตด้วยอัลกอริทึม Artificial Neural Network และ 
Multiple Linear Regression ผนวกเขา้กบัการรวมกลุ่มขอ้มูลดว้ยวิธีการรวมกลุ่มขอ้มูลดว้ยค่าคงท่ี 
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ดว้ยวิธีการท่ีไดก้ล่าวมาขา้งตน้นั้นจะให้ผลลพัธ์ท่ีดีกว่าวิธีการดั้งเดิมท่ีวิศวกรกระบวนการใชง้าน
อยู่ในปัจจุบนั โดยวิธีการท่ีดีท่ีสุดไดแ้ก่การคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยอลักอริทึม Genetic Algorithm 
ร่วมกบัการสร้างโมเดลการเรียนรู้ดว้ยอลักอริทึม  Multiple Linear Regression โดยใช้การรวมกลุ่ม
แบบค่าคงท่ีซ่ึงจะให้ค่า MAE และ RMSE อยูท่ี่ 0.559 และ 0.732 ตามล าดบั ถา้หากเปรียบเทียบกบั
วิธีการดั้งเดิมแลว้ค่าความผิดพลาดท่ีวดัไดจ้ะลดลงไปถึง 60% โดยในส่วนของการทดลองการเพิ่ม
ค่าคงท่ีของการรวมกลุ่มขอ้มูลนั้นพบว่าส่งผลใหมี้ค่าความผิดพลาดลดลงตั้งแต่ค่าคงท่ีเท่ากบั 1,000 
และนอ้ยท่ีสุดเม่ือมีค่าเท่ากบั 10,000 จากนั้นแมว้า่จะเพิ่มค่าคงท่ีการรวมกลุ่มขอ้มูลไปจนถึง 40,000 
ประสิทธิภาพในการคาดการณ์ผลผลิตจะอยูใ่นระดบัคงท่ี 
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In the field of hard disk drive manufacturing, yield prediction is one of the 

most important tasks. An accurate yield prediction has high contribution and 

influence on this business. There are many factors to obstruct the process of yield 

prediction modeling. One of key problems is tremendous amount of features collected 

from manufacturing and testing process. This problem creates difficulty for the data 

usage. Moreover, imbalance ratio between passed and failed hard disk drive units in 

the manufacturing data is extremely high. This issue makes the creation of an accurate 

yield prediction model a challenging task. This research introduces techniques to 

improve yield prediction performance in hard disk drive manufacturing by applying 

knowledge of machine learning and several techniques of data mining to solve the 

problem. Techniques of data balancing and the application of learning algorithm and 

statistics are used in data preparation and feature selection process. Machine learning 

techniques are also applied in modeling for yield prediction step. This research also 

introduces the novel method in data grouping step called data aggregation by 

consistency quantity to replace the original technique that data are grouped by week. 
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Performance has been evaluated through the Mean Square Error (MAE) and Root 

Mean Square Error (RMSE) measurements. 

The experimental result shows that the proposed method, which is a 

combination of machine learning algorithms and resampling techniques called DBC-

2KAR (Data Balancing k-Means Clustering, k-Nearest Neighbors and Resampling), 

is able to turn a highly imbalanced dataset to be a balanced and efficient one. 

Efficiency is due to the fact that the classification learning model can find the 

important attributes in feature selection step. These important attributes are to be used 

in the subsequent step for yield prediction modeling with algorithm Artificial Neural 

Network and Multiple Linear Regression combined with the novel technique called 

Data Aggregate by Fixed number that can provide better result than the traditional 

method adopted by current process engineers. The best methodology is the 

combination of feature selection using genetic algorithm and yield prediction 

modeling with multiple linear regression. RMSE and MAE of this combination are 

0.559 and 0.732, respectively. In terms of error rate reduction from traditional 

method, this method can reduce the error rate by 60%. In the portion of experiment to 

increase fixed number of Data Aggregation, we found that errors of yield prediction 

are getting lower since the fixed number is 1,000. The lowest error of yield prediction 

is provided when fixed numbers is 10,000 and results are steady even if the fixed 

number has been increased up to 40,000. 
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บทที ่1 
บทน ำ 

 

1.1 ควำมส ำคัญและที่มำของปัญหำกำรวิจัย 
ในยุคปัจจุบนัน้ีถึงแมอุ้ปกรณ์บนัทึกขอ้มูลในรูปแบบโซลิดสเตทไดรฟ์ (Solid State Drive) 

นั้นจะมีการพฒันารุดหน้าไปอย่างรวดเร็ว แต่ฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ยงัคงเป็นอุปกรณ์ท่ีมีบทบาทส าคญั
ท่ีสุดในการจดัเก็บข้อมูลจ านวนมหาศาลอยู่เสมอ ด้วยเหตุผลของความน่าเช่ือถือในการจดัเก็บ
ขอ้มูล (Reliability) ท่ีสูงกวา่โซลิดสเตทไดรฟ์ และราคาต่อความจุ (Cost per Terabyte) ซ่ึงเม่ือเทียบ
กนัแลว้ยงัถือว่าถูกกว่าโซลิดสเตทไดรฟ์อยู่มากพอสมควร และด้วยปัจจยัในด้านการพฒันาของ
เทคโนโลยีท าให้ขอ้มูลดิจิทลัท่ีมาจากแหล่งต่าง ๆ มีขนาดใหญ่ขึ้น มีรายละเอียดมากขึ้น ส่งผลให้
ตอ้งใชพ้ื้นท่ีในการจดัเก็บท่ีมากขึ้นตามไปดว้ย ท าให้ความตอ้งการในการใชฮ้าร์ดดิสก์ไดรฟ์นั้นมี
แนวโน้มท่ีสูงขึ้นอย่างต่อเน่ือง ด้วยเหตุน้ีเองอุตสาหกรรมการผลิตฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์จึงยงัคงเป็น
อุตสาหกรรมท่ียงัคงไดรั้บความสนใจและไดรั้บการพฒันาอยา่งต่อเน่ือง 

กระบวนการผลิตฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์มีขั้นตอนการประกอบช้ินส่วนต่าง ๆ ท่ีมากมาย รวมไป
ถึงการทดสอบผลิตภณัฑ์ท่ีมีกระบวนการซับซ้อนและใช้เวลายาวนาน โดยฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์หน่ึง 
ยูนิตอาจใช้เวลาในการประกอบช้ินส่วนรวมไปถึงการทดสอบผลิตภณัฑ์ท่ียาวนานกว่า 3 เดือน 
ฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ท่ีสามารถผ่านการทดสอบผลิตภณัฑ์ไปไดจ้ะเรียกว่า Passed Unit และฮาร์ดดิสก์
ไดรฟ์ท่ีไม่สามารถผ่านการทดสอบผลิตภณัฑ์ไดน้ั้นจะเรียกว่า Failed Unit การท่ีมีจ านวน Passed 
Unit เป็นจ านวนมากจะส่งผลให้ผลผลิตของกระบวนการหรือยีลด์ (Yield) มีมากขึ้นตามไปด้วย 
เน่ืองจากผลผลิตของกระบวนการจะถูกค านวณมาจากจ านวนของฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ท่ีผ่านการ
ทดสอบต่อจ านวนของฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ท่ีเข้าสู่กระบวนการทดสอบนั้ น ๆ ยกตัวอย่างเช่น มี
ฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์เข้าสู่กระบวนการทดสอบ 100 ยูนิตและมีฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ท่ีผ่านกระบวนการ
ทดสอบ 80 ยูนิต กรณี น้ีจะมียีลด์ เท่ ากับ  0.8 หรือจะกล่าวได้ว่ากระบวนการทดสอบน้ีมี
ความสามารถในการผลิตฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์ส าเร็จร้อยละ 80  

การคาดการณ์ผลผลิตของกระบวนการ (Yield Prediction) เป็นงานท่ีมีความส าคัญและ
ส่งผลกระทบโดยตรงต่อการวางแผนงานในหลายภาคส่วน ไม่ว่าจะเป็น การวางแผนการผลิต การ
วางแผนงานดา้นการสั่งซ้ือวตัถุดิบ การวางแผนงานในกระบวนการทดสอบผลิตภณัฑ์ การวางแผน
ส่งมอบผลิตภณัฑแ์ก่ลูกคา้ รวมไปถึงการตั้งราคาสินคา้เพื่อจดัจ าหน่าย เป็นตน้ จากความเช่ือมโยง

 



 2 

เหล่าน้ีท าให้ความแม่นย  าของการคาดการณ์ผลผลิตของกระบวนการมีความส าคญัเป็นอย่างมาก 
ตัวอย่างเช่น หากการคาดการณ์ผลผลิตโดยใช้ค่ายีลด์ท่ีสูงเกินกว่าความเป็นจริงแล้ว  จะส่งผล
กระทบท าให้แผนกวางแผนการจดัการวตัถุดิบ (Material Planner) วางแผนการสั่งซ้ือวตัถุดิบไม่
เพียงพอต่อความสามารถในการผลิตท่ีเกิดขึ้นจริง ซ่ึงจะส่งผลกระทบต่อเน่ืองท าให้ไม่สามารถส่ง
มอบผลิตภณัฑ์ได้ตรงตามตารางการจดัส่งสินคา้ให้แก่ลูกคา้ และอาจท าให้ความน่าเช่ือถือของ
บริษทัลดลงตามไปดว้ย ในทางตรงกนัขา้มถา้หากการคาดการณ์ผลผลิตนั้นใชค้่ายีลดท่ี์ต ่ากว่าความ
เป็นจริง ในกรณีน้ีจะส่งผลกระทบให้แผนกวางแผนการจดัการวตัถุดิบสั่งวตัถุดิบมามากเกินกว่า
ความตอ้งการในการส่งมอบผลิตภณัฑใ์ห้กบัลูกคา้ ซ่ึงจะก่อให้เกิดเหตุการณ์ท่ีกระแสเงินสด (Cash 
Flow) ลดลงไปจากการท่ีมีสินคา้คงคลงัมากเกินความจ าเป็น นอกจากน้ีแลว้ประเด็นทางดา้นการตั้ง
ราคาสินคา้นั้นเป็นส่ิงท่ีละเอียดอ่อนและมีความเช่ือมโยงกบัความแม่นย  าในการคาดการณ์ยีลด์สูง
มาก เน่ืองจากการท่ีสามารถคาดการณ์ล่วงหน้าไดว้่าจะมียีลด์ของการผลิตเป็นเท่าใดนั้น จะท าให้
สามารถค านวณต้นทุนได้ชัดเจนมากยิ่งขึ้น จะเห็นได้ว่าความส าคัญของการคาดการณ์ยีลด์ให้
แม่นย  านั้นจะเป็นการมุ่งเนน้สนบัสนุนในดา้นของการช่วยท าให้ผูบ้ริหารระดบัสูงสามารถตดัสินใจ
ไดดี้ขึ้น รวมไปถึงการก าหนดทิศทางในอนาคตของบริษทัอีกดว้ย โดยนบัไดว้่าเป็นความส าคญัใน
ระดบัการบริหารธุรกิจ (Business Management Level) ซ่ึงจะแตกต่างจากลกัษณะงานด้านการท า
Yield Improvement ท่ีมีความส าคัญเพียงแค่ในระดับปฏิบัติการ (Operating Level) ถึงแม้ว่าจะ
สามารถวดัผลออกมาเป็นตวัเลขจ านวนเงินไดก้็ตาม 

อุปสรรคในการคาดการณ์ผลผลิตท่ีแม่นย  าอาจจะเกิดได้จากหลายปัจจัย  ตัวอย่างเช่น 
ปัญหาจากการส่งมอบวตัถุดิบแต่ละช้ินส่วนจากผูผ้ลิตช้ินส่วนรายย่อย (Supplier) ไม่เป็นไปตาม
แผนงาน ปัญหาจากการค านวณและคาดการณ์ท่ีไม่แม่นย  าจากตวัวิศวกรเองอนัเน่ืองมาจากการท่ีมี
ความยึดติดกับวิธีการเดิมท่ีใช้ไดดี้ในอดีต และอุปสรรคท่ีส าคญัท่ีสุดคือปัญหาทางดา้นขอ้มูลการ
ผลิต และการทดสอบผลิตภณัฑน์ั้นมีจ านวนมหาศาลซ่ึงมีความไม่สมดุลระหว่าง Passed Unit และ 
Failed Unit อยู่ในระดบัท่ีสูงมาก ดว้ยเหตุน้ีเองการคดัเลือกคุณลกัษณะเพื่อให้มีความเหมาะสมต่อ
การน ามาใชใ้นการคาดการณ์ผลผลิตของกระบวนการนั้นจึงเป็นเร่ืองท่ีนับไดว้่ามีความทา้ทายเป็น
อยา่งยิง่   

การท าขอ้มูลให้สมดุลนั้นนับได้ว่าเป็นการสร้างรากฐานท่ีดีให้กับกระบวนการคดัเลือก
คุณลักษณะ  เน่ืองจากความไม่สมดุลของข้อมูลนั้ นเป็นหน่ึงในสาเหตุหลักในการลดทอน
ประสิทธิภาพของการน าอลักอริทึมการเรียนรู้ดา้นการจ าแนก (Classification) มาประยกุตใ์ชใ้นงาน
ดา้นการคดัเลือกคุณลกัษณะ ซ่ึงปัญหาเร่ืองประสิทธิภาพของการจ าแนกถูกลดทอนลงจากความไม่
สมดุลของขอ้มูลนั้นสามารถพบเห็นไดจ้ากงานวิจยัมากมาย (กีระชาติ  สุขสุทธ์ิ, 2559; Martin-Diaz 
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et al., 2016; Sun et al., 2015; Chawla, 2009) โดยประสิทธิภาพของการจ าแนกท่ีลดลงนั้นเป็นเหตุ
มาจากโมเดลการเรียนรู้พยายามจ าแนกขอ้มูลเพื่อให้มีความแม่นย  ามากท่ีสุด ซ่ึงการกระท าดงักล่าว
จะก่อให้เกิดความโน้มเอียงท่ีจะท าให้โมเดลท่ีได้รับเลือกท านายคลาสเป้าหมายให้เป็นคลาส
ส่วนมาก (Majority Class) โดยอาจจะละทิ้งการท านายคลาสเป้าหมายท่ีเป็นคลาสส่วนน้อย 
(Minority Class) ดว้ยเหตุน้ีเองจึงท าให้โมเดลการจ าแนกให้ค่าความส าคญั (Important Factor) ของ
แต่ละคุณลกัษณะโนม้เอียงตามการท านายนั้น ซ่ึงจะท าให้การคดัเลือกคุณลกัษณะมีประสิทธิภาพท่ี
ลดลงตามไปดว้ย โดยในชุดขอ้มูลท่ีมีค่าอตัราส่วนความไม่สมดุล (Imbalance Ratio) อยู่ในระดบัท่ี
สูงมีโอกาสท าให้เกิดเหตุการณ์ท่ีโมเดลไม่สามารถคดัเลือกคุณลกัษณะได้ เน่ืองจากโมเดลการ
เรียนรู้จะเลือกท านายขอ้มูลทั้งหมดของคลาสเป้าหมายให้เป็นคลาสส่วนมากแทน ซ่ึงถูกอธิบาย
เพิ่มเติมในรูปท่ี 1.1 และ รูปท่ี 1.2 โดยท่ีรูปท่ี 1.3 และ 1.4 จะเป็นการอธิบายในตวัยา่งขอ้มูลท่ีไดรั้บ
การท าสมดุลขอ้มูลเรียบร้อยแลว้ ส่วนรายละเอียดเร่ืองความไม่สมดุลของขอ้มูลและการจดัการชุด
ขอ้มูลท่ีไม่สมดุลนั้นจะถูกกล่าวไวใ้นบทท่ี 2 

 

 
  

รูปท่ี 1.1 ตวัอยา่งชุดขอ้มูลฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์ซ่ึงมีระดบัความไม่สมดุลเท่ากบั 10 
 
รูปท่ี 1.1 แสดงตวัอยา่งชุดขอ้มูลฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ซ่ึงมีระดบัความไม่สมดุลเท่ากบั 10 โดยมี

จ านวนข้อมูลฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ 10 ยูนิต มีคลาสเป้าหมายคือ STATUS ซ่ึงมีคลาสส่วนมากคือ 
STATUS = Pass จ านวน 9 ยูนิต และคลาสส่วนน้อยคือ STATUS = Fail จ านวน 1 ยูนิต และมี
จ านวนคุณลกัษณะ 13 คุณลกัษณะ โดยชุดขอ้มูลตวัอย่างน้ีถูกน าไปสร้างโมเดลการจ าแนกด้วย
อลักอริทึม C5.0 ในโปรแกรม IBM SPSS Modeler ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการด าเนินการพบว่าตวัโมเดล  
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ไม่สามารถท าการหาคุณลกัษณะส าคญัท่ีส่งผลต่อการท านายได ้เน่ืองจากโมเดลเลือกท่ีจะท านาย
คลาสเป้าหมายของขอ้มูลทั้งหมดให้เป็น Pass โดยมีค่าความแม่นย  าอยู่ท่ี 0.9 ดงัท่ีไดแ้สดงไวใ้นรูป
ท่ี 1.2 

   

 
   

รูปท่ี 1.2 โมเดลท่ีไดรั้บจากอลักอริทึม C5.0 เพื่อใชใ้นการคดัเลือกคุณลกัษณะ 
         เม่ือใชข้อ้มูลฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์ซ่ึงมีระดบัความไม่สมดุลเท่ากบั 10  

   

 
   

รูปท่ี 1.3 ตวัอยา่งชุดขอ้มูลฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์ซ่ึงผา่นกระบวนการท าสมดุลขอ้มูล 
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รูปท่ี 1.3 แสดงการน าชุดขอ้มูลฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ในรูปท่ี 1.1 มาผ่านกระบวนการท าสมดุล
ข้อมูลด้วยวิธีสุ่มเพิ่มอย่างง่าย โดยจะเป็นการท าซ ้ าข้อมูลท่ีมีค่า STATUS = Fail เพิ่มเข้าไปอีก
จ านวน 8 ยูนิต ซ่ึงจะท าให้ชุดขอ้มูลใหม่น้ีมีจ านวนขอ้มูลทั้งหมด 18 ยนิูต และมีจ านวนคุณลกัษณะ 
13 คุณลักษณะ โดยมีจ านวนข้อมูลในคลาสเป้าหมาย STATUS = Pass และ STATUS = Fail มี
จ านวนเท่ากนัคือ 9 ยนิูต หลงัจากนั้นไดน้ าชุดขอ้มูลใหม่น้ีไปสร้างโมเดลการจ าแนกดว้ยอลักอริทึม 
C5.0 เช่นเดียวกบัชุดขอ้มูลแรก ผลลพัธ์คือโมเดลสามารถใชคุ้ณลกัษณะท่ีมีอยู่มาใชใ้นการจ าแนก
ขอ้มูลได ้โดยใชคุ้ณลกัษณะ HSA_FW เพื่อแบ่งขอ้มูลทั้งสองคลาสโดยจ าแนกขอ้มูล Pass จ านวน 
9 ยูนิต และขอ้มูล Fail จ านวน 9 ยูนิตได้ถูกตอ้งทั้งหมด จึงมีค่าความแม่นย  าของโมเดลอยู่ท่ี 1.0 
หรือ 100% และคุณลกัษณะท่ีส าคญัจากโมเดลท่ีไดรั้บ คือคุณลกัษณะ HSA FW ซ่ึงไดแ้สดงไวใ้น
รูปท่ี 1.4  

จากตวัอย่างขอ้มูลขา้งตน้ซ่ึงมีระดบัความไม่สมดุลอยู่ท่ี 10 มีขอ้มูลเพียง 10 ยูนิต ยงัไดรั้บ
ผลกระทบจากการไม่ท าสมดุลขอ้มูลก่อนเขา้สู่อลักอริทึมจ าแนก เพื่อจะน าโมเดลท่ีไดรั้บไปใช้ใน
การคดัเลือกคุณลกัษณะ ซ่ึงขอ้มูลจริงท่ีน ามาใช้ในงานวิจยัน้ีมีระดบัความไม่สมดุลท่ีสูงกว่ามาก 
และมีจ านวนขอ้มูลท่ีน ามาใชม้ากถึง 10 ลา้นยูนิตซ่ึงนัน่หมายความวา่จะท าให้มีโอกาสสูงท่ีโมเดล
ไม่สามารถหาคุณลกัษณะท่ีส าคญัมาใชใ้นการสร้างโมเดลเพื่อจ าแนกได้ ดงันั้นผูวิ้จยัจึงน าเสนอการ
ท าสมดุลขอ้มูลในรูปแบบใหม่ซ่ึงถือเป็นอีกหน่ึงกระบวนการท่ีมีความส าคญัในงานวิจยัน้ี 

  

 
   

รูปท่ี 1.4 โมเดลท่ีไดรั้บจากอลักอริทึม C5.0 เพื่อใชใ้นการคดัเลือกคุณลกัษณะ 
     เม่ือใชข้อ้มูลฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์ซ่ึงผา่นการท าสมดุลขอ้มูล 
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ถึงแม้ว่าในหลายปีท่ีผ่านมาจะมีการน าองค์ความรู้ทางด้านปัญญาประดิษฐ์  (Artificial 
Intelligence) การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) และการท าเหมืองขอ้มูล (Data Mining) เขา้
มาประยุกต์ใช้ในการท างานในดา้นการคาดการณ์ผลผลิต แต่โดยส่วนมากพบว่าจะเป็นการน าไป
ประยุกต์ใช้ในการคาดการณ์ผลผลิตดา้นอุตสาหกรรมการเกษตรรวมไปถึงการแปรรูปผลิตภณัฑ์
จากการเกษตร ในส่วนของอุตสาหกรรมท่ีเก่ียวกบัช้ินส่วนอิเลก็ทรอนิกส์นั้นพบงานวิจยัในปริมาณ
ท่ีน้อย โดยจะเป็นอุตสาหกรรมการผลิตแผ่นวงจร  (Printed Circuit Board) (Lee et al., 2015) 
อุตสาหกรรมการผลิตแผ่นเวเฟอร์ (Wafer) (Yuan et al., 2011) อุตสาหกรรมการผลิต TFT-LCD 
(Thin Film Technology Liquid Crystal Display) (Lee and Tsai, 2019) และอุตสาหกรรมการผลิต
ช้ินส่วนเซมิคอนดักเตอร์ (Semi-conductor Components) (Chen, 2017; An et al., 2009) ในภาค
ส่วนของอุตสาหกรรมการผลิตฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์นั้นพบว่างานวิจยัส่วนใหญ่จะมุ่งเน้นไปในการ
ท างานด้านการหาปัจจัยหรือสาเหตุท่ีท าให้ผลิตภัณฑ์ไม่ผ่านการทดสอบ (Failure Root Cause 
Analysis) ซ่ึงจากท่ีผูว้ิจยัได้ท าการค้นควา้งานวิจยัมายงัไม่พบงานวิจัยท่ีท าการวิจยัหรือค้นควา้
เก่ียวกบัเร่ืองการคาดการณ์ผลผลิตในอุตสาหกรรมการผลิตฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์โดยตรง 

วิธีการดั้ งเดิมของการคาดการณ์ผลผลิตท่ีนิยมใช้งานอยู่ในปัจจุบันนั้น จะเร่ิมจากการ
คดัเลือกคุณลกัษณะโดยอาศยัจากความรู้ และประสบการณ์ท่ีไดรั้บการสืบทอดต่อกนัมา จากนั้นจึง
น าคุณลกัษณะเหล่านั้นไปใชง้านเพื่อท าการคาดการณ์ผลผลิต ในส่วนของการค านวณผลผลิตนั้นจะ
ใชก้ารรวมกลุ่มขอ้มูล (Data Aggregation) ท่ีอา้งอิงตามระยะเวลาของปฏิทิน ซ่ึงการรวมกลุ่มขอ้มูล
เป็นรายสัปดาห์จะเป็นท่ีนิยมมากท่ีสุด จากการศึกษาข้อมูลการผลิตและทดสอบผลิตภัณฑ์
ฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์ ทางผูว้ิจยัพบวา่วิธีการดั้งเดิมน้ีมีโอกาสส่งผลเสียในกรณีท่ีจ านวนขอ้มูลของแต่ละ
สัปดาห์นั้นมีความแปรปรวนสูง รวมไปถึงคุณลกัษณะท่ีไดรั้บคดัเลือกมานั้นอาจจะลา้สมยัเกินไป 
ไม่เหมาะสมกับการท างานในการคาดการณ์ผลผลิตของผลิตภัณฑ์รุ่นใหม่  ซ่ึงบ่อยคร้ังการ
คาดการณ์ผลผลิตดว้ยวิธีการดั้งเดิมน้ีให้ผลลพัธ์ท่ีมีความแม่นย  าท่ีต ่าและไม่คงท่ี จึงท าให้เกิดผล
กระทบท่ีตามมาคือการตอ้งวางแผนงานแบบเผื่อเหลือเผื่อขาด หรือจ าเป็นตอ้งใส่ปัจจยัดา้นความ
ปลอดภยั (Safety Factor) ไวเ้ป็นค่าท่ีสูง ซ่ึงเป็นการส้ินเปลืองโดยเปล่าประโยชน์ 

จากส่ิงท่ีไดก้ล่าวมาขา้งตน้ทางผูวิ้จยัไดเ้ล็งเห็นถึงโอกาสในการเพิ่มประสิทธิภาพในการ
ท างานทางดา้นการคาดการณ์ผลผลิตในอุตสาหกรรมการผลิตฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์  โดยการน าความรู้
ทางดา้นการเรียนรู้ของเคร่ือง และแนวคิดในเร่ืองของการรวมกลุ่มขอ้มูลเขา้มาช่วยและไดท้ าการ
เรียบเรียงไวเ้ป็นหวัขอ้ดงัต่อไปน้ี 
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1. การจดัการกบัปัญหาชุดขอ้มูลท่ีไม่สมดุล โดยการน าเสนอเทคนิควิธีการใหม่ในการท า
สมดุลข้อมูล ช่ือว่า DBC-2KAR ซ่ึ งจะเป็นการน าอัลกอริทึม  k-Means Clustering, k-Nearest 
Neighbors และ Re-Sampling มาช่วยในการจดัการขอ้มูล 

2. การน าวิธีการทางสถิติและอลักอริทึมทางการเรียนรู้ของเคร่ือง รวมทั้งหมด 7 ชนิด มาใช้
ในการคัดเลือกคุณลักษณะโดยพิจารณาจากผลลัพธ์ของการทดสอบผลิตภัณฑ์  ได้แก่ วิธีการ
คดัเลือกคุณลกัษณะทางสถิติโดยใช้ Chi-Square เป็นเกณฑ์, วิธีการคดัเลือกคุณลกัษณะทางสถิติ
โดยใช้ Information Gain เป็นเกณฑ์, อัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจ C5.0, อัลกอริทึม Classification 
and Regression Tree (CART), อัลกอริทึม Support Vectors Machine (SVM), อลักอริทึม Stepwise 
Regression และ อลักอริทึม Genetic Algorithm (GA) โดยจะน าคุณลกัษณะท่ีไดรั้บการคดัเลือกจาก
แต่ละชนิด แยกกนัไปใชส้ร้างตวัแบบ (หรือโมเดล) ของการคาดการณ์ผลผลิต 

3. การน าอัลกอริทึมการเรียนรู้ได้แก่ Multiple Linear Regression (MLR) และ Artificial 
Neural Networks (ANN) มาประยกุตใ์ชง้านในการสร้างโมเดลการคาดการณ์ผลผลิต  

4. การน าเสนอเทคนิคใหม่ของการรวมกลุ่มขอ้มูลโดยจะเป็นการรวมกลุ่มของขอ้มูลใน
ลกัษณะของการแบ่งกลุ่มขอ้มูลตามจ านวนค่าคงท่ีท่ีไดก้ าหนดไว้ แทนท่ีวิธีการดั้งเดิมท่ีอา้งอิงการ
รวมกลุ่มของขอ้มูลเพื่อการค านวณผลผลิตดว้ยการแบ่งขอ้มูลเป็นรายสัปดาห์ 

 

1.2  วัตถุประสงค์ของงำนวิจัย 
งานวิจยัช้ินน้ีมีวตัถุประสงคข์องการท างานดงัต่อไปน้ี 
1. เพื่อท าการพฒันาและเพิ่มประสิทธิภาพในการจดัการปัญหาความไม่สมดุลของขอ้มูล

ดว้ยวิธีการ DBC-2KAR 
2. เพื่อท าการศึกษาอลักอริทึมท่ีมีประสิทธิภาพในการคดัเลือกคุณลกัษณะ 
3. เพื่อศึกษาการน าคุณลกัษณะท่ีส าคญัมาใชใ้นการคาดการณ์ผลผลิต ดว้ยการสร้างโมเดล

การคาดการณ์ผลผลิตดว้ยอลักอริทึมการเรียนรู้ รวมถึงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดล 
4. เพื่อท าการพฒันาและปรับปรุงประสิทธิภาพในการสร้างโมเดลการคาดการณ์ผลผลิต

เพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธ์ท่ีดีท่ีสุด โดยศึกษาจากการเปรียบเทียบจากความสัมพนัธ์ของ “การเพิ่มค่าคงท่ีของ
จ านวนในการรวมขอ้มูล”  

 

1.3  ขอบเขตของงำนวิจัย 
1. ขอ้มูลท่ีใช้ในงานวิจยัเป็นชุดขอ้มูลจริงของกระบวนการผลิตและทดสอบผลิตภณัฑ์

ฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์ โดยมีช่วงเวลาการเก็บขอ้มูลของกระบวนการผลิตประมาณ 3 ปี  
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2. อัลกอริทึม ท่ีใช้ส าหรับการท าสมดุลข้อมูล  ได้แก่  k-Means Clustering, k-Nearest 
Neighbors, Over-Sampling และ Under-Sampling  

3. อลักอริทึมและวิธีการทางสถิติท่ีน ามาใช้ในขั้นตอนการคดัเลือกคุณลกัษณะมี 7 ชนิด 
ได้แก่  Decision Tree-C5 model, CART, SVM, Stepwise Regression, GA, Information Gain และ 
Chi-Square 

4. การประเมินประสิทธิภาพการคัดเลือกคุณลักษณะ  จะใช้ค่าน ้ าหนักของแต่ละ
คุณลกัษณะท่ีส่งผลต่อคลาสเป้าหมายโดยการคดัเลือกจ านวนคุณลกัษณะท่ีน ามาใชข้ึ้นอยูก่บัแต่ละ
วิธีการ นอกเหนือจากนั้นยงัมีการวดัค่าความถูกตอ้งในการจ าแนก และเวลาท่ีใชใ้นการประมวลผล 
(Computation time) ในวิธีการท่ีสามารถวดัไดเ้พื่อใชป้ระกอบการพิจารณาเพิ่มเติม 

5. อลักอริทึมท่ีใชใ้นการเปรียบเทียบเพื่อท าการสร้างโมเดลการคาดการณ์ผลผลิตมี 2 ชนิด 
ไดแ้ก่ Multiple Linear Regression และ Artificial Neural Networks โดยในส่วนของเกณฑ์การวดัท่ี
ใช้ในการประเมินประสิทธิภาพมี 2 มาตรวดั ไดแ้ก่ Mean Absolute Error (MAE) และ Root Mean 
Square Error (RMSE) 

 

1.4  ประโยชน์ที่คำดว่ำจะได้รับ 
จากการศึกษาและพฒันางานวิจยัน้ี ผูว้ิจยัคาดหวงัวา่กระบวนการต่าง ๆ ในงานวิจยัน้ี ไม่ว่า

จะเป็นการท าสมดุลข้อมูล กระบวนการคัดเลือกคุณลักษณะจากการสร้างตัวแบบโมเดลจาก
อลักอริทึมการเรียนรู้ของเคร่ือง จะสามารถน าไปใชง้านเพื่อช่วยเพิ่มประสิทธิภาพให้การคาดการณ์
ผลผลิตของกระบวนการต่าง ๆ ให้ดียิ่งขึ้น ไม่ว่าจะเป็นในอุตสาหกรรมการผลิตฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ 
หรือแม้แต่ในอุตสาหกรรมอ่ืน ๆ นอกเหนือจากนั้นแล้วทางผูวิ้จัยคาดหวงัเป็นอย่างยิ่งว่าการ
รวมกลุ่มของขอ้มูล ดว้ยค่าคงท่ีจะสามารถน าไปประยุกต์ใชเ้พื่อเป็นการเพิ่มประสิทธิภาพในการ
คาดการณ์ผลผลิตไดอี้กทางหน่ึง รวมไปถึงการเป็นแนวทางในการศึกษาแก่ผูท่ี้สนใจเพื่อพฒันาต่อ
ยอดแนวคิดในการเพิ่มประสิทธิภาพของการคาดการณ์ผลผลิต 

 



บทที ่2 
ปริทัศน์วรรณกรรมและงานวจิัยที่เกีย่วข้อง 

 

เน้ือหาในบทน้ีจะเร่ิมตน้ดว้ยการกล่าวถึงการจ าแนกขอ้มูล (Data Classification) อธิบายถึง
ลกัษณะของชุดขอ้มูลไม่สมดุล (Imbalanced Data) และการแกปั้ญหาในขอ้มูลท่ีไม่สมดุล ซ่ึงการ
แก้ปัญหาชุดข้อมูลไม่สมดุลน้ีจะมีทั้งวิธีการจัดการในระดับข้อมูล (Data-Level Methods) และ
วิธีการจัดการในระดับอัลกอริทึม (Algorithm-Level Methods) โดยงานวิจัยน้ีจะน าอัลกอริทึม  
k-Means Clustering, k-NN, Oversampling และ Undersampling มาประยุกต์ใช้ในการจดัการความ
ไม่สมดุลของข้อมูล ในส่วนถัดมาจะกล่าวถึงการคัดเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection) ด้วย
วิธีการท่ีนิยมใช้ ได้แก่ Decision Tree, Support Vectors Machine, Stepwise Regression, Genetic 
Algorithms, Information Gain และ Chi-Square ตามดว้ยอลักอริทึมท่ีนิยมใชใ้นการสร้างโมเดลการ
เรียนรู้การคาดการณ์ผลผลิต ไดแ้ก่ Multiple Linear Regression และ Artificial Neural Networks ต่อ
ดว้ยวิธีการประเมินประสิทธิภาพท่ีใช้ในงานวิจยัน้ี คือ MAE และ RMSE ส่วนสุดทา้ยในบทน้ีจะ
กล่าวถึงงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง 

 

2.1 การจ าแนกข้อมูล (Data Classification) 
การจ าแนกข้อมูลเป็นงานท่ีได้รับความนิยมในงานทางด้านการท าเหมืองข้อมูล  (Data 

Mining) และการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) เน่ืองจากเป็นโจทยท่ี์พบเจอได้บ่อยและ
เก่ียวขอ้งกับชีวิตประจ าวนัของมนุษยไ์ม่มากก็น้อย ตวัอย่างเช่น เม่ือมีลูกคา้ไปขอกู้ยืมเงินจาก 
ธนาคารแห่งหน่ึง ทางธนาคารจะรู้ไดอ้ยา่งไรว่าบุคคลน้ีจะเป็นผูกู้ท่ี้ดีหรือเป็นผูกู้ท่ี้ไม่ดี และควรจะ
พิจารณาให้กูย้ืมหรือไม่ ซ่ึงธนาคารเองก็จะตอ้งมีการศึกษาขอ้มูลจากผูกู้ใ้นอดีตรวมไปถึงประวติั
การช าระหน้ีของผูกู้ ้เหล่านั้น โดยส่ิงส าคญัจะตอ้งมีขอ้มูลมากเพียงพอท่ีจะสร้างเป็นโมเดลเพื่อ
ท านายรูปแบบของผูกู้ท่ี้ควรใหกู้ย้มืเงิน และผูกู้แ้บบใดท่ีไม่ควรเส่ียงท่ีจะใหกู้ย้มืเงิน ซ่ึงถา้หากผูกู้มี้
คุณสมบติัหลายอย่างตรงตามโมเดลของผูกู้ท่ี้ดี  ธนาคารก็จะอนุมติัเงินกูย้ืมไดง้่ายและรวดเร็วมาก
ยิ่งขึ้ น จากตัวอย่างท่ีกล่าวมาข้างต้น การจ าแนกข้อมูล คือ กระบวนการสร้างโมเดลเพื่อหา
ความสัมพนัธ์ระหว่างขอ้มูลน าเขา้และคลาสเป้าหมายของขอ้มูลนั้น ๆ โดยจุดประสงค์เพื่อใช้ใน
การจ าแนกประเภท หรือจ าแนกคลาสเป้าหมายจากขอ้มูลท่ีมีอยู่เดิม เพื่อท่ีจะน าไปพยากรณ์ขอ้มูล
ใหม่ท่ีเกิดขึ้นในอนาคต (Tang at el., 2014; Sun at el., 2007; Sun at el., 2009) 
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2.2 ข้อมูลไม่สมดุล (Imbalanced Data) 
ขอ้มูลไม่สมดุล คือขอ้มูลท่ีมีสมาชิกในแต่ละกลุ่มไม่เท่ากัน ซ่ึงสามารถพบได้ทัว่ไปใน

ชีวิตประจ าวนั (He and Garcia, 2008) ตวัอยา่งเช่น ขอ้มูลทางดา้นการแพทยท่ี์มีขอ้มูลของผูป่้วยเป็น
โรคมะเร็งนอ้ยกว่าผูป่้วยท่ีไม่เป็นโรคมะเร็ง ขอ้มูลทางดา้นธนาคารท่ีมีขอ้มูลลูกคา้บตัรเครดิตซ่ึงมี
การใชจ่้ายแบบปกติมากกว่าขอ้มูลลูกคา้ท่ีใช้จ่ายไม่ปกติเพราะถูกโจรกรรมขอ้มูลบตัรเครดิต และ
ขอ้มูลทางดา้นอุตสาหกรรมการผลิตท่ีมีขอ้มูลของผลิตภณัฑท่ี์ดีมากกวา่ผลิตภณัฑท่ี์เสียหายจากการ
ผลิต เป็นตน้  

หากชุดขอ้มูลใดมีจ านวนสมาชิกในแต่ละกลุ่มท่ีมีความต่างกนัของจ านวนสมาชิกมาก ๆ ก็
จะยิ่งท าให้ขอ้มูลนั้นเกิดความไม่สมดุลของขอ้มูลมากตามไปดว้ย (Liu et al., 2008) โดยสามารถ
แสดงไดใ้นรูปแบบอตัราส่วนหรือระดบัของความไม่สมดุลของขอ้มูล (Imbalanced Ratio) ค านวณ
ไดจ้ากสมการท่ี 2.1 

 

𝐼𝑚𝑏𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒𝑑 𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 = 
จ านวนสมาชิกในคลาสส่วนมาก
จ านวนสมาชิกในคลาสส่วนนอ้ย

 (2.1) 

 
สมมติมีชุดขอ้มูลผูป่้วยโรคร้ายแรงอยู่ 1 ชุดขอ้มูล ซ่ึงมีอยู่ 2 คลาส คือ คลาสผูป่้วยท่ีเป็น

โรคมะเร็ง จ านวน 5 คน และคลาสผูป่้วยท่ีไม่เป็นมะเร็ง จ านวน 1000 คน จากสมการท่ี 2.1 สามารถ
ค านวณระดบัความไม่สมดุลของชุดขอ้มูลน้ีไดเ้ป็น 

 

จ านวนสมาชิกในคลาสของคนที่ไม่เป็นโรคมะเร็ง

จ านวนสมาชิกในคลาสของคนที่เป็นโรคมะเร็ง
  =  1000

5
  =  200 

 

 
ดงันั้นระดบัความไม่สมดุลของขอ้มูลชุดน้ีเท่ากบั 200 ซ่ึงหากระดบัของความไม่สมดุลมีค่า

สูงมาก ๆ จะถือไดว้า่ขอ้มูลดงักล่าวเป็นขอ้มูลท่ีมีระดบัความไม่สมดุลอยูใ่นเกณฑท่ี์สูง (Zong et al., 
2013) ระดบัความไม่สมดุลท่ีสูงมาก ๆ น้ีเองจะส่งผลท าใหก้ารแกปั้ญหาในการจ าแนกขอ้มูลมีความ
ยากมากยิง่ขึ้น 
 

2.3 การแก้ปัญหาข้อมูลไม่สมดุล  
การแกปั้ญหาขอ้มูลไม่สมดุลนั้นไดรั้บความสนใจในวงกวา้งและมีวิธีการท่ีหลากหลายโดย

สามารถแบ่งวิธีออกเป็น 2 กลุ่ม ดงัน้ี 
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2.3.1  Data-Level Methods 
Data-Level Methods คือ วิธีการท่ีมุ่งเนน้ไปท่ีการจดัการกบัขอ้มูลโดยตรง ภายใต้

แนวคิดท่ีเรียบง่าย คือ เม่ือเจอปัญหาขอ้มูลไม่สมดุลก็ตอ้งหาวิธีการท่ีท าให้ขอ้มูลเหล่านั้นมีสมดุล
ใหม้ากขึ้นเพื่อให้เหมาะสมกบัการใชอ้ลักอริทึมพื้นฐานในการจ าแนกประเภทขอ้มูลต่อไป ซ่ึงส่วน
ใหญ่จะอยู่หลังจากกระบวนการน้ีเสร็จส้ินแล้ว ซ่ึงเรียกว่า  เทคนิคการการสุ่มตัวอย่างซ ้ า  
(Resampling) คือ เทคนิคการเลือกตวัอยา่งจากคลาสหน่ึงใหม้ากกวา่หรือนอ้ยกวา่อีกคลาสหน่ึง เพื่อ
ชดเชยความไม่สมดุลท่ีมีอยู่ในชุดขอ้มูล (Kotsiantis et al., 2006; Japkowicz, 2000) แบ่งไดเ้ป็น 3 
ประเภท คือ 

1. Under-sampling คือวิธีการสุ่มด้วยการลดจ านวนสมาชิกในคลาสท่ีมีจ านวน
สมาชิกมากกว่า เรียกว่า คลาสส่วนมาก (Majority Class) ให้มีจ านวนใกลเ้คียง หรือมีความสมดุล
กบัคลาสท่ีมีจ านวนสมาชิกนอ้ยกว่า เรียกว่า คลาสส่วนนอ้ย (Minority Class) (Chawla, 2009) ซ่ึงมี
หลายเทคนิคท่ีไดรั้บความนิยม ไดแ้ก่ Random Under Sampling (RUS) และ Tomek links เป็นตน้ 
โดยขอ้เสียของวิธีการน้ีคืออาจท าใหพ้ลาดขอ้มูลท่ีส าคญับางอยา่งไป 

RUS คือ วิธีการสุ่มดว้ยการลดขอ้มูลรูปแบบหน่ึง ซ่ึงถือไดว้่าเป็นวิธีการสุ่มดว้ย
การลดขอ้มูลท่ีง่ายท่ีสุดมีพื้นฐานมาจากสถิติ หลกัการคือสุ่มขอ้มูลในคลาสส่วนมากออกมา จากนั้น
ลบขอ้มูลชุดน้ีทิ้งไป และท าแบบน้ีไปจนครบจ านวนขอ้มูลท่ีตอ้งการลด 

2. Over-sampling คือวิธีการสุ่มดว้ยการเพิ่มจ านวนสมาชิกในคลาสส่วนนอ้ยให้มี
จ านวนขอ้มูลท่ีสมดุลกบัขอ้มูลคลาสส่วนมาก (Barandela et al., 2004) ซ่ึงมี 2 เทคนิคท่ีไดรั้บความ
นิ ย ม คื อ  Random Oversampling (ROS) แ ล ะ  Synthetic Majority Oversampling Technique 
(SMOTE) ขอ้เสียของวิธีการน้ีคืออาจท าให้สร้างขอ้มูลท่ีไม่เป็นประโยชน์เพิ่มขึ้นมา และเส่ียงต่อ
การท าใหเ้กิดเหตุการณ์ Overfitting ขึ้นได ้ 

ROS คือวิธีการสุ่มดว้ยการเพิ่มขอ้มูลรูปแบบหน่ึง ซ่ึงถือไดว้่าเป็นวิธีการสุ่มดว้ย
การเพิ่มขอ้มูลท่ีง่ายท่ีสุด โดยอาศยัพื้นฐานจากหลกัการทางสถิติ คือสุ่มขอ้มูลในคลาสส่วนน้อย
ขึ้นมา หลงัจากนั้นคดัลอกขอ้มูลชุดดงักล่าวเพิ่มขึ้นมา โดยท าแบบน้ีไปจนครบจ านวนท่ีตอ้งการจะ
เพิ่มขอ้มูล 

SMOTE คือวิ ธีการสัง เคราะห์ข้อมูล เพิ่ม ซ่ึงได้ รับความนิยม และถือว่า มี
ประสิทธิภาพมากวิธีการหน่ึง ซ่ึงถูกพฒันาขึ้นโดย Chawala (Chawla et al., 2004) คือ จะสุ่มสร้าง
ข้อมูลสังเคราะห์จากคลาสส่วนน้อยโดยเร่ิมจากการสุ่มตัวอย่างจากคลาสส่วนน้อยมาหน่ึงตวั 
จากนั้นพิจารณาขอ้มูลท่ีใกลท่ี้สุด และท าการสังเคราะห์ขอ้มูลใหม่ขึ้นมาระหว่างขอ้มูลท่ีสุ่มไวก้บั
ขอ้มูลท่ีใกลท่ี้สุด ดงัรูปท่ี 2.1 แสดงตวัอย่างการสุ่มสร้างขอ้มูลใหม่ดว้ยเทคนิค SMOTE จะเห็นได้
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ว่าชุดขอ้มูลวงกลมสีเทาคือคลาสส่วนมาก และชุดขอ้มูลสามเหล่ียมสีชมพูคือคลาสส่วนน้อย โดย
เทคนิค SMOTE จะสังเคราะห์ขอ้มูลเพิ่มในคลาสส่วนนอ้ย สมมติให้ขอ้มูลสามเหล่ียมหมายเลข 1 
เป็นข้อมูลท่ีถูกสุ่มขึ้ นมาเพื่อใช้เป็นตัวตั้ งต้นในการหาข้อมูลท่ีใกล้ท่ีสุดมา 1 ตัว ในท่ีน้ีคือ
สามเหล่ียมหมายเลข 2 หลงัจากนั้นจะท าการสุ่มสังเคราะห์ขอ้มูลใหม่ขึ้นมาระหวา่งขอ้มูลสองตวัน้ี 
จึงไดข้อ้มูลดาวสีชมพูเป็นขอ้มูลท่ีสังเคราะห์ขึ้นตวัแรก จากนั้นจะท ากระบวนการน้ีซ ้าไปมาจนกว่า
จะครบจ านวนขอ้มูลท่ีตอ้งการสุ่มเพิ่ม ซ่ึงวิธีการน้ียงัสามารถหลีกเล่ียงการเกิดปัญหา Overfitting 
ไดอี้กดว้ย (Han et al., 2005)  

 

 
 

รูปท่ี 2.1 ตวัอยา่งแสดงการสุ่มสร้างขอ้มูลใหม่ดว้ยเทคนิค SMOTE 
 

3. Hybrid คือวิธีท่ีน าการสุ่มด้วยการลดและการสุ่มด้วยการเพิ่มขอ้มูลมาท างาน
ร่วมกันเพื่อให้เกิดประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น (Ramentol et al., 2012) เช่น วิธีการหาค่ากลางขึ้นมา
จากนั้นจะท าการสุ่มลดจ านวนสมาชิกในคลาสส่วนมาก และสุ่มเพิ่มจ านวนสมาชิกในคลาสส่วน
นอ้ย เป็นตน้ 

2.3.2  Algorithm-Level Methods  
วิธีการน้ีจะมุ่งเนน้ไปท่ีการปรับค่าน ้าหนกั (Weight) บางอยา่งภายในตวัอลักอริทึม 

โดยจุดประสงคเ์พื่อตอ้งการลดบทบาทของสมาชิกในคลาสส่วนมากในชุดขอ้มูลท่ีไม่สมดุลลงมา 
และเพิ่มบทบาทให้กับสมาชิกในคลาสส่วนน้อยในระหว่างกระบวนการเรียนรู้ ซ่ึงจะส่งผลให้
โมเดลท่ีได้มาหลงัจากกระบวนการน้ีมีประสิทธิภาพท่ีสูงขึ้นกว่าโมเดลโดยทัว่ไป (Krawczyk, 
2016) วิธีการท่ีได้รับความนิยมอย่างมาก คือ Cost-Sensitive Learning (Weiss et al., 2007; Thai-
Nghe et al., 2010; López et al., 2012) โดยหลักการคือการก าหนดค่าใช้จ่ายในการจ าแนกผิด 
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(Misclassification Cost) ให้แก่อลักอริทึมตามสัดส่วนท่ีสูงขึ้นของระดับความไม่สมดุล กล่าวคือ
หากระดับความไม่สมดุลอยู่ในเกณฑ์ท่ีสูง  แสดงว่าข้อมูลในคลาสส่วนน้อยมีน้อยกว่าคลาส
ส่วนมากในปริมาณท่ีมาก ดงันั้นค่าใชจ่้ายในการจ าแนกผิดของคลาสส่วนน้อยก็ควรจะปรับให้สูง
ตามไปดว้ย การกระท าเช่นน้ีจะท าใหอ้ลักอริทึมท่ีก าหนดค่าใชจ่้ายในการจ าแนกผิดของแต่ละคลาส
ไวต้ั้งแต่แรกนั้นจะมีความระมดัระวงัในการจ าแนกผิดในขอ้มูลคลาสส่วนน้อยเพิ่มมากกว่าเดิม 
กระบวนการดงักล่าวส่งผลใหโ้มเดลท่ีไดมี้ประสิทธิภาพในการจ าแนกคลาสไม่สมดุลไดดี้ยิง่ขึ้น 

 

 
   

รูปท่ี 2.2 ตวัอยา่งการก าหนดค่าใชจ่้ายในการจ าแนกผิดให้แก่อลักอริทึมกบัขอ้มูลท่ีมีสองคลาส 
 

จากรูปท่ี 2.2 เป็นตวัอย่างการก าหนดค่าใชจ่้ายในการจ าแนกผิดให้แก่อลักอริทึม
ในชุดขอ้มูลท่ีมีสองคลาส สามารถอธิบายไดว้่าหากขอ้มูลจริงและขอ้มูลท่ีโมเดลท านายนั้น ถูกตอ้ง
ตรงกนั จะถือว่าไม่มีค่าใช้จ่ายในการจ าแนกผิด (จากรูปถูกก าหนดไวเ้ป็นเลข 0) แต่ถา้หากค่าจริง
ของขอ้มูลเป็นคลาสส่วนมากแลว้โมเดลท านายให้เป็นคลาสส่วนนอ้ย ความเสียหายในส่วนน้ียงัถือ
ว่าไม่ร้ายแรงมากนักเพราะคลาสส่วนมากนั้นมีจ านวนมากอยู่แลว้ท านายผิดไปบ้างก็ไม่ถือว่า
กระทบมาก จึงใส่ค่าความเสียหายในการจ าแนกผิดเพียงเลก็นอ้ยได้ (ในรูปจึงใส่ค่าความเสียหายไว้
ท่ีตวัเลข 1) ส่วนในกรณีท่ีขอ้มูลจริงเป็นคลาสส่วนนอ้ยแต่โมเดลท านายให้เป็นคลาสส่วนมาก ซ่ึง
เป็นกรณีท่ีไม่สมควรเกิดขึ้นมากท่ีสุด เพราะคลาสส่วนนอ้ยมีจ านวนนอ้ยอยู่แลว้ ถา้หากจ าแนกผิด
อีกก็จะถือว่ามีค่าความเสียหายในการจ าแนกผิดมากกว่ากรณีอ่ืน (ในรูปจึงใส่ค่าความเสียหายไวท่ี้ 
ตวัเลข 100) จุดประสงคเ์พื่อใหโ้มเดลระวงัการท านายผิดในส่วนน้ีใหม้ากท่ีสุดนัน่เอง 

 

2.4 k-Means Clustering  
อัลกอริทึม  k-Means Clustering  น้ีอยู่ในหมวดหมู่ของการเรียนรู้แบบไม่มีผู ้ฝึกสอน 

(Unsupervised Learning) ซ่ึงนั่นหมายถึงการท่ีไม่จ าเป็นตอ้งบอกว่าขอ้มูลชุดน้ีเป็นขอ้มูลคลาสใด 
เน่ืองจากไม่ใช่อลักอริทึมในการจ าแนกประเภท (Lin et al., 2017; Le, 2013; Kanungo et al., 2002) 
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เพียงระบุว่าตอ้งการให้จดักลุ่มทั้งหมดก่ีกลุ่ม และหลงัจากนั้นเป็นหนา้ท่ีของอลักอริทึมท่ีจะไปจดั
กลุ่มขอ้มูลมาให้โดยอตัโนมติั หลกัการท างานของ k-Means Clustering คือการจดัขอ้มูลท่ีมีความ
คลา้ยคลึงกนัไวใ้นกลุ่มหรือคลสัเตอร์เดียวกนั ส่วนคลสัเตอร์ท่ีต่างกนัก็จะพยายามท าใหข้อ้มูลท่ีอยู่
ในคลสัเตอร์เหล่านั้นมีความแตกต่างกนัมากท่ีสุดเท่าท่ีจะท าได ้(Liang et al., 2012) ดงัรูปท่ี 2.3 

 

 
  

รูปท่ี 2.3 ตวัอยา่งการจดักลุ่มขอ้มูลดว้ยอลักอริทึม k-Means Clustering เม่ือ k มีค่าเท่ากบั 2 
 
การพิจารณาผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการจดักลุ่มดว้ย k-Means Clustering ว่าในรายละเอียดของแต่

ละคลสัเตอร์มีส่ิงใดเป็นความคลา้ยคลึงกนั หรือมีส่ิงใดใกลเ้คียงกนันั้น เพื่อการตีความท่ีถูกตอ้ง
และรัดกุมมากยิ่งขึ้น ในบางคร้ังตอ้งอาศยัผูเ้ช่ียวชาญในสายงานนั้น ๆ มาร่วมพิจารณาก่อนจะน า
ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการจดักลุ่มไปใชห้รืออธิบายผูท่ี้มีอ านาจในการตดัสินใจต่อไป และถือวา่เป็นความ
ทา้ทายอีกหน่ึงอย่างของโมเดลในกลุ่มการเรียนรู้แบบไม่มีผูฝึ้กสอน โดยขั้นตอนการท างานของ k-
Means Clustering (Basu et al., 2008; Wu et al., 2012) สามารถอธิบายไดด้งัน้ี  

1. สุ่มขอ้มูลใหเ้ท่ากบัจ านวน k ท่ีระบุไว ้เพื่อใชเ้ป็นตวัแทนของแต่ละคลสัเตอร์ 
2. หาระยะห่างของสมาชิกทุกตวัเทียบกบัตวัแทนท่ีไดใ้นขั้นตอนท่ี 1 ดว้ยมาตรวดัระยะทาง 
3. จดักลุ่มสมาชิกให้อยูใ่นคลสัเตอร์ท่ีเหมาะสม โดยพิจารณาจากระยะทางระหว่างสมาชิก 

ตวัใดมีระยะทางใกลก้ับตวัแทนของคลสัเตอร์ใดท่ีสุด ก็จะก าหนดให้เป็นสมาชิกของคลสัเตอร์ 
นั้น ๆ 

 



 15 

4. เม่ือจดักลุ่มให้สมาชิกทุกตวัแลว้ หาตวัแทนในแต่ละคลสัเตอร์ใหม่ ดว้ยการค านวณค่า
ก่ึงกลางหรือค่าเฉล่ีย โดยค านวณจากสมาชิกทุกตวัในคลสัเตอร์นั้น ๆ 

5. ท าซ ้ าในขั้นตอนท่ี 3 และ 4 ตามล าดับ จนกว่าตัวแทนในแต่ละคลัสเตอร์จะไม่
เปล่ียนแปลง หรือสมาชิกในแต่ละคลสัเตอร์ไม่มีการเปล่ียนแปลง หรือครบจ านวนรอบท่ีก าหนดไว ้
จึงจะหยดุการท างานของอลักอริทึม 

มาตรวดัระยะทางท่ีถูกกล่าวถึงในขั้นตอนการท างาน k-Means Clustering (ขั้นตอนท่ี 2) 
เพื่อใชห้าระยะทางระหวา่งขอ้มูลกบัตวัแทนของแต่ละคลสัเตอร์นั้นมีหลายมาตรวดั แต่มีหลกัการท่ี
เหมือนกัน ได้แก่ ระยะทางท่ีค านวณได้ต้องไม่ติดลบ ถ้าหากข้อมูลนั้นเป็นต าแหน่งเดียวกัน 
(เหมือนกนั) ระยะทางตอ้งเป็นศูนย ์และการค านวณระยะทางจากจุด a ไปยงัจุด b ตอ้งเท่ากบัจุด b 
ไปยงัจุด a (ไปกลบัตอ้งเท่ากนั) มาตรวดัระยะทางท่ีเป็นท่ีนิยม ไดแ้ก่ Euclidean Distance (Su and 
Chou, 2001)  และ Manhattan Distance (Singh et al., 2013)  ซ่ึงมีวิธีการค านวณดงัต่อไปน้ี 

การค านวณระยะห่างระหวา่งขอ้มูลดว้ยวิธีแบบ Euclidean Distance (Elkan, 2003) เป็นการ
ค านวณระยะห่างอย่างง่ายซ่ึงกระท าในแนวเส้นตรงโดยไม่มีค่าติดลบ  หากต้องการค านวณ
ระยะห่างระหวา่ง 2 ขอ้มูล คือ a และ b ดว้ยวิธีแบบยคูลิด จะสามารถค านวณไดด้งัสมการท่ี 2.2 

 
𝐷𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒1(𝑎, 𝑏) =  √(𝑎1 − 𝑏1)2 + (𝑎2 − 𝑏2)2 + ⋯ + (𝑎𝑛 − 𝑏𝑛)2  (2.2) 

  

การค านวณระยะห่างระหว่างขอ้มูลดว้ยวิธีแบบ Manhattan Distance เป็นมาตรวดัท่ีมีการ
น าค่าท่ีค  านวณไดใ้นหน่ึงเรคคอร์ดมารวมกนั ซ่ึงเป็นผลรวมดา้นประกอบของ Euclidean Distance 
(Kapil and Chawla, 2016; Thakare and Bagal, 2015) ถา้หากตอ้งการค านวณระยะห่างระหว่าง 2 
ขอ้มูล คือ a และ b ดว้ยวิธีแบบแมนฮตัตนัจะสามารถค านวณไดด้งัสมการท่ี 2.3 

 
𝐷𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒2(𝑎, 𝑏) =  |𝑎1 − 𝑏1| + |𝑎2 − 𝑏2|+. . . +|𝑎𝑛 − 𝑏𝑛|   (2.3) 
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รูปท่ี 2.4 ตวัอยา่งขอ้มูลท่ีใชค้  านวณมาตรวดัระยะทาง 
 
จากรูปท่ี 2.4 เป็นการแสดงตัวอย่างของข้อมูลท่ี  1 และข้อมูลท่ี 2 ในรูปแบบสามมิติ  

(x, y, z) โดยขอ้มูลท่ี 1 อยู่ท่ีต าแหน่ง x=10, y=20, z=30 และขอ้มูลท่ี 2 อยู่ท่ีต าแหน่ง x=30, y=50, 
z=40 สามารถน ามาหาระยะทางแบบยคูลิดและแมนฮตัตนัดงัตารางท่ี 2.1 
 
ตารางท่ี 2.1 ตวัอยา่งการค านวณมาตรวดัระยะทางระหวา่งขอ้มูลแบบยคูลิดและแบบแมนฮตัตนั 

ระยะทางแบบยูคลดิ ระยะทางแบบแมนฮัตตัน 
Distance 1 (ขอ้มูล1, ขอ้มูล2) 
= √(10 − 30)2 + (20 − 50)2 + (30 − 40)2  
= 37.4165  

Distance 2 (ขอ้มูล1, ขอ้มูล2) 
= |10 − 30| + |20 − 50| + |30 − 40|     
= 60 

 
จากตารางท่ี 2.1 จะเห็นไดว้่าจากขอ้มูลชุดเดียวกนั หากค านวณระยะทางแบบยูคลิดจะได้

ระยะห่าง คือ 37.42 หน่วย แต่หากใชก้ารค านวณระยะแบบแมนฮตัตนัจะไดร้ะยะห่าง คือ 60 หน่วย 
ซ่ึงการค านวณระยะห่างท่ีแตกต่างกนัน้ีเองจะส่งผลต่ออลักอริทึมท่ีตอ้งใช้หลงัจากการค านวณน้ี
ดว้ยเช่นกนั 

 

2.5 k-Nearest Neighbors  
เคเนียร์เรสเนเบอร์ คืออลักอริทึมท่ีไดรั้บความนิยมเพื่อใชใ้นการจ าแนกขอ้มูล เน่ืองจากมี

วิธีการท างานท่ีง่ายไม่ซับซ้อนและยงัให้ผลลัพธ์ท่ีดี  (Fukunage and Narendra, 1975) บางคร้ัง
อลักอริทึมน้ีก็ถูกเรียกว่า Lazy Learning เน่ืองจากไม่มีการสร้างโมเดลเตรียมไวล้่วงหน้า หากมี
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ขอ้มูลใหม่ท่ีตอ้งการให้อลักอริทึมน้ีจ าแนกประเภทเพิ่มเขา้มา ก็อาศยัเพียงพิจารณาขอ้มูลท่ีมีอยู่เดิม
ซ่ึงอยู่ใกลก้บัขอ้มูลใหม่ท่ีสุดจ านวน k ตวั ว่าขอ้มูลเหล่านั้นอยู่ในประเภทใดบา้ง แลว้จึงจดัการให้
ขอ้มูลใหม่ท่ีก าลงัพิจารณาอยูน่ั้น ถูกจดัอยู่ในประเภทเดียวกบัเสียงขา้งมากของ k ท่ีก าหนดไว ้ซ่ึงมี
ขั้นตอนการท างานดงัต่อไปน้ี (Zhang and Zhou, 2005) 

1. ก าหนดค่า k ซ่ึงเป็นจ านวนขอ้มูลท่ีใกลท่ี้สุดท่ีจะน ามาพิจารณา (นิยมก าหนดเป็นเลขคี่) 
2. ค านวณระยะห่างระหว่างขอ้มูลท่ีตอ้งการพิจารณาหรือตอ้งการจ าแนก กบัขอ้มูลเดิมท่ีมี

อยูท่ ั้งหมด ผา่นฟังกช์นัการค านวณระยะทาง (มาตรวดัระยะท่ีเป็นท่ีนิยม ไดแ้ก่ Euclidean Distance 
และ Manhattan Distance) 

3. จดัเรียงล าดบัตามระยะห่างของขอ้มูล และเลือกพิจารณาจากขอ้มูลท่ีใกลท่ี้สุด k ตวั (ตาม
ค่า k ท่ีถูกก าหนดไวแ้ลว้ในขั้นตอนท่ี 1) 

4. รวมผลเฉลยคลาสเป้าหมายของขอ้มูลท่ีใกลท่ี้สุด  
5. จดัประเภทให้แก่ขอ้มูลท่ีก าลงัพิจารณา ให้เป็นไปตามคลาสเป้าหมายของขอ้มูลท่ีใกล้

ท่ีสุดท่ีมีจ านวนมากท่ีสุด 

  

 
 

รูปท่ี 2.5 ตวัอยา่งการจ าแนกขอ้มูลดว้ยอลักอริทึมเคเนียร์เรสเนเบอร์โดยค่า k = 1 และ k = 3 
 
จากรูปท่ี 2.5 แสดงให้เห็นถึงการจ าแนกประเภทขอ้มูลดว้ยอลักอริทึมเคเนียร์เรสเนเบอร์  

จากตวัอยา่งมีประชากรอยู่ 2 ประเภท คือ คลาสสามเหล่ียมสีน ้าเงิน และคลาสดาวสีส้ม เม่ือมีขอ้มูล
ใหม่เขา้มาซ่ึงในท่ีน้ี คือ X หากมีการก าหนดค่า k ให้เป็น 1 (รูปซ้ายมือ) จะพิจารณาขอ้มูลตวัท่ีใกล้
ท่ีสุด 1 ตวั ซ่ึงพบว่าเป็นคลาสดาวสีส้ม ดงันั้น ขอ้มูลใหม่ X ก็จะถูกจดัอยู่ในประเภทดาวสีส้มดว้ย 
และจากโจทยเ์ดียวกนัแต่ก าหนดให้ k เป็น 3 (รูปขวามือ) อลักอริทึมก็จะพิจารณาขอ้มูลตวัท่ีใกล้
ท่ีสุด 3 ตวั พบว่ามีคลาสดาวสีส้ม 1 ตวั คลาสสามเหล่ียมสีน ้ าเงิน 2 ตวั ซ่ึงพบว่าคลาสสามเหล่ียมสี
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น ้ าเงินของขอ้มูลตวัท่ีใกลท่ี้สุดมีจ านวนมากกว่า ดังนั้น ขอ้มูลใหม่ X ก็จะถูกจดัให้อยู่ในคลาส
สามเหล่ียมสีน ้าเงินดว้ย  

จะเห็นไดว้่าโจทยปั์ญหาเดียวกนั แต่ถา้ก าหนดค่า k ให้แตกต่างกนัก็ส่งผลถึงการจ าแนก
ขอ้มูลใหม่ท่ีแตกต่างกนัดว้ย ดงันั้นจึงมีงานวิจยัอีกหลายงานท่ีกล่าวถึงการหาค่า k ท่ีเหมาะสมและ
การใชม้าตรวดัระยะท่ีเหมาะสมกบัขอ้มูลเฉพาะดา้นอีกมากมาย 

 

2.6 การคัดเลือกคุณลกัษณะ (Feature Selection)  
การคัดเลือกคุณลักษณะหรือการเลือกฟีเจอร์ เป็นเทคนิคหน่ึงท่ีนิยมน ามาใช้ในงาน

ทางด้านการเรียนรู้ของเคร่ืองและสถิติ (Turabieh et al., 2019; Suppers et al., 2018; Liu and Zhou 
2017) เพื่อลดมิติของขอ้มูลท าให้สามารถลดเวลาและลดการใชง้านทรัพยากรของเคร่ืองลงได้  โดย
หลกัการคือการเลือกคุณลกัษณะท่ีมีความส าคญัออกมาจากคุณลกัษณะทั้งหมดท่ีมีอยู่ในชุดขอ้มูล
นั้น เพื่อเป็นประโยชน์ต่อการน าไปใชง้านในกระบวนการถดัไป เช่น การจ าแนกประเภท หรือการ
คาดการณ์ผลลพัธ์ เป็นตน้  

การคัดเลือกคุณลกัษณะสามารถแบ่งออกได้เป็น 3 ประเภท ได้แก่ 1) Filter Method 2) 
Wrapper Method และ 3) Embedded Method ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 2.6 โดยมีรายละเอียดดงัต่อไปน้ี 

1. Filter Method เป็นกระบวนการเลือกคุณลักษณะด้วยวิธีฟิลเตอร์  มีหลักการคือจะ
พิจารณาว่าแต่ละคุณลกัษณะเป็นอิสระจากกัน และพยายามหาคุณลกัษณะซ่ึงมีผลกระทบหรือมี
ความส าคญัต่อคุณลกัษณะเอาตพ์ุตให้ไดม้ากท่ีสุด จากนั้นคุณลกัษณะทั้งหลายเหล่านั้นจะถูกน ามา
จดัล าดับความส าคญัจากมากไปน้อย โดยจะมีการก าหนดระดับ Threshold หากคุณลกัษณะใดมี
ความส าคญัไม่ถึง Threshold ท่ีก าหนดไวก้็จะถูกตดัทิ้งไปเพราะถือวา่ไม่มีความส าคญั ส่วนเกณฑท่ี์
นิยมน ามาใชใ้นการคดัเลือกคุณลกัษณะแบบฟิลเตอร์ ไดแ้ก่ Chi-Square และ Information Gain ซ่ึง
ขอ้ดีของ Filter Method คือ สามารถค านวณไดง้่าย รวดเร็ว และลดปัญหาการเกิด Overfitting ได้ 
ส่วนขอ้จ ากดัของวิธีการน้ี คือ เม่ือน าไปใชใ้นกระบวนการต่อจากน้ี เช่น การน าคุณลกัษณะท่ีไดรั้บ
เลือกมาสร้างโมเดลการจ าแนกประเภท ผลลพัธ์ท่ีได้อาจจะไม่ได้ดีเสมอไป เน่ืองจากตอนเลือก
คุณลกัษณะมีการพิจารณาทีละคุณลกัษณะ แต่กรณีการสร้างโมเดลตอ้งใชห้ลายคุณลกัษณะร่วมกนั
ซ่ึงอาจท าใหไ้ดผ้ลลพัธ์ท่ีดีหรือไม่ดีก็ได ้และวิธีการน้ีไม่ค่อยนิยมน ามาใชก้บัขอ้มูลจ านวนมาก 

2. Wrapper Method เป็นกระบวนการคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีมีแนวคิดมาจากความตอ้งการท่ี
จะลดปัญหาของ Filter Method ในเร่ืองของการพิจารณาคุณลักษณะได้เพียงคราวละหน่ึง
คุณลกัษณะเท่านั้น โดยหลกัการของ Wrapper Method คือจะน าหลาย ๆ คุณลกัษณะมาพิจารณา
ร่วมกนั โดยอยู่ในรูปแบบของเซ็ตของคุณลกัษณะ (Feature Set) จากนั้นพยายามหาเซ็ตคุณลกัษณะ

 



 19 

ท่ีมีความส าคญัต่อคุณลกัษณะเอาตพ์ุตมากท่ีสุด โดยการน าเซ็ตคุณลกัษณะเหล่านั้นมาสร้างโมเดล
การเรียนรู้จากนั้นจะใชก้ารประเมินประสิทธิภาพของโมเดล เป็นตวัวดัประสิทธิภาพคุณลกัษณะใน
แต่ละเซ็ต หลังจากนั้นท าการเลือกคุณลักษณะทั้งเซ็ตนั้นมาใช้งานในกระบวนการต่อไป โดย 
Wrapper Method สามารถท าได ้2 แบบ ไดแ้ก่ 1) Forward Stepwise คือ การค่อย ๆ น าคุณลกัษณะ
มาใส่เพิ่มทีละคุณลกัษณะจนไดเ้ซ็ตท่ีดีท่ีสุด และ 2) Backward Stepwise คือ การน าทุกคุณลกัษณะ
ท่ีมีมาอยู่ในเซ็ตแลว้ค่อย ๆ น าคุณลกัษณะออกไปจากเซ็ตทีละคุณลกัษณะจนไดเ้ซ็ตท่ีดีท่ีสุด ขอ้ดี
ของ Wrapper Method คือ เป็นวิธีท่ีง่ายและมีประสิทธิภาพสูง ขอ้เสีย คือ ใช้เวลามากกว่า Filter 
Method และอาจเกิดปัญหา Overfitting ได ้

3. Embedded Method เป็นกระบวนการเลือกคุณลกัษณะดว้ยวิธีฝังตวั มีแนวคิดจากความ
ต้องการท่ีจะลดข้อจ ากัดของ Filter Method และ Wrapper Method โดย Embedded Method มี
หลกัการคือน าการคดัเลือกคุณลกัษณะให้มาเป็นส่วนหน่ึงของโมเดลในการจ าแนกประเภทด้วย  
ขอ้ดีของวิธีการน้ี คือ ใช้เวลาน้อยกว่าวิธีการ Wrapper Method และมีประสิทธิภาพในการจ าแนก
มากกว่า Filter Method ส่วนข้อเสียของวิธีการ Embedded Method คือ คุณลักษณะท่ีได้มีความ
เฉพาะเจาะจงมาก ท าใหอ้าจเกิดปัญหา Overfitting ได ้
 

 
 

รูปท่ี 2.6 การคดัเลือกคุณลกัษณะทั้ง 3 ประเภท (a) Filter Method, (b) Wrapper Method, and  
       (c) Embedded Method (Reference : Suppers et al., 2018) 

 

2.7  ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree)  
ตน้ไมต้ดัสินใจ คืออลักอริทึมท่ีรู้จกักนัอย่างกวา้งขวางในการจ าแนกประเภทขอ้มูล ดว้ย

เหตุผลเด่นทางดา้นการตีความผลลพัธ์ของการจ าแนกซ่ึงง่ายต่อการท าความเขา้ใจ ตน้ไมต้ดัสินใจ
จะเป็นอลักอริทึมของการหารูปแบบของส่ิงท่ีตอ้งการจ าแนกโดยท่ีโครงสร้างโมเดลของการจ าแนก
ข้อมูลนั้ นอยู่ในรูปแบบของล าดับชั้ น (Hierarchy) (Safavian and Landgrebe, 1991) ซ่ึงอ้างอิง
โครงสร้างมาจากต้นไม้ ประกอบด้วยโหนด (Node) และก่ิง (Branch) โดยโหนดสามารถแบ่ง
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ออกเป็น 3 ประเภท ได้แก่ โหนดราก (Root Node) โหนดภายใน (Internal Node) และโหนดใบ 
(Leaf node) ดงัรูปท่ี 2.7 

  

 
   

รูปท่ี 2.7 ตวัอยา่งโครงสร้างตน้ไมต้ดัสินใจ 
 

จากรูปท่ี 2.7 แสดงตวัอยา่งโครงสร้างตน้ไมต้ดัสินใจโดยท่ีโหนดรากและโหนดภายใน คือ 
คุณลกัษณะ ท่ีอลักอริทึมเลือกมาใช้เพื่อช่วยในการสร้างตน้ไมต้ดัสินใจ (Srivastava et al., 1999) 
โหนดราก คือ คุณลกัษณะแรกท่ีอลักอริทึมเลือกมาใชส้ร้างตน้ไม้ เม่ือเลือกคุณลกัษณะแรกไดแ้ลว้ 
ล าดบัต่อไปจะเป็นก่ิงท่ีมาเช่ือมต่อกบัโหนดรากนั้น จ านวนก่ิงท่ีมาเช่ือมต่อจะเท่ากบัค่าท่ีเป็นไปได้
ทั้งหมดในคุณลกัษณะท่ีโหนดรากนั้นมี (ซ่ึงในแต่ละก่ิงจะมีระบุไว)้ เช่ือมต่อกนัลงมาเป็นล าดบัชั้น 
และหากก่ิงใดมีสมาชิกทั้งหมดเป็นคลาสเดียวกนัแลว้ ก่ิงนั้น ๆ จะถูกเช่ือมต่อกบัโหนดใบเพื่อบอก
ว่าเป็นคลาสเป้าหมายประเภทใด หรือกล่าวไดว้่าโหนดใบโหนดน้ีไดส้ิ้นสุดแลว้ เพราะจะไม่มีก่ิง
หรือโหนดใดมาต่อกบัโหนดใบไดอี้ก ตรงกนัขา้มหากก่ิงท่ีต่อมาจากโหนดรากยงัไม่สามารถท่ีจะ
ระบุความเป็นคลาสเดียวกนัได้ ก็จะตอ้งมีการพิจารณาเลือกคุณลกัษณะท่ีเหลือมาสร้างเป็นโหนด
ภายในต่อจากก่ิงน้ีลงไปอีกชั้น และอาจจะตอ้งมีกระบวนการท าซ ้ าแบบน้ีไปเร่ือย ๆ เพื่อหาเส้นทาง
จากโหนดรากมายงัโหนดใบ หรือจากโหนดรากมายงัโหนดภายใน (หน่ึงโหนด หรือมากกว่า) 
ต่อมายงัโหนดใบ เพื่อตอ้งการท่ีจะจ าแนกขอ้มูลทุกตวัให้ได้ แต่ปัญหาก็คือหากปล่อยให้การสร้าง
ตน้ไมต้ดัสินใจเป็นไปตามเง่ือนไขดังท่ีกล่าวมาขา้งตน้ อาจท าให้เกิดปัญหาหรือท าให้ได้ตน้ไม้
ตดัสินใจท่ีใหญ่และลึกมาก ซ่ึงอาจจะใชเ้วลานานและเส่ียงต่อการเกิด Overfitting ซ่ึงเป็นผลท าให้
ยากต่อการน าไปใช้ประโยชน์ ดังนั้นจึงมีการก าหนดเกณฑ์เพิ่มเติมเพื่อหยุดกระบวนการสร้าง
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ตน้ไม ้เช่น ก าหนดความลึกของตน้ไมต้ดัสินใจ ก าหนดจ านวนสมาชิกในการแตกโหนดใหม่ว่าตอ้ง
ไม่นอ้ยกว่าจ านวนเท่าใดจึงจะสามารถเกิดโหนดใหม่ไดเ้ป็นตน้ ซ่ึงวิธีการเหล่าน้ีจะท าให้ไดต้น้ไม้
ตดัสินใจท่ีดีมากยิ่งขึ้น นอกจากน้ีแลว้ตน้ไมต้ดัสินใจยงัมีเง่ือนไขในการสร้างไดอี้กหลายรูปแบบ 
การท่ีผูใ้ชส้ามารถเลือกใช้อลักอริทึมท่ีเหมาะสมท่ีสุดกบัขอ้มูลท่ีมี ก็จะเป็นการเพิ่มประสิทธิภาพ
ในการจ าแนกขอ้มูลอีกทางหน่ึงดว้ย เง่ือนไขท่ีเป็นท่ีนิยมในการสร้างตน้ไมต้ดัสินใจมีดงัตารางท่ี  
2.2 (Quinlan, 1986; Althuwaynee et al., 2014) 
 
ตารางท่ี 2.2 ตวัอยา่งช่ืออลักอริทึมและเง่ือนในการสร้างตน้ไมต้ดัสินใจ 

เง่ือนไขในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ ช่ืออลักอริทึม 
Information Gain ID3, C4.5, C5.0 

Gini Index CART 
Chi-Square CHAID 

Variance Reduction CART 

   
ตน้ไมต้ดัสินใจนอกจากจะมีอลักอริทึมให้เลือกใช้หลากหลายแลว้ ขอ้ดีท่ีถือเป็นจุดแข็งก็ 

คือ ความเขา้ใจง่าย ไม่เฉพาะแต่โครงสร้างตน้ไมเ้ท่านั้น ผูใ้ช้ยงัสามารถแปลงตน้ไมต้ดัสินใจไป
เป็นกฎในรูปแบบ if…then… เพื่อต่อยอดน าไปใชใ้นโปรแกรมต่าง ๆ หรือฐานขอ้มูลอ่ืน ๆ ก็ยงัคง
รูปแบบท่ีเขา้ใจไดง้่ายไม่แพก้นั ดว้ยเหตุผลน้ีเองท่ีท าตน้ไมต้ดัสินใจยงัคงเป็นท่ีนิยมและสามารถ
น าไปพฒันาร่วมกบัแนวคิดอ่ืน ๆ ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

CART (Classification and Regression Trees) เป็นหน่ึงในเทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจท่ีสามารถ
ใช้ในการจ าแนกกลุ่ม (Classification) และคาดการณ์ (Prediction) เทคนิคน้ีถูกเสนอโดย Breiman 
ในปี ค.ศ. 1984  (Loh, 2011; Song and Ying, 2015; Breiman et al., 2017) เป็นเทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจ
แบบ Binary Tree หรือต้นไม้ตัดสินใจท่ีแต่ละโหนดมีก่ิงออกไปได้มากท่ีสุดเพียงสองก่ิง 
ประกอบดว้ยโหนดรากและโหนดลูก 2 กลุ่ม ท่ีไม่มีโหนดร่วมกนั  แต่ละกลุ่มจะมีช่ือเรียกว่าตน้ไม้
ย่อยทางซ้าย (Left Subtree) และตน้ไมย้่อยทางขวา (Right Subtree)  CART จะใชค้่า Gini Index ใน
การเลือกคุณลกัษณะ (Attribute) ในการจ าแนกกลุ่มและใชผ้ลรวมก าลงัสองของความคลาดเคล่ือน 
(Sum of Squares Error) ในการคาดการณ์ค่าเพื่อสร้างตน้ไมต้ดัสินใจ 
 

 



 22 

 
  

รูปท่ี 2.8 โครงสร้างตน้ไมต้ดัสินใจ 
 
รูปท่ี 2.8  แสดงให้เห็นถึงโครงสร้างของต้นไม้ตัดสินใจซ่ึงประกอบด้วยโหนด  คือ 

คุณลกัษณะของขอ้มูล โดยโหนดท่ีเป็นจุดเร่ิมตน้ของต้นไมแ้ละอยู่บนสุดของตน้ไมจ้ะเรียกว่า 
โหนดราก (Root Node) ค่าของคุณลักษณะหรือแอททริบิวต์ของโหนดภายในท่ีแตกก่ิงออกมา
เรียกว่า ก่ิง (Branch) และส่ิงท่ีอยู่ล่างสุดของตน้ไมเ้รียกว่าโหนดใบ (Leaf Node) มีหนา้ท่ีเพื่อแสดง
ผลลพัธ์ของตน้ไมต้ดัสินใจ  

CART ส าหรับการจ าแนกกลุ่มมีเกณฑใ์นการแตกโหนด โดยจะพิจารณาค่าการแตกโหนด
ในทุกแอททริบิวตแ์ละทุกกรณีท่ีเป็นไปไดข้องการแตกโหนด จากนั้นเลือกการแตกโหนดในกรณีท่ี
มีค่า การแตกโหนดมากท่ีสุดมาใชใ้นการสร้างตน้ไมต้ดัสินใจ โดยจะท าการแตกโหนดไปเร่ือย ๆ 
จะหยดุการแตกโหนดก็ต่อเม่ือโหนดนั้นมีค าตอบของคลาสเพียงค่าเดียว  

เกณฑ์ในการแตกโหนดสามารถค านวณได้ดังสมการต่อไปน้ี เม่ือ s แทนตวัเลือกท่ีเรา
สนใจจะท าการแตกโหนด (Split candidate) และ t แทนโหนดนั้น 

 
Φ(𝑠|𝑡) = 2𝑃𝐿𝑃𝑅 × Q(𝑠|𝑡)     (2.4) 

 
โดยท่ี  Φ(𝑠|𝑡) คือ หน่วยวดัของการแตกโหนด 

Q(𝑠|𝑡) = ∑ |𝑃(𝑗|𝑡𝐿) − 𝑃(𝑗|𝑡𝑟)|#𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒𝑠
𝑗=1  

𝑡𝐿  คือ โหนดลูกทางซา้ยของโหนด t 
𝑡𝑅   คือ โหนดลูกทางขวาของโหนด t 

𝑃𝐿  คือ 
จ านวนเรคคอร์ดท่ีโหนด 𝑡𝐿

จ านวนเรคคอร์ดในชุดขอ้มูล
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𝑃𝑅  คือ 
จ านวนเรคคอร์ดท่ีโหนด 𝑡𝑅

จ านวนเรคคอร์ดในชุดขอ้มูล
 

𝑃(𝑗|𝑡𝐿)คือ 
จ านวนเรคคอร์ดของคลาส 𝑗 ท่ี 𝑡𝐿

จ านวนเรคคอร์ดท่ี 𝑡
 

𝑃(𝑗|𝑡𝑟)คือ 
จ านวนเรคคอร์ดของคลาส 𝑗 ท่ี 𝑡𝑅

จ านวนเรคคอร์ดท่ี 𝑡
 

  
ตารางท่ี 2.3 ตวัอยา่งขอ้มูลเพื่อสร้างตน้ไมต้ดัสินใจ CART ส าหรับการจ าแนกกลุ่ม 
ข้อมูลท่ี Attribute A Attribute B Attribute C Attribute Y 

1 กลาง สูง 75000 ดี 
2 ต ่า ต ่า 50000 แย ่
3 สูง กลาง 25000 แย ่
4 กลาง กลาง 50000 ดี 
5 ต ่า      กลาง 100000 ดี 
6 สูง สูง 25000 ดี 
7 ต ่า ต ่า 25000 แย ่
8 กลาง กลาง 75000 ดี 

  
ตารางท่ี 2.4 การแจกแจงกรณีของการแตกก่ิงในทุกแอททริบิวต ์

กรณี โหนดทางซ้าย โหนดทางขวา 
1 A=ต ่า A𝜖{ กลาง, สูง} 
2 A=กลาง A𝜖{ต ่า, สูง} 
3 A=สูง A𝜖{ต ่า, กลาง} 
4 B=ต ่า B𝜖{กลาง, สูง} 
5 B=กลาง B𝜖{ต ่า, สูง} 
6 B=สูง B𝜖{ต ่า, กลาง} 
7 C <= 25000 C > 25000 
8 C<= 50000 C > 50000 
9 C <= 75000 C > 75000 
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ตัวอย่างในตารางท่ี 2.3 มีข้อมูลทั้ งหมด 8 ข้อมูลซ่ึงข้อมูลในแต่ละแถวแสดงค่าใน 
แอททริบิวต ์A , B และ C ซ่ึงใชเ้ป็นแอททริบิวตใ์นการสร้าง CART เพื่อใชใ้นการจ าแนกหาค่าของ
แอททริบิวต์ Y ซ่ึงเป็นคลาสเป้าหมาย และตารางท่ี 2.4 แสดงการแจกแจงกรณีการแตกก่ิง 
ท่ีเป็นไปไดข้องแอททริบิวต ์A, B และ C เป็นจ านวนทั้งส้ิน 9 กรณี โดยแอททริบิวต ์A และ B จะมี 
ค่าท่ีเป็นไปได ้3 แบบ ไดแ้ก่ สูง กลาง และต ่า ในส่วนของแอททริบิวต ์C เน่ืองจากขอ้มูลเป็นตวัเลข 
จึงตอ้งท าการสร้างเง่ือนไขเพื่อแบ่งขอ้มูลตวัเลขให้เป็นลกัษณะของช่วงขอ้มูลซ่ึงในกรณีศึกษาน้ีจะ
มี 3 ช่วงขอ้มูลดว้ยกนั ไดแ้ก่ C <=25000, 25000 < C <=50000 และ 50000 < C <=75,000   
 
ตารางท่ี 2.5 การค านวณการแตกก่ิงของตน้ไม ้CART รอบท่ี 1 
กรณี 𝑷𝑳 𝑷𝑹 𝑷(𝒋|𝒕𝑳) 𝑷(𝒋|𝒕𝑹) 𝟐𝑷𝑳𝑷𝑹 𝐐(𝒔|𝒕) 𝚽(𝒔|𝒕) 

1 3

8
= 0.375 

5

8
= 0.625 

ดี: 
1

3
= 0.333 

แย:่ 
2

3
= 0.667 

ดี: 
4

5
= 0.8 

แย:่ 
1

5
= 0.2 

0.46875 0.934 0.4378 

2 3

8
= 0.375 

5

8
= 0.625 

ดี: 
3

3
= 1 

แย:่ 
0

3
= 0 

ดี: 
2

5
= 0.4 

แย:่ 
3

5
= 0.6 

0.46875 1.2 0.5625 

3 2

8
= 0.25 

6

8
= 0.75 

ดี: 
1

2
= 0.5 

แย:่ 
1

2
= 0.5 

ดี: 
4

6
= 0.667 

แย:่ 
2

6
= 0.333 

0.375 0.334 0.1253 

4* 2

8
= 0.25 

6

8
= 0.75 

ดี: 
0

2
= 0 

แย:่ 
2

2
= 1 

ดี: 
5

6
= 0.833 

แย:่ 
1

6
= 0.167 

0.375 1.667 0.6248 

5 4

8
= 0.5 

4

8
= 0.5 

ดี: 
3

4
= 0.75 

แย:่ 
1

4
= 0.25 

ดี: 
2

4
= 0.5 

แย:่ 
2

4
= 0.5 

0.5 0.5 0.25 

6 2

8
= 0.25 

6

8
= 0.75 

ดี: 
2

2
= 1 

แย:่ 
0

2
= 0 

ดี: 
3

6
= 0.5 

แย:่ 
3

6
= 0.5 

0.375 1 0.375 

7 3

8
= 0.375 

5

8
= 0.625 

ดี: 
1

3
= 0.333 

แย:่ 
2

3
= 0.667 

ดี: 
4

5
= 0.8 

แย:่ 
1

5
= 0.2 

0.46875 0.934 0.4378 

8 5

8
= 0.625 

3

8
= 0.375 

ดี: 
2

5
= 0.4 

แย:่ 
3

5
= 0.6 

ดี: 
3

3
= 1 

แย:่ 
0

3
= 0 

0.46875 1.2 0.5625 

9 7

8
= 0.875 

1

8
= 0.125 

ดี: 
4

7
= 0.571 

แย:่ 
3

7
= 0.429 

ดี: 
1

1
= 1 

แย:่ 
0

1
= 0 

0.21875 0.858 0.1877 
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จากตารางท่ี 2.4 ซ่ึงแจกแจงกรณีความน่าจะเป็นของการคดัเลือกโหนดท่ีจะเป็นโหนดราก
และเกณฑข์องการแตกโหนด การคดัเลือกท าไดโ้ดยการค านวนค่าเกณฑใ์นการแตกโหนด Φ แสดง
ในตารางท่ี 2.5 ซ่ึงจากตารางจะเห็นว่าหน่วยวดัของการแตกโหนดมีค่าสูงสุดอยู่ท่ี Φ(s│t)=0.6248 
ของกรณีท่ี 4* ดงันั้น จึงก าหนดแอททริบิวต์ B เป็นโหนดราก จะไดรู้ปร่างของตน้ไมต้ดัสินใจจาก
การแตกโหนดในคร้ังท่ี 1 ดงัท่ีไดแ้สดงในรูป 2.9 

 

 
 

รูปท่ี 2.9 ลกัษณะโครงสร้างของ CART ส าหรับการจ าแนกกลุ่มของการค านวณรอบท่ี 1 
 

ตารางท่ี 2.6 แสดงการค านวณการแตกก่ิงของตน้ไม ้CART รอบท่ี 2 
กรณี 𝑷𝑳 𝑷𝑹 𝑷(𝒋|𝒕𝑳) 𝑷(𝒋|𝒕𝑹) 𝟐𝑷𝑳𝑷𝑹 𝐐(𝒔|𝒕) 𝚽(𝒔|𝒕) 

1 1

6
= 0.167 

5

6
= 0.833 

ดี: 
1

1
= 1 

แย:่ 
0

1
= 0 

ดี: 
4

5
= 0.8 

แย:่ 
1

5
= 0.2 

0.2782 0.4 0.1112 

2 3

6
= 0.5 

3

6
= 0.5 

ดี: 
3

3
= 1 

แย:่ 
0

3
= 0 

ดี: 
2

3
= 0.667 

แย:่ 
1

3
= 0.333 

0.5 0.666 0.3333 

3* 2

6
= 0.333 

4

6
= 0.667 

ดี: 
1

2
= 0.5 

แย:่ 
1

2
= 0.5 

ดี: 
4

4
= 1 

แย:่ 
0

4
= 0 

0.4444 1 0.4444 

5 4

6
= 0.667 

2

6
= 0.333 

ดี: 
3

4
= 0.75 

แย:่ 
1

4
= 0.25 

ดี: 
2

2
= 1 

แย:่ 
0

2
= 0 

0.4444 0.5 0.2222 

6 2

6
= 0.333 

4

6
= 0.667 

ดี: 
2

2
= 1 

แย:่ 
0

2
= 0 

ดี: 
3

4
= 0.75 

แย:่ 
1

4
= 0.25 

0.4444 0.5 0.2222 

7* 2

6
= 0.333 

4

6
= 0.667 

ดี: 
0

2
= 0 

แย:่ 
2

2
= 1 

ดี: 
4

4
= 1 

แย:่ 
0

4
= 0 

0.4444 1 0.4444 

8 3

6
= 0.5 

3

6
= 0.5 

ดี: 
2

3
= 0.667 

แย:่ 
1

3
= 0.333 

ดี: 
3

3
= 1 

แย:่ 
0

3
= 0 

0.5 0.6666 0.3333 

9 5

6
= 0.833 

1

8
= 0.167 

ดี: 
4

5
= 0.8 

แย:่ 
1

5
= 0.2 

ดี: 
1

1
= 1 

แย:่ 
0

1
= 0 

0.2787 0.4 0.1112 
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จากรูปท่ี 2.9 จะเห็นว่าโหนดทางดา้นซ้ายท่ี B = ต ่า มีค่าของคลาส Y = แย่ เพียงค่าเดียว 
ดงันั้นโหนดน้ีจึงไม่ตอ้งท าการแตกก่ิงต่อ แต่ในส่วนของโหนดดา้นขวา จ าเป็นตอ้งท าการแตกก่ิง
ออกไปจนขอ้มูลในแต่ละโหนดมีค่าคลาสเหมือนกนัทั้งหมด การแตกโหนดดา้นขวานั้นจะท าการ
พิจารณาขอ้มูลท่ี 1, 3, 4, 5, 6, 8 เท่านั้น และจะพิจารณาการแจกแจงกรณีของการแตกโหนดดังท่ี
แสดงในตารางท่ี 2.6 โดยมีการยกเวน้กรณีท่ี 4 เพราะไดถู้กใชไ้ปในรอบท่ี 1 แลว้ 

จากตารางท่ี 2.6 การสร้างตน้ไมร้อบท่ี 2 จะเห็นวา่หน่วยวดัของการแตกโหนดมีค่าสูงท่ีสุด 
Φ(s│t)=0.444 ท่ีกรณี 3* และ 7* ในท่ีน้ีจะสุ่มเลือกกรณีท่ี 3 เพื่อมาแสดงตวัอย่างการแตกตน้ไม้
ตดัสินใจซ่ึงจะไดต้น้ไมด้งัรูปท่ี 2.10  

 

 
 

รูปท่ี 2.10 ลกัษณะโครงสร้างของ CART ส าหรับการจ าแนกกลุ่มของการค านวณรอบท่ี 2 
 
จากรูปท่ี 2.10 จะเห็นว่าโหนดทางดา้นขวาของการแตกของโหนด A มีค่าของคลาส Y = ดี 

เพียงค่าเดียว ดงันั้น โหนดน้ีจึงไม่จ าเป็นตอ้งท าการแตกก่ิงต่อ แต่โหนดดา้นซ้ายจะตอ้งท าการแตก
ก่ิงออกไปจนขอ้มูลในแต่ละโหนดมีคลาสค าตอบเดียวกนั การแตกโหนดดา้นนั้นจะท าการพิจารณา
ขอ้มูลท่ี 3 และ 6 เท่านั้นแต่จะพิจารณากรณีของการแตกโหนดแสดงในตารางท่ี 2.6 ยกเวน้กรณีท่ี 3, 
4 ท าการค านวณค่าเกณฑใ์นการแตกโหนดต่อไปเร่ือย ๆ จนไม่มีโหนดใดสามารถแตกออกได้อีก 
จึงจะท าการหยดุการสร้างแบบจ าลองตน้ไมต้ดัสินใจ  

จากการสร้างตน้ไมต้ดัสินใจตามตวัอยา่งขา้งตน้ ในการแตกโหนดรอบท่ี 2 จะเห็นวา่ค่าการ
แตกโหนดมีค่าเท่ากันสองกรณี แสดงว่าขอ้มูลน้ีสามารถสร้างตน้ไมไ้ด้หลายแบบ  และการท่ีจะ
เลือกต้นไม้ท่ีดีท่ีสุดนั้นสามารถท าด้วยการน าต้นไม้ท่ีเป็นไปได้ทั้ งหมดมาทดสอบด้วยข้อมูล
ทดสอบเพื่อหาเกณฑม์าวดัประสิทธิภาพของตน้ไม ้
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CART ส าหรับคาดการณ์ หรือท านายขอ้มูลมีเกณฑใ์นการแตกโหนดโดยใช้ผลรวมก าลงั
สองของความคลาดเคล่ือน (Sum of Squared Errors: SSE) ดงัสมการต่อไปน้ี 

 
𝑅(𝑡) =

1

𝑁
∑ (𝑦𝑛 − 𝑦̂(𝑡))2

𝑛      (2.5) 
 

โดยท่ี  𝑅(𝑡) คือ ค่าผลรวมก าลงัสองของความคลาดเคล่ือนของตน้ไม ้
𝑦̂(𝑡)    =

1

𝑁(𝑡)
∑ 𝑦𝑛𝑥𝑛∈𝑡    

𝑦̂(𝑡) คือ ค่าการท านายท่ีปรากฎท่ีโหนดใบ t 
𝑦𝑛  คือ ค่าตวัแปรตามซ่ึงเป็นคา่ท่ีแทจ้ริง 
𝑁  คือ จ านวนขอ้มูลทั้งหมดในตน้ไม ้

 
ขั้นตอนพื้นฐานส าหรับการสร้างตน้ไมต้ดัสินใจ CART ส าหรับการพยากรณ์ขอ้มลูมีดงัน้ี 
ค านวณค่า 𝑅(𝑡) และ 𝑦̂(𝑡) ของขอ้มูลทั้งหมด 
ท าการหากรณีท่ีเป็นไปไดใ้นการแตกโหนดแลว้ค านวณคา่ 𝑅(𝑡)   และ 𝑦̂(𝑡)  ซ่ึงการแตก

โหนดท่ีดีท่ีสุดคือ เลือกคา่ ΔR(s,t) ท่ีมีค่ามากท่ีสุด 
 

Δ𝑅(𝑠, 𝑡) =  𝑅(𝑡) − 𝑅(𝑡𝐿) − 𝑅(𝑡𝑅)    (2.6) 
 

𝑅(𝑡) คือ ค่า SSE ของโหนด t 
𝑅(𝑡𝐿) คือ ค่า SSE ของโหนดลกูทางซา้ยของโหนด t 
𝑅(𝑡𝑅) คือ ค่า SSE ของโหนดลกูทางขวาของโหนด t 
โดยจะแบ่งโหนดเม่ือ 𝑅(𝑡) ≥ 𝑅(𝑡𝐿) + 𝑅(𝑡𝑅) 
ท าขั้นตอนท่ี 1 และ 2 ซ ้าจนกวา่จ านวนของขอ้มลูในโหนดนั้นมีค่านอ้ยกวา่จ านวน

ขอ้มูลท่ีตอ้งการ 𝑁(𝑡) ≤ 𝑁𝑚𝑖𝑛 
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ตารางท่ี 2.7 ขอ้มูลท่ีใชใ้นการสร้างตน้ไมต้ดัสินใจ CART ส าหรับการคาดการณ์ 
ข้อมูลท่ี X Y 

1 0.05 0.97 
2 0.32 0.89 
3 0.76 0.11 
4 0.81 0.19 

  

 
 

รูปท่ี 2.11 ตวัอยา่งการค านวณค่าต่าง ๆ ในกระบวนการสร้างตน้ไมต้ดัสินใจของ CART  
            ส าหรับการคาดการณ์ขอ้มูลตวัเลข 
 
CART ส าหรับการคาดการณ์ตวัเลขนั้นจะใช้ค่าเฉล่ียของตวัแปรตามมาเป็นค่าของโหนด

ใบในตน้ไมต้ดัสินใจ จากตารางท่ี 2.7 และรูปท่ี 2.11 เป็นการแสดงการค านวณค่า R(t), 𝑦̂(t) และ 
ΔR(s,t) กรณีของการแบ่งค่าแอททริบิวต์ X ท่ีจุด 0.5 (โดยในท่ีน้ีสมมติให้เป็นค่าเร่ิมต้น) จาก
โครงสร้างตน้ไมต้ดัสินใจน้ีจะเห็นไดว้่าถา้ X นอ้ยกว่าหรือเท่ากบั 0.5 ตวัแบบจ าลองคาดการณ์ค่า 
Y เป็น 0.93 และถา้ X มีค่ามากกว่า 0.5 ตวัแบบจ าลองคาดการณ์ค่า Y เป็น 0.15 และค่า ΔR(s,t) จะ
เท่ ากับ  0.1537 – 0.0016 - 0.0016 = 0.1505 ซ่ึ งอัลกอริทึม  CART จะท าการปรับการแบ่งค่ า 
แอททริบิวต ์X จนกวา่จะไดรั้บผลลพัธ์ตามตอ้งการ 
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2.8 Support Vector Machine (SVM)  
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน เป็นหน่ึงในอลักอริทึมท่ีนิยมใชใ้นการจ าแนกคลาสของขอ้มูล 

เน่ืองจากมีความแม่นย  าในการจ าแนกสูง (Suykens and Vandewalle, 1999; Furey et al., 2000; Tong 
and Koller, 2001; Hsu et al., 2003; Meyer and Wien, 2015; Guenther and Schonlau, 2016) โดยมี
พื้นฐานมาจากแบบจ าลองเชิงเส้นและถูกพฒันามาจากอลักอริทึมเพอร์เซปตรอน ซ่ึงไดมี้การเพิ่ม
ประสิทธิภาพในการจ าแนกขอ้มูลดว้ยการพยายามปรับเส้นแบ่งให้เกิดระยะขอบ (Margin) ให้มาก
ท่ีสุด หลกัการท่ีส าคญัของซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน คือการน าค่าพารามิเตอร์ของชุดข้อมูลมา
แปลงเป็นพิกัดเพื่อวางลงบนฟีเจอร์สเปซ (Feature Space) จากนั้นจึงท าการหาจุดขอบ (Convex 
Hull) ในแต่ละคลาสของขอ้มูลมาลากเส้นขอบเช่ือมต่อกนั ดงัรูปท่ี 2.12 ซ่ึงดว้ยวิธีการน้ีเองท าให้
ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนใชร้ะยะเวลาในการสร้างแบบจ าลองไดเ้ร็วกว่าอลักอริทึมเพอร์เซปตรอน
ท่ีน าขอ้มูลทุกจุดมาใชใ้นการค านวณ โดยขอ้มูลในแต่ละคลาสท่ีเป็นจุดของการสร้างเส้นขอบเพื่อ
แบ่งแยกคลาสจะเรียกว่าซัพพอร์ตเวกเตอร์ (Support Vectors) เม่ือแบบจ าลองสร้างเส้นเช่ือมขอบ
ไดเ้รียบร้อยแลว้ ก็จะท าการสร้างเส้นตรงท่ีอยู่ระหว่างจุดขอบทั้งสองกลุ่ม ซ่ึงจะพยายามสร้างเส้น
แบ่งให้มีระยะขอบท่ีมากท่ีสุด เพื่อแบ่งขอ้มูลทั้งสองคลาสออกจากกนั ดงัรูปท่ี 2.13 ในบางกรณี
เพื่อให้ไดร้ะยะขอบท่ีมากท่ีสุด จึงจ าเป็นตอ้งใชว้ิธีการยอมให้เกิดตวัแปรอนุโลม (Slack Variable) 
เขา้มาช่วย คือ การยอมใหเ้กิดการท านายผิดไดบ้า้ง หรือยอมมองขา้มจุดขอบบางจุดไป เพื่อใหไ้ดม้า
ซ่ึงการจ าแนกขอ้มูลท่ีมีความแม่นย  ามากท่ีสุด วิธีแบบน้ีเป็นวิธีท่ีถือได้ว่ามีความยืดหยุ่น ซ่ึงจะ
พิจารณาไดด้งัรูปท่ี 2.14 

 

 
  

รูปท่ี 2.12 การลากเส้นเช่ือมจุดขอบของแต่ละกลุ่มตวัอยา่ง 
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รูปท่ี 2.13 การพยายามสร้างเส้นแบ่งระหวา่งกลุ่มขอ้มูล โดยใหมี้ระยะขอบท่ีมากท่ีสุด 

 

 
  

รูปท่ี 2.14 การยอมใหมี้ตวัแปรอนุโลมเพื่อใหไ้ดร้ะยะขอบท่ีมากท่ีสุด 
 
การสร้างเส้นแบ่งของซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนถูกอธิบายดว้ยการค านวณดงัสมการท่ี 2.7  
 

(𝑥𝑖, 𝑦𝑖), … , (𝑥𝑛, 𝑦𝑛) เมื่อ 𝑥 ∈  𝑅𝑚, 𝑦 ∈  {+1, −1}   (2.7) 
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โดย (𝑥𝑖, 𝑦𝑖), … , (𝑥𝑛, 𝑦𝑛)   คือ ขอ้มูลตวัอยา่งท่ีใชส้ าหรับการสอน  
 n คือ จ านวนขอ้มูลตวัอยา่ง  

m คือ จ านวนมิติขอ้มูลเขา้ และ  
y คือ ผลลพัธ์ท่ีแทนประเภทหรือกลุ่มขอ้มูลมีค่า +1 หรือ -1  
เม่ือ +1 แทน Positive Data และ –1 แทน Negative Data  

 
ส าหรับตวัอยา่งปัญหาเชิงเส้น 2 มิติท่ีเป็นพื้นฐานของการจ าแนกขอ้มูล สามารถค านวณได ้

ดงัสมการท่ี 2.8 
 

(𝑤𝑇 ∗ 𝑥) +  𝑏     (2.8) 
 
โดย 𝑤 คือ เวกเตอร์ถ่วงน ้าหนกั (Weight Vector) และ  

𝑏 คือ ค่าไบแอส (Bias) 

 
สมการท่ีใชส้ าหรับจ าแนกประเภทของขอ้มูลดว้ยอลักอริทึมซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนนั้น

ไดแ้สดงไวใ้นสมการท่ี 2.9 และ 2.10 
 

(𝑤𝑇 ∗ 𝑥) +  𝑏 > 0, 𝑤ℎ𝑒𝑛 𝑦𝑖 =  +1    (2.9) 
 

(𝑤𝑇 ∗ 𝑥) +  𝑏 < 0, 𝑤ℎ𝑒𝑛 𝑦𝑖 =  −1    (2.10) 
 

ในส่วนของการหาค่าเวกเตอร์ถ่วงน ้ าหนักนั้น สามารถหาได้จากความชันของเส้นแบ่ง 
กล่าวคือเวกเตอร์ถ่วงน ้าหนกั คือ เส้นท่ีลากไปตั้งฉากกบัเส้นแบ่ง แสดงดงัรูปท่ี 2.15 
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รูปท่ี 2.15 เวกเตอร์ถ่วงน ้าหนกั และค่าไบแอส 
 

นอกเหนือจากฟังกช์นัเชิงเส้นท่ีใชใ้นการแกปั้ญหาของขอ้มูลใน 2 มิติแลว้ ส าหรับขอ้มูลท่ี
มีมิติท่ีสูงขึ้น และส าหรับขอ้มูลท่ีไม่สามารถแบ่งแยกได้โดยง่าย ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ยงัมี
เคอร์เนลฟังก์ชนั (Kernel Function) ท่ีถูกพฒันาขึ้นมาให้ผูใ้ช้สามารถประยุกต์ใชใ้นการแกปั้ญหา
ไดห้ลายวิธี (Scholkopf et al., 2002; Hsu and Lin, 2002; Moghaddam and Hamidzadeh, 2016) เช่น 
ฟังก์ชนัพหุนาม (Polynomial Function) ฟังก์ชนัเรเดียลเบสิส (Radial Basis Function) และฟังก์ชนั
ซิกมอยด ์(Sigmoid Function) ดงัตารางท่ี 2.8 

 
ตารางท่ี 2.8 เคอร์เนลฟังกช์นัส าหรับอลักอริทึมซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

Kernel Inner Product Kernel 
Linear xT xi 
Polynomial (xT xi + n )d 
Radial-basis function exp ( -𝛾 ||x - xi||)2 , 𝛾 > 0 
Sigmoidal tanh (𝛾 (xT.xi + n)) , 𝛾 > 0 

 
อลักอริทึมซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนนั้นจะมีพารามิเตอร์ต่าง ๆ เพื่อใช้ในการปรับปรุง

ประสิทธิภาพการจ าแนกให้มากขึ้น โดยพารามิเตอร์ท่ีนิยมปรับใช้นั้น ได้แก่ พารามิเตอร์ C, 
พารามิเตอร์ Epsilon และพารามิเตอร์ Gamma (ในเคอร์เนลฟังกช์นัเรเดียลเบสิส) 
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พารามิเตอร์ C เป็นตวัควบคุมค่าใช้จ่าย (Cost) ท่ีใช้ในการจ าแนกขอ้มูลท่ีผิดคลาสในชุด
ขอ้มูลฝึกสอน ดงัท่ีไดก้ล่าวมาตอนตน้ของอลักอริทึมซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนนั้นมีโอกาสท่ีจะ
ยอมใหเ้กิดการจ าแนกขอ้มูลท่ีผิดพลาดบา้ง เพื่อแลกเปล่ียนกบัการไดข้อบท่ีมีระยะห่างมากขึ้น โดย
ค่าพารามิเตอร์ C ท่ีมีค่านอ้ยหมายถึงการท่ีจะท าใหค้วามกวา้งของขอบมีขนาดใหญ่ ส่งผลใหโ้มเดล
มีความยืดหยุ่นต่อขอ้มูลใหม่ท่ียงัไม่ไดจ้ าแนกสูง และหากค่าพารามิเตอร์ C มีค่ามากจะส่งผลให้
ความกวา้งของขอบมีขนาดแคบ อาจจะท าใหเ้กิดปัญหา Overfitting ได ้ 

พารามิเตอร์ Epsilon เป็นตวัควบคุมการเพิ่มประสิทธิภาพในการจ าแนกขอ้มูลดว้ยการช่วย
ในการหาค่าเส้นแบ่งหรือไฮเปอร์เพลนท่ีดีท่ีสุดไดดี้ยิ่งขึ้น โดยไฮเปอร์เพลนจะมีการปรับปรุงตาม
ขอ้ผิดพลาดท่ีเกิดขึ้นในรอบท่ีผ่านมา จนกระทัง่ไดร้ะยะห่างตามท่ีก าหนดไว ้หรือจนกวา่จะไดค้่าท่ี
ดีท่ีสุด 

พารามิเตอร์ Gamma เป็นพารามิเตอร์เฉพาะส าหรับเคอร์เนลฟังก์ชันเรเดียลเบสิส โดย
ส่วนมากจะใช้ส าหรับการจ าแนกในชุดขอ้มูล 2 มิติ ท่ีไม่สามารถแบ่งแยกขอ้มูลออกจากกันได้
โดยง่าย โดยจะใช้การแกปั้ญหาท่ีไม่เป็นเชิงเส้น (Non-Linear) โดยพารามิเตอร์ Gamma นั้นจะท า
หนา้ท่ีควบคุมความโคง้ของไฮเปอร์เพลน ถา้หากพารามิเตอร์ Gamma มีค่านอ้ยจะท าให้ความกวา้ง
ของขอบมีขนาดกว้าง ซ่ึงส่งผลให้การจ าแนกข้อมูลท่ีเข้ามาใหม่นั้ นมีความยืดหยุ่น แต่หาก
ค่าพารามิเตอร์ Gamma มีค่ามากจะท าให้ความกวา้งของขอบมีขนาดแคบ อาจจะท าให้เกิดปัญหา 
Overfitting ได ้

 

2.9  การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้น (Linear Regression Analysis: LR) 
การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้น (Montgomery et al., 2012; Seber and Lee, 2012; Kutner 

et al., 2005) เป็นวิธีการทางสถิติเพื่อใช้ในการศึกษาเก่ียวกับการหาความสัมพนัธ์ของขอ้มูลเชิง
ปริมาณตั้งแต่สองตวัแปรขึ้นไป ท่ีมีระดบัมาตรวดัของขอ้มูลอยูใ่นระดบัมาตรวดัแบบช่วง (Interval 
Scale) หรือมาตรวดัแบบอตัราส่วน (Ratio Scale) ซ่ึงตวัแปรทั้งสองจะตอ้งมีค่าความสหสัมพนัธ์ 
(Correlation) อยูใ่นระดบัท่ียอมรับได ้จากนั้นจึงก าหนดวา่จะใหต้วัแปรใดเป็นตวัแปรตน้ (X) ซ่ึงจะ
น ามาใชท้ านายตวัแปรตาม (Y) โดยการก าหนดตวัแปรตน้หรือตวัแปรตามนั้นตอ้งอาศยัความเขา้ใจ
ในขอ้มูล การท่ีให ้X เป็นตวัแปรตน้เพราะอยูบ่นสมมุติฐานท่ีวา่ X คือ สาเหตุ และ Y คือ ผลกระทบ 
และอยากทราบว่าตวัแปรตน้ส่งผลอย่างไรกบัตวัแปรตาม ซ่ึงผลลพัธ์ท่ีไดน้ั้นจะอยู่ในรูปแบบของ
สมการทางคณิตศาสตร์ ซ่ึงผ่านกระบวนการค านวณจากขอ้มูลท่ีมีอยู่  เพื่อหาสมการท่ีดีท่ีสุดท่ี
สามารถท านาย Y ดว้ย X ผ่านรูปแบบสมการเส้นตรง ขอ้ดีอย่างหน่ึงของการวิเคราะห์การถดถอย
เชิงเส้น คือ ตวัแปรตน้ท่ีน ามาใช้นั้นไม่จ าเป็นตอ้งอยู่ในรูปแบบท่ีมีการกระจายตวัแบบปกติก็ได้
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เพราะถือวา่เป็นตวัแปรควบคุมในการทดลอง ในกรณีท่ีใชต้วัแปรตน้หน่ึงตวัเพื่อท านายตวัแปรตาม
หน่ึงตวัผ่านรูปแบบสมการเส้นตรงจะเรียกวิธีการน้ีว่า การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นอย่างง่าย 
(Simple Linear Regression Analysis: SLR) และในกรณีท่ีใชต้วัแปรตน้หลายตวัเพื่อท านายตวัแปร
ตามหน่ึงตวัผา่นรูปแบบสมการเส้นตรงจะเรียกวา่ การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นพหุคูณ (Multiple  
Linear  Regression Analysis: MLR) ซ่ึงมีรายละเอียดดงัต่อไปน้ี 

2.9.1 การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นอย่างง่าย 
การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นอย่างง่าย (มนตช์ยั เทียนทอง, 2548; รติพร จนัทร์

กลัน่, 2560; Berger et al., 2018; Chatterjee and Hadi, 2015; Harrell, 2015) ประกอบไปดว้ยตวัแปร
ท่ีทราบค่า หรือตวัแปรตน้ (X) และตวัแปรท่ีไม่ทราบค่า หรือตวัแปรตาม (Y) อย่างละ 1 ตวัเท่านั้น 
และทั้งสองตวัแปรน้ีตอ้งมีความสัมพนัธ์กนัในลกัษณะเส้นตรง โดยจุดประสงคข์องการวิเคราะห์
การถดถอยเชิงเส้นอย่างง่ายเพื่อตอ้งการหาสมการท่ีจะน าไปสู่การคาดการณ์ หรือการประมาณค่า
ของตวัแปรท่ีไม่ทราบค่าได ้โดยแสดงในสมการท่ี 2.11  

 
𝑌̂ = 𝑎 + 𝑏𝑋        (2.11) 

 
เม่ือ  𝑌̂  คือ ตวัแปรตาม (ตวัแปรท่ีเราไม่ทราบค่าท่ีตอ้งการจะพยากรณ์) 

𝑋  คือ ตวัแปรตน้ 
𝑎  คือ ค่าคงท่ีของสมการถดถอยหรือจุดตดับนแกน Y 
𝑏  คือ ความชนัของเส้นถดถอย หรือสัมประสิทธ์ิการถดถอยของตวั     

      แปรตน้ 
 

สัมประสิทธ์ิการถดถอย (Regression Coefficient) หรือค่าของ b ซ่ึงเป็นความชัน
ของกราฟเส้นตรงนั้นมีท่ีมาจากสมการเชิงเส้น ถา้หากว่าทราบค่าของ b และค่าของ a จะท าให้
สามารถพยากรณ์ค่าของตวัแปร Y ได ้ ส่วน a เรียกว่า จุดตดับนแกน y โดยจากท่ีกล่าวมาสามารถ
สรุปความสัมพนัธ์ของ X และ Y จากค่าของ b ไดด้งัน้ี 

1. ในกรณีท่ี b > 0 กล่าวไดว้่า X และ Y มีความสัมพนัธ์กนัไปในทิศทางเดียวกนั 
ถา้ X มีค่ามากขึ้น Y ก็มีค่ามากขึ้นตาม และถา้ X มีค่านอ้ยลง Y ก็มีค่านอ้ยลงตามดว้ย 

2. ในกรณีท่ี b < 0 กล่าวไดว้า่ X และ Y มีความสัมพนัธ์กนัในทิศทางท่ีตรงกนัขา้ม 
ถา้ X มีค่ามากขึ้นค่าของ Y จะนอ้ยลง และถา้หาก X มีค่านอ้ยลงค่าของ Y จะมากขึ้น 

3. ในกรณีท่ี b มีค่าเขา้ใกล ้0 กล่าวไดว้า่ X และ Y มีความสัมพนัธ์กนันอ้ย 
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4. ในกรณีท่ี b มีค่าเป็น 0 กล่าวไดว้า่ X และ Y ไม่มีความสัมพนัธ์กนัเลย เส้นกราฟ
ท่ีไดจ้ะเป็นเส้นตรงท่ีค่าของ Y จะมีค่าเป็นค่าเดียว คือ ค่าคงท่ี (a) 

5. ในกรณีท่ี b มีค่าเป็น 1 ความชนัของเส้นกราฟท ามุม 45 องศา กล่าวไดว้่าค่า X 
และ Y จะมีค่าเท่ากนั คือ มีค่าคงท่ี a เท่ากบัศูนย ์

  

 
 

รูปท่ี 2.16 ตวัอยา่งการ Plot กราฟของขอ้มูล และเส้นกราฟถดถอย (Regression line) 
 

ตารางท่ี 2.9 ตวัอยา่งขอ้มูลแสดงการค านวณการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นอยา่งง่าย 
ตวัท่ี 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 

X 40 50 55 60 40 45 50 55 60 65 70 75 80 
Y 42 46 47 48 40 41 43 43 45 48 60 61 63 

 
จากตารางท่ี 2.9 แสดงตวัอย่างขอ้มูลเพื่อใชใ้นการค านวณการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้น

อยา่งง่าย โดยก าหนดให้ตวัแปรตน้ คือ X แทนอุณหภูมิภายนอกของฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ขณะท างานใน
หน่วยองศาเซลเซียส และ Y เป็นตวัแปรท่ีต้องการพยากรณ์โดยในท่ีน้ีคือ อุณหภูมิภายในของ
ฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ขณะท างานในหน่วยองศาเซลเซียส ขอ้มูลดังกล่าวถูกจดัเตรียมให้อยู่ในตาราง
เพื่อให้ง่ายในการค านวณเส้นถดถอย ดงัตารางท่ี 2.10 โดยตารางน้ีจะท าการหาผลรวม ค่าเฉล่ีย ผล
คูณ ผลรวมของผลคูณของตัวแปรต้นกับตัวแปรตาม และค่ายกก าลังสองของตัวแปรต้น  
เพื่อหาสมการถดถอยท่ีสามารถพยากรณ์ไดว้่าท่ีอุณหภูมิแตกต่างกนัจะท าให้ อุณหภูมิภายในของ
ฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์เป็นเท่าใด 
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ตารางท่ี 2.10 แสดงผลรวม ค่าเฉล่ีย ผลคูณ ผลรวมของผลคูณของตวัแปรตน้กบัตวัแปรตาม และ 
                      ค่ายกก าลงัสองของตวัแปรตน้ 

ตัวที ่ X Y XY X2 
1 40 42 1680 1600 
2 50 46 2300 2500 
3 55 47 2585 3025 
4 60 48 2880 3600 
5 40 40 1600 1600 
6 45 41 1845 2025 
7 50 43 2150 2500 
8 55 43 2365 3025 
9 60 45 2700 3600 

10 65 48 3120 4225 
11 70 60 4200 4900 
12 75 61 4575 5625 
13 80 63 5040 6400 

ผลรวม 745.0 627.00 37040.0 44625.0 

ค่าเฉลีย่ 57.3 48.23 2849.2 3432.7 

 
ค านวณหาสัมประสิทธ์ิของตวัแปรตน้และค่าคงท่ี โดยน าค่าท่ีค  านวณไดจ้ากตารางท่ี 2.10 

มาค านวณหาดงัน้ี 
 
b  = 𝑛 ∑ XY−(∑ X)( ∑ Y)

𝑛 ∑ X2−(∑ X)
2    

 
 = 13(37040)−(745)(627)

13(44625)−(745)2   

  
   

 =  481520−467115 

580125− 555025
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 =  14405

25100
 

 

=  0.5739 

 

a  =  Y̅ - bX̅ 

 
  = 48.23 – (0.5739)57.31 

 
= 48.23 – 32.889 

 
= 15.3416 

 
สมการถดถอยอยา่งง่ายจากขอ้มูลขา้งตน้ สามารถเขียนไดด้งัสมการต่อไปน้ี 

 
𝑌̂ = 𝑎 + 𝑏𝑋    

 
 

𝑌̂ = 15.34 + 0.57(𝑋)   
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รูปท่ี 2.17 การกระจายตวัของขอ้มูลอุณหภูมิภายนอก อุณหภูมิภายในฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ 
 ขณะฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์ก าลงัท างาน และเส้นกราฟถดถอย 

 
จากรูปท่ี 2.17 แสดงการกระจายตวัของขอ้มูลอุณหภูมิภายนอกฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ 

(แกน X) อุณหภูมิภายในฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์ (แกน Y) และเส้นกราฟถดถอย เม่ือไดเ้ส้นกราฟถดถอยท่ี
ดีท่ีสุดมาแลว้ จะสามารถพยากรณ์ส่ิงท่ีจะเกิดในอนาคตได ้ตวัอย่างเช่น อยากทราบว่าท่ีอุณหภูมิ
ภายนอก 90 องศาเซลเซียส ส่งผลให้อุณหภูมิภายในฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์จะเป็นเท่าใด วิธีการ คือ 
สามารถแทนค่า X ลงไปในสมการถดถอยท่ีไดม้า ก็จะท าให้ทราบค่า Y หรือในท่ีน้ี คือ อุณหภูมิ
ภายในฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ขณะท างานนัน่เอง และค าตอบท่ีได ้ณ อุณหภูมิภายนอก 90 องศาเซลเซียส 
มีอุณหภูมิภายในฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์อยูท่ี่ 66.64  

2.9.2 การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นพหุคูณ 
การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นพหุคูณ  หรือ Multiple Linear Regression (Fox, 

2015; Aiken et al., 2012) เป็นการศึกษาความสัมพนัธ์ระหว่างตวัแปรตาม (Y) หน่ึงตวัและตวัแปร
ตน้หลายตวั (X1, X2,  X3,  … Xn ) โดยท่ีตวัแปรตน้ทั้งหลายเหล่าน้ีตอ้งมีความสัมพนัธ์กบัตวัแปรตามใน
ลกัษณะเส้นตรง และตวัแปรตน้ทุกตวัตอ้งไม่มีความสัมพนัธ์กนัเอง (Collinearity) การวิเคราะห์การ
ถดถอยเชิงเส้นพหุคูณ สามารถตอบโจทยปั์ญหาท่ีเกิดขึ้นในชีวิตจริงซ่ึงมีหลายปัจจยัและความ
ซบัซอ้นมากกวา่ ท าใหไ้ม่สามารถใชก้ารวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นอยา่งง่ายท่ีมีตวัแปรตน้เพียงตวั
เดียวมาอธิบายความสัมพนัธ์ไดอ้ย่างแม่นย  า ดงันั้น จึงจ าเป็นท่ีจะตอ้งใช้การวิเคราะห์การถดถอย
เชิงเส้นพหุคูณซ่ึงแสดงในสมการท่ี 2.12 

 
𝑌̂ = 𝑏0 + 𝑏1𝑋1+𝑏2𝑋2 + ⋯ +𝑏𝑘𝑋𝑘    (2.12) 
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เม่ือ  𝑌̂   คือ ตวัแปรตาม (ตวัแปรท่ีเราไม่ทราบค่าและตอ้งการจะพยากรณ์) 
𝑋1, 𝑋1, 𝑋1, …,𝑋𝑘 คือ ตวัแปรตน้ตวัท่ี 1, 2, 3 ไปจนถึง ตวัท่ี k 
𝑏0   คือ ค่าคงท่ีของสมการถดถอยหรือจุดตดับนแกน Y 
𝑏1,  𝑏2,   𝑏3,   …,𝑏𝑘  คือ ความชนัของเส้นถดถอย หรือสัมประสิทธ์ิการ

ถดถอยของตวัแปรตน้ตวัท่ี 1, 2, 3 ไปจนถึง ตวัท่ี k 
 

ใน Multiple Linear Regression นั้นจะมีวิธีการคัดเลือกตัวแปรต้นหรือตัวแปร
ท านายเพื่อใหส้มการสามารถท านายไดมี้ประสิทธิภาพท่ีดีสุด โดยมีวิธีการคดัเลือกตวัแปรดงัน้ี 

1. วิธีการคดัเลือกตวัแปรแบบ Forward Selection เป็นการเลือกตวัแปรท านายท่ีมี
สหสัมพันธ์กับตัวแปรตามสูงท่ี สุดเข้าสมการก่อน ส่วนตัวแปรท่ีเหลือจะมีการค านวณค่า
สัมประสิทธ์ิการถดถอยในรูปคะแนนมาตรฐาน (t-test) ทดสอบนัยส าคญัของค่าสัมประสิทธ์ิการ
ถดถอยในรูปคะแนนมาตรฐาน และค่าสหสัมพนัธ์แบบแยกส่วน (Partial Correlation) โดยเป็น
ความสัมพนัธ์เฉพาะตัวแปรท่ีเหลือตัวนั้ นกับตัวแปรตามซ่ึงนั่นตีความได้ว่าตรงจุดน้ีได้ก าจัด
อิทธิพลของตวัแปรอ่ืน ๆ ออกไปแลว้ โดยถา้ตวัแปรใดมีค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอยมีนยัส าคญัทาง
สถิติก็จะน าเขา้กระบวนการน้ีและจะกระท าการวนซ ้ าจนกระทัง่ ตวัแปรท่ีเหลืออยู่ไม่มีนัยส าคญั
ทางสถิติ จึงจะท าการหยดุและไดส้มการท่ีมีสัมประสิทธ์ิการท านายสูงสุด 

2. วิธีการคัดเลือกตัวแปรแบบ Backward Selection เป็นการน าตัวแปรท านาย
ทั้งหมดเขา้สมการ จากนั้นจึงท าการตดัตวัแปรท านายออกทีละตวั โดยพิจารณาจากค่าสัมประสิทธ์ิ
การถดถอยของตวัแปรท านายท่ีอยู่ในสมการ หากพบว่าไม่มีนัยส าคญัทางสถิติก็จะท าการตัดตวั
แปรนั้นออกจากสมการ จนกระทัง่ตวัแปรท านายท่ีเหลืออยู่ในสมการมีนยัส าคญัทางสถิติทั้งหมด 
จึงจะหยดุการคดัเลือก และไดส้มการการทดสอบท่ีมีสัมประสิทธ์ิการท านายสูงสุด 

3. การคัดเลือกตัวแปรแบบ Stepwise Selection การคัดเลือกชนิดน้ีเป็นการ
ผสมผสานระหว่างวิธีการคดัเลือกตวัแปรทั้งสองวิธีท่ีไดก้ล่าวมาในขา้งตน้ ในขั้นแรกจะเลือกตวั
แปรท่ีมีสหสัมพนัธ์กบัตวัแปรตามสูงท่ีสุดเขา้สมการก่อน จากนั้นจึงทดสอบตวัแปรท่ีไม่ได้อยู่ใน
สมการว่าจะมีตวัแปรใดบา้งมีสิทธ์ิเขา้มาอยู่ในสมการดว้ยวิธีการคดัเลือกแบบ Forward Selection 
และขณะเดียวกนัก็จะทดสอบตวัแปรท่ีอยู่ในสมการดว้ยว่าตวัแปรใดมีโอกาสท่ีจะถูกตดัออกจาก
สมการดว้ยวิธีการคดัเลือกแบบ Backward Selection โดยจะกระท าการคดัเลือกดว้ยสองวิธีน้ีในทุก
คร้ังจนกระทั่งไม่มีตัวแปรใดท่ีถูกคัดออกและไม่มีตัวแปรใดท่ีจะถูกน าเข้าสมการอีก จากนั้น
กระบวนการจึงยติุการท างานและไดส้มการถดถอยท่ีมีสัมประสิทธ์ิการท านายสูงสุด 
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โดยสรุปแลว้ Linear Regression นั้นนบัไดว้่าเป็นอลักอริทึมสารพดัประโยชน์ ซ่ึง
งานวิจยัช้ินน้ีไดน้ าอลักอริทึม MLR มาใช้ในการสร้างโมเดลการเรียนรู้ในการคาดการณ์ผลผลิต 
นอกจากนั้ นแล้วย ังน า Stepwise Regression มาประยุกต์ใช้ในขั้นตอนประบวนการคัดเลือก
คุณลกัษณะอีกดว้ย 

 

2.10 ข้ันตอนวิธีเชิงพนัธุกรรม (Genetic Algorithm) 
 Genetic Algorithm หรือนิยมเรียกช่ือย่อว่า GA เป็นวิธีการทางปัญญาประดิษฐ์อย่างหน่ึงท่ี
ใช้ในการคน้หาค าตอบ รวมถึงสามารถน ามาใช้เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการเรียนรู้ของเคร่ือง GA 
ไดรั้บพื้นฐานแนวคิดมาจากทฤษฎีวิวฒันาการทางธรรมชาติของ ชาลส์ โรเบิร์ต ดาวินส์ (Charles 
Robert Darwin) ซ่ึงถูกตีพิมพใ์นหนงัสือ “The Origin of Species by Means of Natural Selection, or 
the Preservation of Favoured Races in the Struggle for Life” เม่ือปี ค.ศ. 1859 (Darwin and Bynum, 
2009) ทฤษฎีน้ีกล่าวถึงความหลากหลายตามธรรมชาติและความแตกต่างของแต่ละสายพนัธุ์ของ
ส่ิงมีชีวิตนั้นมีตน้ก าเนิดร่วมกนั แต่ปัจจยัของสภาพแวดลอ้มท่ีอาศยัอยู่และการกลายพนัธุ์จากรุ่นสู่
รุ่นอยา่งต่อเน่ือง มีอิทธิพลท าใหเ้กิดความแตกต่างของสายพนัธุ์ขึ้นดงัท่ีเป็นอยูใ่นปัจจุบนัน้ี โดยสาย
พนัธุ์ท่ีมีความเหมาะสมกบัสภาพแวดลอ้มมากกว่า จะมีโอกาสอยู่รอดและถ่ายทอดลกัษณะทาง
พนัธุกรรมไปสู่รุ่นต่อไปไดม้ากกวา่ ในขณะท่ีสายพนัธุ์ท่ีไม่เหมาะสมกบัสภาพแวดลอ้มจะมีโอกาส
อยู่รอดได้น้อยและอาจจะสูญพันธุ์ไปในท่ีสุด โดยกระบวนการน้ีเป็นท่ีรู้จักดีภายใต้ช่ือว่า
กระบวนการคดัเลือกทางธรรมชาติ (Natural Selection) 

รูปท่ี 2.18 เป็นภาพท่ีแสดงถึงนกกระจอก (Finches) ท่ีมีลกัษณะและขนาดของจะงอยปาก
แตกต่างกนัตามสภาพแวดลอ้มและแหล่งอาหารตามสภาพแวดลอ้มเหล่านั้น (Lamichhaney et al., 
2015; Marsh, 2015; Soons et al., 2010; Podos and Nowicki, 2004) ยกตวัอย่างเช่นนกกระจอก (1) 
มีขนาดปากท่ีหนาและใหญ่ซ่ึงคาดว่าเป็นสายพนัธุ์ดั้งเดิมท่ีหาอาหารจากเมล็ดพืช ซ่ึงส่วนใหญ่
มกัจะอยูต่ามพื้นดิน นกกระจอก (2) เป็นสายพนัธุ์ท่ีปรับตวัเขา้กบัสภาพแวดลอ้มท่ีมีอาหารชนิดอ่ืน
นอกจากเมล็ดพืช ไดแ้ก่ หน่วยอ่อนของดอกไม ้และผลไม ้เป็นตน้ ซ่ึงจะตอ้งมีขนาดจะงอยปากท่ี
เลก็ลงเพื่อใหเ้หมาะสมกบัการบินขึ้นไปเพื่อหาอาหารเหล่านั้น นกกระจอก (3) มีขนาดปากท่ีเล็กลง
ไปอีก ทั้งยงัมีลกัษณะของหัวท่ีเรียวและกระทดัรัดมากขึ้นจึงเหมาะสมกบัการหาอาหารจ าพวก
ใบไม้ใบหญ้า ในส่วนของนกกระจอก (4) มีจะงอยปากท่ียาวและเรียวแหลมเหมาะกับ
สภาพแวดลอ้มท่ีมีอาหารจ าพวกแมลง ซ่ึงการคดัเลือกทางธรรมชาติน้ีเองท าให้นกกระจอกสาย
พนัธุ์น้ีสามารถจบัแมลงไดค้ล่องแคล่วและแม่นย  ามากยิง่ขึ้น 
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รูปท่ี 2.18 นกกระจอกท่ีมีจะงอยปากและขนาดท่ีแตกต่างกนัตามสภาพแวดลอ้มท่ีอยูอ่าศยั 
             (Reference: https://en.wikipedia.org/wiki/Darwin%27s_finches) 
 

ขั้นตอนวิธีเชิงพนัธุกรรมไดถู้กน าเสนอในงานวิจยัของ John Holland (Holland, 1975) โดย
เป็นการประยุกต์ใช้แนวคิดจากกระบวนการวิวฒันาการทางธรรมชาติในการคน้หาค าตอบของ
ปัญหา ซ่ึงจุดเด่นในดา้นความทนทานต่อความผิดพลาดเพื่อการคน้หาค าตอบจากแหล่งขอ้มูลท่ีมี
ความซับซ้อนและมีความแตกต่างกนันั้น (Russell and Norvig, 2002) ท าให้อลักอริทึมน้ีเร่ิมไดรั้บ
ความนิยมเป็นท่ีแพร่หลายในการน าไปประยุกตใ์ชใ้นการแกปั้ญหาต่าง ๆ มากขึ้น การท างานของ
ขั้นตอนวิธีเชิงพนัธุกรรมนั้นสามารถสรุปออกมาไดเ้ป็นหวัขอ้ของขั้นตอนการท างานดงัต่อไปน้ี 

 1. การเร่ิมตน้สร้างประชากร (Initialize Population) 
 2. การประเมินค่าดว้ยฟังกช์นัความเหมาะสม (Evaluate by Fitness Function) 
 3. การด าเนินการทางขั้นตอนวิธีเชิงพนัธุกรรม (Genetic Operations)  
 4. การแทนท่ีดว้ยประชากรรุ่นลูกท่ีดีกวา่ (Replacement by Better Offspring) 
 5. การตรวจสอบเง่ือนไขในการจบการท างาน (Termination Condition) 
 
 
 
 
 
 

 

https://en.wikipedia.org/wiki/Darwin%27s_finches
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รูปท่ี 2.19 Pseudo Code ส าหรับขั้นตอนวิธีเชิงพนัธุกรรม  
          (Reference: K.Leelawong, ICCS 451 Lecture Note, March 2009) 

 

จากรูปท่ี 2.19 เป็นแผนภาพท่ีแสดงให้เห็นถึงรหัสเทียม (Pseudo Code) ของขั้นตอนการ
ท างานหลักของของ Genetic Algorithm เ ร่ิมตั้ งแต่ขั้นตอน Initialize population ไปจนจบส้ิน
กระบวนการท่ี Terminate Condition  

การเร่ิมตน้สร้างประชากร (Initialize population) นั้นจะเร่ิมดว้ยการสุ่มจากประชากรท่ีมีอยู่
ทั้งหมดเพื่อน าเขา้สู่กระบวนการของ Genetic Algorithm ตามจ านวนของประชากรท่ีก าหนดไว ้
หลงัจากท่ีไดป้ระชากรเร่ิมตน้แลว้ระบบจะท าการประเมินค่าความเหมาะสม (Evaluate by Fitness 
Function) ของประชากรเหล่านั้นและคดัเลือกประชากรท่ีมีความเหมาะสมตามท่ีก าหนด (Most fit 
individuals for reproduction) เพื่อน าโครโมโซมของประชากรเหล่านั้นไปใชใ้นการเร่ิมตน้สืบทอด
พนัธุกรรมในรุ่นถดัไป และเม่ือไดโ้ครโมโซมมาแลว้จะมีการด าเนินการทางพนัธุกรรม (Genetic 
Operations)  ได้แก่ การคัดเลือกเพื่อการสืบพันธุ์  (Selection for reproduction) การแลกเปล่ียน
พนัธุกรรม (Crossover) และการกลายพนัธุ์ (Mutation) เพื่อให้เกิดความหลากหลายทางพนัธุกรรม 
ซ่ึงประชากรใหม่นั้นจะไดรั้บขอ้มูลโครโมโซมจากประชากรเร่ิมตน้โดยผ่านทั้งการสลบัสายพนัธุ์
และการกลายพนัธุ์ จึงท าให้ประชากรใหม่นั้นจะมีความแตกต่างไปจากประชากรดั้งเดิมเล็กน้อย 
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หลงัจากท่ีไดป้ระชากรใหม่แลว้ระบบจะท าการแทนท่ีประชากรรุ่นก่อนหนา้ดว้ยประชากรใหม่ท่ีมี
ความเหมาะสมมากกวา่ จนกระทัง่ไดป้ระชากรรุ่นสุดทา้ยท่ีบรรลุตามเง่ือนไขท่ีก าหนดไว ้

การก าหนดและการเขา้รหัสโครโมโซม (Chromosome Encoding) เป็นการเตรียมพร้อม
ขอ้มูลก่อนน าชุดขอ้มูลเขา้สู่ขั้นตอนแรกของกระบวนการ มีหนา้ท่ีในการออกแบบให้โครโมโซม
เป็นตวัแทนของค าตอบของปัญหา โดยทัว่ไปแลว้มกัจะปรากฏในรูปแบบของชุดสายขอ้มูลของ
เลขฐานสอง (Bit string) หรือ ชุดสายข้อมูลของอักขระ (Alphabet String) วิ ธีการเข้ารหัส
โครโมโซมท่ีเป็นท่ีนิยมในปัจจุบนันั้นมี 3 วิธี ไดแ้ก่  
 1. การเขา้รหสัแบบเลขฐานสอง (Binary Encoding) เป็นรูปแบบการเขา้รหสัแบบพื้นฐานท่ี
เป็นท่ีนิยมและแพร่หลายมากท่ีสุด วิธีการเข้ารหัสแบบน้ีเป็นการแปลงค่าให้อยู่ในรูปแบบ
เลขฐานสอง โดยจะมีรูปแบบของโครโมโซมอยู่ในรูป Bit String (แสดงค่าด้วยตวัเลข 0 และ 1 
เท่านั้น) ดงัท่ีไดแ้สดงตวัอยา่งไวใ้นรูปท่ี 2.20 
 

 
 

รูปท่ี 2.20 ตวัอยา่งโครโมโซมจากการเขา้รหสัแบบเลขฐานสอง 
 
 2. การเขา้รหัสแบบค่าจริง (Value Encoding) ถูกน าเสนอโดย Alden H. Wright (Wright, 
1991) เป็นรูปแบบการเขา้รหสัโดยใชค้่าของขอ้มูลท่ีเช่ือมโยงกบัค าตอบของปัญหาโดยตรง เช่น “% 
ของผลิตภณัฑท่ี์ผา่นการทดสอบ” สภาพอากาศของแต่ละวนั ดงัท่ีไดแ้สดงตวัอยา่งไวใ้นรูปท่ี 2.21 

 

 
 

รูปท่ี 2.21 ตวัอยา่งโครโมโซมจากการเขา้รหสัแบบค่าจริง 
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 3. การเขา้รหัสแบบเพอร์มิวเตชนั (Permutation Encoding) ถูกน าเสนอโดย Malhotra และ
คณะ (Malhotra et al., 2011) เป็นการเขา้รหสัโดยใชก้ารแทนค่าล าดบัลงไปท่ีทุกต าแหน่งของยีนใน
โครโมโซม ดังท่ีได้แสดงไวใ้นรูปท่ี 2.22 ซ่ึงหมายความว่าค่าในแต่ละต าแหน่งในโครโมโซม
เดียวกนัจะไม่ซ ้ากนัเลย 
 

 
 

รูปท่ี 2.22 ตวัอยา่งโครโมโซมจากการเขา้รหสัแบบเพอร์มิวเตชนั 
 

2.10.1 การเร่ิมต้นสร้างประชากร (Initialize Population)  
ขั้นตอนท่ี 1 การเร่ิมตน้สร้างประชากรจะเป็นการสร้างประชากรชุดแรกโดยจะเร่ิม

จากการสุ่มประชากรทั้งหมด เพื่อให้ไดจ้ านวนประชากรตามท่ีก าหนดไวส้ าหรับคน้หาค าตอบของ
ปัญหา ซ่ึงในขั้นตอนการเร่ิมตน้สร้างประชากรน้ีจะไม่น าการประเมินค่าความเหมาะสมเข้ามา
พิจารณาดว้ย โดยรูปท่ี 2.23 และ 2.24 แสดงถึงตวัอยา่งการสุ่มเลือกประชากรในขั้นตอนการเร่ิมตน้
สร้างประชากรชุดแรก ในตวัอย่างน้ีจะมีประชากรทั้งหมด 12 แถวขอ้มูล และก าหนดให้จ านวน
ประชากรท่ีตอ้งการส าหรับคน้หาค าตอบได้แก่ 6 ขอ้มูล ตวัอย่างท่ีแสดงในรูปท่ี 2.24 นั้นได้สุ่ม
เลือกมาจากประชากรตวัท่ี 1, 6, 3, 2, 11 และ 9 ตามล าดบั 
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รูปท่ี 2.23 ตวัอยา่งประชากรทั้งหมด 
 

 
 

รูปท่ี 2.24 ตวัอยา่งการสุ่มประชากรเพื่อน ามาใชเ้ป็นประชากรเร่ิมตน้ 
 

2.10.2  การประเมินค่าด้วยฟังก์ชันความเหมาะสม (Evaluation by Fitness Function) 
ขั้นตอนน้ีจะเร่ิมจากการก าหนดฟังก์ชันค่าความเหมาะสม (Fitness Function) 

ขึ้นมาก่อนเป็นอนัดบัแรก แลว้จึงน าฟังกช์นัค่าความเหมาะสมไปประเมินความเหมาะสมของแต่ละ
โครโมโซมเพื่อใช้เป็นหลกัเกณฑใ์นการพิจารณาว่าโครโมโซมเหล่านั้นสมควรไดรั้บการสืบทอด
พนัธุกรรมไปยงัรุ่นต่อไปหรือไม่ โดยวิธีการค านวณค่าความเหมาะสมนั้นจะแตกต่างกนัออกไป
เพื่อใหส้อดคลอ้งกบัแต่ละวิธีการแกไ้ขปัญหา  
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ตวัอย่าง ก าหนดให้ Fitness Function ส าหรับการประเมินค่าความเหมาะสม คือ 
“การแปลงเลขฐานสองจ านวน 5 บิตใหอ้ยูใ่นรูปของเลขฐานสิบและน าค่าท่ีไดไ้ปยกก าลงัสอง โดย
ค่าท่ีนอ้ยท่ีสุดจะเป็นค่าท่ีเหมาะสมในการสืบทอดพนัธุกรรม”  จากตวัอย่างท่ีก าหนดมาให้น้ีแสดง
เป็นขั้นตอนยอ่ยในการด าเนินงาน ไดแ้ก่ 

1. การจดัเรียงแต่ละโครโมโซมให้อยูใ่นรูปแบบเลขฐานสอง เช่น Chromosome#1 
= 01101, Chromosome#6 = 00001 และ Chromosome#3 = 01000 เป็นตน้  

2. จากนั้นจึงน าเลขฐานสองท่ีไดแ้ปลงเป็นเลขฐานสิบไดด้งัน้ี Chromosome#1 = 
13, Chromosome#6 = 1, Chromosome#3 = 8, Chromosome#2 = 19, Chromosome#11 = 27 และ 
Chromosome#9 = 4  

3. หลงัจากท่ีไดเ้ลขฐานสิบมาเรียบร้อยแลว้ จึงน ามาหาค่ายกก าลงัสองดงัสมการท่ี
ไดแ้สดงในสมการท่ี 2.13 ซ่ึงผลลพัธ์ของการค านวณค่าความเหมาะสมท่ีไดจ้ะถูกแสดงไวใ้นรูปท่ี 
2.25  
 

𝐹(𝑥) =  𝑥2     (2.13) 
 

 
 

รูปท่ี 2.25 การค านวณค่าความเหมาะสมตาม Fitness Function ท่ีไดก้ าหนดไว ้
 

2.10.3  การด าเนินการทางข้ันตอนวิธีเชิงพนัธุกรรม (Genetic Operations)  
ตวัด าเนินการ (Operator) ท่ีใชใ้นขั้นตอนวิธีเชิงพนัธุกรรมนั้น จะประกอบดว้ยตวั

ด าเนินการ 3 ชนิด ไดแ้ก่ การสืบพนัธุ์ (Inheritance หรือ Reproduction) การแลกเปล่ียนพนัธุกรรม 
(Crossover หรือ Recombination) และการกลายพนัธุ์ (Mutation) โดยมีล าดบัการน าไปใช ้ตามรหัส
เทียมท่ีไดแ้สดงไวข้า้งตน้ในรูปท่ี 2.19  
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1. การสืบพนัธุ์ เป็นตวัด าเนินการทางขั้นตอนวิธีเชิงพนัธุกรรมในล าดบัแรก โดย
เป็นการสร้างประชากรรุ่นใหม่จากการคดัเลือกประชากรชุดเดิมในรุ่นก่อนหนา้ ซ่ึงการคดัเลือกจะ
เป็นตามคะแนนความเหมาะสมท่ีได้รับจากการประเมินค่าฟังก์ชันความเหมาะสม (Fitness 
Function) ซ่ึงเป็นการเลียนแบบกระบวนการคดัเลือกตามธรรมชาติ โดยสายพนัธุ์ท่ีมีความเหมาะสม
กบัสภาพแวดลอ้มมากกว่าจะมีโอกาสในการอยู่รอดและสืบทอดสายพนัธุ์ไดม้ากกว่า วิธีการท่ีใช้
ส าหรับการคดัเลือกประชากรในกระบวนการสืบพนัธุ์ (กีระชาติ  สุขสุทธ์ิ, 2559; Myreaders, 2010; 
Yaeger, 2008; Bies et al., 2006; Banzhaf et al., 1998) ไดแ้ก่  

การคดัเลือกแบบการสุ่มเลือก (Roulette Wheel) โดยการสุ่มน้ีจะอา้งอิงหลกัการ
ของความน่าจะเป็นในการถูกคดัเลือก โดยจะเป็นไปตามอตัราส่วนของคะแนนความเหมาะสมของ
ประชากรจากผลรวมคะแนนทั้งหมด  

การคัดเลือกแบบแข่งขันแบบเปรียบเทียบ  (Tournament)  คือการสุ่มจับคู่
เปรียบเทียบจากกลุ่มประชากรและคดัเลือกผูช้นะจากการเปรียบเทียบนั้น ตวัอย่างเช่นมีประชากร
ในรุ่นน้ีทั้งหมด 8 ประชากรดงัท่ีไดแ้สดงไวใ้นรูปท่ี 2.26 และตอ้งการเลือกโครโมโซมท่ีดีท่ีสุดสอง
โครโมโซมเพื่อใช้ในการสืบทอดสายพันธุ์  โดยรูปท่ี 2.27 นั้ นจะแสดงให้เห็นถึงการจับคู่
เปรียบเทียบในแต่ละรอบโดยการพิจารณาว่า ค่าฟังก์ชนัความเหมาะสมของประชากรตวัใดดีกว่า
กนั (มีค่านอ้ยกว่าจะถือว่าดีกว่า ตามตวัอย่างท่ีไดก้ล่าวไวข้า้งตน้) จึงจะสามารถเขา้สู่การแข่งขนัใน
รอบถดัไปและจะมีการตรวจสอบเปรียบเทียบค่าฟังก์ชนัความเหมาะสมในแต่ละรอบจนกว่าจะได้
ประชากรท่ีชนะและเหลือรอด 2 ประชากรตามท่ีก าหนดไว ้

 

 
 

รูปท่ี 2.26 แสดงตวัอยา่งกลุ่มประชากรท่ีถูกสุ่มมาเพื่อเขา้ร่วมการคดัเลือกแบบทวัร์นาเมนต์ 
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รูปท่ี 2.27 การแข่งขนัแบบ Tournament เพื่อใหไ้ดป้ระชากรท่ีเหมาะสมท่ีสุด 2 ประชากร 
 

การคดัเลือกแบบ Linear Ranking เป็นการคดัเลือกโดยการจดัอนัดบัคะแนนความ
เหมาะสมของประชากรและก าหนดความน่าจะเป็นในการถูกคดัเลือกตามการจดัอนัดบันั้น ตวัอยา่ง
ประกอบค าอธิบายจะเป็นชุดขอ้มูลประชากรชุดเดิม 8 ประชากรดงัท่ีไดแ้สดงไวแ้ลว้ในรูปท่ี 2.26 
ส่วนเง่ือนไขคือค่า Fitness Value ท่ีน้อยท่ีสุดสองอนัดับแรกโดยหลงัจากเรียงล าดบัตามค่าความ
เหมาะสมแลว้จะไดล้ าดบัของประชากรใหม่ตามรูปท่ี 2.28 โดยประชากรท่ีดีท่ีสุดสองอนัดบัแรก
ไดแ้ก่ Chromosome#6 และ Chromosome#7 ซ่ึงมีค่าความเหมาะสมเท่ากบั 1 และ 9 ตามล าดบั 
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รูปท่ี 2.28 แสดงการเรียงล าดบัตามค่าความเหมาะสมของประชากรทั้ง 8 
  

จะเห็นได้ว่าจากตัวอย่างประชากรกลุ่มเดียวกันแต่ใช้วิธีการในการคัดเลือกท่ี
แตกต่างกนัจะให้ผลลพัธ์ท่ีแตกต่างกนัออกไปซ่ึงความแตกต่างจะมากหรือนอ้ยก็ขึ้นอยู่กบัลกัษณะ
ขอ้มูล 

2. การแลกเปล่ียนพนัธุกรรม เป็นหน่ึงในตวัด าเนินการทางพนัธุกรรมท่ีส าคญัท่ีท า
ให้เกิดการเปล่ียนแปลงลกัษณะของประชากรให้มีความหลากหลายมากขึ้น ในการแลกเปล่ียน
พนัธุกรรมจะเป็นการน าประชากรท่ีผ่านการคดัเลือกส าหรับการสืบทอดสายพนัธุ์มาจบัคู่ โดย
ก าหนดให้สมาชิกท่ีถูกคดัเลือกมานั้นเป็นรุ่นพ่อ-แม่ (Parent Individual) แลว้จึงน าโครโมโซมจาก
รุ่นพ่อ-แมม่าผสมกนัเพื่อใหก้ าเนิดโครโมโซมใหม่ส าหรับรุ่นถดัไปเพื่อหาลกัษณะทางพนัธุกรรมท่ี
มีความเหมาะสมกว่า วิธีการการแลกเปล่ียนพนัธุกรรมนั้นโดยทัว่ไปแลว้จะแบ่งออกเป็น 2 ชนิด 
ได้แก่ การแลกเปล่ียนพันธุกรรมแบบจุดเดียว (Single-Point Crossover) และการแลกเปล่ียน
พนัธุกรรมแบบหลายจุด (Multiple-Point Crossover)  

การแลกเปล่ียนพนัธุกรรมแบบจุดเดียว จะเร่ิมจากการก าหนดจุดท่ีตอ้งการจะเร่ิม
สลบัโครโมโซมแลว้จากนั้นจึงท าการสลบัขอ้มูลในโครโมโซมตั้งแต่จุดนั้นเป็นตน้ไป ตวัอยา่งการ
แลกเปล่ียนพนัธุกรรมแบบจุดเดียวไดถู้กแสดงไวใ้นรูปแบบแผนภาพรูปท่ี 2.29 โดยตวัอย่างน้ีจะมี
จุดแลกเปล่ียนพนัธุกรรม (Cross Over Point) ท่ียีนล าดบัท่ี 5 (Gene#5) โครโมโซมของลูก1 จะรับ
ขอ้มูลพนัธุกรรมท่ี 1 ถึง 4 มาจากขอ้มูลของโครโมโซมพ่อ แลว้จึงท าการสลบัขอ้มูลพนัธุกรรมไป
ใชโ้ครโมโซมของแม่ตั้งแต่ต าแหน่งท่ี 5 เป็นตน้ไป เช่นเดียวกนักบัโครโมโซมของลูก 2 จะไดรั้บ
ขอ้มูลพนัธุกรรมท่ี 1 ถึง 4 จากโครโมโซมแม่ และ ในต าแหน่งท่ี 5 ถึง 8 จะใชโ้ครโมโซมของพ่อ 
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การแลกเปล่ียนพันธุกรรมแบบหลายจุดนั้นจะมีหลักการเช่นเดียวกันกับการ
แลกเปล่ียนพนัธุกรรมแบบจุดเดียว เพียงแต่มีจุดในการท าการสลบัขอ้มูลพนัธุกรรมมากกวา่หน่ึงจุด 
โดยการเลือกจุดนิยมใชวิ้ธีการแบบสุ่มเพื่อใหเ้กิดความหลากหลายทางพนัธุกรรมมากยิง่ขึ้น 
 

 
 

รูปท่ี 2.29 ตวัอยา่งแสดงการแลกเปล่ียนพนัธุกรรม 
 

3. การกลายพนัธุ์ เป็นอีกหน่ึงวิธีท่ีเพิ่มความหลากหลายของพนัธุกรรมในรุ่นลูก
รุ่นหลาน ซ่ึงจะเป็นการเพิ่มโอกาสในการคน้หาค าตอบของปัญหาไดม้ากขึ้น เน่ืองจากการคดัเลือก
โครโมโซมในกระบวนการสืบพันธุ์และแลกเปล่ียนพันธุกรรมเป็นการอาศัยชุดข้อมูลจาก
โครโมโซมเดิมท่ีมีอยู่แลว้ ซ่ึงการกลายพนัธุ์อาจจะท าให้พบโครโมโซมใหม่ท่ีดีกว่านอกเหนือจาก
โครโมโซมของประชากรดั้งเดิม โดยการกลายพนัธุ์ท่ีนิยมใชอ้ย่างมากในขอ้มูลโครโมโซมท่ีเป็น
เลขฐานสอง ไดแ้ก่ การกลบับิตโดยจะเร่ิมจากการก าหนดจุดท่ีตอ้งการกลายพนัธุ์ แลว้จึงท าการ
แทนท่ีดว้ยค่าตรงกนัขา้ม (Complement)  

2.10.4 การแทนท่ีด้วยประชากรรุ่นลูกท่ีดีกว่า (Replacement by Better Offspring) 
ขั้นตอนน้ีจะเป็นขั้นตอนท่ีไดรั้บโครโมโซมของรุ่นลูกท่ีผ่านการด าเนินการทาง

พนัธุกรรมเรียบร้อยแล้ว โครโมโซมของรุ่นลูกท่ีได้มาใหม่นั้นจะถูกน าไปเพื่อพิจารณาแทนท่ี
โครโมโซมของรุ่นพ่อ-แม่ ดว้ยวตัถุประสงค์ในการให้ก าเนิดสายพนัธุ์ใหม่ท่ีมีความเหมาะสมกบั
ค าตอบของปัญหามากขึ้น การแทนท่ีดว้ยประชากรรุ่นลูกนั้นอาจจะเป็นการแทนท่ีโดยใชป้ระชากร
รุ่นลูกทั้งหมดแทนท่ีประชากรรุ่นพ่อ-แม่ทั้ งหมด ท่ีถูกเรียกว่าการแทนท่ีด้วยประชากรทั้ งรุ่น 
(Generation Genetic Algorithm) นอกเหนือจากนั้ นแล้วย ังมีการแทนท่ีด้วยประชากรบางส่วน 
(Partial Genetic Algorithm) ซ่ึงเป็นวิธีการท่ีจะน าค่าความเหมาะสมของประชากรรุ่นพ่อ-แม่มาท า
การพิจารณาเปรียบเทียบกับค่าความเหมาะสมของประชากรรุ่นลูกด้วย โดยอาจจะเป็นการเก็บ
ประชากรรุ่นพ่อ-แม่เฉพาะตวัท่ีดีท่ีสุดไว ้หรืออาจจะเป็นการแทนท่ีประชากรรุ่นพ่อ-แม่เฉพาะตวัท่ี
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มีค่าความเหมาะสมท่ีแย่สุดก็ได ้และวิธีการสุดทา้ยในการเลือกการแทนท่ี ไดแ้ก่วิธีการสุ่มเลือกซ่ึง
จะไม่เป็นท่ีนิยมมากนกัเน่ืองจากอาจจะท าให้เกิดการแทนท่ีประชากรรุ่นพ่อแม่ดว้ยประชากรรุ่นลูก
ท่ีมีค่าความเหมาะสมท่ีแยก่วา่ 

2.10.5 การตรวจสอบเง่ือนไขในการจบการท างาน (Termination Condition) 
กระบวนการทั้งหลายท่ีไดก้ล่าวมาในขา้งตน้น้ี ไดแ้ก่ การประเมินค่าดว้ยฟังก์ชนั

ความเหมาะสม, การด าเนินการทางขั้นตอนวิธีเชิงพนัธุกรรม และการแทนท่ีด้วยประชากรรุ่น
ลูกหลาน จะท างานแบบวนซ ้ าไปเร่ือย ๆ (Lamichhaney et al., 2015; Marsh, 2015; Soons et al., 
2010; Podos and Nowicki, 2004) จนกวา่จะบรรลุตามเง่ือนไขในการจบการท างาน โดยเง่ือนไขการ
จบการท างานนั้นจะมีหลายรูปแบบใหเ้ลือกใชต้ามความเหมาะสมของลกัษณะงานดงัน้ี 

1. ไดรั้บผลลพัธ์ท่ีประชากรทั้งหมดอยูใ่นเกณฑท่ี์ก าหนดไวแ้ลว้ 
2. การท าซ ้าด าเนินการมาจนถึงประชากรรุ่นสุดทา้ยท่ีไดก้ าหนดไวแ้ลว้ 
3. ทรัพยากรท่ีใชใ้นการค านวณหมดแลว้ (ยกตวัอยา่งเช่น การก าหนดเวลาท่ีใชใ้น 
 การเรียนรู้) 
4. ไดรั้บผลลพัธ์ท่ีประชากรทั้งหมดมีความเหมาะสมอยูใ่นระดบัสูงสุดแลว้ 
5. ตรวจสอบเง่ือนไขดว้ยผูท้  าการทดลองสั่งหยดุเอง 
6. ประยกุตก์ารตรวจสอบดว้ยเง่ือนไขต่าง ๆ ดา้นบนเขา้ดว้ยกนั 

 

2.11  วิธีการทางสถิติส าหรับการคัดเลือกคุณลกัษณะ  
การหาความสัมพนัธ์ระหว่างตวัแปรตน้และตวัแปรตามโดยใชว้ิธีการทางสถิติเป็นอีกหน่ึง

ทางเลือกท่ีนิยมน ามาประยุกตใ์ชง้านกบัการแกปั้ญหาดา้นต่าง ๆ และยงัพบอีกว่ามีการน าไปใชใ้น
การคดัเลือกคุณลกัษณะอีกดว้ย โดยในงานวิจยัน้ีไดท้ าการศึกษาวิธีการทางสถิติ 2 วิธีการ ไดแ้ก่ 
Information Gain และ Chi-Squre ซ่ึงจัดอยู่ในหมวดหมู่ของการคัดเลือกคุณลักษณะแบบ Filter 
Method ตามท่ีไดแ้สดงไวใ้นรูปแบบของแผนผงั ตามรูปท่ี 2.30 
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รูปท่ี 2.30 แผนผงัแสดงต าแหน่งท่ีอยูข่อง Informatation และ Chi-Square 
 ในการแบ่งประเภทเทคนิคในการคดัเลือกคุณลกัษณะ 

 
2.11.1  Information Gain  

การคดัเลือกคุณลกัษณะโดยใช้ Information Gain เป็นหน่ึงในการประยุกตค์วามรู้
ทางสถิติเข้ามาใช้งานร่วมกับการเรียนรู้ของเคร่ือง โดย  Information Gain เป็นวิธีการท่ีได้รับ
อิทธิพลมาจากทฤษฎีการส่ือสาร (Communication Theory) ท่ีตีพิมพ์ในหนังสือ A Mathematical 
Theory of Communication (Shannon, 2001) ของ Claude E. Shannon วิศวกรและนกัวิจยัท่ีมีบทบาท
อยา่งมากในการปฏิวติัการส่ือสารโลกในช่วงศตวรรษท่ี 19  

โดยในส่วนของทฤษฎีการส่ือสาร Shannon ได้กล่าวไว้ว่า  สัญญาณข้อมูล 
(Information Signal) และความคลุมเครือ หรือ Information Entropy มีความสัมพนัธ์กนัตามสมการ
ดงัต่อไปน้ี 

 
𝑅 =  𝐻(𝑥) − 𝐻𝑦(𝑥)     (2.14) 

 
โดย  𝐻(𝑥) คือ ขอ้มูลทั้งหมดท่ีมี  

𝐻𝑦(𝑥) คือ ฟังกช์นัผลเฉล่ียของค่าความคลุมเครือของขอ้มูล  
𝑅 คือ สัญญาณขอ้มูลท่ีไดรั้บ 

 
การน าวิธีการ Information Gain มาประยุกต์ใช้ในการคัดเลือกคุณลักษณะนั้น 

(Jadhav et al., 2018; Nowozin, 2012; Lee and Lee, 2006; Roobaert et al., 2006; Kent, 1983) จะ
เป็นการค านวณค่า Information Entropy ซ่ึงเป็นการวดัความแตกต่างของขอ้มูล หากขอ้มูลมีความ
แตกต่างกันมากค่า  Entropy จะมีค่าสูง ในทางตรงข้ามหากข้อมูลมีความเป็นเน้ือเดียวกัน 
(Homogenous) ท่ีมาก ค่า Entropy ก็จะมีค่าต ่า ลกัษณะของ Entropy แสดงดงัในรูปท่ี 2.31 
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 . 

 
 

รูปท่ี 2.31 กราฟแสดงการเปล่ียนแปลงของค่า Entropy ท่ีแปรผนัตามความเป็นเน้ือเดียวกนั 
          ของขอ้มูล (Homogenous) 
 
การค านวณหา Information Gain สามารถหาไดจ้ากการค านวณโดยสมการดงัต่อไปน้ี  
 

𝐻(𝑋) = − ∑ 𝑃(𝑥𝑖) log 𝑃(𝑥𝑖)
𝑛
𝑖=1     (2.15) 

 
โดยท่ี  𝐻(𝑋)  คือ Information Gain  

Entropy (𝑥𝑖) คือ  −𝑃(𝑥𝑖) log 𝑃(𝑥𝑖) และ  
𝑃(𝑥𝑖) คือ ค่าความน่าจะเป็น (Probability) ของเหตุการณ์ (𝑥𝑖) 

 
ตวัอยา่งแสดงดงัรูปท่ี 2.32 จะน ามาใชอ้ธิบายในส่วนของการค านวณ เพื่อประยกุตห์ลกัการ

ของ Information Gain ในการคดัเลือกคุณลกัษณะจากขอ้มูลการผลิตฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์โดยชุดขอ้มูล
ตั้งตน้จะประกอบดว้ย 6 คุณลกัษณะดงัน้ี 

1) Drive SN (Drive Serial Number) คือ หมายเลขแสดงถึงฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์แต่ละตวั โดย
หมายเลขเหล่าน้ีจะไม่ซ ้ากนั 

2) STATUS คือ สถานะการทดสอบท่ีแสดงวา่ฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์ตวันั้น ๆ ผา่น (Pass) หรือไม่
ผา่น (Fail) การทดสอบผลิตภณัฑ ์
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3) HSA PR แสดงถึงสถานะภาพของ HSA (Head Stack Assembly) วา่เป็นของใหม่ (Prime) 
หรือของท่ีเคยใชง้านมาแลว้ (RCY, Recycled) 

4) Media PR แสดงถึงสถานะภาพของ Media วา่เป็นของใหม่ หรือของท่ีเคยใชง้านมาแลว้ 
5) MBA PR แสดงถึงสถานะภาพของ MBA (Motor Base Assembly) ว่าเป็นของใหม่ หรือ

ของท่ีเคยใชง้านมาแลว้ 
6) PCBA PR แสดงถึงสถานะภาพของ PCBA (Printed Circuit Board Assembly) ว่าเป็น

ของใหม่ หรือของท่ีเคยใชง้านมาแลว้ 

 

 
 

รูปท่ี 2.32 (ก) ตวัอยา่งขอ้มูลตั้งตน้ท่ีจะมาใชแ้สดงการค านวณ Information Gain และ  
 (ข) ค่าความน่าจะเป็นของ Staus 

 
จากตวัอยา่งขา้งตน้ จะมีขั้นตอนการค านวณหา Information Gain ไดด้งัต่อไปน้ี  

1) ค านวณหา Entropy เร่ิมตน้ 
2) ค านวณหา Information Gain ส าหรับ HSA PR  (รูปท่ี 2.33) 
3) ค านวณหา Information Gain ส าหรับ Media PR (รูปท่ี 2.34) 
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4) ค านวณหา Information Gain ส าหรับ MBA PR  (รูปท่ี 2.35) 
5) ค านวณหา Information Gain ส าหรับ PCBA PR  (รูปท่ี 2.36) 
 

1) การค านวณหา Entropy เร่ิมตน้  
 

Entropy (Initial)  = -P (Status = Pass) * Log2 P (Status = Pass) -P (Status = Fail) * Log2 P (Status = Fail) 
 

= - (0.8 *Log2 (0.8) + 0.2*Log2 (0.2)) 
 
= 0.72 

 

 
 

รูป 2.33 (ก) ตวัอยา่งขอ้มูลเพื่อการค านวณค่า Information Gain ของ HSA PR และ  
   (ข) ค่าท่ีไดจ้ากการค านวณเม่ือพิจารณาเฉพาะคุณลกัษณะ HSA PR 
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2) ค านวณหา Information Gain ส าหรับ HSA PR  
 

Information Gain (HSA PR)  = Entropy (Initial) - [P (HSA = Prime) * Entropy (HSA = Prime) +  
 
          P (HSA = RCY) * Entropy (HSA = RCY)] 
 

    = 0.72 - [0.90 * 0.50 + 0.10 * 0.00] 
 
    = 0.72 - 0.45 
 

= 0.27 

 

 
 

รูป 2.34 (ก) ตวัอยา่งขอ้มูลเพื่อการค านวณค่า Information Gain ของ MEDIA PR และ 
   (ข) ค่าท่ีไดจ้ากการค านวณเม่ือพิจารณาเฉพาะคุณลกัษณะ MEDIA PR 
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3) ค านวณหา Information Gain ส าหรับ Media PR  
 

Information Gain (Media PR) = Entropy (Initial) - [P (Media = Prime) * Entropy (Media = Prime) +  
 
       P (Media = RCY) * Entropy (Media = RCY)] 
 

    = 0.72 - [0.85 * 0.32 + 0.15 * 0.00] 
 
    = 0.72 - 0.27 
 

= 0.45 

 

 
 

รูป 2.35 (ก) ตวัอยา่งขอ้มูลเพื่อการค านวณค่า Information Gain ของ MBA PR และ 
   (ข) ค่าท่ีไดจ้ากการค านวณเม่ือพิจารณาเฉพาะคุณลกัษณะ MBA PR 
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4) ค านวณหา Information Gain ส าหรับ MBA PR  
 

Information Gain (MBA PR) = Entropy (Initial) - [P (MBA = Prime) * Entropy (MBA = Prime) +  
 
      P (MBA = RCY) * Entropy (MBA = RCY)] 
 

    = 0.72 - [0.90 * 0.65 + 0.10 * 1.00] 
 
    = 0.72 - 0.69 
 
    = 0.04 

 

 
 

รูป 2.36 (ก) ตวัอยา่งขอ้มูลเพื่อการค านวณค่า Information Gain ของ PCBA PR และ 
   (ข) ค่าท่ีไดจ้ากการค านวณเม่ือพิจารณาเฉพาะคุณลกัษณะ PCBA PR 

 



 59 

5) ค านวณหา Information Gain ส าหรับ PCBA PR  
 

Information Gain (PCBA PR) = Entropy (Initial) - [P (PCBA = Prime) * Entropy (PCBA = Prime) +  
 
      P (PCBA = RCY) * Entropy (PCBA = RCY)] 
 

    = 0.72 - [0.75*0.72 + 0.25*0.72] 
 
    = 0.72 - 0.72 
 
    = 0.00 
 

ตารางท่ี 2.11 แสดงค่า Information Gain ของแต่ละคุณลกัษณะ 
Feature Information Gain 
HSA PR 0.27 

MEDIA PR 0.45 
MBA PR 0.04 
PCBA PR 0.00 

 
ตารางท่ี 2.11 เป็นการแสดงค่า Information Gain ของแต่ละคุณลักษณะเพื่อ

น าไปใช้ในการคดัเลือกคุณลกัษณะและน าไปใช้งานในขั้นตอนต่อไป เช่นตอ้งการคุณลกัษณะ 2 
คุณลกัษณะ ซ่ึงคุณลกัษณะท่ีไดรั้บเลือกคือ HSA PR และ Media PR  

2.11.2  Chi-Square 
Chi-Square ไคสแควร์เป็นวิธีการทดสอบทางสถิติวิธีการหน่ึง (Thaseen and 

Kumar, 2017; McHugh, 2013; Jin et al., 2006; Janes 2001; Satorra and Bentler, 2001) เพื่อใช้ใน
การเปรียบเทียบว่าตัวแปร (Variable) หรือคุณลักษณะแต่ละตัวนั้นมีความสัมพนัธ์กันมากน้อย
เพียงใด หรืออาจจะใช้ทดสอบว่าขอ้มูลนั้นมีค่าเป็นไปตามค่าคาดหวงั (Expected Value) หรือไม่ 
การคดัเลือกคุณลกัษณะโดยใช้วิธีการทดสอบของ Chi-Square ประยุกตใ์ชง้านนั้นเป็นท่ีแพร่หลาย
และสามารถพบไดใ้นงานวิจยัทัว่ไป 

 

 



 60 

ในส่วนของการค านวณค่า Chi-Square นั้นสามารถอธิบายไดด้งัสมการต่อไปน้ี 

 
𝑋2 =  ∑

(𝑂𝑖− 𝐸𝑖)2

𝐸𝑖

𝑘
𝑖=1     (2.16) 

      
เม่ือ 𝑋2  คือ ค่า Chi-Sqaure 
𝑂𝑖  คือ ค่าความถี่ท่ีไดจ้ากการสังเกต 
𝐸𝑖  คือ ค่าความถี่ท่ีคาดหวงั 

 
ตวัอย่างท่ีจะน ามาใช้อธิบายในส่วนของการค านวณค่า Chi-Square เป็นขอ้มูลชุด

เดียวกนักบัตวัอยา่งการค านวณของ Information Gain ท่ีไดแ้สดงไวข้า้งตน้ ตามรูปท่ี 2.32   
โดยกระบวนการในการค านวณสามารถแบ่งออกเป็นขั้นตอนไดด้งัน้ี 
1) การค านวณหาค่า Chi-Square เม่ือแบ่งกลุ่มขอ้มูลตาม HSA PR 
2) การค านวณหาค่า Chi-Square เม่ือแบ่งกลุ่มขอ้มูลตาม Media PR 
3) การค านวณหาค่า Chi-Square เม่ือแบ่งกลุ่มขอ้มูลตาม MBA PR 
4) การค านวณหาค่า Chi-Square เม่ือแบ่งกลุ่มขอ้มูลตาม PCBA PR 
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รูปท่ี 2.37 (ก) แสดงตวัอยา่งการค านวณค่า Chi-Square ของ HSA PR และ 
                      (ข) ค่าท่ีไดจ้ากการค านวณเม่ือพิจารณาเฉพาะคุณลกัษณะ HSA PR 

 
การค านวณค่า Chi-Square ในตวัอยา่งขา้งตน้จะเร่ิมจากการนบัประชากรของทั้ง 4 

กลุ่ม ไดแ้ก่ HSA PR Prime Pass, HSA PR Prime Fail, HSA PR RCY Pass และ HSA PR RCY Fail 
โดยจะไดค้่า 16, 2, 0 และ 2 ตามล าดบัซ่ึงไดแ้สดงไวใ้นรูปท่ี 2.37 (ข) จากนั้นจึงท าการค านวณหา
คือ Expected = Pass และ Expected Fail ของ HSA PR เ ม่ือมีค่าเป็น Prime และ RCY ตามการ
ค านวณดงัต่อไปน้ี 

 
Expected Pass (HSA Prime)  = Pass Proability * Total Count of HSA Prime 
 

    = 0.8 * 18 
 
    = 14.4  
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Expected Fail (HSA Prime)  = Fail Proability * Total Count of HSA Prime 
 

    = 0.2 * 18 
 
    = 3.6  
 

Expected Pass (HSA RCY)  = Pass Proability * Total Count of HSA RCY 
 

    = 0.8 * 2 
 
    = 1.6 
 

Expected Fail (HSA RCY)  = Fail Proability * Total Count of HSA RCY 
 

    = 0.2 * 2 
 
    = 0.4 
 

เม่ือค านวณค่าคาดหวงัในแต่ละกรณีเสร็จเรียบร้อยแลว้ ขั้นตอนถดัไปคือการหาค่า
ความคลาดเคล่ือน (Deviation) ของขอ้มูลจริงกบัค่าความคาดหวงั ของแต่ละกรณีซ่ึงไดแ้สดงไวใ้น
รูปท่ี 2.37 (ข) จากนั้นจึงเป็นการค านวณค่าของ Chi-Square ทั้ง 4 กรณีตามการค านวณดงัต่อไปน้ี 

 
Chi-Square (HSA Prime Pass)  = Sqrt [(Deviation2 

(HSA Prime Pass) / Expected (HSA Prime Pass)]  
 

    = Sqrt [1.62 / 14.4] 
 
    = 0.422 
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Chi-Square (HSA Prime Fail)  = Sqrt [(Deviation2 (HSA Prime Fail) / Expected (HSA Prime Fail)]  
 

    = Sqrt [(-1.6)2 / 3.6] 
 
    = 0.843 
 

Chi-Square (HSA RCY Pass)  = Sqrt [(Deviation2 (HSA RCY Pass) / Expected (HSA RCY Pass)]  
 

    = Sqrt [(-1.6)2 / 1.6] 
 
    = 1.265 
 

Chi-Square (HSA RCY Fail)  = Sqrt [(Deviation2 (HSA RCY Fail) / Expected (HSA RCY Fail)]  
 

    = Sqrt [1.62 / 0.4] 
 
    = 2.530 
 

ขั้นตอนสุดทา้ยส าหรับการหาค่า Chi-Square ของ HSA PR คือการน าผลรวมของ
ค่า Chi-Square ทั้ง 4 กรณีขา้งตน้เขา้ดว้ยกนั ซ่ึงมีค่าเท่ากบั 5.060 ดงัท่ีไดแ้สดงไวใ้นรูป 2.37 โดย
ตวัอย่างการค านวณค่าการนบัประชากร ค่าคาดหวงั ค่าความคลาดเคล่ือน และค่า Chi-Square ของ 
คุณลกัษณะ Media PR MBAPR และ PCBA PR นั้นไดแ้สดงรายละเอียดไวใ้นรูปท่ี 2.38 (ข) รูปท่ี 
2.39 (ข) และ รูปท่ี 2.40 (ข) ตามล าดบั  

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

 



 64 

 

 
 

รูปท่ี 2.38 (ก) แสดงตวัอยา่งการค านวณค่า Chi-Square ของ MEDIA PR และ 
                      (ข) ค่าท่ีไดจ้ากการค านวณเม่ือพิจารณาเฉพาะคุณลกัษณะ MEDIA PR 

 

 
 

รูปท่ี 2.39 (ก) แสดงตวัอยา่งการค านวณค่า Chi-Square ของ MBA PR และ 
                      (ข) ค่าท่ีไดจ้ากการค านวณเม่ือพิจารณาเฉพาะคุณลกัษณะ MBA PR 
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รูปท่ี (ก) 2.40 แสดงตวัอยา่งการค านวณค่า Chi-Square ของ PCBA PR และ 
      (ข) ค่าท่ีไดจ้ากการค านวณเม่ือพิจารณาเฉพาะคุณลกัษณะ PCBA PR 

 
ตารางท่ี 2.12 แสดงค่า Chi-Square ของแต่ละคุณลกัษณะ 

Feature Information Gain 
HSA PR 5.060 

MEDIA PR 6.600 
MBA PR 1.897 
PCBA PR 0.000 

 
จากตวัอย่างขอ้มูลและการการค านวณท่ีไดแ้สดงไวใ้นขา้งตน้นั้น สามารถสรุป

ออกมาเป็นตารางท่ี 2.12 ซ่ึงแสดงการเปรียบเทียบค่า Chi-Square ของแต่ละคุณลกัษณะ พบว่าถา้
ตอ้งการคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีดีท่ีสุดสองตวัเพื่อน าไปใชใ้นขั้นตอนต่อไป จะได ้MEDIA PR และ 
HSA PR ซ่ึงใหค้่า Chi-Sqaure ท่ี 6.600 และ 5.060 ตามล าดบั 
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2.12  โครงข่ายประสาทเทียม (ANN: Artificial Neural Network) 
โครงข่ายประสาทเทียม เป็นอลักอริทึมท่ีอาศยัการเลียนแบบการท างานของระบบประสาท

ในสมองของมนุษย ์(Jain et al., 1996; Zhang et al., 1998; Yao, 1999; Bertinetto et al., 2016; Chae 
et al., 2016) ซ่ึงในสมองของมนุษย์ประกอบไปด้วยหน่วยเซลล์ประสาทเล็ก  ๆ จ านวนมากท่ี
เช่ือมต่อกันเป็นโครงข่ายประสาทท่ีมีขนาดใหญ่ โดยมีรายละเอียดและความซับซ้อนท่ีท าให้
สามารถประมวลผลได้มีประสิทธิภาพมากขึ้นตามจ านวนของเซลล์ประสาทท่ีเช่ือมต่อกัน โดย
แสดงใหอ้ยูใ่นรูปแบบของสมการทางคณิตศาสตร์ 

 แนวคิดเร่ิมตน้เกิดจากการท่ีนักวิจยัทางด้านปัญญาประดิษฐ์ตอ้งการจ าลองกลไกความ
ฉลาดของมนุษย์ ได้แก่ การจดจ า เรียนรู้ คิด วิเคราะห์ แยกแยะส่ิงต่าง ๆ ให้กับคอมพิวเตอร์ 
ตวัอย่างเช่น การตั้งค  าถามว่า ท าไมมนุษยจึ์งรับรู้ไดว้่าสัตวช์นิดน้ีคือแมว สัตวช์นิดน้ีคือสุนขั ทั้ง ๆ 
ท่ีมนุษยไ์ม่เคยเห็นแมวและสุนขัทุกตวับนโลกใบน้ี แต่เพียงแค่ไดเ้ห็นคร้ังแรกก็สามารถบอกไดว้่า
สัตว์ท่ีเห็นน้ีเป็นสัตว์ชนิดใด ซ่ึงหากยอ้นกลับไปในตอนท่ียงัมนุษย์ยงัเป็นเด็กตัวเล็ก ๆ ท่ีไม่
สามารถแยกแยะหรือรับรู้ส่ิงเหล่าน้ีได้ดีนัก นั่นเพราะยงัมีประสบการณ์ท่ีไม่มากพอ ดังนั้นหาก
มนุษย์มีประสบการณ์มากขึ้น เห็นส่ิงต่าง ๆ มากขึ้น ก็จะสามารถบอกได้ว่าส่ิงท่ีเห็นคือส่ิงใด 
นักวิจัยทางด้านปัญญาประดิษฐ์จึงจ าลองกลไกการท างานของสมองมนุษย์โดยเร่ิมจากเซลล์
ประสาทหน่วยเล็ก ๆ เพื่อท างานง่าย ๆ และไม่ซับซ้อน จากนั้นเช่ือมต่อหน่วยเล็ก ๆ เหล่าน้ีเขา้
ดว้ยกนัให้เป็นเครือข่ายท่ีใหญ่และสามารถท างานท่ีซับซ้อนได้ หรือหากหน่วยย่อยบางหน่วยเสีย
หายไปบา้ง โครงข่ายน้ีก็ยงัสามารถท างานต่อไดเ้พราะยงัมีหน่วยย่อยอ่ืน ๆ ช่วยกนัประมวลผลอยู่
อีกมากมาย และหากไดเ้รียนรู้จากขอ้มูลท่ีมากขึ้น โครงข่ายน้ีก็จะสามารถท างานท่ีมีความฉลาด
คลา้ยกบัสมองมนุษย ์หรืออาจจะเหนือกวา่สมองของมนุษยก์็เป็นได ้

มีงานวิจัยมากมายท่ีเก่ียวข้องกับการน าโครงข่ายประสาทเทียมมาประยุกต์ใช้  ได้แก่  
งานควบคุมเคร่ืองจกัรในอุตสาหกรรมยานยนตแ์ละอุตสาหกรรมการบิน งานทางดา้นดาราศาสตร์ 
งานทางด้านการพฒันาเกมส์และการแข่งขัน งานทางด้านธนาคาร และการตรวจจบัการทุจริต  
เป็นตน้ โดยยงัพบอีกวา่สามารถน ามาใชแ้กปั้ญหาในการค านวณไดอี้กดว้ย เช่น การจ าแนกประเภท
ขอ้มูล การรู้จ ารูปแบบ การคดัเลือกคุณลกัษณะการหาค่าเฉล่ียแบบประมาณการณ์ การแบ่งกลุ่ม
ขอ้มูล เป็นตน้ 

โครงข่ายประสาทเทียมประกอบไปดว้ยโหนดและเส้นเช่ือมระหว่างโหนด ซ่ึงแบ่งระดบั
การท างานเป็น 3 ระดบั ไดแ้ก่ ชั้นอินพุต (Input Layer) ชั้นซ่อน (Hidden layer) ซ่ึงอาจมีไดม้ากกว่า
หน่ึงชั้นซ่อน และชั้นเอาตพ์ุต (Output layer) โดยมีรายละเอียดดงัต่อไปน้ี 
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1. ชั้นอินพุต ประกอบไปดว้ยโหนดท่ีเรียกว่า Input node และเส้นเช่ือมท่ีจะเช่ือมต่อไปยงั
ชั้นซ่อน โดยท่ีจ านวน Input node จะเท่ากบัจ านวนคุณลกัษณะ (Attribute) ของขอ้มูล 

2. ชั้นซ่อน ประกอบไปดว้ยโหนดท่ีเรียกว่า Hidden node และเส้นเช่ือมท่ีจะเช่ือมต่อไปยงั
ชั้นซ่อนชั้นต่อไป (กรณีท่ีผูอ้อกแบบก าหนดชั้นซ่อนไวห้ลายชั้น) หรือเช่ือมต่อไปยงัชั้นเอาต์พุต 
(ในกรณีท่ีมีชั้นซ่อนเพียงชั้นเดียว) โดยท่ี Hidden node จะรับขอ้มูลต่อมาจากชั้นอินพุต หรือชั้น
ซ่อนในชั้นก่อนหนา้ 

3. ชั้นเอาตพ์ุต ประกอบไปดว้ยโหนดท่ีเรียกวา่ Output node จ านวนโหนดจะเท่ากบัจ านวน
กลุ่มหรือจ านวนประเภทของขอ้มูลท่ีตอ้งการจ าแนก โดยท่ี Output node จะรับขอ้มูลต่อมาจากชั้น
ซ่อนชั้นสุดทา้ย 

 

 
 

รูปท่ี 2.41 ตวัอยา่งโครงข่ายประสาทเทียมอยา่งง่าย 
 
จากรูปท่ี 2.41 แสดงให้เห็นถึงตวัอย่างโครงข่ายประสาทเทียมอย่างง่าย ซ่ึงจะเห็นว่าการ

ท างานภายในมีการเช่ือมต่อโครงข่ายประสาทเทียมทั้งหมด 3 ระดบั คือ Input layer, Hidden layer 
และ Output layer ซ่ึงการเช่ือมต่อกันในแต่ละระดบัจะใช้วิธีการค านวณทางคณิตศาสตร์ โดยใน
โครงข่ายประสาทเทียมน้ีจะมีเส้นเช่ือมจากทุกโหนดในชั้นอินพุตไปยงัทุกโหนดในชั้นซ่อน และมี
เส้นเช่ือมจากทุกโหนดในชั้นซ่อนไปยงัทุกโหนดในชั้นเอาต์พุต ซ่ึงในแต่ละเส้นเช่ือมจะมีค่า
น ้าหนกั (Weight) ก าหนดอยู ่ส่วนค่าน ้าหนกัในรอบแรกนั้นมาจากการสุ่ม   
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รูปท่ี 2.42 ตวัอยา่งโครงข่ายประสาทเทียมหน่ึงหน่วย แบบหลายอินพุต 
 
จากรูปท่ี 2.42 แสดงตวัอย่างโครงข่ายประสาทเทียมหน่ึงหน่วย แบบหลายอินพุต โดย

ลักษณะการท างานของแต่ละโหนดนั้น เทียบได้กับเซลล์ประสาทในสมองมนุษย์ 1 เซลล์ ซ่ึง
ประกอบไปดว้ยอินพุตท่ีจะเขา้สู่โหนดโดยอยู่ในรูปแบบเวกเตอร์ของขอ้มูลคุณลกัษณะ ตวัอย่าง 
เช่น มีค่า 𝑝 = [𝑝1, 𝑝2, 𝑝3 ,, … , 𝑝𝑅 ] ซ่ึงเป็นค่าอินพุตท่ีถูกป้อนเขา้ไปและมีจ านวน R องคป์ระกอบ 
และเวกเตอร์น ้าหนกั ค่า   𝑤 = [𝑤1, 𝑤2, 𝑤3,, … , 𝑤𝑅 ] จากนั้นน าอินพุตมาคูณกบัน ้าหนกัในแต่ละ
เส้นเช่ือม ผลท่ีไดจ้ากอินพุตทุก ๆ เส้นเช่ือมของโหนดจะน ามารวมกนั และรวมกบัค่า b ซ่ึงเป็นค่า
เอนเอียงหรือค่าไบแอส จากนั้นจะส่งผลลพัธ์ส่วนน้ีไปยงัฟังก์ชนัถ่ายโอน (Transfer Function) เม่ือ
ผ่านฟังก์ชนัถ่ายโอนแลว้จะได้ค่าเอาต์พุต a หรือกล่าวได้ว่าผลรวมค่าอินพุตและน ้ าหนักบวกค่า
ไบแอส คือ n จากนั้น f  ซ่ึงเป็นฟังก์ชนัถ่ายโอนจะท าการรับอินพุต n เพื่อเปล่ียนเป็นค่าเอาต์พุต a 
ซ่ึงแสดงในสมการท่ี 2.17 

 
𝑎 = 𝑓(𝑛) =  𝑓(𝑊𝑝 + 𝑏)   (2.17) 

 
เม่ือ 𝑛 = 𝑤1,1𝑝1 +  𝑤1,2𝑝2 +  𝑤1,3𝑝3 + ⋯ + 𝑤1,𝑅𝑝𝑅 + 𝑏 =  𝑊𝑝 + 𝑏  

 
2.12.1 ฟังก์ชันถ่ายโอน 

ฟังก์ชนัถ่ายโอน หรือฟังก์ชนักระตุน้ (Activation Function) จะเป็นตวัก าหนดค่า
ของผลลัพธ์ของเซลล์ประสาทเทียม (รติพร จันทร์กลั่น, 2560; Gardner & Dorling, 1998; Zhu,  
2017) ซ่ึงสามารถเป็นฟังก์ชนัใดก็ไดใ้นทางคณิตศาสตร์ และสามารถเลือกฟังก์ชนัไดต้ามประเภท

 



 69 

ของโจทยปั์ญหา แลว้แต่ลกัษณะผลลพัธ์วา่เป็นค่าต่อเน่ืองหรือไม่ ขอบเขตของผลลพัธ์เป็นอยา่งไร 
ซ่ึงฟังกช์นัถ่ายโอนมีอยูห่ลายแบบดว้ยกนั ดงัแสดงในตารางท่ี 2.13  

 
ตารางท่ี 2.13 อธิบายฟังกช์นัถ่ายโอน และลกัษณะกราฟของฟังกช์นัถ่ายโอนแบบต่าง ๆ 
ท่ี ฟังก์ชัน กราฟ 
1 ฟังกช์นัถ่ายโอนแบบเชิงเส้น  

(Linear Transfer Function) 
 
ค่าของผลลพัธ์ คือ a = n  
มีช่วงของค่าอยูท่ี่ [-∞,∞] 
เขียนใหอ้ยูใ่นรูปสมการไดด้งัน้ี 

𝑎 =  {
𝑛 , ถา้ n > 0
0, ถา้  𝑛 = 0

−𝑛, ถา้ 𝑛 < 0
 

 

 

 
 

2 ฟังกช์นัถ่ายโอนแบบฮาร์ดลิมิต  
(Hard Limit Transfer Function) 
 
ค่าของผลลพัธ์ ถา้ n มีค่านอ้ยกวา่ 0 ค่า a 
จะเท่ากบั 0 แต่หาก n มีค่าเท่ากบั 0 หรือ
มากกวา่ ค่าผลลพัธ์จะเป็น 1 
เขียนใหอ้ยูใ่นรูปสมการไดด้งัน้ี 
 

𝑎 =  {
0, ถา้ 𝑛 < 0
1, ถา้ 𝑛 ≥ 0
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ตารางท่ี 2.13 อธิบายฟังกช์นัถ่ายโอน และลกัษณะกราฟของฟังกช์นัถ่ายโอนแบบต่าง ๆ (ต่อ) 
ท่ี ฟังก์ชัน กราฟ 
3 ฟังกช์นัถ่ายโอนแบบลอ็ก-ซิกมอยด ์ 

(Log Sigmoid Transfer Function) 
 
ค่าของผลลพัธ์อยูใ่นช่วง [0,1] 
โดยมีสมการดงัน้ี 
 

𝑎 =  
1

1 + 𝑒−𝑛
 

 
 

 

 

 

4 ฟังกช์นัถ่ายโอนแบบแทนเจนท-์ซิก
มอยด ์ 
(Tan Sigmoid Transfer Function) 
 
ค่าของผลลพัธ์อยูใ่นช่วง [-1,1] 
โดยมีสมการดงัน้ี 
 

𝑎 =  
2

1 + 𝑒−2𝑛
− 1 

 

 

 
 

 
จากตารางท่ี 2.13 ท าให้ทราบรูปแบบต่าง ๆ ของฟังก์ชนัถ่ายโอน ต่อไปจะมาทดสอบการ

ค านวณภายในโหนดของโครงข่ายประสาทเทียม ในรูปท่ี 2.43 แสดงการค านวณการท างานภายใน
โหนดจ านวน 1 โหนด ซ่ึงมีขอ้มูลอินพุต 1 แถว และมี 4 ค่าแอททริบิวต์ ไดแ้ก่  p1  = 1, p2 = -0.5 
p3 = 0.8 และ p4 = -1  โดยมีเวกเตอร์น ้ าหนกัแต่ละเส้นเช่ือม คือ w1,1 = 0.1, w1,2 = -0.25 w1,3 = 
0.3 และ w1,4 = 0.4 และมีค่าไบแอส คือ b = 0.65 โดยก าหนดให้โหนดน้ีใช้ฟังก์ชนัถ่ายโอนแบ
บลอ็ก-ซิกมอยด ์ 
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รูปท่ี 2.43 ค่าขอ้มูลอินพุต ค่าไบเอส และเวกเตอร์น ้าหนกัในแต่ละเส้นเช่ือมโหนดท่ี 1 
 
จากตวัอยา่งในรูปท่ี 2.43 สามารถแสดงการค านวณไดด้งัน้ี  
 
หาค่า n จากสูตร  𝑛 = 𝑤1,1𝑝1 +  𝑤1,2𝑝2 +  𝑤1,3𝑝3 + ⋯ + 𝑤1,𝑅𝑝𝑅 + 𝑏   
 
แทนค่า   n  =  (0.1 * 1) + (-0.25 * -0.5) + (0.3 * 0.8) + (0.4 * -1) + 0.65 
 

= 0.1 + 0.125 + 0.24 + ( -0.4 ) + 0.65 
 
= 0.715 
 

 หาค่า a จากสูตร  𝑎 =  
1

1+𝑒−𝑛
 

 
 แทนค่า   a =  1

1+𝑒−0.715 
 
    = 1

1+0.4891
 

 
    = 1

1.4891
 

 
     = 0.6715 

 
ดงันั้น ค่าผลลพัธ์ของโหนดน้ี คือ 0.6715 
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2.12.2 การปรับพารามิเตอร์เพ่ือให้โครงข่ายประสาทเทียมจดจ าส่ิงท่ีเรียนรู้ 
โครงข่ายประสาทเทียมประกอบไปด้วยพารามิเตอร์หลายตัว  พารามิเตอร์ท่ี

สามารถปรับหรือเปล่ียนค่าเพื่อให้เหมาะสมกบัส่ิงท่ีก าลงัเรียนรู้อยู่นั้นก็คือค่าน ้ าหนัก (Weight) 
และค่าไบแอส (Bias) ซ่ึงค่าเหล่าน้ีแรกเร่ิมจะไดม้าจากการสุ่ม (รติพร จนัทร์กลัน่, 2560; Russell 
and Norvig, 2016; Salimans and Kingma, 2016) จากนั้นโครงข่ายจะพยายามจดจ าและเรียนรู้จาก
ขอ้มูลท่ีใช้ฝึกสอนและพยายามปรับค่าน ้ าหนักในแต่ละเส้นเช่ือมเพื่อให้สามารถจ าแนกประเภท
ของขอ้มูลเหล่านั้นไดอ้ย่างถูกตอ้งท่ีสุด หากผลลพัธ์จากการฝึกในแต่ละรอบมีค่าเอาต์พุตท่ีผิดไป
จากค่าจริง โครงข่ายก็จะพยายามปรับน ้ าหนักในรอบใหม่ให้เหมาะสมและเกิดข้อผิดพลาดให้
นอ้ยลง หรือตามแต่เกณฑท่ี์สามารถยอมรับได ้ซ่ึงค่าความผิดพลาดสามารถค านวณไดจ้ากสมการท่ี 
2.18 

 
𝑒 = 𝑡 − 𝑦     (2.18) 

 
เม่ือ 𝑒  คือ ค่าความผิดพลาด 

𝑡  คือ ค่าจริงของเป้าหมาย  
𝑦 คือ ค่าเอาตพ์ุตจากโครงข่ายประสาทเทียม 

 
ในส่วนของค่าน ้ าหนกัและไบแอสท่ีถูกปรับใหม่สามารถค านวณโดยใชส้มการท่ี 

2.19 และ 2.20 ซ่ึงแสดงดงัสมการต่อไปน้ี 
 

𝑤𝑛𝑒𝑤 =  𝑤𝑜𝑙𝑑 + 𝑒𝑝    (2.19) 
 

𝑏𝑛𝑒𝑤 =  𝑏𝑜𝑙𝑑 + 𝑒    (2.20) 
 
 เม่ือ 𝑤𝑛𝑒𝑤 คือ ค่าน ้าหนกัปรับใหม่ 

 𝑤𝑜𝑙𝑑  คือ ค่าน ้าหนกัเก่า 
 𝑏𝑛𝑒𝑤  คือ ค่าไบแอสปรับใหม่ 
 𝑏𝑜𝑙𝑑  คือ ค่าไบแอสเก่า 
 𝑝 คือ ขอ้มูล 
 𝑒  คือ ค่าความผิดพลาด 
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ตารางท่ี 2.14 ตวัอยา่งขอ้มูลเร่ิมตน้ท่ีตอ้งการใหโ้ครงข่ายประสาทเทียมเรียนรู้ 
ข้อมูล Input1 (𝑷𝟏) Input2 (𝑷𝟐) Output1 
1 1.0 0.8 0.6 
2 -0.6 -0.4 -0.2 

 

 
 

รูปท่ี 2.44 ตวัอยา่งโครงข่ายประสาทเทียมแบบ 2-2-1 โดยแสดงค่าน ้าหนกั  
          และค่าไบแอสเร่ิมตน้ของโครงข่าย 

 
จากสมการขา้งตน้ รวมไปถึงตวัอยา่งขอ้มูลในตารางท่ี 2.14 และโครงข่ายประสาท

เทียมจ าลองจากรูปท่ี 2.44 สามารถแสดงวิธีการค านวณการปรับค่าพารามิเตอร์น ้ าหนักแต่ละเส้น
เช่ือมและค่าไบแอสของแต่ละโหนดเพื่อเรียนรู้และจดจ าของโครงข่ายประสาทเทียมไดด้งัน้ี 

 
ขอ้มูลอินพุตท่ี 1 ก าหนดให ้p1  = 1.0, p2 = 0.8  
 
Node h1  
 

n  = (0.1 * 1.0) + (-0.3 * 0.8) + 0.5  = 1.04 
 
a = 1

1+𝑒−1.04    = 0.74 
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Node h2 
 

n  = (-0.3 * 1.0) + (-0.1 * 0.8) - 0.6   = -0.98 
 
a =  1

1+𝑒−(−0.98)    = 0.27 
 

Node o1  
 

n  = (0.75 * 0.74) + (-0.25 * 0.27) + 0.33 = 0.82 
 
a = 1

1+𝑒−(0.82)    = 0.69 
 

ค านวณค่าความผิดพลาด   𝑒 = 𝑡 − 𝑦 

 

จะได ้  𝑒 =  0.6 - 0.69 

 

     =  -0.09   

 

ปรับค่าน ้าหนกัจากสมการ  𝑤𝑛𝑒𝑤 =  𝑤𝑜𝑙𝑑 + 𝑒𝑝 

 

w1,1 = 0.1 + (-0.09 * 1.0)  = 0.010 
 
w1,2 = 0.55 + (-0.09 * 0.8)  = 0.478 
 
w2,1 = -0.3 + (-0.09 * 1.0)  = -0.390 
 
w2,2  = -0.1 + (-0.09 * 0.8)   = -0.172 
 
w0,1  = 0.75 + (-0.09 * 0.74)   = 0.683 
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  w0,2  = -0.25+ (-0.09 * 0.27)   = -0.274 
 
ปรับค่าไบเอสจากสมการ 𝑏𝑛𝑒𝑤 =  𝑏𝑜𝑙𝑑 + 𝑒  
 
 b1  = 0.5 + (-0.09)   = 0.41 
 

b2  = -0.6 + (-0.09)   = -0.69 
 
b0  = 0.33 + (-0.09)   = 0.24 
 

แสดงค่าน ้ าหนกัและค่าไบแอสท่ีถูกปรับจากการเรียนรู้ขอ้มูลอินพุตแถวท่ี 1 ของโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบ 2-2-1 แสดงในรูป 2.45 

 

 
 

รูปท่ี 2.45 แสดงค่าน ้าหนกัและค่าไบแอสท่ีปรับค่ารอบท่ี 1 ของโครงข่ายประสาทเทียมแบบ 2-2-1 
 
ขอ้มูลอินพุตท่ี 2 ก าหนดให ้p1  = -0.6, p2 = -0.4  
 
Node h1  
 

n  = (0.010 * -0.6) + ( 0.478 * -0.4 ) + 0.41 
 

= 0.21 
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a =  1

1+𝑒−0.21 
 
 = 0.55 

 
Node h2 
 

n  = (-0.390 * -0.6) + ( -0.172 * -0.4 )  - 0.69 
 

= -0.39 
 

a = 1

1+𝑒−(−0.39) 
 
 = 0.40 
 

Node o1  
 

n  = (0.683 * 0.55) + (-0.274 * 0.40) + 0.24 
 

= 0.51 
 

a = 1

1+𝑒−(0.51)
 

 
 = 0.62 
 

ค านวณค่าความผิดพลาด   𝑒 = 𝑡 − 𝑦 

 

จะได ้  𝑒 =  (-0.2) - 0.62  

 

       =  -0.82 
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ปรับค่าน ้าหนกัจากสมการ  𝑤𝑛𝑒𝑤 =  𝑤𝑜𝑙𝑑 + 𝑒𝑝 

 
w1,1  = 0.010 + (-0.82 * -0.6)   = 0.502 
 
w1,2    = 0.478 + (-0.82 * -0.4)  = 0.806 
 
w2,1    = -0.390 + (-0.82 * -0.6)  = 0.102 
 
w2,2    = -0.172 + (-0.82 * -0.4)   = 0.156 
 
w0,1   = 0.683 + (-0.82 * -0.6)   = 1.175 
 
 w0,2   = -0.274+ (-0.82 * -0.4)   = 0.054 
 
ปรับค่าไบเอสจากสมการ  𝑏𝑛𝑒𝑤 =  𝑏𝑜𝑙𝑑 + 𝑒 
 
b1   = 0.41 + (-0.82)   = -0.41 
 
b2  = -0.69 + (-0.82)   = -1.51 
 
b0   = 0.24 + (-0.82)   = -0.58 
 
แสดงค่าน ้ าหนกัและค่าไบแอสท่ีถูกปรับจากการเรียนรู้ขอ้มูลอินพุตแถวท่ี 2 ของโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบ 2-2-1 แสดงในรูป 2.46 
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รูปท่ี 2.46 แสดงค่าน ้าหนกัและค่าไบแอสท่ีปรับค่ารอบท่ี 2 ของโครงข่ายประสาทเทียมแบบ 2-2-1 
 

จะเห็นได้ว่าในแต่ละรอบท่ีมีข้อมูลน าเข้าโครงข่ายประสาทเทียม  โครงข่าย
ประสาทเทียมจะพยายามปรับค่าพารามิเตอร์ (ค่าน ้ าหนักของเส้นเช่ือมและค่าไบแอส) เพื่อลด
ขอ้ผิดพลาดของการท านายให้ไดม้ากท่ีสุด ซ่ึงส่ิงน้ีเรียกว่าเป็นกระบวนการเรียนรู้จากขอ้มูลน าเขา้ 
ส่วนในกรณีท่ีมีขอ้มูลน าเขา้มากกว่า 2 ขอ้มูล ขั้นตอนน้ีก็จะตอ้งวนซ ้ าไปจนกว่าจะครบทุกขอ้มูล 
ท าใหสุ้ดทา้ยแลว้จะไดค้่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมกบัชุดขอ้มูลน้ีมากท่ีสุด หรือหากครบเง่ือนไขท่ีตั้ง
ไวก่้อนก็จะหยดุท าและส่งผลลพัธ์ท่ีดีท่ีสุด ณ ขณะนั้นมาให ้ 
 

2.13 มาตรวัดประสิทธิภาพส าหรับการจ าแนกประเภท 
มาตรวดัประสิทธิภาพท่ีใชส้ าหรับงานทางดา้นการจ าแนกประเภทขอ้มูล (เพื่อใชพ้ิจารณา

ประกอบในการคดัเลือกคุณลกัษณะ) ไดแ้ก่ การประเมินดว้ยค่าความแม่นย  าในการจ าแนกขอ้มูล 
(Accuracy) และค่าพื้นท่ีใตก้ราฟ ROC (Receiver Operating Characteristic) แต่ก่อนอ่ืนตอ้งท าความ
รู้จกัเมทริกซ์วดัประสิทธิภาพ (Confusion Matrix) โดยมีรายละเอียดดงัต่อไปน้ี 

2.13.1 เมทริกซ์วัดประสิทธิภาพ (Confusion Matrix)   
เมทริกซ์วดัประสิทธิภาพ คือ เมทริกซ์ท่ีใช้ส าหรับแสดงผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการน า

โมเดลไปท าการจ าแนกขอ้มูลจริงหรือขอ้มูลชุดทดสอบ (Story and Congalton, 1986; Visa et al., 
2011) โดยประเมินจากขอ้มูลท่ีไดม้าจากการท านายของโมเดล (Predicted Labels) กบัผลลพัธ์จริง ๆ 
(Actual Labels) จากขอ้มูลท่ีทราบผลเฉลยอยู่แลว้ ดงัรูปท่ี 2.47 ซ่ึงเป็นเมทริกซ์แสดงผลลพัธ์การ
จ าแนกของขอ้มูล 2 คลาส คือ คลาสบวก (Positive Class) และคลาสลบ (Negative Class)  
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รูปท่ี 2.47 ตวัอยา่งเมทริกซ์วดัประสิทธิภาพส าหรับการจ าแนกในกรณีท่ีขอ้มูลมี 2 คลาส 
 

จากรูปท่ี 2.47 ค่าท่ีไดจ้ากเมทริกซ์วดัประสิทธิภาพส าหรับการจ าแนกในกรณีท่ี
ขอ้มูลมี 2 คลาส โดยสามารถแบ่งออกเป็น 4 กรณี ไดแ้ก่ 

True Positive Cases คือ ขอ้มูลจากผลเฉลยเป็นคลาสบวก และโมเดลท านายวา่เป็น
คลาสบวกดว้ย ซ่ึงถือวา่โมเดลท านายถูกตอ้งตรงกบัขอ้มูลจริง 

True Negative Cases คือ ขอ้มูลจากผลเฉลยเป็นคลาสลบ และโมเดลท านายว่าเป็น
คลาสลบดว้ย ซ่ึงถือวา่โมเดลท านายถูกตอ้งตรงกบัขอ้มูลจริง 

False Positive Cases คือ ขอ้มูลจากผลเฉลยเป็นคลาสลบ แต่โมเดลท านายว่าเป็น
คลาสบวก ซ่ึงถือวา่โมเดลท านายผิดไปจากขอ้มูลจริง 

False Negative Cases คือ ขอ้มูลจากผลเฉลยเป็นคลาสบวก แต่โมเดลท านายว่า
เป็นคลาสลบ ซ่ึงถือวา่โมเดลท านายผิดไปจากขอ้มูลจริง 

2.13.2 ค่าความแม่นย าในการจ าแนกข้อมูล (Accuracy) 
ค่าความแม่นย  าในการจ าแนกขอ้มูล คือ ค่าความแม่นท่ีบ่งบอกว่าโมเดลนั้น ๆ ใช้

ท านายขอ้มูลไดถู้กตอ้งอยู่ในระดบัใด โดยเป็นการประเมินประสิทธิภาพการจ าแนกโดยรวมทุก
คลาสของโมเดล (Baldi et al., 2000) ดงัสมการท่ี 2.21 

  
𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =

𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 𝐶𝑎𝑠𝑒𝑠 + 𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 𝐶𝑎𝑠𝑒𝑠

𝐴𝑙𝑙 𝐷𝑎𝑡𝑎
   (2.21) 
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2.13.3 ค่าพื้นท่ีใต้กราฟ ROC (Receiver Operating Characteristic)  
ค่าพื้นท่ีใตก้ราฟ หรือมกัถูกเรียกสั้น ๆ กนัว่าค่า AUC (Area Under ROC Curve) 

คือ ค่าท่ีใช้ส าหรับการวิเคราะห์ความไว (Sensitivity) ของโมเดลท่ีจะจ าแนกขอ้มูลไดถู้กตอ้ง ซ่ึง
เป็นการแสดงความสัมพนัธ์ระหว่างขอ้มูลท่ีท านายถูก หรือ TP Rate (แสดงในแกน Y) และขอ้มูลท่ี
ท านายผิด FP Rate (แสดงในแกน X) เพื่อใชแ้สดงประสิทธิภาพของโมเดลส าหรับการจ าแนกขอ้มูล
ท่ีมีสองคลาส หากพื้นท่ีใตก้ราฟมีค่าเขา้ใกล ้1 แสดงว่าประสิทธิภาพของโมเดลนั้นมีประสิทธิภาพ
ท่ีดีมาก (Davis and Goadrich, 2006; Fawcett, 2006; Powers, 2020) ซ่ึง TPR และ FPR สามารถ
ค านวณไดจ้ากสมการท่ี 2.22 และ 2.23 

 
𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑅𝑎𝑡𝑒 (𝑇𝑃𝑅) =

𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 𝐶𝑎𝑠𝑒𝑠 

𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 𝐶𝑎𝑠𝑒𝑠 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 𝐶𝑎𝑠𝑒𝑠 
 (2.22) 

 
𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑅𝑎𝑡𝑒 (𝐹𝑃𝑅) =

𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 𝐶𝑎𝑠𝑒𝑠 

𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 𝐶𝑎𝑠𝑒𝑠 + 𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 𝐶𝑎𝑠𝑒𝑠 
 (2.23) 

 
 

2.14  มาตรวัดประสิทธิภาพในการคาดการณ์ผลลพัธ์ 
มาตรวดัประสิทธิภาพในการคาดการณ์ผลลพัธ์  หรือ Prediction ซ่ึงมีตัวแปร Y เป็นค่า

ตวัเลข ท าให้ตอ้งใช้มาตรวดัอีกประเภทหน่ึงซ่ึงแตกต่างจากการจ าแนกประเภทขอ้มูลดงัอธิบาย
ขา้งตน้ โดยมาตรวดัประสิทธิภาพท่ีนิยมใชใ้นขั้นตอนน้ี ไดแ้ก่ ค่าความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ีย 
(Mean Absolute Error :MAE) และค่ารากท่ีสองของความคลาดเคล่ือนก าลงัสองเฉล่ีย (Root Mean 
Squared Error :RMSE) (Willmott and Matsuura, 2005; Chai and Draxler, 2014) 

2.14.1 ค่าความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉลีย่ (Mean Absolute Error: MAE)  
ค่าความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ีย คือ การหาเฉล่ียของความผิดพลาดในขอ้มูลทุก

ตวัดว้ยการหาผลต่างสัมบูรณ์ระหว่างค่าท่ีแทจ้ริงกบัค่าท่ีโมเดลคาดการณ์ โดยยิ่งมีค่านอ้ยแสดงว่า
โมเดลท่ีไดย้ิง่มีความแม่นย  าสูง ซ่ึงค านวณไดจ้ากสมการท่ี 2.24 

 
𝑀𝐴𝐸 =

1

𝑛
∑  |𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂|

𝑛
𝑖=1     (2.24) 

 
โดย  MAE  คือ ค่าความคลาดเคล่ือนสัมบูรณ์เฉล่ีย 
 n  คือ จ านวนขอ้มูล 
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 𝑦𝑖 คือ ค่าท่ีแทจ้ริง 
 𝑦𝑖̂ คือ ค่าท่ีไดจ้ากโมเดลคาดการณ์ 
 
2.14.2 ค่ารากท่ีสองของความคลาดเคล่ือนก าลังสองเฉลี่ย (Root Mean Squared Error: 

RMSE)  
ค่ารากท่ีสองของความคลาดเคล่ือนก าลังสองเฉล่ีย  คือ การวดัค่าความคลาด

เคล่ือนท่ีนิยมใชก้นัอย่างแพร่หลาย ใชร้ะบุความแตกต่างหวา่งค่าท่ีแทจ้ริงและค่าท่ีโมเดลคาดการณ์ 
โดยการหาค่าเฉล่ียผลต่างก าลงัสองของขอ้มูลระหว่างค่าท่ีแทจ้ริงกบัค่าท่ีโมเดลคาดการณ์  จากนั้น
น ามาหารากท่ีสอง หากค่า RMSE มีค่าน้อยแสดงว่าโมเดลมีความแม่นย  ามาก ซ่ึงค านวณได้จาก
สมการท่ี 2.25 

 
𝑅𝑀𝑆𝐸 = √

1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)2 𝑛

𝑖=1     (2.25) 

 
โดย  RMSE  คือ ค่ารากท่ีสองของความคลาดเคล่ือนก าลงัสองเฉล่ีย 
 n  คือ จ านวนขอ้มูล 
 𝑦𝑖 คือ ค่าท่ีแทจ้ริง 
 𝑦𝑖̂ คือ ค่าท่ีไดจ้ากโมเดลคาดการณ์ 
 

2.15 งานวิจัยที่เกีย่วข้อง 
ในส่วนน้ีเป็นรายละเอียดท่ีจะกล่าวถึงงานวิจยัท่ีผูวิ้จยัไดศึ้กษาคน้ควา้และมีความเก่ียวโยง

กบัการท างานวิจยัช้ินน้ี เพราะเน่ืองจากงานวิจยัช้ินน้ีมีขอบเขตและเน้ือหาท่ีกวา้ง ผูว้ิจยัจึงไดจ้ดักลุ่ม
งานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งออกเป็น 3 หมวดหมู่ดงัน้ี 1. งานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัการจดัการปัญหาขอ้มูลท่ีไม่
สมดุล 2. งานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัการคดัเลือกคุณลกัษณะ 3. งานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกับการคาดการณ์
ผลผลิต 

2.15.1 งานวิจัยท่ีเกีย่วข้องกบัการจัดการปัญหาข้อมูลท่ีไม่สมดุล  
ปัญหาเร่ืองความไม่สมดุลของข้อมูลนั้ นพบได้ทั่วไปโดยเฉพาะอย่างยิ่งใน

กระบวนการผลิตของอุตสาหกรรมต่าง ๆ ดงันั้นจึงมีความจ าเป็นท่ีจะตอ้งจดัการกบัปัญหาความไม่
สมดุลนั้นเสียก่อน โดยในหลายงานวิจยัพบว่าการปรับขอ้มูลระหว่างคลาสขอ้มูลส่วนมากและ
ขอ้มูลส่วนนอ้ยใหเ้ป็นอตัราส่วน 1:1 จะใหผ้ลลพัธ์ท่ีดีท่ีสุด 
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Haoyue Liu และ MengChu Zhou (Liu and Zhou, 2017) ได้น าเสนองานวิจัยท่ี
ทดลองใช้อลักอริทึม Classification and Regression Tree (CART) ในการช่วยคดัเลือกคุณลกัษณะ 
โดยใชเ้กณฑใ์นการสร้างโมเดลเป็น Gini Index จากนั้นน าไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจ าแนก
ด้วยการคัดเลือกคุณลักษณะแบบฟิลเตอร์  (Filter Method) คือ Chi-Square และ F-Statistic ซ่ึง
ผลลพัธ์ท่ีไดน้ั้นพบว่าวิธีการคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ย CART ให้ค่า AUC ท่ีดีกว่าอีกสองวิธีการท่ี
น ามาเปรียบเทียบ 

Ruangthong และ Jaiyen (Ruangthong and Jaiyen, 2016) ไดท้ าการทดลองรวมเอา
เทคนิคการจ าแนกข้อมูลด้วยอัลกอริทึม Decision Tree และ Bayesian Network เข้าด้วยกัน เพื่อ
จดัการกบัปัญหาชุดขอ้มูลไม่สมดุล เทคนิคใหม่ท่ีไดจ้ากการทดลองน้ีถูกเรียกวา่ Bayesian Network, 
Alternating Decision Tree, Tree-J48 และ REPTree (BNRAC) โดยเทคนิคน้ีไดน้ าไปทดลองกบัชุด
ขอ้มูลจริงในดา้นการส ารวจความพึงพอใจของลูกคา้ท่ีได้รับการบริการจากธนาคารแห่งหน่ึงใน
ประเทศโปรตุเกส โดยพบว่าเทคนิคใหม่ท่ีไดน้ี้ให้ประสิทธิภาพในการจ าแนกท่ีดีกว่าเทคนิคและ
อลักอริทึมท่ีน ามาเปรียบเทียบ ไดแ้ก่ Random Forest, Rotation Forest, Bayesian Network, SMOTE 
และ RusBoost 

2.15.2 งานวิจัยท่ีเกีย่วข้องกบัการคัดเลือกคุณลกัษณะ  
เทคนิคและอลักอริทึมท่ีถูกน ามาใชใ้นการคดัเลือกคุณลกัษณะนั้นมีอยูห่ลากหลาย

วิธีและมีจุดเด่นท่ีแตกต่างกนัออกไป การคดัเลือกคุณลกัษณะมีความส าคญัอยา่งมากในการสร้างตวั
แบบโมเดลเพราะนอกเหนือจากการลดเวลาในการประมวลผลของคอมพิวเตอร์ลงแลว้  ยงัส่งผล
กระทบโดยตรงต่อประสิทธิภาพในการจ าแนกและการคาดการณ์ของโมเดลอีกดว้ย 

Hamza Turabieh และคณะ (Turabieh et al., 2019) ไดตี้พิมพง์านวิจยัเก่ียวกบัการ
พฒันาอลักอริทึมเพื่อใชใ้นการคดัเลือกคุณลกัษณะส าหรับการน าไปท านายการเกิดขอ้ผิดพลาดของ
ซอฟต์แวร์ (Software Fault Prediction) ซ่ึงอลักอริทึมท่ีพฒันาขึ้นมาน้ีมีพื้นฐานมาจากอลักอริทึม 
ANN ในส่วนของอลักอริทึมท่ีน ามาใช้ในการเปรียบเทียบนั้นมีหลายชนิดด้วยกัน ได้แก่ Naïve 
Bayes (NB), ANN, k-NNs, Decision Tree และ Linear Regression โดยผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการทดลอง
นั้นมีประสิทธิภาพสูงกวา่อลักอริทึมท่ีน ามาเปรียบเทียบอยา่งเห็นไดช้ดัเจน 

2.15.3 งานวิจัยท่ีเกีย่วข้องกบัการคาดการณ์ผลผลติ  
ในปี 2011 Tao Yuan (Yuan et al., 2011) ไดท้ดลองท าการวิจยัเก่ียวกบั Yield หรือ 

Defect Forecasting ในอุตสาหกรรมการผลิตเวเฟอร์ โดยได้ทดลองท าการปรับปรุงโมเดลการ
ท านายท่ีมีพื้นฐานจาก อัลกอริทึม Simple Linear Regression ไปใช้ Zero-Inflated Poisson (ZIP) 
Regression และ Zero-Inflated Negative Binomial (ZINB) Regression ซ่ึงเหมาะกับข้อมูลท่ีมีค่า
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ส่วนใหญ่เป็นศูนย ์โดยผลการทดลองนั้นพบวา่ทั้ง Regression แบบ ZIP และZINB นั้นใหผ้ลลพัธ์ท่ี
ดีกวา่ Simple Linear Regression 

Hoyeop Lee (Lee et al., 2015) ได้น าเสนอวิธีการใหม่ในส าหรับการคาดการณ์
ผลผลิตในวงการอุตสาหกรรมการผลิตแผ่นบอร์ดวงจร PCB (Printed Circuit Board) และเรียก
วิธีการน้ีว่า Predictive Association Rule Considering the Event Sequence (PARCOS) โดยน าไป
เปรียบเทียบกับ 3 โมเดลดั้ ง เดิมท่ีมีพื้นฐานจาก Regression ได้แก่  LASSO Regression, PLS 
Regression และ CART ผลปรากฎว่าวิธีการ PARCOS นั้นให้ผลลพัธ์ดา้นการท านายท่ีดีกว่า โดย
งานวิจยัช้ินน้ีใชต้วัวดัประสิทธิภาพ คือ MAPE (Mean Absolute Percentage Error) 

Toly Chen (Chen, 2017) ไดน้ าเสนอและมีส่วนร่วมในงานวิจยัมากมายท่ีเก่ียวขอ้ง
กบัการท า Yield prediction ในวงการอุตสาหกรรมการผลิตของผลิตภณัฑเ์ก่ียวกบั Semi-Conductor 
โดยในปี ค.ศ. 2016 ไดท้ าการทดลองสร้างโมเดลส าหรับกบัการท า Yield Prediction โดยใชพ้ื้นฐาน
จากอลักอริทึม Artificial Neural Network (ANN) จากชุดขอ้มูลฝึกสอนหลาย ๆ แหล่ง ซ่ึงผลลพัธ์ท่ี
ไดน้ั้นพบว่ามีความสามารถในการท านายไดอ้ย่างแม่นย  าโดยให้ผลท่ีดีกว่าการใชชุ้ดขอ้มูลฝึกสอน
จากแหล่งเดียว นอกเหนือจากนั้นแลว้ยงัพบว่าการเพิ่มจ านวน Epoch ให้มากขึ้นนั้นจะให้ผลลพัธ์
ของการท านายยีลด์ท่ีดีขึ้นอีกดว้ย ส่วนในปี ค.ศ. 2017 Toly Chen ไดเ้สนองานวิจยัท่ีมีแนวคิดใหม่
โดยได้พื้นฐานมาจาก Neural Network และ Fuzzy logic โดยเรียกเทคนิคใหม่ท่ีได้จากทั้ ง  2 
อัลกอริ ทึมว่ า  Heterogeneous Fuzzy Collaborative Intelligence Approach (Heterogeneous FCI) 
เทคนิควิธีการใหม่น้ีถูกเปรียบเทียบประสิทธิภาพกบัวิธีการอ่ืน ๆ ท่ีแตกต่างกนัออกไปอีก 8 วิธีการ 
ซ่ึงผลลพัธ์ท่ีไดน้ั้นพบว่าดีกว่าวิธีการอ่ืน ๆ อย่างชดัเจน โดยงานวิจยัช้ินน้ีไดใ้ชต้วัวดัประสิทธิภาพ
ถึงสามชนิดดว้ยกนั ไดแ้ก่ MAE, MAPE และ RMSE 

ในปี ค.ศ. 2019 Lee Chia-Yen และ Tsai (Lee and Tsai, 2019) ไดท้ าการทดลอง
น าโมเดลท่ีมาจาก Stepwise Regression, Decision Tree และ Random Forest มาใช้ในงานดา้นการ
คัดเลือกคุณลักษณะ เพื่อหา Key Factor หรือปัจจัยหลักท่ีส่งผลต่อการท าให้เกิดยีลด์และความ
ผิดพลาดในกระบวนการผลิตของ TFT-LCD (Thin film Technology Liquid Crystal Display) โดย
ใช้อัลกอริทึม  Partial Least Squares Regression และ Neural Network เ ป็นตัวแบบของ  Yield 
Prediction ผลปรากฏว่าหากมีการคดัเลือกคุณลกัษณะก่อนน าเขา้สู่กระบวนการท านายแลว้ จะท า
ใหมี้ประสิทธิภาพการท านายท่ีดีขึ้นอยา่งเห็นไดช้ดัเจน 

Unchalisa Taetragool และ Tiranee Achalakul (Taetragool and Achalakul, 2011) 
ไดท้ างานวิจยัเก่ียวกบัการหาสาเหตุและรูปแบบการเกิดผลิตภณัฑ์ท่ีไม่ผ่านการทดสอบ (Failure 
Root Cause Analysis and Failure Pattern Analysis) ในอุตสากรรมการผลิตฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์ ดว้ยการ
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ใช้อลักอริทึม Decision Tree โดยจะมุ่งเน้นไปท่ีกระบวนการผลิต HGA: Head Gimbal Assembly 
ซ่ึงเป็นเพียงช้ินส่วนหน่ึงในฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์เท่านั้น ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากงานวิจยัช้ินน้ีท าให้สามารถท า
การคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีมีความส าคญัต่อการเกิดผลิตภณัฑท่ี์ไม่ผ่านการทดสอบ ซ่ึงท าให้เวลาใน
การประมวลผลของคอมพิวเตอร์ลดลงไปถึง 300% นอกเหนือจากนั้นแลว้ยงัท าให้วิศวกรท่ีดูแล
กระบวนการผลิตสามารถหาสาเหตุการเกิดผลิตภณัฑท่ี์ไม่ผา่นการทดสอบได้รวดเร็วยิง่ขึ้นอีกดว้ย 

Zhongwei Li และ คณะ (Li et al., 2014) น าเสนองานวิจยัท่ีใช้อลักอริทึม CART 
ในการท านายผลลพัธ์ของการทดสอบผลิตภณัฑ์ฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ โดยเปรียบเทียบกบัวิธีการเดิมท่ี
ท างานดว้ยอลักอริทึม BPANN (Back Propagation Artificial Neural Networks) ซ่ึงผลลพัธ์ท่ีไดน้ั้น
พบวา่อลักอริทึม CART ใหป้ระสิทธิภาพในการท านายท่ีเทียบเท่ากบัอลักอริทึม BPANN โดยจะให้
ค่า FAR (False Alarm Rate) ท่ีแยก่วา่เลก็นอ้ย แต่ใหค้่า FDR (Failure Detect Rate) ท่ีสูงกวา่มาก อีก
ทั้งอลักอริทึม CART ยงัมีขอ้ดีในดา้นการน าไปใชง้านจริงเน่ืองจากสามารถตีความไดง้่ายกวา่ ANN 

จากงานวิจัยท่ีได้กล่าวมาทั้ งหมดในข้างต้นนั้ น สามารถน ามาท าการสรุป
เปรียบเทียบกบังานวิจยัของวิทยานิพนธ์น้ีไดต้ามตารางท่ี 2.15 
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ตารางท่ี 2.15 สรุปเปรียบเทียบงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง 

กระบวนการท างาน 
งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง  

ก ข ค ง จ ฉ ช ซ ฌ ญ* 
ชุดขอ้มูลท่ีใชใ้นการทดสอบ           
อุตสาหกรรมการผลิตฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์     

 


อุตสาหกรรมการผลิต    


 

ความพึงพอใจของลูกคา้ธนาคาร    
  

 

การเกิดความผิดพลาดของซอฟตแ์วร์    
  

 

ขอ้มูลดา้นอ่ืน ๆ     
  

 

ลกัษณะชุดขอ้มูลท่ีใช ้          

Non-Public   

Public         

ลกัษณะและหวัขอ้ท่ีส าคญัในงานวิจยั     
  

 

การคาดการณ์ผลผลิต (Yield Prediction)    


 

การคดัเลือกคุณลกัษณะ (Feature Selection)    


 

การจ าแนกขอ้มูล (Classification)  
  

 

การเพิ่มประสิทธิภาพโดยการท าสมดุลขอ้มูล    
  

 

การวิเคราะห์ความเสียหาย (Failure Analysis)     
 

 

การจ าแนกขอ้มูลเพื่อช่วยในการคดัเลือก
คุณลกัษณะ 

    

  

 

การประยกุตเ์ทคนิคและอลักอริทึมต่าง ๆ เขา้
ดว้ยกนัเพื่อจดัการปัญหาขอ้มูลท่ีไม่สมดุล 

   

  

 

การประยกุตเ์ทคนิคและอลักอริทึมต่าง ๆ เขา้
ดว้ยกนัเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการจ าแนก 

   

  

 

การเพิ่มประสิทธิภาพในการคาดการณ์
ผลผลิตดว้ยเทคนิคท่ีสร้างขึ้นมาใหม่ 

    

  

 

การเพิ่มประสิทธิภาพในการคาดการณ์
ผลผลิตดว้ยการประยกุตเ์ทคนิควิธีการเดิมเขา้
ดว้ยกนั 

   



 
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ตารางท่ี 2.15 สรุปเปรียบเทียบงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง (ต่อ) 

กระบวนการท างาน 
งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง  

ก ข ค ง จ ฉ ช ซ ฌ ญ* 
อลักอริทึมและเทคนิคท่ีใชใ้นงานวิจยั           
k-Nearest Neighbors           
k-Means Clustering           
Support Vector Machine (SVM)           
Decission Tree           
Regression Algorithms           
Artificial Neural Networks (ANN)           
Classification and Regression Tree (CART)           
Genetic Algorithm (GA)           
Statistic Chi-Square          

Statistic Information Gain          

F-Statistic          

Baysian Network          

Naïve Bayes           

มาตรวดัท่ีใชว้ดัประสิทธิภาพของโมเดล           
Accuracy         

False Positive Rate           

True Positive Rate           

AUC         

Posterrior Median          

Computational Time         

Means Absolute Pecentage Error (MAPE)           

Means Square Error (MSE)         

Means Absolute Error (MAE)          

Root Means Square Error (RMSE)         
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หมายเหต ุงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งประกอบดว้ย 
ก แทนงานวิจยัของ Liu และ Zhou (2017) 
ข แทนงานวิจยัของ Ruangthong และ Jaiyen (2016)  
ค แทนงานวิจยัของ Turabieh และ คณะ (2019) 
ง แทนงานวิจยัของ Yuan และ คณะ (2011)  
จ แทนงานวิจยัของ Lee และ คณะ (2015)  
ฉ แทนงานวิจยัของ Chen (2017)  
ช แทนงานวิจยัของ Lee และ Tsai (2019)  
ซ แทนงานวิจยัของ Taetragool และ Achalakul (2011) 
ฌ แทนงานวิจยัของ Li และ คณะ (2014) 
ญ* แทนงานวิจยัของวิทยานิพนธ์ฉบบัน้ี 
 
 
 

 



บทที ่3 
วธีิด ำเนินงำนวจิัย 

 
งานวิจัยช้ินน้ีมีวตัถุประสงค์เพื่อพฒันาการคาดการณ์ผลผลิตในอุตสาหกรรมการผลิต

ฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ให้มีความแม่นย  าท่ีมากขึ้น เร่ิมจากการน าเสนอวิธีการเพื่อจดัการขอ้มูลท่ีไม่สมดุล
อนัเน่ืองมาจากผลลพัธ์หรือสถานะของการทดสอบผลิตภณัฑ์นั้นจะมีอตัราส่วนความไม่สมดุล 
(Imbalance Ratio) ท่ีค่อนข้างสูง โดยการประยุกต์ใช้องค์ความรู้ในการท า k-Means Clustering 
ผนวกกบัอลักอริทึม k-Nearest Neighbors และสุ่มขอ้มูลมาใชง้านร่วมกนั วิธีการท าสมดุลขอ้มูลท่ี
น าเสนอมีช่ือวา่ DBC-2KAR (Data Balancing by k-Means Clustering k-Nearest Neighbors and Re-
Sampling) หลงัจากนั้นจึงน าวิธีการคดัเลือกคุณลกัษณะ (Feature Selection) ทั้ง 7 ชนิดซ่ึงมาจาก
อัลกอริทึมทางการเรียนรู้ของเคร่ือง 5 ชนิด ได้แก่ Decision Tree (C5, CART), SVM, Stepwise 
Regression, Genetic Algorithm และวิธีการทางสถิติ 2 ชนิด  ได้แก่ Chi-Square และ Information 
Gain ซ่ึงเป็นท่ีนิยมและให้ผลลพัธ์ท่ีดีในอุตสาหกรรมอิเล็กทรอนิกส์ซ่ึงถือว่าเป็นอุตสาหกรรมท่ี
ใกลเ้คียงฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์เพื่อน ามาใชใ้นการจ าแนกหรือหาค่าน ้ าหนกัท่ีส่งผลมากท่ีสุดต่อผลลพัธ์
ของกระบวนการทดสอบผลิตภัณฑ์ ขั้นตอนต่อไปจึงน าคุณลักษณะท่ีมีความส าคัญต่อผลการ
ทดสอบฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ไปใช้ในการสร้างโมเดลการคาดการณ์ผลผลิต (Yield Prediction) ซ่ึง
อลักอริทึมท่ีจะน ามาสร้างโมเดลการเรียนรู้นั้นมีดว้ยกนั 2 ชนิด คือ MLR และ ANN โดยชุดขอ้มูลท่ี
ใช้ในการสร้างโมเดลจะถูกประยุกต์การรวมกลุ่มข้อมูล (Data Aggregation) ด้วยเทคนิคการใช้
จ านวนค่าคงท่ี เพื่อศึกษาว่าการเพิ่มจ านวนค่าคงท่ีของการรวมกลุ่มนั้ นจะส่งผลกระทบต่อ
ประสิทธิภาพในการคาดการณ์ผลผลิตของกระบวนการหรือไม่อยา่งไร 
 

3.1 ข้อมูลท่ีน ำมำใช้ในงำนวิจัย 

ชุดขอ้มูลท่ีน ามาใชใ้นงานวิจยัช้ินน้ีเป็นชุดขอ้มูลท่ีไดม้าจากการเก็บรวบรวมขอ้มูลทางการ
ผลิตและทดสอบผลิตภณัฑฮ์าร์ดดิสกไ์ดรฟ์ของโรงงานแห่งหน่ึงเป็นระยะเวลายาวนานกวา่ 3 ปี ซ่ึง
จะท าให้ไดข้อ้มูลมาใช้ในงานวิจยัเป็นจ านวนประมาณ 10,000,000 แถว (Row) นั่นหมายความว่า
ขอ้มูลน้ีเป็นตวัแทนของขอ้มูลการผลิตและทดสอบฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์จ านวนถึงสิบลา้นยูนิต และ
นอกเหนือจากนั้นแลว้ในฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์แต่ละยูนิตจะมีจ านวนคุณลกัษณะซ่ึงมีจ านวนมากกว่า 
400 คอลัมน์ (Column) โดยค่าของแต่ละคุณลักษณะนั้นจะแสดงถึงส่วนประกอบทุกอย่างของ
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ฮาร์ดดิสก์ยูนิตนั้น ๆ ซ่ึงบอกรายละเอียดว่าช้ินส่วนแต่ละช้ินมาจากผูผ้ลิตรายย่อยรายใด ใช้
เคร่ืองจกัรเคร่ืองใดในการประกอบช้ินงานแต่ละช้ินงาน ส่ิงต่าง ๆ เหล่าน้ีสามารถทราบได้จาก
ขอ้มูลคุณลกัษณะทั้งหมดท่ีมีอยูใ่นฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์ 

ฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์แต่ละยนิูตนั้นประกอบดว้ยช้ินส่วนท่ีส าคญัหลายส่วน (Kiatwanidvilai and 
Praserttaweelap, 2018; Simon et al., 2018; Li et al., 2017; Nwosu et al., 2016; Samattapapong and 
Afzulpurkar, 2016; Sankar et al., 2013; Ye et al., 2013; Song et al., 2012) ซ่ึ งแ ต่ละ ช้ินส่วนมี
ความส าคญัต่อการท างานของฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์ทั้งส้ิน แต่ในท่ีน้ีจะกล่าวถึงช้ินส่วนหลกับางช้ินส่วน 
(แสดงไวใ้นรูปท่ี 3.1) เพื่อใหบุ้คคลทัว่ไปท่ีไม่ไดอ้ยู่ในอุตสาหกรรมน้ีสามารถท าความเขา้ใจไดพ้อ
สังเขปโดยมีรายละเอียดดงัต่อไปน้ี 

1. หวัอ่านเขียน (Reader / Writer Head) มีหนา้ท่ีอ่านเขียนขอ้มูลลงบนแผน่จานบนัทึก 

2. แขน (Arm) มีหนา้ท่ีเป็นช้ินส่วนเพื่อรองรับและเคล่ือนท่ีหวัอ่านเขียน 

3. แผน่จานบนัทึก (Media / Disk) มีหนา้ท่ีเป็นส่ือบนัทึกขอ้มูล 

4. มอเตอร์ (Motor) มีหนา้ท่ีหมุนแผน่จานบนัทึก 

5. ฐาน (Base) มีหนา้ท่ีรองรับและปกป้องช้ินส่วนต่าง ๆ ของฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์ 

6. แท่งแม่เหลก็ถาวร (VCMA : Voice Coil Magnetic Actuator) มีหนา้ท่ีสร้าง

สนามแม่เหลก็ไฟฟ้าเพื่อขบัเคล่ือนแขนและหวัอ่านเขียน 

7. โมดูลควบคุมส่ิงแวดลอ้ม (ECM : Environment Control Module) มีหนา้ท่ีควบคุม

ส่ิงแวดลอ้มภายในฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ใหมี้สภาวะท่ีแหมาะสมแก่การท างาน 

8. ฝาครอบ (Top Cover) มีหนา้ท่ีปิดผนึกฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์เพื่อท าใหเ้กิดสภาพแวดลอ้ม

แบบปิด 

9. แผน่วงจรควบคุม (PCBA: Printed Circuit Board Assembly) มีหนา้ท่ีควบคุมการ

ท างานของฮาร์ดดิสกแ์ละเช่ือมต่อไปยงัคอมพิวเตอร์ หรือตูท้ดสอบผลิตภณัฑ์ 

 

การประกอบช้ินส่วนแต่ช้ินเขา้ดว้ยกนันั้นจะกระท าใน Cleanroom โดยล าดบัการประกอบ
นั้นไดแ้สดงไวใ้นรูปท่ี 3.2 โดยแต่ละสายการผลิต (Manufacturing Line) อาจจะมีศกัยภาพในการ
ผลิตท่ีแตกต่างกนัไปบา้งและปัจจยัเหล่าน้ีอาจจะส่งผลต่อการทดสอบผลิตภณัฑ ์
 

 



 90 

 
 

รูปท่ี 3.1 ส่วนประกอบท่ีส าคญัของฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์ 

 

 
 

รูปท่ี 3.2 การประกอบช้ินส่วนต่าง ๆ ของฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์เขา้ดว้ยกนั 
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ข้อมูลคุณลักษณะกว่า 400 คุณลักษณะนั้นได้ถูกบันทึกไว้ในฐานข้อมูลการผลิตและ
ทดสอบของฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์แต่ละยูนิต โดยรูปท่ี 3.3 จะเป็นตารางท่ีแสดงถึงตัวอย่างข้อมูล
คุณลกัษณะของฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์แต่ละยนิูตโดยจะกล่าวถึงความหมายของคุณลกัษณะท่ีส าคญั ไดแ้ก่ 

1. Drive SN (Drive Serial Number) หมายถึง รหสัประจ าตวัฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์ โดยฮาร์ดดิสก์
ไดรฟ์แต่ละตวันั้นจะมีคุณลกัษณะน้ีเพียงค่าเดียว และจะไม่ซ ้ากบัฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์ตวัอ่ืน  

2. WEEK หมายถึง สัปดาห์ท่ีฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์ตวันั้นไดถู้กประกอบขึ้นมาใน Cleanroom ซ่ึง
ในแต่ละสัปดาห์นั้นอาจจะมีจ านวนฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ท่ีถูกประกอบขึ้นมาเป็นจ านวนมาก นอ้ย หรือ
อาจจะไม่มีการประกอบขึ้นมาเลย ตามแต่การวางแผนการผลิต  

3. STATUS หมายถึง สถานะของการทดสอบผลิตฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์โดยจะมีสองค่า ไดแ้ก่  
“Pass” คือ สถานะท่ีแสดงถึงการท่ีฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ตัวนั้ นผ่านการทดสอบและพร้อมเข้าสู่
กระบวนการถัดไป และ “Fail” คือ สถานะท่ีแสดงถึงการท่ีฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ตัวนั้ นไม่ผ่านการ
ทดสอบ ซ่ึงจะน าไปเขา้สู่กระบวนการซ่อมแซม ทดสอบซ ้ า หรือท าลาย ตามแต่การวินิจฉัยผลลพัธ์
จากการทดสอบ 

4. HSA_PR (HSA Prime-Rework) หมายถึง “สภาพของช้ินส่วน” ของ HSA (Head Stack 
Assembly) โดยจะมีสองค่า ไดแ้ก่ “Prime” คือ สภาพของช้ินส่วนท่ีสร้างขึ้นมาใหม่และไม่เคยถูก
ประกอบลงไปในฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ตวัใดมาก่อน และ “Rework” คือ สถานะของช้ินส่วนท่ีเคยถูก
ประกอบลงไปในฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ยูนิตอ่ืนมาก่อนหน้าน้ี แต่ฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ยูนิตนั้นไม่ผ่านการ
ทดสอบบางอย่างจึงถูกแยกช้ินส่วน โดยช้ินส่วนเหล่านั้นจะถูกน าไปเขา้สู่กระบวนการซ่อมแซม 
(Rework) และถูกน ามาประกอบลงไปในฮาร์ดดิสกอี์กยนิูตหน่ึง 

5. MEDIA_PR (Media Prime-Rework) หมายถึง สภาพของช้ินส่วนของแผ่นจานบนัทึก
โดยจะมีสองค่า ไดแ้ก่ “Prime” และ “Rework” โดยมีความหมายเหมือนกบั HSA 

6. MBA_PR (MBA Prime-Rework) หมายถึง สภาพของช้ินส่วนของ MBA (Motor-Base 
Assembly) โดยจะมีสองค่า ไดแ้ก่ “Prime” และ “Rework” โดยมีความหมายเหมือน HSA 

7. VCM_PR (Voice Coil Magnetic Prime-Rework) หมายถึง  สภาพของช้ินส่วนของชุด
แท่งแม่เหล็กขับเคล่ือน HSA โดยจะมีสองค่า ได้แก่ “Prime” และ “Rework” โดยมีความหมาย
เหมือนกบั HSA 

8. TC_PR (Top Cover Prime-Rework) หมายถึง สภาพของช้ินส่วนของฝาครอบ โดยจะมี
สองค่า ไดแ้ก่ “Prime” และ “Rework” โดยมีความหมายเหมือนกบั HSA 
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9. PCBA_PR (Printed Circuit Board Assembly Prime-Rework) หมาย ถึ ง  สภาพของ
ช้ินส่วน ของแผ่นวงจรควบคุมโดยจะมีสองค่า ได้แก่ “Prime” และ “Rework” โดยมีความหมาย
เหมือนกบั HSA 

10. DB_Line (Drive Build line) หมายถึงไลน์การผลิตหรือสายเค ร่ืองจักรการผลิต 
(Manufacturing Line) ในแต่ละสายเคร่ืองจกัรการผลิตอาจจะมีศกัยภาพในการประกอบช้ินส่วน
ฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ในแต่ละรุ่นผลิตภณัฑท่ี์ไม่เท่ากนั ซ่ึงในรุ่นผลิตภณัฑช์นิดท่ีน ามาใชใ้นงานวิจยัมี
จ านวนของสายเคร่ืองจกัรการผลิตประมาณ 4 สายเคร่ืองจกัรการผลิต 

11. PCBA_Line หมายถึง สายเคร่ืองจักรการประกอบช้ินส่วนแผ่น PCBA ลงบนตัว
ฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์ 

12. HSA_Line หมายถึง สายเคร่ืองจกัรการผลิต HSA ซ่ึงจะเป็นการประกอบช้ินส่วนเลก็ ๆ 
หลายช้ินขึ้นมารวมกนักลายเป็น HSA ในขั้นตอนการผลิตน้ีจะเป็นการท างานร่วนกนัระหว่างการ
ผลิตโดยเคร่ืองจกัรอตัโนมติั (Automation Line) และการผลิตโดยใชแ้รงงานฝีมือ (Manual Line) 

นอกเหนือจากคุณลกัษณะท่ีไดย้กตวัอยา่งมาขา้งตน้น้ียงัมีคุณลกัษณะท่ีมากมายอีกกว่า 400 
คุณลกัษณะซ่ึงมีความหมายและรายละเอียดปลีกยอ่ยท่ีแตกต่างกนัไป 

 

 
 

รูปท่ี 3.3 ตวัอยา่งแสดงคุณลกัษณะของฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์แต่ละยนิูต 
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3.2  กรอบแนวคิดและขั้นตอนกำรด ำเนินงำนวิจัย 

กรอบการด าเนินงานวิจยัช้ินน้ีถูกแบ่งออกเป็น 5 ส่วนหลกัไดแ้ก่  
1. การจดัการขอ้มูลท่ีน ามาใชใ้นการทดลอง (Data Management and Data Balancing) 

2. การคดัเลือกคุณลกัษณะ (Feature Selection)  

3. การรวมกลุ่มขอ้มูล (Data Aggregation) ตามขนาดจ านวนขอ้มูลท่ีคงท่ี 

4. การสร้างโมเดลการคาดการณ์ผลผลิตกระบวนการ (Yield Prediction)  

5. การประเมินผลโดยการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการคาดการณ์ผลผลิตของ

กระบวนการ 

 

โดยกรอบแนวคิดของงานวิจยัช้ินน้ีไดถู้กแสดงไวใ้นรูปแบบของแผนภาพ ในรูปท่ี 3.4 
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รูปท่ี 3.4 กรอบแนวคิดของงานวิจยั 
 

3.2.1 กำรด ำเนินงำนวิจัยในส่วนของกำรจัดกำรข้อมูล 
ขั้นตอนน้ีจะเป็นการจดัการขอ้มูลให้อยู่ในรูปแบบท่ีเหมาะสมกบัการด าเนินงาน

ในขั้นตอนถดัไป เน่ืองจากขอ้มูลท่ีใช้ในการท างานวิจยัช้ินน้ีนั้นมาจากชุดขอ้มูลจริงซ่ึงมีจ านวน
มหาศาล และนอกเหนือจากนั้นมีความไม่สมดุลของขอ้มูลอยูใ่นระดบัท่ีสูงมาก ทางผูว้ิจยัจึงตอ้งท า
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การน าชุดข้อมูลเข้าสู่กระบวนการเพื่อท าให้ข้อมูลมีความสมดุล (Data Balancing) ซ่ึงเป็นการ
แกปั้ญหาไม่ให้โมเดลการจ าแนกโนม้เอียงไปในทางคลาสเป้าหมายท่ีเป็นคลาสส่วนมากจนท าให้
ประสิทธิภาพของการจ าแนกลดลง (กีระชาติ  สุขสุทธ์ิ, 2559; Lee and Kim, 2018; Sadrawi et al., 
2018; Lin et al., 2017; Liu and Zhou 2017; Zhang et al., 2017; Martin-Diaz et al., 2016; Sun et al., 
2015; Peng et al., 2014; Yang et al., 2011; Chawla, 2009; Liu and Zhou, 2006)โดยกระบวนการน้ี
สามารถแบ่งเป็นขั้นตอนยอ่ย ๆ ดงัรูปท่ี 3.5 

 

 
 

รูป 3.5 แสดงขั้นตอนยอ่ยในการจดัการขอ้มูลและท าขอ้มูลใหส้มดุล 
 

จากรูปท่ี 3.5 น าขอ้มูลทางการผลิตฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์ท่ีมีความไม่สมดุลอยู่ในอตัราท่ี
สูงถึง 28 : 1 ระหว่างยูนิตท่ีผ่านการทดสอบ (Pass unit) ซ่ึงเป็นขอ้มูลส่วนมาก และยูนิตท่ีไม่ผ่าน
การทดสอบ (Fail unit) ซ่ึงนบัเป็นขอ้มูลส่วนนอ้ย เขา้สู่อลักอริทึม k-Means Clustering เพื่อจดักลุ่ม
ตามความคลา้ยคลึงกนัของขอ้มูล (โดยก าหนดให้ค่า k = 5) หลงัจากนั้นน าผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากขั้นตอน 
Clustering มาพิจารณาว่าจะตอ้งใชว้ิธีการใดต่อไปในการท าขอ้มูลให้สมดุล และในขั้นตอนน้ีจะมี
การน าอลักอริทึม k-NN ผนวกกบัการท า Re-sampling ขอ้มูลเขา้มาช่วยในการท าใหข้อ้มูลเกิดความ
สมดุลมากยิง่ขึ้น โดยจะมีกรณีท่ีอาจเป็นไปไดถึ้ง 5 กรณีดว้ยกนั ซ่ึงในแต่ละกรณีผูว้ิจยัไดอ้อกแบบ
วิธีการจดัการขอ้มูลท่ีต่างกนัออกไปโดยแสดงรายละเอียดไวใ้นตารางท่ี 3.1 ซ่ึงจะท าให้ไดผ้ลลพัธ์

Imbalanced Data

k-Means Clustering

Data balancinging process in case by case
(Using: k-NN, Re-sampling or No action)

Balanced Data (Almost 1: 1)
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สุดทา้ยของกระบวนการน้ีคือท าให้ไดข้อ้มูลท่ีมีความสมดุลกนัระหว่างคลาสส่วนมากและคลาส
ส่วนนอ้ยท่ีอตัราส่วนใกลเ้คียง 1:1  

 
ตารางท่ี 3.1 แสดงแนวทางและวิธีการจดัการขอ้มูลใหส้มดุลหลงัจากขั้นตอน k-Means Clustering  

กรณี 
ลกัษณะข้อมูล 

ในแต่ละคลสัเตอร์ 
แนวทำงกำรจัดกำร

ข้อมูล 
วิธีกำรจัดกำรเพ่ือท ำให้ข้อมูลสมดุล 

1 Pass > Fail ลดจ านวนขอ้มูล  
Pass ใหเ้ท่ากบั Fail  

หาตวัแทนของ Pass จากนั้นใชเ้ทคนิค k-
NN ในการลดขอ้มูล Pass ลงมาใหเ้ท่ากบั 
Fail (โดยก าหนดให ้k = จ านวน Fail -1) 

2 Pass < Fail เพิ่มจ านวนขอ้มูล 
Pass ใหเ้ท่ากบั Fail 

ใชเ้ทคนิคเพิ่มขอ้มูลแบบสุ่มกบัขอ้มูล Pass  
ใหใ้กลเ้คียงกบั Fail 

3 Pass = Fail - น าขอ้มูลทั้งหมดใน Cluster น้ีมาใชง้าน 
4 Pass only - ไม่น าขอ้มูลใน Cluster น้ีมาใชง้าน 
5 Fail only - ไม่น าขอ้มูลใน Cluster น้ีมาใชง้าน 

 
จากตารางท่ี 3.1 สามารถอธิบายแนวทางการท าขอ้มูลใหส้มดุลในแต่ละแต่ละกรณี

ไดด้งัน้ี 
กรณีท่ี 1 ภายในคลัสเตอร์มีจ านวนข้อมูล Pass unit มากกว่าจ านวน Fail unit 

เป้าหมาย คือต้องการลดจ านวนคลาสมากลง ส่วนคลาสน้อยให้คงไว ้โดยวิธีการ คือคัดเลือก
ตวัแทนของคลาสมากมา 1 ขอ้มูล จากนั้นใชเ้ทคนิคเพื่อนบา้นท่ีใกลท่ี้สุด (k-NN) โดยก าหนดค่า k 
เท่ากับจ านวนขอ้มูลของคลาสน้อย – 1 เพื่อใช้ในการคดัเลือกตวัแทนคลาสมาก ซ่ึงหลงัจากจบ
กระบวนการน้ีจะท าใหไ้ดข้อ้มูลท่ีสมดุลกนัระหวา่งคลาสส่วนมากและคลาสส่วนนอ้ย 

กรณีท่ี 2 ภายในคลัสเตอร์มีจ านวนข้อมูล Pass unit น้อยกว่าจ านวน Fail unit 
เป้าหมาย คือตอ้งการเพิ่มจ านวนข้อมูล Pass unit ให้เท่ากับจ านวน Fail unit มีวิธีการ คือการใช้
เทคนิค Oversampling ในคลาสส่วนมากใหเ้พิ่มจ านวนจนเท่ากบัจ านวนขอ้มูลในคลาสส่วนนอ้ย 

กรณีท่ี 3 ภายในคลสัเตอร์มีจ านวนข้อมูล Pass unit เท่ากับจ านวน Fail unit ใน
กรณีน้ีจะไม่ตอ้งท าอะไรกบัขอ้มูลท่ีอยูใ่นคลสัเตอร์เพราะถือวา่ขอ้มูลสมดุลกนัดีแลว้ 

กรณีท่ี 4 และกรณีท่ี 5 ภายในคลสัเตอร์เดียวกนัมีขอ้มูล Pass unit หรือขอ้มูล Fail 
unit เท่านั้น ซ่ึงทั้งสองกรณีจะถือวา่ขอ้มูลท่ีอยูใ่นคลสัเตอร์เหล่าน้ีไม่ถูกเลือกเพื่อน าไปใชง้านต่อใน
กระบวนการถดัไป 
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แนวทาง ท่ีน า เสนอขึ้ นใหม่ น้ีผู ้วิ จัย เ รียกว่าวิ ธี  Data Balancing by k-Means 
Clustering k-Nearest Neighbors and Re-sampling (DBC-2KAR) โดยการจัดการในแต่ละกรณีได้
แสดงเพิ่มเติมไวใ้นรูปท่ี 3.6 

 

 
 

รูป 3.6 แสดงตวัอยา่งการท าขอ้มูลใหส้มดุลในแต่ละขั้นตอนของวิธีการ DBC-2KAR 

 



 98 

  จากรูปท่ี 3.6 รูปย่อยท่ี 1 แสดงตวัอย่างของขอ้มูลท่ีไม่สมดุลของฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์
พร้อมดว้ยคุณลกัษณะซ่ึงวางอยู่บนฟีเจอร์สเปซรวมทั้งหมด 32 ยูนิต โดยมีไดรฟ์ท่ีผ่านการทดสอบ 
24 ยนิูต (ถูกแสดงดว้ยสัญลกัษณ์วงกลมสีน ้ าเงิน) และไดรฟ์ท่ีไม่ผ่านการทดสอบ 8 ยนิูต (ถูกแสดง
ดว้ยสัญลกัษณ์ดาวสีชมพู) สามารถคิดเป็นอตัราส่วนความไม่สมดุลไดเ้ป็น 4 : 1 รูปยอ่ยท่ี 2 ขอ้มูลท่ี
ไม่สมดุลน้ีจะถูกน าไปเขา้สู่อลักอริทึม k-Means Clustering ขอ้มูลจะถูกจดักลุ่มตามความคลา้ยคลึง
กนัของขอ้มูล โดยก าหนดค่า k เป็น 5 ซ่ึงจะท าใหไ้ดข้อ้มูล 5 คลสัเตอร์ และหลงัจากพิจารณาในแต่
ละคลสัเตอร์ พบวา่มีจ านวนไดรฟ์ท่ีผ่านและไม่ผ่านการทดสอบในแต่ละคลสัเตอร์ดงัน้ี คลสัเตอร์ท่ี
หน่ึง 11 : 3 ยูนิต คลสัเตอร์ท่ีสอง 2 : 3 ยูนิต คลสัเตอร์ท่ีสาม 2 : 2 ยูนิต คลสัเตอร์ท่ีส่ี  0 : 2 ยูนิต 
และคลสัเตอร์ท่ีห้า  9 : 0 ยูนิต ซ่ึงจะน าไปสู่วิธีการจดัการขอ้มูลในแต่ละรูปแบบซ่ึงถูกแสดงในรูป
ย่อยท่ี 3 โดยคลัสเตอร์ท่ีหน่ึง ซ่ึงมีจ านวนไดรฟ์ท่ีผ่านการทดสอบมากกว่าไดรฟ์ท่ีไม่ผ่านการ
ทดสอบ จะถูกใชว้ิธี Random Sampling กบัขอ้มูลซ่ึงเป็นไดรฟ์ท่ีผา่นการทดสอบมาหน่ึงขอ้มูล (ถูก
แสดงดว้ยสัญลกัษณ์วงกลมสีแดง) จากนั้นใช้อลักอริทึม k-Nearest Neighbors เพื่อหาเพื่อนบา้นท่ี
ใกลท่ี้สุดมาใหเ้ท่ากบัจ านวนไดรฟ์ท่ีไม่ผ่านการทดสอบในคลสัเตอร์น้ีลบดว้ยค่า 1 ซ่ึงเท่ากบั 2 (ถูก
แสดงดว้ยสัญลกัษณ์วงกลมสีน ้ าเงินขอบสีแดง) หลงัจบกระบวนการน้ีจะท าให้ไดข้อ้มูลจ านวน
ไดรฟ์ท่ีผา่นและไม่ผา่นการทดสอบในคลสัเตอร์ท่ีหน่ึงเป็น 3 : 3 ยนิูต ส่วนในคลสัเตอร์ท่ีสอง ซ่ึงมี
จ านวนไดรฟ์ท่ีผ่านการทดสอบน้อยกว่าไดรฟ์ท่ีไม่ผ่านการทดสอบ จะใช้วิธี Over-Sampling กบั
ขอ้มูลซ่ึงเป็นไดรฟ์ท่ีผ่านการทดสอบมาหน่ึงขอ้มูล ถูกแสดงดว้ยสัญลกัษณ์วงกลมสีด า) หลงัจบ
กระบวนการน้ีจะท าให้ไดข้อ้มูลจ านวนไดรฟ์ท่ีผ่านและไม่ผ่านการทดสอบในคลสัเตอร์ท่ีสองเป็น 
3 : 3 ยูนิต ส่วนในคลสัเตอร์ท่ีสามมีจ านวนไดรฟ์ท่ีผา่นการทดสอบและไดรฟ์ท่ีไม่ผ่านการทดสอบ
เท่ากนั ซ่ึงถือว่ามีความสมดุลของขอ้มูลดีแลว้จึงไม่ตอ้งมีกระบวนการจดัการขอ้มูลในคลสั เตอร์น้ี 
ส่วนในคลสัเตอร์ท่ีส่ี ซ่ึงมีขอ้มูลของไดรฟ์ท่ีไม่ผ่านการทดสอบเท่านั้น ดงันั้นขอ้มูลในคลสัเตอร์น้ี
จะไม่ถูกน ามาใชง้าน เช่นเดียวกนักบัคลสัเตอร์ท่ีห้าซ่ึงมีขอ้มูลของไดรฟ์ท่ีผ่านการทดสอบเท่านั้น 
ขอ้มูลในคลสัเตอร์น้ีจะไม่ถูกน ามาใชง้านเช่นกนั จากนั้นน าขอ้มูลในคลสัเตอร์ท่ีหน่ึง คลสัเตอร์ท่ี
สอง และคลสัเตอร์ท่ีสามมารวมกัน จะได้ขอ้มูลท่ีมีความสมดุลกนัของฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ระหว่าง
ขอ้มูลของไดรฟ์ท่ีผ่านการทดสอบ 8 ยูนิตและไดรฟ์ไม่ผ่านการทดสอบ 8 ยูนิตซ่ึงเป็นอตัราส่วนท่ี
สมดุล 1 : 1 ดังรูปย่อยท่ี 4 หลังจากนั้ นจะท าการน าข้อมูลน้ีไปใช้ในกระบวนการคัดเลือก
คุณลกัษณะในกระบวนการถดัไป 

วิธีการ DBC-2KAR สามารถใช้เป็นแนวทางเพื่อช่วยจดัการกับปัญหาขอ้มูลไม่
สมดุลไดใ้นทุกชุดขอ้มูล โดยไม่ไดอิ้งกบัเฉพาะขอ้มูลชุดน้ีเท่านั้น หากมีการเปล่ียนไปใชชุ้ดขอ้มูล
อ่ืน วิธีการน้ีสามารถน าไปปรับใช้ต่อไดใ้นส่วนของการปรับสมดุลขอ้มูล โดยท าให้รู้ทิศทางว่า
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หลงัจากไดผ้ลลพัธ์ในแต่ละคลสัเตอร์แลว้ คลสัเตอร์ใดควรสุ่มเพิ่มขอ้มูลหรือควรสุ่มลดขอ้มูล คลสั
เตอร์ใดสามารถน าขอ้มูลมาใช้ไดเ้ลยหรือไม่สามารถน าขอ้มูลมาใช้ได ้ซ่ึงผูวิ้จยัคิดว่าวิธีการน้ีจะ
เป็นประโยชน์แก่ผูท่ี้สนใจศึกษาไม่มากก็นอ้ย 

3.2.2 กำรด ำเนินงำนวิจัยในส่วนของกำรคัดเลือกคุณลกัษณะ  
การทดลองในขั้นตอนน้ีจะเป็นส่วนของการคดัเลือกคุณลกัษณะ เร่ิมจากการน าชุด

ข้อมูล เข้า สู่กระบวนการคัดเ ลือกคุณลักษณะทั้ ง  7 ชนิด  (Zhou et al., 2021; Xu et al., 2020; 
Arefnezhad et al., 2019; Cheng et al., 2018; Khalid et al., 2014; Köksal et al., 2011) โดยจะแบ่งเป็น
การน าอลักอริทึมการเรียนรู้เพื่อสร้างโมเดลการจ าแนก (Classification) 5 ชนิด มาประยุกตใ์ช้งาน
ในการคดัเลือกคุณลกัษณะไดแ้ก่ C5, CART, SVM, Stepwise Regression และ Genetic Algorithm 
นอกเหนือจากอลักอริทึมการเรียนรู้ทั้ง 5 ชนิด ทางผูว้ิจยัไดท้ดลองน าวิธีทางสถิติเขา้มาประยุกตใ์ช้
ในการคดัเลือกอีก 2 ชนิด ไดแ้ก่ Chi-Square และ Information Gain ซ่ึงวิธีการทั้ง 2 ชนิดน้ีจะมีการ
จดัเรียงคุณลกัษณะตามความส าคญัต่อคลาสเป้าหมาย (Important Factor) โดยการพิจารณาจากค่า
น ้าหนกั (Weight) ซ่ึงแผนภาพการท างานของขั้นตอนน้ีไดถู้กแสดงไวใ้นรูปท่ี 3.7 

 

 
 

รูปท่ี 3.7 แผนภาพแสดงการท างานในขั้นตอนการคดัเลือกคุณลกัษณะ 
 

Dataset from HDD production

Data Management and Balancing 

Feature Selection from 5 Algorithms + 2 Statistic methods

Information Gain and Chi-Square

C5 model, CART, Stepwise Regression, SVM and GA

Feature Selected by Important Factor
from 7 methods
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3.2.3  กำรรวมกลุ่มข้อมูลตำมขนำดจ ำนวนข้อมูลท่ีคงท่ี  
ส่วนน้ีเป็นการน าเสนอแนวคิดใหม่เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการรวมกลุ่มขอ้มูลของ

ขั้นตอนการค านวณผลผลิต (Yield Calculation) เพื่อใช้ในการคาดการณ์ผลผลิตของกระบวนการ 
(Yield Prediction) วิธีการดั้งเดิมของการท างานในขั้นตอนน้ีจะใชก้ารรวมกลุ่มขอ้มูลโดยอา้งอิงตาม
ระยะเวลาของปฏิทิน ซ่ึงอาจจะเป็นการรวมขอ้มูลตามปี เดือน วนั หรือสัปดาห์ โดยปัจจุบนัการรวม
ขอ้มูลท่ีนิยมจะเป็นการรวมกลุ่มตามรายสัปดาห์ เน่ืองจากจะท าให้ไดจ้ านวนขอ้มูลท่ีมากเพียงพอ
และเหมาะสมต่อการน าไปใช้ในการค านวณผลผลิตและคาดการณ์ผลผลิต ตวัอย่างเช่นจากชุด
ข้อมูลสมมติท่ีแสดงไว้ในรูปท่ี 3.3 ด้วยวิธีการวมกลุ่มข้อมูลตามรายสัปดาห์นั้นจะท าให้เกิด
ตารางขอ้มูลใหม่ตาม Table: A ของรูปท่ี 3.8 โดยสามารถตีความตามตารางไดด้งัน้ี  

ใน WK01 มีฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ถูกผลิตทั้งหมด 10 ยูนิต มีฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ท่ีผ่าน
กระบวนการทดสอบ 8 ยูนิต และไม่ผ่านกระบวนการทดสอบ 2 ยูนิตสามารถค านวณออกมาเป็น 
Yield ได้ 80% โดยมีจ านวนฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ท่ีประกอบจาก “HSA = Prime” 9 ยูนิต “HSA = 
Rework” 1 ยนิูตสามารถค านวณออกมาเป็น HSA Prime Ratio ได ้90% 

ใน WK02 มีฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ถูกผลิตทั้งหมด 4 ยูนิต ฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ทั้งหมด 3 ยู
นิต ผ่านกระบวนการทดสอบ และไม่ผ่านกระบวนการทดสอบ 1 ยูนิตสามารถค านวณออกมาเป็น 
Yield 75% โดยมีจ านวนฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ท่ีประกอบจาก “HSA = Prime” 4 ตัว สามารถค านวณ
ออกมาเป็น HSA Prime Ratio = 100% 

ใน WK03 มีฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ถูกผลิตทั้ งหมด 6 ยูนิต มีฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ท่ีผ่าน
กระบวนการทดสอบ 5 ยูนิต และไม่ผ่านกระบวนการทดสอบ 1 ยูนิตสามารถค านวณออกมาเป็น 
Yield = 83.3% โดยมีจ านวนฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ท่ีประกอบจาก “HSA = Prime” 5 ยูนิต “HSA = 
Rework” 1 ยนิูตสามารถค านวณออกมาเป็น HSA Prime Ratio = 83% 
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รูปท่ี 3.8 การรวมกลุ่มขอ้มูลแบบรายสัปดาห์ 
 

แนวคิดใหม่ของงานวิจยัช้ินน้ีจะเป็นการวมกลุ่มของข้อมูลในลกัษณะของการ
แบ่งกลุ่มขอ้มูลตามจ านวนคงท่ี (Fixed number) ท่ีก าหนดไว ้ตวัอย่างเช่นการรวมกลุ่มละ 10 แถว 
โดยจะท าการเรียงขอ้มูลทั้งหมดตามเวลาท่ีผลิตออกมา จากนั้นจึงท าการก ากบัช่ือกลุ่มลงไปโดยให้ 
10 ยนิูตแรก (ฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์ยูนิตท่ี 1 ถึงยนิูตท่ี 10) เป็นกลุ่มท่ี 1 จากนั้น 10 ยนิูตถดัไป (ฮาร์ดดิสก์
ไดรฟ์ยูนิตท่ี 11 ถึงยูนิตท่ี 20) เป็นกลุ่มท่ี 2 ซ่ึงตวัอย่างวิธีการรวมกลุ่มขอ้มูลดว้ยค่าคงท่ีถูกแสดงไว้
ในรูปท่ี 3.9 

 

 
 

รูปท่ี 3.9 แสดงการรวมกลุ่มขอ้มูลดว้ยค่าคงท่ีของจ านวนขอ้มูลในแต่ละกลุ่มเท่ากบั 10 
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จากรูปท่ี 3.9 แสดงให้เห็นถึงการรวมกลุ่มขอ้มูลด้วยวิธีการก าหนดค่าคงท่ีของ
จ านวนการแบ่งกลุ่มเท่ากบั 10 ขอ้มูลต่อ 1 กลุ่ม ท าใหต้ารางใหม่ท่ีสร้างขึ้นมานั้นจะมีจ านวนขอ้มูล
กลุ่มละ 10 ขอ้มูลเท่ากนั 

ค่าคงท่ีท่ีน ามาใช้ในการรวมกลุ่มขอ้มูลนั้นทางผูวิ้จยัได้ทดลองเร่ิมตน้ท่ีกลุ่มละ 
10,000 โดยจะเพิ่มขึ้นไปเร่ือย ๆ คร้ังละ 10,000 จนกระทัง่ถึงกลุ่มละ 40,000 ขอ้มูล โดยการเพิ่ม
ค่าคงท่ีในลกัษณะน้ีเพื่อเป็นการศึกษาว่าจ านวนขอ้มูลในกลุ่มท่ีสูงขึ้นนั้นจะส่งผลกระทบอย่างไร
ต่อประสิทธิภาพในการคาดการณ์ผลผลิตของกระบวนการ เน่ืองจากทางผูว้ิจยัไดเ้คยศึกษาเร่ืองการ
รวมกลุ่มขอ้มูลและได้ตีพิมพ์งานวิจยั “Efficient Machine Learning Methods for Hard Disk Drive 
Yield prediction Improvement” (Hirunyawanakul et al., 2020) โดยในงานวิจัยดังกล่าวพบว่าการ
รวมกลุ่มของขอ้มูลจะให้ผลลพัธ์ท่ีดีท่ีสุดเม่ือใช้ค่าคงท่ีของการรวมกลุ่มขอ้มูลเท่ากบั 10,000 โดย
จะมีการทดลองดว้ยค่าคงท่ีเท่ากบั 1,000 และ 5,000 ดงันั้นในขั้นตอนการรวมกลุ่มของงานวิจยัน้ีจะ
ท าการเพิ่มค่าคงท่ีของการรวมกลุ่มขอ้มูลท่ีละเอียดยิ่งขึ้นโดยจะมีค่าคงท่ีของการรวมกลุ่มข้อมูล
เท่ากบั 1,000 2,000 และ 5,000 เขา้ไปเพื่อแสดงให้เห็นถึงแนวโน้มท่ีมีความชดัเจนมากยิ่งขึ้นโดย
การอธิบายถึงภาพรวมของขั้นตอนน้ีจะอยูใ่นช่วงตน้ของแผนภาพกระบวนการท างานรูปท่ี 3.10 

3.2.4 ส่วนกำรสร้ำงโมเดลกำรคำดกำรณ์ผลผลติของกระบวนกำร 
การด าเนินงานในส่วนน้ีจะเป็นส่วนท่ีส าคัญท่ีสุดของงานวิจัยเน่ืองจากเป็น

ขั้นตอนในการสร้างโมเดลเพื่อท านายยลีด ์ขอ้มูลหลงัจากการรวมกลุ่มตามค่าคงท่ีแลว้จะท าให้มีชุด
ขอ้มูลท่ีเกิดขึ้นมาใหม่ 7 ชุดขอ้มูล ตามวิธีการคดัเลือกคุณลกัษณะทั้ง 7 โดยอลักอริทึมท่ีน ามาใช้ใน
ขั้นตอนการสร้างโมเดลการเรียนรู้จากชุดข้อมูลใหม่มี 2 ชนิด ได้แก่ MLR (Multiple Linear 
Regression) และ  ANN (Artificial Neural Networks) (An et al., 2019 ; Cheng et al., 2018 ; Chen, 
2017 ; Lee et al., 2015 ; Köksal et al., 2011 ; Yuan et al., 2011 )  โดยขั้ นตอนการท างานใน
กระบวนการน้ีไดแ้สดงไวใ้นรูปท่ี 3.10 
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รูปท่ี 3.10 ขั้นตอนการท างานวิจยัในส่วนของการรวมกลุ่มขอ้มูลตามค่าคงท่ีท่ีก าหนด การสร้าง 

        โมเดลท านายยลีด ์และการวดัประสิทธิภาพของการคาดการณ์ผลผลิตของกระบวนการ 

 

3.2.5 กำรประเมินผลด้ำนประสิทธิภำพกำรคำดกำรณ์ผลผลติ 
ส่วนน้ีจะเป็นส่วนท่ีแสดงผลลพัธ์ของงานวิจยัโดยการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ

ในการคาดการณ์ผลผลิตของกระบวนการในแต่ละอลักอริทึม (การสร้างโมเดลและทดสอบโมเดล) 
ซ่ึงพิจารณาจากผลการใชข้อ้มูลทดสอบโมเดลเป็นหลกั โดยมาตรวดัประสิทธิภาพของขั้นตอนน้ีคือ 
MAE และ RMSE รวมไปจนถึงพิจารณาผลกระทบหรือแนวโน้มจากการเพิ่มค่าคงท่ีของจ านวน
ขอ้มูลวา่ส่งผลต่อการคาดการณ์ผลผลิตของกระบวนการมากนอ้ยเพียงใด 
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3.3 ตัวอย่ำงข้อมูลท่ีใช้ในกำรด ำเนินงำน 
ส่วนน้ีเป็นการแสดงตวัอย่างของขอ้มูลจ าลองท่ีน ามาใชใ้นการด าเนินงานวิจยั รวมไปถึง

การเปล่ียนแปลงของชุดข้อมูลในแต่ละขั้นตอนตั้งแต่ชุดข้อมูลตั้ งต้นจนจบท่ีตารางข้อมูลการ
น าไปใช้เพื่อการคาดการณ์ผลผลิต เน่ืองจากชุดข้อมูลจริงท่ีน ามาใช้ในงานวิจัยช้ินน้ีมีจ านวน
ประมาณ 10,000,000 แถว ซ่ึงจะท าให้เป็นการยากท่ีจะแสดงกระบวนการอนัซับซ้อนดว้ยจ านวน
ขอ้มูลอนัมหาศาลตามท่ีกล่าวมา ทางผูว้ิจยัจึงสร้างชุดขอ้มูลจ าลองท่ีแสดงถึงการผลิตของฮาร์ดดิสก์
ไดรฟ์ 20 ยนิูต โดยชุดขอ้มูลน้ีจะมีขนาดเพียง 20 แถว เพื่อใชใ้นการอธิบายลกัษณะของขอ้มูลในแต่
ละขั้นตอนการด าเนินงาน 

 

 
 

รูปท่ี 3.11 ขอ้มูลตั้งตน้ท่ีจ าลองขึ้นเพื่อประกอบการอธิบาย 
 

รูปท่ี 3.11 แสดงถึงขอ้มูลจ าลองท่ีอยูใ่นรูปแบบของตาราง มีจ านวนแถวเท่ากบั 20 แถวตาม
จ านวนของฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์ โดยมีขอ้มูล Drive SN (Drive Serial Number) ซ่ึงเป็นคอลมัน์แรกสุดท่ี
จะไม่ซ ้ากนัในแต่ละแถว ขอ้มูลของสัปดาห์การผลิต สถานะการทดสอบ และขอ้มูลของคุณลกัษณะ
อ่ืน ๆ ไดถู้กแสดงไวใ้นคอลมัน์ถดัมาตามล าดบั โดยในขอ้มูลจ าลองชุดน้ีจะมีจ านวนคุณลกัษณะ
ทั้งหมด 400 คุณลกัษณะ 
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ขั้นตอนแรกของงานวิจยัน้ีคือการจดัการกบัขอ้มูลและการท าสมดุลขอ้มูล โดยขั้นตอนน้ี
เป็นการท าให้จ านวนขอ้มูลของสถานะ Pass และ Fail เท่ากนัท่ีอย่างละ 4 ยูนิต ดงันั้นจ านวนแถว
ของชุดขอ้มูลดั้งเดิมจะถูกลดลงจาก 20 แถวลงไปเหลือ 8 แถว ดงัท่ีไดแ้สดงไวใ้นรูปท่ี 3.12 

 

 
 

รูปท่ี 3.12 ขอ้มูลจ าลองหลงัจากท่ีผา่นกระบวนการท าสมดุลขอ้มูล 

 

 
 

รูปท่ี 3.13 ขอ้มูลท่ีผา่นกระบวนการท าสมดุลขอ้มูลน าไปเพื่อคดัเลือกคุณลกัษณะ 
 

เม่ือไดข้อ้มูลตามท่ีไดแ้สดงไวใ้นรูปท่ี 3.12 แลว้ ขอ้มูลทั้ง 8 แถวน้ียงัคงมีจ านวนคอลมัน์
ทั้งหมด 400 คอลมัน์เช่นเดียวกบัขอ้มูลตั้งตน้ ขั้นตอนต่อไปคือการคดัเลือกคุณลกัษณะโดยจะท า
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การคดัเลือกคุณลกัษณะใหเ้หลือเฉพาะคุณลกัษณะท่ีส าคญัส าหรับการคาดการณ์ผลผลิต ในตวัอยา่ง
น้ีจะก าหนดให้เหลือเพียงสองคุณลกัษณะ ในกรณีน้ีคุณลกัษณะท่ีไดรั้บคดัเลือกมา ไดแ้ก่ HSA PR 
และ Media PR ตามท่ีแสดงในรูปท่ี 3.13 

ส่ิงส าคญัของการคดัเลือกคุณลกัษณะนั้นไม่ใช่ชุดขอ้มูลท่ีมีจ านวน 8 ยนิูต ในรูปท่ี 3.13 แต่
คือคุณลกัษณะท่ีส่งผลต่อการคาดการณ์ผลผลิต ซ่ึงจะถูกน าไปใชง้านกบัชุดขอ้มูลดั้งเดิมท่ีมีจ านวน
ข้อมูลทั้งส้ิน 20 ยูนิต โดยจะมีผลลัพธ์อยู่ในรูปแบบของตารางท่ีจ านวนคอลมัน์ลดลงจาก 400 
คอลมัน์เหลือเพียง 5 คอลมัน์ดงัท่ีไดแ้สดงไวใ้นรูปท่ี 3.14 

 

 
 

รูปท่ี 3.14 ขอ้มูลตั้งตน้ท่ีผา่นการคดัเลือกคุณลกัษณะเรียบร้อยแลว้ 
 
ขั้นตอนสุดทา้ยจะเป็นการรวมกลุ่มขอ้มูล โดยตวัอย่างการอธิบายนั้นจะอา้งอิงจากวิธีการ

ดั้งเดิมซ่ึงเป็นการรวมกลุ่มขอ้มูลตามรายสัปดาห์ มีขั้นตอนยอ่ยในรายละเอียดดงัต่อไปน้ี  
1. หาจ านวนสัปดาห์ของขอ้มูลชุดน้ี ซ่ึงในชุดขอ้มูลน้ีมีค่าเท่ากับ 3 ได้แก่ WK01, WK02 

และ WK03 ดงันั้นชุดขอ้มูลใหม่ท่ีเกิดจากการรวมกลุ่มชุดขอ้มูลเดิมนั้นจะมีจ านวน 3 แถว ดงัท่ีได้
แสดงการสร้างชุดขอ้มูลใหม่ไวใ้นรูปท่ี 3.15 
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2. สร้างคอลมัน์ใหม่เพื่อแสดงผลลพัธ์ของจ านวนขอ้มูลในแต่ละสัปดาห์ โดยในตวัอย่างน้ี
ก าหนดใหค้อลมัน์ใหม่ช่ือวา่ Count ซ่ึงในแต่ละแถวจะมีจ านวนขอ้มูลเดิมอยู ่10, 4 และ 6 ตามล าดบั 
ตามแผนภาพท่ีไดแ้สดงไวใ้นรูปท่ี 3.16 

 

 
 

รูปท่ี 3.15 ขอ้มูลในรูปแบบดั้งเดิมถูกน าไปสร้างชุดขอ้มูลใหม่ท่ีมีการรวมกลุ่มขอ้มูลตามสัปดาห์ 

 

 
 

รูปท่ี 3.16 การสร้างคอลมัน์ Count ในชุดขอ้มูลใหม่ท่ีมีการรวมกลุ่มขอ้มูลตามสัปดาห์ 
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3. สร้างคอลมัน์ใหม่เพื่อแสดงผลลพัธ์ของจ านวนยูนิตท่ี Pass และ Fail ของแต่ละสัปดาห์ 
โดย WK01 จ านวนขอ้มูลท่ี Pass = 8 และ Fail = 2 จากนั้นจึงท าซ ้ าใน WK02 และ WK03 ดงัท่ีได้
แสดงไวใ้นรูปท่ี 3.17 และในขั้นตอนน้ีจะรวมไปถึงการค านวนผลผลิตในแต่ละสัปดาห์ ซ่ึงจะ
เป็นไปตามสมการท่ีไดก้ล่าวไวใ้นบทท่ี 2 โดยยีลด์ค  านวณไดจ้ากการน าจ านวนยูนิต Pass หารดว้ย
จ านวนยูนิตท่ีเขา้สู่กระบวนการทดสอบผลิตภณัฑ ์ขอ้มูลจ าลองชุดน้ีจะได ้ยลีด์ ของ WK01 เท่ากบั 
80 เปอร์เซ็นต์ ยีลด์ของ WK02 เท่ากบั 75 เปอร์เซ็นต์ และยีลด์ของ WK03 เท่ากบั 83 เปอร์เซ็นต์ 
โดยผลลพัธ์การค านวณยลีดไ์ดถู้กแสดงไวใ้นตารางท่ี 3.2 

 

 
 

รูปท่ี 3.17 การสร้างคอลมัน์ใหม่ขึ้นมาสองคอลมัน์เพื่อแสดงจ านวน Pass และ Fail  
 
ตารางท่ี 3.2 แสดงผลลพัธ์การค านวณผลผลิต (Yield Calculation) ในแต่ละสัปดาห์ 

Week Count Pass Fail Yield (%) 
WK01 10 8 2 8/10*100 = 80.00 
WK02 4 3 1 3/4*100 = 75.00 
WK03 6 5 1 5/6*100 = 83.33 
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4. สร้างคอลมัน์ใหม่เพื่อแสดงผลลพัธ์ของจ านวนยูนิตของแต่ละสัปดาห์ ตามจ านวนค่า
ความเป็นไปไดข้องคุณลกัษณะท่ีไดค้ดัเลือกมาแลว้ ณ ท่ีน้ี ไดแ้ก่ HSA PR ท่ีมีค่าความเป็นไปได ้2 
ค่าคือ Prime และ RCY ส่วน Media PR ก็มีค่าความเป็นไปได้ 2 ค่าคือ Prime และ RCY เช่นกัน 
ดังนั้นจ านวนคอลัมน์ท่ีถูกสร้างขึ้นมาใหม่จากขั้นตอนน้ีมีทั้งหมด 4 คอลัมน์ ได้แก่ HSA PR = 
Prime, HSA PR = RCY, Media PR = Prime และ Media PR = RCY ซ่ึงไดแ้สดงไวใ้นตารางท่ี 3.3 

 
ตารางท่ี 3.3 แสดงการเพิ่มคอลมัน์ใหม่จ านวน 4 คอลมัน์เพื่อเตรียมพร้อมส าหรับการน าไปใชง้าน 

      ในขั้นตอนการคาดการณ์ผลผลิต 

Week Count Pass Fail 
Yield 
(%) 

HSA PR = 
Prime 

HSA PR = 
RCY 

Media PR = 
Prime 

Media PR = 
RCY 

WK01 10 8 2 80.00         
WK02 4 3 1 75.00         
WK03 6 5 1 83.33         

 
5. การนบัจ านวนขอ้มูลตามแต่ละเง่ือนไขและน าไปเติมในแต่ละช่องขอ้มูล เร่ิมจาก WK01 

มี HSA PR = Prime จ านวน 9 ยนิูต มี HSA PR = RCY จ านวน 1 ยนิูต มี Media PR = Prime จ านวน 
8 ยูนิต และมี Media PR = RCY จ านวน 2 ยูนิต ซ่ึงจะสามารถน าขอ้มูลเติมลงไปในทั้ง 4 คอลมัน์ท่ี
สร้างขึ้นมาใหม่ไดจ้นครบ จากนั้นจึงท าซ ้ าเช่นเดียวกนัใน WK02 และ WK03 จนครบทั้งหมด โดย
รูปท่ี 3.18 เป็นการแสดงใหเ้ห็นถึงการเช่ือมโยงการนบัขอ้มูลรวมไปถึงตารางผลลพัธ์ 

แต่ว่าการนบัจ านวนของขอ้มูลแต่ละสัปดาห์เติมลงไปตารางท่ีสร้างขึ้นมาใหม่นั้นไม่เป็นท่ี
นิยมเน่ืองจากไม่สามารถน าไปใชใ้นการคาดการณ์ผลผลิตได ้ดว้ยเหตุผลท่ีว่าจ านวนขอ้มูลของแต่
ละสัปดาห์นั้นจะมีจ านวนไม่เท่ากนั ดงันั้นจึงไดมี้การท าให้เป็นค่าเปอร์เซ็นต์อตัราส่วนของจ านวน
ยนิูตทั้งหมดเสียก่อน (Rationalization) โดยขอ้มูลท่ีไดรั้บการแปลงไดถู้กแสดงไวใ้นตารางท่ี 3.4 
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รูปท่ี 3.18 การเติมขอ้มูลลงในคอลมัน์ใหม่มาเพื่อแสดงจ านวนของฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์ 
   ของแต่ละเง่ือนไข 

 
ตารางท่ี 3.4 แสดงผลลพัธ์การเติมขอ้มูลลงในคอลมัน์ใหม่ของแต่ละเง่ือนไข  

      รวมการค านวณเพื่อแปลงขอ้มูลเป็นค่าท่ี Rationalization  

Week Count Pass Fail 
Yield  
(%) 

HSA PR = 
Prime Ratio% 

HSA PR = 
RCY Ratio% 

Media PR = 
Prime Ratio% 

Media PR = 
RCY Ratio% 

WK01 10 8 2 80.00 
9/10*100 

= 90 
1/10 *100 

= 10 
8/10*100 

= 80 
2/10*100 

= 20 

WK02 4 3 1 75.00 
4/4*100  
= 100 

0/4 *100 
= 0 

4/4*100 
= 100 

0/4*100 
= 0 

WK03 6 5 1 83.33 
3/6*100 

= 50 
3/6*100 

= 50 
4/6*100 
= 66.67 

2/6*100 
= 33.33 

 
หลงัจากท่ีกระบวนการทุกขั้นตอนเสร็จส้ินจะไดต้ารางท่ีจะน าไปท าการคาดการณ์ผลผลิต

ได้ตามตารางท่ี 3.5 โดย HSA Prime Ratio, HSA RCY ratio, Media Prime Ratio และ Media RCY 
Ratio จะถูกน าไปใช้เป็นคุณลกัษณะเพื่อสร้างโมเดลการคาดการณ์ผลผลิตซ่ึงนั่นก็คือข้อมูลใน
คอลมัน์ Yield นัน่เอง 
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ตารางท่ี 3.5 แสดงขอ้มูลท่ี Rationalization ซ่ึงพร้อมส าหรับการใชง้านในการคาดการณ์ผลผลิต 

Week Count Pass Fail 
Yield  
(%) 

HSA Prime 

Ratio% 
HSA RCY 

Ratio% 
Media Prime 

Ratio% 
Media RCY 

Ratio% 

WK01 10 8 2 80.00 90 10 80 20 
WK02 4 3 1 75.00 100 0 100 0 
WK03 6 5 1 83.33 50 50 66.67 33.33 

 
3.4 เคร่ืองมือท่ีใช้ส ำหรับกำรวิจัย 
 เคร่ืองมือท่ีใชใ้นการพฒันางานวิจยัน้ี ประกอบดว้ย 

1. เคร่ืองคอมพิวเตอร์ส าหรับพฒันา มีรายละเอียดดงัน้ี 
หน่วยประมวลผลกลาง : Intel(R) Core(TM) i5-7300HQ CPU @ 2.5GHz 
หน่วยประมวลผลกราฟิก : NVIDIA GeForce GTX 1050  
หน่วยความจ าหลกั : 8 GB 
หน่วยความจ าส ารอง HDD/SSD : 1 TB/250GB 

2. ระบบปฏิบติัการและโปรแกรมประยกุตส์ าหรับพฒันา ประกอบดว้ย 
ระบบปฏิบติัการ : Windows 10 (64-bits Operating System) 
เคร่ืองมือท่ีใชใ้นการพฒันา : IBM SPSS Modeler Version, Microsoft Excel 

3. ภาษาท่ีใชใ้นการพฒันาและการประมวลผลบนระบบคลาวด์ มีรายละเอียดดงัน้ี 
ผูใ้หบ้ริการ : Kaggle 
ภาษาท่ีใชใ้นการพฒันา : ภาษา R 
หน่วยประมวลผลกลาง : Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.30GHz 
หน่วยความจ าหลกั : 16 GB 
หน่วยความจ าส ารอง : 20 GB 
หน่วยประมวลผลกราฟิก : NVIDIA P100 @1.32GHz 

 

 



บทที ่4 
ผลการศึกษาและการวเิคราะห์ผล 

 
ในบทน้ีจะกล่าวถึงผลลพัธ์ของการด าเนินงานในแต่ละขั้นตอนของงานวิจยัช้ินน้ี โดยรวม

ไปถึงการวิเคราะห์ผลการทดลองเหล่านั้นอีกดว้ย 

 

4.1 ผลการด าเนินงานวิจัยในส่วนของการจัดการและท าสมดุลข้อมูล 
ขอ้มูลดิบท่ีน ามาใช้ในงานวิจยัช้ินน้ีมีจ านวนมากถึง 10,000,000 แถว และนอกเหนือจาก

นั้นแลว้คุณลกัษณะท่ีเป็นคลาสเป้าหมายนัน่คือ สถานะของการทดสอบผลิตภณัฑฮ์าร์ดดิสก์ไดรฟ์  
(Status Pass/Fail) นั้ นมีความไม่สมดุลเป็นอย่างมาก เน่ืองจากยีลด์ของกระบวนการทดสอบ
ผลิตภณัฑ์นั้นค่อนขา้งสูง จึงท าให้จ านวนของขอ้มูลท่ีค่าคุณลกัษณะ STATUS = FAIL มีจ านวน
นอ้ย ซ่ึงทางผูด้  าเนินงานวิจยัไดท้ าการปรับสมดุลขอ้มูลโดยใช้ อลักอริทึม k-Means Clustering ใน
การจดักลุ่มขอ้มูลแลว้จึงท าสมดุลขอ้มูลดว้ยอลักอริทึม k-NN ผนวกกบัการท า Re-sampling (Data 
Balancing by k-Means Clustering k-NN and Re-sampling : DBC-2KAR) โดยมีผลลพัธ์ท่ีไดด้งัน้ี 

ตารางท่ี 4.1 แสดงขอ้มูลท่ีถูกแบ่งออกเป็น 5 คลสัเตอร์ตามอลักอริทึม k-Means Clustering 
โดยขอ้มูลของยูนิตท่ี Pass จะมีจ านวนมากกว่า ยูนิตท่ี Fail ทั้งห้าคลสัเตอร์ และแสดงให้เห็นถึงค่า 
Imbalance Ratio ของแต่ละคลสัเตอร์อีกดว้ย โดยคลสัเตอร์ท่ีมีค่า Imbalance Ratio น้อยท่ีสุดอยู่ท่ี 
27.17 : 1 และมากท่ีสุดอยูท่ี่ 29.00 : 1   

 
ตารางท่ี 4.1 แสดงค่าระดบัความไม่สมดุลของขอ้มูลของแต่ละคลสัเตอร์ 

k-Means Clustering Passer Failure Imbalanced Ratio 
Cluster#1 2,064,114 71,181 29.00 : 1 
Cluster#2 1,981,558 70,550 28.09 : 1 
Cluster#3 1,850,018 65,561 28.22 : 1 
Cluster#4 1,924,591 70,846 27.17 : 1 
Cluster#5 1,834,891 66,690 27.51 : 1 
TOTAL 9,655,172 344,828 28.00 : 1 
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หลงัจากท าการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 5 คลสัเตอร์เรียบร้อยแลว้จึงท าการปรับสมดุลข้อมูล 
โดยตารางท่ี 4.2 แสดงใหเ้ห็นว่าทุกคลสัเตอร์ไดถู้กปรับสมดุลจน Imbalance Ratio มีค่าเป็น 1:1 ซ่ึง
การปรับสมดุลของขอ้มูลน้ีจะส่งผลดีต่อการจ าแนกขอ้มูลในกระบวนการคดัเลือกคุณลกัษณะใน
ขั้นตอนถดัไป   

 
ตารางท่ี 4.2 แสดงขอ้มูลของแต่ละคลสัเตอร์หลงัจากท าสมดุลขอ้มูลเรียบร้อยแลว้ 

After Balanced Passer Failure Imbalance Ratio 
Cluster#1   71,181  71,181   1 : 1  
Cluster#2 70,550 70,550  1 : 1  
Cluster#3  65,561   65,561   1 : 1  
Cluster#4 70,846 70,846  1 : 1  
Cluster#5 66,690 66,690  1 : 1  
TOTAL  344,828   344,828   1 : 1  

 
4.2 ผลการด าเนินงานวิจัยในส่วนของการคัดเลือกคุณลกัษณะ 

ขั้นตอนในการคดัเลือกคุณลกัษณะเพื่อน าไปใช้งานต่อในขั้นตอนการคาดการณ์ผลผลิต
ของกระบวนการนั้น จะเป็นการน าชุดข้อมูลท่ีได้จากการปรับสมดุลข้อมูลเรียบร้อยแล้วจาก
กระบวนการก่อนหนา้ เพื่อเขา้สู่กระบวนการคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีส่งผลต่อการค านวณผลผลิตของ
กระบวนการไดแ้ม่นย  ามากท่ีสุด โดยวิธีการท่ีน ามาใช้ในการสร้างโมเดลมีทั้งหมด 7 ชนิด ไดแ้ก่ 
ต้นไม้ตัดสินใจ C5, CART, Support Vectors Machine, Stepwise Regression, Genetic Algorithm, 
Chi-square และ Information Gain โดยท่ี 5 ชนิดแรกนั้นจะเป็นการสร้างโมเดลการเรียนรู้เพื่อ
คัดเลือกคุณลักษณะ และ 2 ชนิดหลังนั้นใช้หลักการทางสถิติเพื่อให้ค่าน ้ าหนักและเรียงล าดับ
คุณลกัษณะตามความส าคญัท่ีส่งผลต่อการการจ าแนกคุณลกัษณะของคลาสเป้าหมาย โดย 8-10 
อนัดับแรกของคุณลกัษณะท่ีส่งผลต่อการจ าแนกสถานะ “Pass” และ “Fail” มากท่ีสุดของแต่ละ
วิธีการจะถูกน าไปใช้งานในการคาดการณ์ผลผลิตของกระบวนการทดสอบผลิตภัณฑ์ ซ่ึงเป็น
ขั้นตอนถดัไป โดยคุณลกัษณะของแต่ละวิธีการท่ีได้ถูกคดัเลือกมาแลว้นั้นแสดงในตารางท่ี 4.3 
นอกเหนือจากคุณลกัษณะท่ีไดรั้บมาจากการคดัเลือกคุณลกัษณะจากทั้ง 7 ชนิด ตารางน้ีไดแ้สดงถึง 
5 คุณลักษณะหลักท่ีวิศวกรผู ้ช านาญการ (Human Expert)ได้ใช้ในการคาดการณ์ผลผลิตของ
กระบวนการในการท างานจริง 

 

 



 114 

ตารางท่ี 4.3 แสดงคุณลกัษณะท่ีถูกคดัเลือกมาจากแต่ละวิธีการ 
Human Expert C5  CART  SVM  

HGSA_PRIME HSA_VENDOR PWALINE PWALINE 
MEDIA_PRIME MEDIA_PRIME CUST_SCORE CUST_SCORE 

VCM_PRIME PWALINE DISC_INSTALL_ID DISC_INSTALL_ID 
MBA_PRIME CELL_ID DRIVE_PART_NUM SWG_CELL_ID 
PCBA_PRIME CUST_SCORE PRIME  DRV_COMP_TRK 

  HGSA_PRIME CMS_CONFIG DRV_COMP_TRK 
  CRX_CNT BUILD G HSA_VENDOR 
  HSA_COH MBA_PN HSA_VENDOR 
  DL_IMG   SPUTTER_WC 

 
ตารางท่ี 4.3 แสดงคุณลกัษณะท่ีถูกคดัเลือกมาจากแต่ละวิธีการ (ต่อ) 

Stepwise Regression Genetic Algorithm Chi-Square Information Gain 

HSA_VENDOR MEDIA_PRIME HSA_VENDOR HSA_VENDOR 
CUST_SCORE PRIME  HSA_RWK  HSA_RWK  

HSA_COH LVCM DRV_2 DRV_2 
DL_IMG UVCM DRV_COMP_TRK DRV_COMP_TRK 

DRV_COMP_TRK DRV_5 MEDIA_PRIME MEDIA_PRIME 
BUILD G HSA_RWK  PRIME  PRIME  

CMS_CONFIG  LINE LVCM LVCM 
DRIVE_PART_NUM HSA_COH UVCM UVCM 

PCBA_CNT  HSA_PN  MEDIA_RCY MEDIA_RCY 
  DRV_3 DRV_5 DRV_5 
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ตารางท่ี 4.4 แสดงการเปรียบเทียบค่าเวลาท่ีใชใ้นการประมวลผลของ 7 ชนิด 
วิธีการการคัดเลือกคุณลกัษณะ เวลาที่ใช้ในการประมวลผล (Second) 

C5 6,791 
CART 318 
SVM 12,768 

Stepwise Regression 566 
Genetic Algorithm 50,280 

Chi-Square 10 
Information Gain 10 

 
ตารางท่ี 4.4 แสดงถึงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพในแง่ของเวลาท่ีใช้ในการค านวณ  

(Computation Time) ซ่ึงในแง่น้ี Chi-Square และ Information Gain เป็นสองวิธีการท่ีมีความโดด
เด่น ซ่ึงใช้เวลาเพียงแค่  10 วินาที ในขณะท่ี CART และ Stepwise Regression ใช้เวลาในการ
ประมวลผล 318 วินาที และ 566 วินาทีตามล าดับ ส่วนอลักอริทึม C5 ใช้เวลา 6,791 วินาที (หรือ
ประมาณ 1 ชั่วโมง 52 นาที) SVM ใช้เวลา 12,768 วินาที (หรือประมาณ 3 ชั่วโมง 32 นาที) และ 
Genetic Algorithm เป็นวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะท่ีใช้เวลาในการค านวณและสร้างโมเดลการ
เรียนรู้ท่ีนานท่ีสุดโดยใชเ้วลา 50,280 วินาที (หรือประมาณ 14 ชัว่โมง 7 นาที) 

 

4.3      ผลการด าเนินงานวิจัยในการสร้างโมเดลเพ่ือการคาดการณ์ผลผลติ 

ส าหรับในขั้นตอนการสร้างโมเดลเพื่อการคาดการณ์ผลผลิตนั้น งานวิจยัน้ีไดใ้ชอ้ลักอริทึม
การเรียนรู้ 2 ชนิด ไดแ้ก่ MLR (Multiple Linear Regression) และ ANN (Artificial Neural Network) 
ซ่ึงตัววดัประสิทธิภาพในการทดลองน้ีมี 2 ชนิด ได้แก่ RMSE (Root Means Square Error) และ 
MAE (Mean Absolute Error) โดยคุณลกัษณะทั้งหมดท่ีไดรั้บจากกระบวนการคดัเลือกคุณลกัษณะ
ดว้ยวิธีการทั้ง 7 ชนิด ไดถู้กน ามาใชใ้นการสร้างโมเดลการเรียนรู้เพื่อการคาดการณ์ผลผลิต รวมไป
ถึงการคาดการณ์ผลผลิตดว้ยวิธีการดั้งเดิมจากคุณลกัษณะทั้ง 5 ท่ีไดรั้บจากประสบการณ์ของวิศวกร
ผูช้  านาญการไดถู้กน ามาเปรียบเทียบประสิทธิภาพดว้ยเช่นกนั  

ในการคาดการณ์ผลผลิตของการทดสอบกระบวนการหรือการคาดการณ์ผลผลิตนั้น จะเร่ิม
จากการค านวณยีลด์ ตามท่ีไดก้ล่าวไวใ้นขา้งตน้ (ในหัวขอ้ท่ี 3.2.3) งานวิจยัน้ีไดน้ าเสนอแนวคิด
ใหม่ จากวิธีการดั้งเดิมท่ีจะใช้การรวมกลุ่มขอ้มูลกันตามระยะเวลาของปฏิทินซ่ึงจะมีความไม่
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สม ่าเสมอของขอ้มูลในระดบัสูง ซ่ึงแนวคิดใหม่น้ีจะเป็นการรวมกลุ่มขอ้มูลดว้ยขนาดจ านวนขอ้มูล
ท่ีคงท่ี โดยใชค้่าคงท่ีของจ านวนขอ้มูลท่ี 10,000 แถว 
 
ตารางท่ี 4.5 แสดงจ านวนของขอ้มูลของวิธีการดั้งเดิมและวิธีการท่ีน าเสนอ 

  วิธีการดั้งเดิม วิธีการท่ีน าเสนอ 

จ านวนขอ้มูลทั้งหมด 10,000,000 10,000,000 
จ านวนแถวของขอ้มูลท่ีไดน้ าไปใชใ้นการทดลอง 157 1,000 
ค่ามากท่ีสุดของจ านวนขอ้มูลในหน่ึงแถว 315,717 10,000 
ค่านอ้ยท่ีสุดของจ านวนขอ้มูลในหน่ึงแถว 0 10,000 

 
จากตารางท่ี 4.5 แสดงให้เห็นว่าดว้ยชุดขอ้มูลท่ีมีการรวมกลุ่มขอ้มูลดว้ยวิธีการดั้งเดิมนั้น

จะไดจ้ านวน 157 แถว ซ่ึงในกรณีน้ีเป็นการรวมกลุ่มขอ้มูลตามสัปดาห์การผลิตฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ 
โดยจ านวนขอ้มูลมากท่ีสุดในหน่ึงแถวนั้นสูงถึง 315,717 ขอ้มูลนั้นสามารถแปลความหมายไดว้่า
ในสัปดาห์นั้นมีการผลิตฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ออกมาเป็นจ านวน 315,717 ยูนิต และจ านวนท่ีน้อยท่ีสุด
คือ 0 ขอ้มูลต่อหน่ึงแถว ซ่ึงหมายถึงไม่มีการผลิตฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์ออกมาเลย ในขณะท่ีวิธีการใหม่ท่ี
รวมกลุ่มขอ้มูลดว้ยวิธีการท่ีน าเสนอนั้นจะมีจ านวนขอ้มูลต่อแถวคงท่ีเป็นจ านวน 10,000 ขอ้มูลต่อ
แถว และนัน่ท าให้ในการทดลองน้ีจะมีจ านวนแถว 1,000 แถวเพื่อใชใ้นการสร้างโมเดลการเรียนรู้
เพื่อฝึกสอนและทดสอบ 

ขอ้มูลท่ีได้รับการปรับปรุงการรวมกลุ่มขอ้มูลด้วยจ านวนขอ้มูลต่อแถวท่ีคงท่ี  ถูกน าไป
สร้างโมเดลคาดการณ์ผลผลิตดว้ยอลักอริทึม MLR และ ANN ผลการประเมินประสิทธิภาพโมเดล 
สรุปไดด้งัตารางท่ี 4.6 
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ตารางท่ี 4.6 แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการคาดการณ์ผลผลิตจากโมเดล MLR และ ANN 
         โดยใชคุ้ณลกัษณะท่ีไดรั้บจากการคดัเลือกคุณลกัษณะทั้ง 7 ชนิด 

Feature Selection 
Method 

Yield Prediction 
Algorithm 

Test Data 

RMSE MAE 

 Human Engineers   Traditional  1.7000 1.4000 
 C5   MLR  0.8660 0.6050 

   ANN  1.7070 1.2630 
 CART   MLR  24.1050 5.9130 

   ANN  1.6300 1.2510 
 SVM   MLR  2.0370 1.2470 

   ANN  1.8640 1.3840 
 Stepwise Regression   MLR  10.3260 2.8420 

   ANN  1.8510 1.3060 
 Genetic Algorithm   MLR  0.7320 0.5590 

   ANN  1.7060 1.2690 
 Chi-Square   MLR  0.8210 0.6900 

   ANN  1.7070 1.2620 
 Information Gain   MLR  0.8210 0.6900 

   ANN  1.7070 1.2620 

 
4.3.1     ผลการทดลองด้วยตัววัดประสิทธิภาพ RMSE 

จากขอ้มูลในตารางท่ี 4.6 เม่ือประเมินดว้ยตวัวดัประสิทธิภาพ RMSE นั้น วิธีการ
คดัเลือกคุณลกัษณะท่ีเป็นตวัแทนของกลุ่มวิธีการทางสถิติไดแ้ก่ Chi-Square และ Information Gain 
เม่ือท างานร่วมกบัการใช้ ANN ในการเป็นอลักอริทึมการเรียนรู้ในการสร้างโมเดลการคาดการณ์
ผลผลิต นั้นจะมีประสิทธิภาพในการคาดการณ์ผลผลิตท่ีไม่แตกต่างจากวิธีการดั้งเดิมมากนกั โดยค่า
ของ RMSE อยู่ท่ี 1.707 ในขณะท่ีวิธีการดั้งเดิมนั้นมีค่า RMSE เท่ากับ 1.700 ในส่วนของวิธีการ
คัดเลือกคุณลักษณะด้วย C5, SVM, Stepwise Regression และ Genetic Algorithm นั้นเม่ือท างาน
ร่วมกบัการสร้างโมเดลดว้ยอลักอริทึม ANN จะไดผ้ลลพัธ์เป็นค่า RMSE ท่ีแย่กว่าเดิมเล็กนอ้ย ใน
อลักอริทึม SVM และ Stepwise Regression ให้ค่าอยู่ท่ี 1.864 และ 1.851 ตามล าดบั ส่วนอลักอริทึม 
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C5 และ GA ถือว่าผลลพัธ์ไม่ต่างจากเดิมมากนัก ให้ค่าอยู่ท่ี 1.707 และ 1.706  ตามล าดบั ซ่ึงจะมี
เพียงวิธีการคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยอลักอริทึม CART ท่ีจะให้ค่า RMSE ท่ีดีกว่าวิธีการดั้งเดิมอยา่ง
ชดัเจนโดยค่าท่ีไดเ้ท่ากบั 1.630  

ในขณะท่ีการใช้ MLR เพื่อเป็นอลักอริทึมการเรียนรู้ในการสร้างโมเดลนั้นจะให้
ผลลัพธ์ท่ีดีกว่าในการคัดเลือกคุณลกัษณะด้วยวิธีการ CART, C5, Chi-square, Information Gain 
และ Genetic Algorithm โดยค่าท่ีไดน้ั้นคือ 1.630, 0.866, 0.821, 0.821 และ 0.732 ซ่ึงค่า 0.732 ของ 
Genetic Algorithm ท่ีท างานร่วมกบั MLR เป็นค่า RMSE ท่ีดีท่ีสุดในการทดลองน้ี 

4.3.2     ผลการทดลองด้วยตัววัดประสิทธิภาพ MAE 
ในส่วนของการทดสอบวัดประสิทธิภาพด้วย  MAE นั้ น วิ ธีการคัดเ ลือก

คุณลกัษณะทั้ง 7 วิธี เม่ือท างานร่วมกับโมเดลการคาดการณ์ผลผลิตท่ีสร้างขึ้นมาด้วยอลักอริทึม 
ANN จะให้ผลลพัธ์ท่ีดีกว่าวิธีการดั้งเดิมทั้งหมด ซ่ึงค่า MAE ท่ีไดจ้ากการทดลองในขอ้มูลชุดน้ีจะ
อยู่ระหว่าง 1.251 ถึง 1.384 ในขณะท่ีค่า MAE ท่ีไดจ้ากการคาดการณ์ผลผลิตดว้ยวิธีการดั้งเดิมนั้น
อยูท่ี่ 1.400 

การสร้างโมเดลคาดการณ์ผลผลิตดว้ยอลักอริทึม MLR นั้นให้ผลลพัธ์ค่า MAE ท่ี
แตกต่างกนัออกไปในแต่และวิธีการคดัเลือกคุณลกัษณะ วิธีการ CART และ Stepwise Regression 
เป็น 2 วิธีท่ีให้ค่า MAE ท่ีแย่กว่าวิธีการดั้งเดิม โดยจะมีค่า 5.913 และ 2.842 วิธีการคดัเลือกด้วย 
SVM มีค่าเท่ากบั 1.247 ซ่ึงจะดีกวา่เลก็นอ้ย ในส่วนของวิธีการคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ย Chi-Square, 
Information Gain, C5 และ Genetic Algorithm นั้นจะมีประสิทธิภาพในการคาดการณ์ผลผลิตท่ี
ดีกวา่วิธีการดั้งเดิมอยา่งเห็นไดช้ดั โดยจะมีค่าเท่ากบั 0.690, 0.690, 0.605 และ 0.559 

นอกเหนือจากการแสดงผลลพัธ์ดว้ยค่า RMSE และ MAE แลว้ ในตารางท่ี 4.6 ได้
แสดงให้เห็นถึงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละวิธีการโดยใชก้ารค านวณอตัราส่วนร้อยละ
ของค่าผิดพลาดท่ีลดลง (Percent of Error Reduction หรือ Error Reduction Rate) เม่ือเทียบกับค่า 
RMSE และ MAE วิธีการดั้ งเดิม สมการท่ี 4.1 แสดงถึงการค านวน Error Reduction Rate ของ 
RMSE และสมการท่ี 4.2 แสดงถึงการค านวน Error Reduction Rate ของ RMSE 

 
𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 𝑅𝑒𝑑𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑅𝑎𝑡𝑒(𝑅𝑀𝑆𝐸) =  

𝑅𝑀𝑆𝐸(𝑃𝑟𝑜𝑝𝑜𝑠𝑒𝑑 𝑚𝑒𝑡ℎ𝑜𝑑) − 𝑅𝑀𝑆𝐸(𝑇𝑟𝑎𝑑𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛𝑎𝑙 𝑚𝑒𝑡ℎ𝑜𝑑) 

𝑅𝑀𝑆𝐸(𝑇𝑟𝑎𝑑𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛𝑎𝑙 𝑚𝑒𝑡ℎ𝑜𝑑)
 (4.1) 

 
𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 𝑅𝑒𝑑𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑅𝑎𝑡𝑒(𝑀𝐴𝐸) =  

𝑀𝐴𝐸(𝑃𝑟𝑜𝑝𝑜𝑠𝑒𝑑 𝑚𝑒𝑡ℎ𝑜𝑑) − 𝑀𝐴𝐸(𝑇𝑟𝑎𝑑𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛𝑎𝑙 𝑚𝑒𝑡ℎ𝑜𝑑) 

𝑀𝐴𝐸(𝑇𝑟𝑎𝑑𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛𝑎𝑙 𝑚𝑒𝑡ℎ𝑜𝑑)
  (4.2) 
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ตารางท่ี 4.7 แสดงค่า Error Reduction ของวิธีการทั้ง 7 เม่ือเปรียบเทียบกบัวิธีการดั้งเดิม 
Feature Selection 

and Model Building Scheme 
Error Reduction 

RMSE MAE 

C5 with MLR **  -49%  -57% 

C5 with ANN  0%  -10% 

CART with MLR  1,318%  322% 

CART with ANN -4%   -11% 

SVM with MLR  20%  -11% 

SVM with ANN  10%  -1% 

Stepwise Regression with MLR 507%   103% 

Stepwise Regression with ANN  9%  -7% 

Genetic Algorithm with MLR *  -57%  -60% 

Genetic Algorithm with ANN  0  -9% 

Chi-Square with MLR ***  -52%  -51% 

Chi-Square with ANN  0%  -10% 

Information Gain with MLR ***  -52%  -51% 

Information Gain with ANN  0%  -10% 

 
จากตารางท่ี 4.7 ซ่ึงไดแ้สดงค่า Error Reduction Rate ของวิธีการคดัเลือกคุณลกัษณะทั้ง 7 

ท่ีท างานร่วมกับอัลกอริทึมการเรียนรู้เพื่อสร้างโมเดลการคาดการณ์ผลผลิตทั้ ง 2 ชนิด เม่ือ
เปรียบเทียบกับวิธีการดั้ งเดิมนั้น จะท าให้ได้วิธีการทั้ งหมด 14 วิธี โดยจะมี 5 วิธี ท่ีค่า Error 
Reduction Rate(RMSE)  ท่ีมีค่าติดลบ ซ่ึงหมายความว่าประสิทธิภาพของการคาดการณ์ผลผลิตท่ี
น าเสนอนั้นดีกวา่วิธีการดั้งเดิม ไดแ้ก่ วิธีการ C5 ท างานร่วมกบั ANN, วิธีการ CART ท างานร่วมกบั 
ANN, Genetic Algorithm ท างานร่วมกับ MLR,  วิธีการ Chi-Square ท างานร่วมกับ MLR และ 
Information Gain ท างานร่วมกบั MLR ค่าท่ีดีท่ีสุดอยูท่ี่ -57% 
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ในส่วนของค่า Error Reduction Rate(MAE) นั้น มีวิธีการจ านวนถึง 12 จาก 14 วิธีการท่ีมีค่า
ติดลบ ค่าท่ี Error Reduction Rate(MAE) ดีท่ีสุด ได้แก่ -60% จากวิธีการ Genetic Algorithm ท างาน
ร่วมกับ MLR โดยจะมีเพียง 2 วิธีการท่ีให้ผลลพัธ์เป็นบวกนั่น คือ วิธีการ CART ท างานร่วมกบั 
MLR และวิธีการ Stepwise Regression ท างานร่วมกับ MLR ซ่ึงให้ค่า Error reduction rate(MAE) 
322% และ 103% ตามล าดบั 

 

4.4 ผลการทดลองเพิม่เติมในการเพิม่จ านวนค่าคงท่ีของข้อมูลในการรวมกลุ่ม 
ขั้นตอนน้ีจะเป็นการทดลองเพิ่มเติมในส่วนของการเปล่ียนค่าคงท่ีของการจดักลุ่มขอ้มูล 

และศึกษาแนวโนม้ของการเปล่ียนแปลงค่าคงท่ีว่าจะส่งผลอย่างไรต่อประสิทธิภาพการคาดการณ์
ผลผลิต โดยจะน าวิธีการท่ีดีท่ีสุดทั้งสามวิธีการมาใชใ้นการทดลองคร้ังน้ี ไดแ้ก่ วิธีการคุณลกัษณะ
จากคดัเลือกดว้ย C5, Genetic Algorithm และ Information Gain ท างานร่วมกบัการสร้างโมเดลการ
คาดการณ์ผลผลิตด้วยอัลกอริทึม MLR ซ่ึงการเพิ่มขึ้นของการรวมกลุ่มข้อมูลนั้นจะท าคร้ังละ 
10,000 ขอ้มูล โดยเร่ิมท่ี 10,000 (จากการทดลองท่ีแลว้) ไปจนถึง 40,000 นอกจากนั้นแลว้ทางผูวิ้จยั
ไดท้ าการทดลองเพิ่มเติมในการใช้ค่าคงท่ีท่ี 1,000 2,000 และ 5,000 เพิ่มเขา้ไปอีกดว้ย ซ่ึงผลการ
ทดลองท่ีไดน้ั้นแสดงไวใ้นรูปท่ี 4.1 รูปท่ี 4.2 และตารางท่ี 4.8 

 

 
 

รูปท่ี 4.1 กราฟแสดงแนวโนม้ของความสัมพนัธ์ระหวา่งประสิทธิภาพในการคาดการณ์ผลผลิต 
   และค่าคงท่ีของจ านวนในการรวมกลุ่มขอ้มูลโดยใชต้วัวดัประสิทธิภาพเป็น RMSE 
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รูปท่ี 4.2 กราฟแสดงแนวโนม้ของความสัมพนัธ์ระหวา่งประสิทธิภาพในการคาดการณ์ผลผลิต 
       และค่าคงท่ีของจ านวนในการรวมกลุ่มขอ้มูลโดยใชต้วัวดัประสิทธิภาพเป็น MAE 

 
ตารางท่ี 4.8 แสดงค่า RMSE และ MAE เม่ือมีการเพิ่มจ านวนของขอ้มูลในการรวมกลุ่ม 

        จาก 1,000 ถึง 40,000 ขอ้มูลต่อแถว 
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4.5 อภิปรายผลการทดลอง  
จากผลการทดลองเพิ่มประสิทธิภาพการคาดการณ์ผลผลิต ดว้ยการคดัเลือกคุณลกัษณะท่ี

ส าคญัต่อการจ าแนกขอ้มูลในคลาสเป้าหมาย (สถานะการทดสอบผลิตภณัฑ์ STATUS = Pass หรือ 
Fail) มาเพื่อสร้างโมเดลการคาดการณ์ผลผลิตนั้น สามารถน ามาสรุปและอภิปรายผลไดด้งัต่อไปน้ี 

1. ในการคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีมีความส าคญัต่อการจ าแนกคลาสเป้าหมายนั้นมีทั้งหมด 7 
ชนิด โดยทั้ ง 5 ชนิดแรกท่ีเป็นตัวแทนของอัลกอริทึมการเรียนรู้อันได้แก่ C5, CART, SVM, 
Stepwise Regression และ GA ไดมี้การคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีหลากหลายแตกต่างกนัออกไปซ่ึงจะมี
ทั้งคุณลักษณะท่ีสภาพของช้ินส่วนต่าง ๆ ท่ีน ามาประกอบเป็นฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ ไลน์การผลิต
ฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ ไลน์การผลิตช้ินส่วน ไลน์การประกอบช้ินส่วนย่อยเขา้ดว้ยกนั รวมไปถึงรุ่นของ
เคร่ืองจกัร และโปรแกรมท่ีใช้ในการทดสอบผลิตภณัฑใ์นขณะท่ีวิธีการคดัเลือกคุณลกัษณะแบบ 
Chi-Square และ Information Gain นั้นท่ีเลือกคุณลกัษณะด้วยชุดเดียวกนัทั้งหมด ซ่ึงทั้งสองวิธีน้ี
ต่างเป็นวิธีการท่ีเป็นตัวแทนการคัดเลือกคุณลักษณะด้วยวิธีทางสถิติเหมือนกัน โดยเม่ือน า
คุณลักษณะท่ีได้จากการคัดเลือกในการทดลองน้ีมาเปรียบเทียบกับคุณลักษณะท่ีได้จาก
ประสบการณ์ของวิศวกรผูช้  านาญการนั้นจะพบวา่ คุณลกัษณะท่ีไดจ้ากการคดัเลือกในการทดลองน้ี
มีความหลากหลายมากกว่าดังท่ีได้แสดงไวใ้นตารางท่ี  4.3 ซ่ึงแตกต่างจากคุณลกัษณะท่ีได้จาก
ประสบการณ์ของวิศวกรผูช้  านาญการท่ีจะมุ่งเน้นไปท่ีสภาพของช้ินส่วนต่าง ๆ ท่ีน ามาประกอบ
เป็นฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์ 

2. ค่าความแม่นย  าในการคัดเลือกคุณลักษณะของอัลกอริทึมท่ีมีความซับซ้อนไม่มาก
อยา่งเช่น ตระกูลตน้ไมต้ดัสินใจอนัไดแ้ก่ C5 และ CART จะใหค้่าความแม่นย  าท่ีค่อนขา้งสูงรวมถึง
ใช้เวลาในการสร้างโมเดลการเรียนรู้ท่ีไม่มากนัก ในขณะท่ีอลักอริทึมท่ีมีความซับซ้อนสูงเช่น 
Genetic Algorithm จะใช้เวลาในการสร้างโมเดลค่อนข้างมาก และในส่วนของการคัดเลือก
คุณลักษณะด้วยวิธีทางสถิติอันได้แก่ Chi-Square และ Information Gain นั้นจะใช้เวลาในการ
ประมวลผลเพียง 10 วินาทีซ่ึงนบัไดว้า่ใชเ้วลานอ้ยกวา่วิธีการอ่ืนมาก 

3. การรวมกลุ่มขอ้มูลดว้ยแนวคิดใหม่ท่ีไดน้ าเสนอในงานวิจยัช้ินน้ีนั้นแสดงให้เห็นถึงการ
ลดความแปรปรวนของจ านวนขอ้มูลในแต่ละแถว ซ่ึงตรงจุดน้ีเองจะส่งผลกระทบต่อการค านวณ
และคาดการณ์ผลผลิตในขั้นตอนถดัไป 

4. จากผลการทดลองในการใชคุ้ณลกัษณะท่ีถูกคดัเลือกมาจากวิธีการคดัเลือกคุณลกัษณะ
ทั้ง 7 ชนิด นั้นการวดัประสิทธิภาพแบบ RMSE พบว่าการท างานร่วมกบัอลักอริทึมการเรียนรู้แบบ 
ANN ให้ผลลพัธ์ของการคาดการณ์ผลผลิตท่ีไม่แตกต่างจากวิธีการดั้งเดิมมากนกั ในขณะท่ีการใช้ 
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MLR เป็นอลักอริทึมในการเรียนรู้การสร้างโมเดลการคาดการณ์ผลผลิตจะให้ผลลพัธ์ท่ีดีกว่าแบบ
ดั้งเดิมถึง 4 วิธี ซ่ึงค่า RMSE ท่ีดีท่ีสุดเป็นการท างานร่วมกนัระหวา่ง Genetic Algorithm และ MLR 

5. โมเดลการคาดการณ์ท่ีสร้างจากอลักอริทึม ANN นั้น ถึงแมจ้ะไม่ได้เป็นวิธีการท่ีให้
ประสิทธิภาพของการคาดการณ์ผลผลิตท่ีดีท่ีสุด ดงัท่ีแสดงไวใ้นตารางท่ี 4.6 แต่เม่ือทางผูว้ิจยัไดท้ า
ตารางสรุปการเปรียบเทียบประสิทธิภาพแล้ว พบว่า ANN นั้ นไม่ว่าจะจับคู่กับการคัดเลือก
คุณลกัษณะดว้ยวิธีใดก็จะให้ผลลพัธ์ท่ีดีกว่าหรือเท่ากบัวิธีการคาดการณ์ผลผลิตแบบดั้งเดิมตามท่ี
ไดแ้สดงไวใ้นตารางท่ี 4.9 ซ่ึงผลลพัธ์น้ีทางผูวิ้จยัคาดว่ามาจากการท่ี ANN เป็นอลักอริทึมท่ีมีความ
ซับซ้อนสูงและใชง้านขอ้มูลโดยวิธีการสร้างโหนดแลว้เช่ือมโยงเขา้หากนัในหลายระดบัชั้น จึงท า
ให้การท างานในการสร้างโมเดลการเรียนรู้นั้นมีความยืดหยุ่นสูง โดยไม่ว่าจะท างานกับจ านวน
ขอ้มูลมากหรือนอ้ยก็จะท างานไดค้่อนขา้งดี ดว้ยเหตุน้ีเองจึงท าให ้ANN อาจจะเป็นทางเลือกท่ีดีใน
ลกัษณะขอ้มูลท่ีมีความแปรปรวนสูงโดยเป็นอีกตวัเลือกท่ีเหมาะสมกบัการน าไปใชก้รณีท่ีตอ้งการ
การคาดการณ์ผลผลิตท่ีดีกวา่เดิม ท่ีไม่เนน้วา่จะตอ้งมีความแม่นย  าของการคาดการณ์ท่ีสูงท่ีสุด  

 
ตารางท่ี 4.9 แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการท่ีน าเสนอเปรียบเทียบกบัวิธีการดั้งเดิม 

  Test Data 
  RMSE MAE 

MLR 

C5 Better Better 
CART Worse Worse 
SVM Worse Better 

Stepwise Regression Worse Worse 
Genetic Algorithm Best of RMSE Best of MAE 

Chi-Square Better Better 
Information Gain Better Better 

ANN 

C5 Comparable Better 
CART Comparable Better 
SVM Comparable Comparable 

Stepwise Regression Comparable Comparable 
Genetic Algorithm Comparable Comparable 

Chi-Square Comparable Better 
Information Gain Comparable Better 

   

 



บทที ่5 
บทสรุป 

 
ในอุตสาหกรรมการผลิตฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์นั้นมีขั้นตอนการประกอบช้ินส่วนต่าง ๆ ท่ี

มากมาย รวมไปถึงการทดสอบผลิตภณัฑ์ท่ีซับซ้อนและยาวนาน การคาดการณ์ผลผลิตของการ
ทดสอบผลิตภณัฑ์นั้นนับไดว้่าเป็นงานท่ีมีความส าคญัท่ีสุดอย่างหน่ึง โดยมีวตัถุประสงค์ท่ีจะน า
ผลลัพธ์ของการคาดการณ์นั้ นไปใช้งานในหลายวัตถุประสงค์ เช่น การวางแผนการใช้งาน
เคร่ืองจักรในการผลิต การวางแผนงานด้านการสั่งซ้ือวตัถุดิบ การวางแผนงานในการใช้งาน
เคร่ืองจกัรเพื่อทดสอบผลิตภณัฑ ์การวางแผนส่งมอบผลิตภณัฑแ์ก่ลูกคา้ และการตั้งราคาสินคา้เพื่อ
จดัจ าหน่าย เป็นตน้ 

ในปัจจุบนัมีนักวิจยัรวมไปถึงวิศวกรท่ีท างานเก่ียวขอ้งกับการผลิตในอุตสาหกรรมเป็น
จ านวนมากไดพ้ยายามสร้างวิธีการเพื่อให้ไดก้ารคาดการณ์ผลผลิตท่ีมีประสิทธิภาพในดา้นความ
แม่นย  าให้ไดม้ากท่ีสุด ซ่ึงส่วนใหญ่จะมุ่งเน้นไปท่ีการหาแอททริบิวต ์หรือคุณลกัษณะท่ีส่งผลต่อ
การค านวณยีลด์ (ผลผลิตของกระบวนการทดสอบผลิตภณัฑ)์ แลว้จึงน าอตัราส่วนของคุณลกัษณะ
เหล่านั้นไปใช้ในการคาดการณ์ผลผลิตในแต่ละช่วงสัปดาห์ของการผลิตฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ โดย
คุณลกัษณะเหล่านั้นจะถูกน าไปประยุกต์ใช้กับทุกรุ่นของของฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ ซ่ึงการท างานใน
ลกัษณะน้ีจะเป็นการอาศยัความรู้และประสบการณ์ท่ีสืบทอดมาจากวิศวกรรุ่นก่อนหนา้  

ดงันั้นวตัถุประสงคข์องงานวิจยัน้ี คือการเสนอเทคนิคและวิธีการเพิ่มประสิทธิภาพในการ
ท างานทางดา้นการคาดการณ์ผลผลิตในอุตสาหกรรมการผลิตฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ โดยการน าความรู้
ทางด้านการเรียนรู้ของเคร่ือง และอัลกอริทึมในการสร้างโมเดลการเรียนรู้มาประยุกต์ใช้ 
นอกเหนือจากนั้นแลว้ในงานวิจยัน้ีไดน้ าเสนอแนวคิดใหม่ในการรวมกลุ่มขอ้มูลดว้ยค่าคงท่ี แทนท่ี
การรวมกลุ่มของขอ้มูลแบบดั้งเดิมท่ีจะอา้งอิงจากระยะเวลาตามปฏิทิน ไดแ้ก่ รายวนั รายสัปดาห์ 
และรายเดือน 

ในส่วนของชุดขอ้มูลท่ีน ามาใช้ในงานวิจยันั้น ทางผูวิ้จยัไดเ้ลือกใช้ชุดขอ้มูลจริงจากการ
ผลิตฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ โดยเป็นชุดขอ้มูลท่ีครอบคลุมระยะเวลาในการผลิตเป็นระยะเวลาถึง 3 ปี โดย
มีจ านวนขอ้มูล 10,000,000 แถว ซ่ึงเป็นการแสดงให้เห็นว่าวิธีการท่ีน าเสนอในงานวิจยัน้ีสามารถ
น าไปใชง้านไดจ้ริง 
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5.1 สรุปผลการวิจัย 
จากผลการด าเนินงานวิจัยในการทดลองเพิ่มประสิทธิภาพการคาดการณ์ผลผลิตใน

อุตสาหกรรมการผลิตฮาร์ดดิสกไ์ดรฟ์นั้น สามารถสรุปไดเ้ป็นขั้นตอนดงัท่ีแสดงไวใ้นตารางท่ี 5.1 
 

ตารางท่ี 5.1 สรุปวิธีการตามขั้นตอนการด าเนินงานวิจยั 

ล าดับ ขั้นตอนและวิธีการ ผลลพัธ์ท่ีได้ 

1 ขั้นตอนการปรับสมดุลขอ้มูลโดยใช้
อลักอริทึม k-Means Clustering, k-NN และ 
Resampling มาประยกุตใ์ชง้านเป็นวิธีการ
ใหม่ช่ือวา่ DBC-2KAR  

อตัราส่วนของความไม่สมดุลลดลงจาก 
28: 1 เป็น 1:1 ซ่ึงส่งผลใหโ้มเดลการ
เรียนรู้สามารถจ าแนกคลาสเป้าหมายได้
และสามารถหาคุณลกัษณะท่ีส าคญัต่อ
คลาสเป้าหมายได ้

2 ขั้นตอนการคดัเลือกคุณลกัษณะ วิธีการท่ีใช้
ในการคดัเลือก CART, SVM, Stepwise 
Regression, Genetic Algorithm, Chi-Square 
และ Information Gain 

คุณลกัษณะท่ีส่งผลต่อการท านาย
สถานะการทดสอบผลิตภณัฑท่ี์ไดรั้บ
จากวิธีการคดัเลือกคุณลกัษณะ 

3 การรวมกลุ่มของขอ้มูลดว้ยค่าคงท่ี 10,000 
ขอ้มูลต่อแถว 

ชุดขอ้มูลใหม่ท่ีเกิดจากการรวมกลุ่ม
ของขอ้มูลเดิม 10,000,000 ขอ้มูล จาก
เดิม 157 แถว (รวมกลุ่มขอ้มูลราย
สัปดาห์) เป็น 1,000 แถว (รวมกลุ่ม
ขอ้มูลดว้ยค่าคงท่ี 10,000 ขอ้มูลต่อแถว) 

4 ขั้นตอนการทดสอบวดัประสิทธิภาพ
เปรียบเทียบกบัวิธีการดั้งเดิม อลักอริทึมท่ีใช้
ในการสร้างโมเดลการเรียนรู้ ไดแ้ก่  
Multiple Linear Regression และ Artificial 
Neural Networks 

[A] ค่าจากการวดัประสิทธิภาพดว้ยตวั
วดัประสิทธิภาพ Root Means Square 
Error และ Mean Absolute Error 
 
[B] การเปรียบเทียบดว้ย Error 
Reduction Rate (อตัราส่วนการท านาย
ผิดพลาดท่ีลดลง) 
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ตารางท่ี 5.1 สรุปวิธีการตามขั้นตอนการด าเนินงานวิจยั (ต่อ) 
ล าดับ ขั้นตอนและวิธีการ ผลลพัธ์ท่ีได้ 

5 ขั้นตอนการทดสอบความสัมพนัธ์ของ
แนวโนม้ประสิทธิภาพกบั การเพิ่มขึ้นของ
ค่าคงท่ีท่ีใชใ้นการรวมกลุ่มขอ้มูล 
การรวมกลุ่มขอ้มูล แถวละ 1,000 2,000 
5,000 10,000 20,000 30,000 40,000 

แนวโนม้ของประสิทธิภาพท่ีวดัดว้ย 
RMSE และ MAE เม่ือเพิ่มค่าคงท่ีของ
การรวมกลุ่มขอ้มูล 

 
 จากตารางขา้งตน้สามารถอธิบายไดด้งัน้ี 

1) ขั้นตอนการปรับสมดุลขอ้มูล ในขั้นตอนน้ีไดท้ าการทดลองโดยการให้ความส าคญักบั
คุณลกัษณะท่ีช่ือสถานะการทดสอบ (STATUS) โดยคุณลกัษณะน้ีเป็นตวับ่งช้ีว่าฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์
นั้ น ๆ ผ่านการทดสอบ (Pass) หรือไม่ผ่านการทดสอบ (Fail) ผู ้วิจัยได้เลือกใช้อัลกอริทึม ท่ี
หลากหลายมาประยกุตใ์ชใ้นการท าสมดุลขอ้มูล ไดแ้ก่ k-Means Clustering, k-NN และ Resampling 
น าไปสู่วิธีการท าสมดุลขอ้มูลท่ีมีช่ือวา่ DBC-2KAR ซ่ึงส่งผลลพัธ์ในการเพิ่มประสิทธิภาพของการ
น าเอาโมเดลการเรียนรู้ดา้นการจ าแนกมาประยุกตใ์ชใ้นการคดัเลือกคุณลกัษณะเน่ืองจากสามารถ
ท าใหชุ้ดขอ้มูลน้ีมีอตัราส่วนความไม่สมดุลลดลงจาก 28:1 เป็น 1:1  

2) ผลลัพธ์จากการทดลองในขั้นตอนการคัดเลือกคุณลักษณะนั้ นมีวิธีการคัดเลือก
คุณลกัษณะทั้งส้ิน 7 ชนิด ทางผูว้ิจัยได้น าเอาวิธีการท่ีเป็นตวัแทนของอลักอริทึมการเรียนรู้ของ
เคร่ือง 5 ชนิดไดแ้ก่ CART, SVM, Stepwise Regression และ Genetic Algorithm ในส่วนของวิธีการ
ท่ีเป็นตวัแทนของเทคนิคดา้นสถิติมี 2 ชนิด ไดแ้ก่ Chi-Square และ Information Gain ซ่ึงคุณลกัษณะ
ท่ีได้รับการคัดเลือกมาจากวิธีการทั้ ง 7 ชนิดนั้น จะมีความหลากหลายมากกว่าเม่ือเทียบกับ
คุณลกัษณะท่ีใชใ้นกระบวนการดั้งเดิมของ Human Expert ท่ีจะมีเพียงคุณลกัษณะในหมวดหมู่ของ
สภาพช้ินส่วนหลกัเท่านั้น ดว้ยเหตุน้ีเองคุณลกัษณะท่ีจะถูกน าไปใช้ในการค านวณยีลด์ และการ
คาดการณ์ยีลด์นั้นจะมีรายละเอียดท่ีมากกว่าซ่ึงน าไปสู่ผลลพัธ์ท่ีมีประสิทธิภาพและประสิทธิผล
มากกวา่ 

3) จากผลการทดลองในขั้นตอนการทดสอบเปรียบเทียบประสิทธิภาพนั้น จะมีสอง
อลักอริทึมในการสร้างโมเดลการเรียนรู้การคาดการณ์ยีลด์ ได้แก่ ANN และ MLR โดยมีตัววดั
ประสิทธิภาพสองชนิด ไดแ้ก่ RMSE และ MAE ซ่ึงผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากตวัวดัประสิทธิภาพทั้งสองจะมี
แนวโน้มไปในทิศทางเดียวกัน คือ การใช้ MLR ในการสร้างโมเดลการเรียนรู้ท างานร่วมกับ
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คุณลกัษณะท่ีไดรั้บจากการคดัเลือกดว้ยวิธีการ Genetic Algorithm นั้นจะให้ผลลพัธ์ท่ีดีท่ีสุด โดย
รองลงมาจะเป็นการใช ้MLR ในการสร้างโมเดลการเรียนรู้ท างานร่วมกบัการคดัเลือกคุณลกัษณะ
ดว้ยวิธีการตน้ไมต้ดัสินใจโดยใชอ้ลักอริทึม C5  

ในส่วนของการคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยวิธีการ Information Gain และ Chi-square นั้นจะ
ไดป้ระสิทธิภาพท่ีเท่ากนัเน่ืองมาจากไดคุ้ณลกัษณะท่ีเป็นชุดเดียวกนัทั้ง 10 คุณลกัษณะ 

 นอกเหนือจากนั้นแลว้การทดลองในขั้นตอนน้ียงัท าให้คน้พบว่า โมเดลการเรียนรู้ท่ีสร้าง
จากอลักอริทึม ANN นั้นจะให้ประสิทธิภาพท่ีดีกว่าวิธีการดั้งเดิมเสมอ ไม่ว่าท างานร่วมกบัวิธีการ
คดัเลือกคุณลกัษณะแบบใดก็ตาม 

4) การทดสอบวดัประสิทธิภาพ เปรียบเทียบการเพิ่มขึ้นของค่าคงท่ีท่ีใช้ในการรวมกลุ่ม
ขอ้มูลในขั้นตอนน้ีผูวิ้จยัได้น าวิธีการท่ีดีท่ีสุดทั้งสามวิธีการ ได้แก่ วิธีการท่ีน าคุณลกัษณะจาก
คัดเลือกด้วย C5, Genetic Algorithm ท างานร่วมกับการสร้างโมเดลการคาดการณ์ยีลด์ด้วย
อลักอริทึม MLR มาใชใ้นการทดสอบหาความสัมพนัธ์ระหว่างแนวโนม้ของประสิทธิภาพท่ีได้รับ 
กบัค่าคงท่ีของจ านวนขอ้มูลท่ีใชใ้นการรวมกลุ่มท่ีเพิ่มขึ้น ซ่ึงผลลพัธ์ท่ีไดน้ั้นแสดงใหเ้ห็นว่า ทั้งค่า 
RMSE และ MAE นั้นมีแนวโนม้ท่ีลดลงอยา่งมีนยัยะส าคญัเม่ือค่าคงท่ีของจ านวนขอ้มูลเพิ่มขึ้นจาก 
1,000 ไปเป็น 2,000 5,000 และ 10,000 ตามล าดับ โดยค่า RMSE และ MAE จะเท่าเดิมกับการใช้
ค่าคงท่ีของจ านวนการรวมกลุ่มขอ้มูลท่ี 10,000 แมว้่าจะเพิ่มจ านวนการรวมกลุ่มขอ้มูลไปท่ี 20,000 
30,000 และ 40,000 ซ่ึงเป็นการแสดงให้เห็นว่าแนวโน้มประสิทธิภาพของการคาดการณ์นั้นจะมี
ประสิทธิภาพท่ีดีขึ้นเร่ือย ๆ ไปจนถึงการรวมกลุ่มขอ้มูลด้วยค่าคงท่ีท่ีจ านวนขอ้มูล 10,000 แลว้
จากนั้นจะประสิทธิภาพท่ีไดจ้ะคงท่ี 

 

5.2 ข้อเสนอแนะ 
จากผลการศึกษาท่ีไดรั้บจากงานวิจยัช้ินน้ี สามารถสรุปไดเ้ป็นประเด็นเพื่อการเสนอแนะ

การน าไปประยกุตใ์ชง้าน และน าไปต่อยอดใหมี้ประสิทธิภาพท่ีดียิง่ขึ้นไปตามหวัขอ้ดงัต่อไปน้ี 
1) ในการใชง้านอลักอริทึม ANN เพื่อสร้างโมเดลการเรียนรู้ส าหรับการคาดการณ์ผลผลิต

นั้น แมว้า่จะไม่ไดใ้หผ้ลผลพัธ์ท่ีดีท่ีสุดส าหรับการทดลองในงานวิจยัช้ินน้ี แต่พบวา่ไม่วา่อลักอริทึม 
ANN จะท างานร่วมกบัการคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยวิธีการใดก็ตาม จะให้ผลลพัธ์ท่ีคงและดีขึ้นกวา่
วิธีการดั้งเดิม ซ่ึงทางผูวิ้จยัมีความเห็นว่าเหมาะกบัการน าไปประยุกตใ์ชง้านในส่วนท่ีตอ้งการเพิ่ม
ประสิทธิภาพให้สูงขึ้น โดยไม่ตอ้งการท่ีจะมีความเส่ียงท่ีจะท าให้การคาดการณ์ลดลงจากวิธีการ
เดิม  
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นอกเหนือจากนั้นแล้วการทดลองเพิ่มประสิทธิภาพของในการคาดการณ์ผลผลิตด้วย
อัลกอริทึม ANN คาดหมายว่าย ังมีโอกาสท่ีจะพัฒนาต่อไปได้อีก ไม่ว่าจะเป็นการคัดเลือก
คุณลกัษณะดว้ยวิธีการอ่ืน ๆ หรือการน าเทคนิคใหม่ในอนาคตมาประยกุตใ์ชง้าน 

2) ขอ้มูลท่ีน ามาใช้ในงานวิจยัช้ินน้ีนั้นมาจากชุดขอ้มูลจริงในอุตสาหกรรมการผลิตและ
ประกอบฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ โดยขอ้มูลท่ีน ามาใช้นั้นมาจากรุ่นของผลิตภณัฑ์ท่ีอยู่ในช่วงเวลาของ 
Product Maturity ซ่ึงหมายถึงการท่ีมีขอ้มูลจ านวนมหาศาลและยีลด์ของการทดสอบผลิตภณัฑจ์ะ
ค่อนขา้งสูง จึงท าใหเ้ห็นความแตกต่างของการเพิ่มประสิทธิภาพดว้ยเทคนิคท่ีน าเสนอไดไ้ม่มากนกั 
ดงันั้นหากมีโอกาสท่ีจะทดสอบเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการคาดการณ์ผลผลิตดว้ยชุดขอ้มูลท่ีมา
จากรุ่นของผลิตภัณฑ์ท่ีอยู่ในช่วงเวลา New Product Launch ท่ีโดยปกติแล้วจะมียีลด์ของการ
ทดสอบผลิตภัณฑ์จะค่อนข้างต ่าและมีความแปรปรวนสูง ซ่ึงอาจจะท าให้การทดสอบเพิ่ม
ประสิทธิภาพนั้นสามารถแสดงผลลพัธ์ไดเ้ด่นชดัขึ้น  

แต่อยา่งไรก็ตามการใชข้อ้มูลท่ีเก็บมาจากช่วงระยะเวลาของ New Product Launch นั้นจะมี
จ านวนค่อนขา้งนอ้ย โดยปกติแลว้จะมีขอ้มูลเพียงจ านวนหลกัพนั หรือหลกัหม่ืนต่อไตรมาส ซ่ึงส่ิง
น้ีเองอาจจะท าให้การทดลองประสบกบัปัญหาการท่ีมีขอ้มูลน้อยจนเกินไป โดยการต่อยอดนั้น
อาจจะตอ้งค านึงถึงการเพิ่มจ านวนขอ้มูลดว้ยวิธีการ Over-Sampling ในรูปแบบอ่ืนร่วมดว้ย 

3) ถึงแมว้่าผลลพัธ์จากการทดลองประยุกตใ์ชเ้ทคนิคการรวมกลุ่มขอ้มูลดว้ยค่าคงท่ีนั้นจะ
เพิ่มประสิทธิภาพการคาดการณ์ผลผลิตในอุตสาหกรรมการผลิตฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ไดเ้ป็นท่ีน่าพอใจ 
แต่ทางผู ้วิจัยได้เล็งเห็นถึงการน าเทคนิคท่ีน าเสนอน้ีไปต่อยอดกับอุตสาหกรรมอ่ืน ๆ เช่น 
อุตสาหกรรมการผลิตช้ินส่วนอิเล็กทรอนิกส์ อุตสาหกรรมการผลิตเคร่ืองจกัร อุตสาหกรรมการ
ผลิตและประกอบช้ินส่วนยานยนต ์หรือแมแ้ต่อุตสาหกรรมการผลิตภาคเกษตรกรรม ซ่ึงโดยส่วน
ใหญ่จะมีการรายงานผลผลิตเป็นรายวนั รายสัปดาห์ หรือรายเดือน ซ่ึงมีโอกาสท่ีจะใชเ้ทคนิค Data 
Aggregation น้ีไปประยกุตใ์ชเ้พื่อทดสอบเปรียบเทียบประสิทธิภาพไดใ้นอนาคต 
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การใช้งานโปรแกรมและแสดงรหัสต้นฉบับ 
เน้ือหาส่วนน้ีแสดงการใช้งานโปรแกรม IBM SPSS Modeler และ Microsoft Excel 

เพื่อใช้ในการท าสมดุลขอ้มูล และแสดงรหัสตน้ฉบบัในการใช้ภาษา R ของทั้ง 7 วิธีการท่ีใช้
ส าหรับการคดัเลือกคุณลกัษณะ รวมไปจนถึงการคาดการณ์ผลลพัธ์ดว้ยอลักอริทึม MLR และ 
ANN ซ่ึงมีรายละเอียดดงัต่อไปน้ี 

 
1.  การท าสมดุลข้อมูลด้วยวิธี DBC-2KAR (Data Balancing by k-Means 
     Clustering k-NN and Re-sampling) 
 การน าขอ้มูลเขา้สู่โปรแกรม IBM SPSS Modeler ผูว้ิจยัเลือกใชไ้ฟล ์.csv จ านวน 5 

ไฟล ์โดยในแต่ละไฟลมี์จ านวนขอ้มูล 2,000,000 แถว จากนั้นจึงใชโ้หนด Append ในการรวม
ขอ้มูลเพื่อให้ไดข้อ้มูลจ านวน 10,000,000 แถว หลงัจากนั้นใชโ้หนด Type เพื่อก าหนดค่าและ
เช็คค่าเบ้ืองต้นของคุณลักษณะต่าง ๆ ก่อนท่ีจะเข้าสู่โหนด K-Means (อัลกอริทึม k-Mean 
Clustering) ซ่ึงผูวิ้จัยก าหนดจ านวนของคลัสเตอร์ในโหนดน้ีให้มีค่าเท่ากับ 5 เม่ือท าการ
ประมวลผลโปรแกรมจะไดผ้ลลพัธ์เป็นรูปเพชรสีทอง ซ่ึงรายละเอียดท่ีกล่าวมาขา้งตน้แสดงไว้
ดงัรูปท่ี ก.1  

 
 

 

รูปท่ี ก.1 การน าเขา้ขอ้มูลเพื่อใชอ้ลักอริทึม K-Means ในโปรแกรม IBM SPSS Modeler 
 

 เม่ือพิจารณาผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากอลักอริทึม k-Means Clustering พบว่ามีคุณลกัษณะท่ี
อลักอริทึมน้ีน ามาพิจารณา 140 คุณลกัษณะและถือว่าผลลพัธ์ในการจดักลุ่มอยู่ในเกณฑพ์อใช้ 
(Fair) ซ่ึงแสดงดงัรูปท่ี ก.2 และในส่วนของจ านวนขอ้มูลในแต่คลสัเตอร์แสดงดงัรูปท่ี ก.3 และ 
ก.4 ตามล าดบั 
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รูปท่ี ก.2 แสดงผลลพัธ์ภาพรวมจาก k-Means Clustering 
   

 
   
 
 
 

รูปท่ี ก.3 ผลลพัธ์จาก k-Means Clustering แสดงเปอร์เซนตข์อ้มูลในแต่คลสัเตอร์ 
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รูปท่ี ก.4 แสดงจ านวนขอ้มูลในแต่คลสัเตอร์ ซ่ึงไดม้าจาก k-Means Clustering 
 

 เม่ือพิจารณาในแต่ละคลสัเตอร์จะพบว่าทุก ๆ คลสัเตอร์มีลกัษณะสัดส่วนขอ้มูล
เป็นไปในทิศทางเดียวกนันัน่คือมีจ านวน Passed unit มากกว่าจ านวนของ Failed unit ซ่ึงแสดง
รายละเอียดไวด้งัรูปท่ี ก.5, ก.6, ก.7, ก.8 และ ก.9 

 

 
 

รูปท่ี ก.5 แสดงสัดส่วนขอ้มูลของคลสัเตอร์ท่ี 1 

 

 
 

รูปท่ี ก.6 แสดงสัดส่วนขอ้มูลของคลสัเตอร์ท่ี 2 
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รูปท่ี ก.6 แสดงสัดส่วนขอ้มูลของคลสัเตอร์ท่ี 3 

 

 
 

รูปท่ี ก.6 แสดงสัดส่วนขอ้มูลของคลสัเตอร์ท่ี 4 

 

 
 

รูปท่ี ก.6 แสดงสัดส่วนขอ้มูลของคลสัเตอร์ท่ี 5 
 

 เม่ือทั้ง 5 คลสัเตอร์มีขอ้มูล Passed unit มากกว่าจ านวนของ Failed unit ซ่ึงถือว่าอยู่
ในการจดัการขอ้มูลตามกรณีท่ี 1 (ตารางท่ี 3.1 หน้า 85) โดยก าหนดว่าจ านวน Failed unit ให้
คงไวเ้พราะถือเป็นคลาสนอ้ย ใหไ้ปพิจารณาเพื่อลดจ านวนขอ้มูลในคลาสส่วนมากแทน  
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 โดยจะเร่ิมจากท าการสุ่มเลือกขอ้มูล Passed unit มาหน่ึงขอ้มูล และหาขอ้มูลท่ีใกล้
ท่ีสุดมาเท่ากบัจ านวนของ Failed unit – 1 ซ่ึงตวัอยา่งการค านวณแสดงดงัรูปท่ี ก.7 และ ก.8  
 

 

 

 

 

รูปท่ี ก.7 ตวัอยา่งขอ้มูล Passed unit ซ่ึงแสดงระยะห่างจากขอ้มูล SN0000001 ซ่ึงถูกสุ่มเลือก 

 

 

 

รูปท่ี ก.8 แสดงการค านวณระยะห่างของขอ้มูล SN0000001 ซ่ึงถูกสุ่มเลือก  
       หากขอ้มูลเหมือนกนัระยะห่างเป็น 0 ต่างกนัระยะห่างเป็น 1 
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 หลงัจากด าเนินการตามวิธี DBC-2KAR ครบถว้น จะท าใหไ้ดข้อ้มูลในทุกคลสัเตอร์
ท่ีสมดุลกนัดงัรูปท่ี ก.9 และ ก.10 ซ่ึงพร้อมส าหรับกระบวนการคดัเลือกคุณลกัษณะในขั้นตอน
ถดัไป  

 

 
 

รูปท่ี ก.9 แสดงขอ้มูลในทุกคลสัเตอร์หลงัจากผา่นวิธีการ DBC-2KAR 
 

 
 

รูปท่ี ก.10 แสดงขอ้มูลระหว่าง Failed unit และ Passed unit ซ่ึงน าทุกคลสัเตอร์มารวมกนั 
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2.  แสดงรหัสต้นฉบับการใช้ภาษา R ของ 7 วิธีการท่ีใช้ในการคัดเลือกคุณลกัษณะ 
 ในส่วนน้ีจะเป็นการแสดงรหัสตน้ฉบบัการใชภ้าษา R ของทั้ง 7 วิธีการท่ีใชใ้นการ

คัด เ ลื อกคุณลักษณะ  ได้แ ก่  C5, CART,  SVM, Stepwise, GA, Information Gain และ  
Chi-Square  
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3.  แสดงรหัสต้นฉบับการใช้ภาษา R เพ่ือการคาดการณ์ผลลพัธ์ 
 ในส่วนน้ีจะเป็นการแสดงรหสัตน้ฉบบัการใชภ้าษา R ในการคาดการณ์ผลลพัธ์ดว้ย
อลักอริทึม MLR และ ANN 
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