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บทคัดย่อ

ในักุารจัำแนักุประเภทข�อม้ลที�มีขนัาดีใหญ่ ปัญหาที�พบค่อเวลาที�ใช�ในักุารประมวลผู้ลนัานั และต�องใช�ข�อม้ลฝึึกุ  

(Training Data) เป็นัจัำนัวนัมากุเพ่�อให�กุารจัำแนักุประเภทมีประสิทธ์ิภาพความแม่นัยำส้ง เพ่�อแกุ�ไขปัญหานัี�ผู้้�วิจััยจัึงศึกุษา

วิธ์ีกุารสำหรับกุารจัำแนักุข�อม้ลขนัาดีใหญ่ เพ่�อลดีปัญหากุารใช�ข�อม้ลฝึึกุจัำนัวนัมากุ แต่ยังคงมีประสิทธ์ิภาพในักุารจัำแนักุ

ประเภทสง้ โดียจัะทำกุารลดีขนัาดีข�อมล้ฝึกึุดี�วยกุารรวมเทคนัคิกุารจัดัีกุลุม่ของวธิ์เีคมนีั (K-means) และวธิ์กีุารเรยีนัร้�เชงิลกึุ  

(Deep Learning) ในักุารศกึุษาประสทิธ์ภิาพของวธิ์กีุารที�นัำเสนัอพจิัารณิาจัากุคา่ความแมน่ัยำและคา่ AUC นัอกุจัากุนัี�ไดี�ทำ 

กุารเปรียบเทียบกุับวิธ์ีกุารเรียนัร้�เชิงลึกุแบบเดีิมที�ใช�ข�อม้ลฝึึกุขนัาดี 80% และ 90% ของข�อม้ลทั�งหมดี และกุรณิีที�ใช�ข�อม้ล

ฝึึกุจัำนัวนัเท่ากุันั ผู้ลกุารศึกุษาพบว่า วิธ์ีกุารที�นัำเสนัอสามารถลดีขนัาดีของข�อม้ลฝึึกุไดี�อย่างมากุ โดียใช�ข�อม้ลฝึึกุนั�อยกุว่า 

1% ของขนัาดีข�อม้ลทั�งหมดี แต่ให�ค่าความแม่นัยำเฉลี�ยและค่า AUC เฉลี�ยของกุารจัำแนักุประเภทส้ง โดียในักุรณิีที�ข�อม้ลม ี

กุารแจักุแจังปรกุติขนัาดี 1,000,000 × 5 (N × Feature) วิธ์ีกุารที�นัำเสนัอให�ค่าความแม่นัยำเฉลี�ยส้งถึง 97.4878% และให� 

ค่า AUC เฉลี�ยส้งถึง 0.9735 และเม่�อเปรียบเทียบกุับผู้ลกุารจัำแนักุประเภทโดียใช�วิธ์ีกุารเรียนัร้�เชิงลึกุที�ใช�ข�อม้ลฝึึกุ 80% 

และ 90% ของข�อม้ลทั�งหมดีพบว่า ประสิทธ์ิภาพในักุารจัำแนักุประเภทส้งใกุล�เคียงกุันั โดียที�วิธ์ีกุารที�นัำเสนัอใช�เวลาในักุาร

จัำแนักุประเภทนั�อยกุว่าวิธ์ีกุารเรียนัร้�เชิงลึกุประมาณิ 2–4 เท่า
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Abstract

Common problems in classifying large data are revealed as long processing time and a lot of training 

data in order to maintain high accuracy. To solve these problems, researchers study methods for classifying  

large data to reduce the use of large amounts of training data without sacrificing high classification efficiency. 

The proposed method reduces the size of the training data by combining K-means and deep learning. 

To study the effectiveness of the proposed method, the accuracy and AUC values were determined.  

In addition, it was compared with the original deep learning method using 80% and 90% training data out 

of the total data and was compared with the original deep learning using the same amount of training 

data. The results show that the proposed method can significantly reduce the size of the training data. 

Less than 1% of the total data size was used as training data, but the method yielded the high average 

percent of accuracy and the high average AUC of the classification. In the case of normal distribution and 

the size is 1,000,000 × 5 (N × Feature), the proposed method exhibits the average percent of accuracy 

as high as 97.4878% and the average AUC as 0.9735. When the proposed method was compared with 

the deep learning method using training data about 80% and 90% of the total data size, classification 

efficiency was relatively as high as that of the deep learning, but the classification time was 2–4 times 

less than the processing time of the deep learning method.
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1. บทนำ

 ในัปัจัจัุบันันิัยมใช�วิธ์ีกุารเรียนัร้�ของเคร่�อง (Machine 

Learning) เพ่�อส่บค�นัความร้�จัากุฐานัข�อม้ลขนัาดีใหญ่ ซึึ่�ง

สามารถสกุัดีข�อม้ลที�มีประโยชนั์และนั่าสนัใจั อีกุทั�งยัง

จัดีจัำร้ปแบบจัากุฐานัข�อม้ลขนัาดีใหญ่ไดี� นัั�นัค่อกุารทำ

เหม่องข�อม้ล (Data Mining) ซึึ่�งเป็นัเทคนิัคที�ใช�จััดีกุารกัุบ

ข�อม้ลขนัาดีใหญ่ โดียจัะนัำข�อม้ลที�มีมาทำกุารวิเคราะห์

แล�วดีึงความร้�หร่อสิ�งสำคัญออกุมาเพ่�อใช�ในักุารวิเคราะห์

หร่อทำนัายสิ�งต่างๆ เป็นักุระบวนักุารขุดีค�นัสิ�งที�นั่าสนัใจัในั 

ข�อมล้ที�มอีย้ ่[1] ดีงันัั�นัวิธ์กีุารเรียนัร้�ของเคร่�องจังึเปน็ัหัวใจัหลักุ 

ในักุารวิเคราะห์ข�อม้ล เช่นั กุารจัำแนักุประเภทข�อม้ล 

ขนัาดีใหญ ่ โดียกุารใช�เทคนัคิกุารจัำแนักุประเภทข�อมล้ (Data  

Classification) เพ่�อจััดีกุารข�อม้ลให�อย้่ในักุลุ่มที�กุำหนัดี 

จัากุกุลุ่มตัวอย่างข�อม้ลที�เรียกุว่าข�อม้ลฝึึกุ ทั�งนัี� เม่�อต�องกุาร

จัำแนักุประเภทข�อม้ลที�มีขนัาดีใหญ่ ปัญหาที�ตามมาค่อ 

กุารประมวลผู้ลซึ่ึ�งต�องใช�เวลานัานั และต�องใช�ข�อม้ลฝึึกุเป็นั

จัำนัวนัมากุ โดียทั�วไปจัะใช�ข�อมล้ฝึกึุประมาณิ 80% ถงึ 90% 

ของข�อม้ลทั�งหมดี เพ่�อไดี�ประสิทธ์ิภาพความแม่นัยำที�ส้ง  

ในักุารแกุ�ปญัหาดีงักุลา่ว [2]  ไดี�เสนัอวธิ์กีุารสำหรบักุารจัำแนักุ 

ข�อม้ลขนัาดีใหญ่โดียใช�กุารจััดีกุลุ่มดี�วยวิธ์ีเคมีนัและวิธ์ ี

มัลติเคอร์เนัลซึ่ัพพอร์ตเวกุเตอร์แมชชีนั (Multi-kernel  

Support Vector Machine; Multi-kernel SVM) เพ่�อลดี

ขนัาดีของข�อม้ลฝึึกุและลดีเวลาในักุารฝึึกุ (Train) ผู้ลลัพธ์์

ที�ไดี�แสดีงให�เห็นัว่าวิธี์กุารเล่อกุข�อม้ลฝึึกุที�นัำเสนัอสามารถ

ลดีขนัาดีของข�อม้ลฝึึกุ อีกุทั�งยังลดีเวลาที�ใช�ในักุารฝึึกุและ

สามารถคงประสิทธ์ิภาพความแม่นัยำไดี�ดีี 

 ปจััจับุนัักุารจัำแนักุประเภทดี�วยวธิ์กีุารเรยีนัร้�ของเคร่�อง

ในัข�อม้ลที�มีขนัาดีใหญ่มีหลายวิธ์ี เช่นั วิธ์ีกุารเรียนัร้�โดียกุาร

ใช�โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network; 

ANN) โดีย [3] ไดี�ศึกุษากุารประยุกุต์ ANN หลายโครงข่าย

บนัข�อมล้ขนัาดีใหญ ่แต่มกัุเกุดิีปญัหาในัดี�านัเวลาที�ใช�ในักุาร

เรียนัร้� จัึงไดี�เสนัอกุารพัฒนัาอัลกุอริทึมในักุารรวมโหนัดี ผู้ล

กุารทดีลองพบว่า วิธี์กุารที�นัำเสนัอสามารถลดีเวลาในักุาร

เรียนัร้�ลงไดี�อยา่งมากุ และยงัคงรกัุษาเปอรเ์ซึ่น็ัตค์วามถ้กุต�อง 

ไดี�เหม่อนักัุบกุารใช�ข�อม้ลฝึึกุ 80% ถึง 90% ทั�งนัี� วิธ์ีกุาร

เรียนัร้�โดียกุารใช� ANN ไดี�พัฒนัาเป็นัวิธี์กุารเรียนัร้�เชิงลึกุ 

(Deep Learning) โดีย [4] ไดี�เสนัอกุารใช�เทคนัิคกุารเรียนัร้�

เชิงลึกุผู้่านัชุดีโครงข่ายประสาทเทียม โดียศึกุษาแบบจัำลอง

ทำนัายผู้ลคำตัดีสินัและประเด็ีนัในัคดีีอาญาที�เรียนัร้�จัากุ 

คำพิพากุษาศาลฎีีกุาไทย ผู้ลกุารทดีลองแสดีงให�เห็นัว่าแบบ

จัำลองให�ประสิทธิ์ภาพส้งกุว่าแบบจัำลองที�ใช�วิธี์กุารเรียนัร้�

ของเคร่�องแบบเดีมิ เชน่ั Naive Bayes และ SVM ในักุารพฒันัา 

แบบจัาํลองกุารดีงึดีด้ีกุารเดีนิัทางโดียใช�ข�อมล้เครอ่ขา่ยสงัคม

ออนัไลน์ั โดียทำกุารพัฒนัาแบบจํัาลองโดียใช�วิธ์ีกุารเรียนัร้� 

เชิงลึกุ และเปรียบเทียบกุับกุารวิเคราะห์ดี�วยวิธ์ีวิเคราะห์

ความถดีถอยและวธิ์โีครงขา่ยประสาทเทียม ผู้ลกุารวิจัยัพบว่า  

ข�อม้ลจัากุกุารเช็คอินัสามารถนํัามาสร�างแบบจํัาลองกุาร

ดีงึดีด้ีกุารเดิีนัทางไดี� เม่�อเปรียบเทียบแบบจํัาลองทั�งสามแบบ 

พบว่า แบบจัําลองที�ไดี�จัากุวิธ์ีกุารเรียนัร้�เชิงลึกุให�ความ 

ถ้กุต�องในักุารพยากุรณ์ิส้งที�สุดี [5] เม่�อทำกุารประยุกุต์ใช�

เทคโนัโลยีกุารเรียนัร้�เชิงลึกุในักุารจัำแนักุข�อม้ลถนันัจัากุ

ภาพถ่ายโดีรนั (Drone) เพ่�อกุารสำรวจัถนันัในัเขตชนับท 

เพ่�อปรับปรุง (Update) ข�อม้ลถนันั (Open Street Map; 

OSM) ซึ่ึ�งจัะเล่อกุพ่�นัที�ที�ยังขาดีข�อม้ลในัส่วนันัี� ซึ่ึ�งศักุยภาพ

ของระบบเทคโนัโลยีในัปัจัจัุบันัที�นั่าจัะนัำมาใช�ในักุารแกุ�

ปัญหาในัส่วนันีั� จัากุผู้ลงานัวิจััยนีั�จัึงทำให�สามารถจัำแนักุ

และวิเคราะห์ข�อม้ลถนันัในัภาพถ่ายเพ่�ออัปเดีตข�อม้ล OSM 

ไดี�อย่างถ้กุต�อง รวดีเร็วและแม่นัยำขึ�นั [6] ความแม่นัยำ 

ในักุารนัำปัญญาประดีิษฐ์ที�มีกุารเรียนัร้�เชิงลึกุมาทำหนั�าที�

แบ่งแยกุพ่�นัที�บาดีแผู้ลเร่�องรังเป็นัสิ�งที�จัำเป็นัสำหรับกุาร

ประเมนิัและดีค้วามกุ�าวหนั�าในักุารฟื้้�นัตวัของสภาพบาดีแผู้ล 

จัากุงานัวิจััยพบว่า หากุเพิ�มความหลากุหลายของสีดี�วยกุาร

ขยายข�อม้ลดี�วยโมเดีลร้ปแบบสี จัะมีความแม่นัยำกุารแบ่ง

แยกุพ่�นัที�บาดีแผู้ลใกุล�เคียงวิธี์กุารที�นัำเสนัอ ถึงแม�ว่าจัะมี

ชุดีข�อม้ลกุารฝึึกุขนัาดีเล็กุกุ็ตาม [7]

 เพ่�อเป็นักุารลดีปัญหากุารใช�ข�อม้ลฝึึกุจัำนัวนัมากุและ

ลดีระยะเวลาในักุารประมวลผู้ลสำหรับกุารจัำแนักุข�อม้ล

ขนัาดีใหญ ่ผู้้�วจิัยัจังึเสนัอวธิ์กีุารในักุารลดีขนัาดีข�อมล้ฝึึกุ โดีย 

กุารรวมเทคนัคิกุารจัดัีกุลุ่มของวธิ์เีคมนีัและวธิ์กีุารเรยีนัร้�เชงิลกึุ  

โดียเริ�มจัากุกุารลดีขนัาดีข�อมล้ฝึกึุดี�วยคุณิสมบัตขิองวธิ์เีคมนีั 
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และกุารตรวจัหาคา่ผู้ดิีปกุต ิจัากุนัั�นัจัะนัำวธิ์กีุารเรยีนัร้�เชงิลกึุ 

มาใช�ในักุารจัำแนักุประเภทเพ่�อให�ไดี�ข�อมล้ฝึกึุที�มขีนัาดีลดีลง 

แตย่งัคงมีประสิทธิ์ภาพและมีความแม่นัยำสง้ อกีุทั�งยังทำกุาร

เปรียบเทียบประสิทธ์ภิาพความแมน่ัยำจัากุวธิ์กีุารเรยีนัร้�เชงิ

ลกึุที�ใช�กุารสุม่ข�อมล้ฝึกึุขนัาดีเทา่กุบัวธิ์กีุารที�ศกึุษา และข�อมล้

ฝึึกุขนัาดี 80% และ 90% ของจัำนัวนัข�อม้ลทั�งหมดี

2. วัสด่ อ่ปกรณ์์และวิธีีการวิจัย

 ในักุารจัำแนักุข�อมล้ที�มขีนัาดีใหญ ่นัั�นัคอ่จัำนัวนัข�อมล้ 

(N) × คุณิลักุษณิะ (Feature) 500,000 เพ่�อทำให�ข�อม้ลฝึึกุ 

มขีนัาดีลดีลง แต่ยงัคงประสิทธิ์ภาพและความแม่นัยำสง้ มวีธิ์ ี

กุารดีำเนัินักุารดีังนัี�

2.1 ข้้อมููลที�ใช้้ในการศึึกษา

 2.1.1 ชุดีข�อม้ลขนัาดีใหญ่ที�ไดี�จัากุกุารสร�างข�อม้ล 

(Generate Data)

 กุารสร�างข�อม้ล (N × Feature) ซึึ่�งข�อม้ลแต่ละชุดีมี  

4 ขนัาดี ดีงันัี� 1) ขนัาดี 1,000,000 × 5, 2) ขนัาดี 100,000 × 10,  

3) ขนัาดี 30,000 × 30 และ 4) ขนัาดี 7,000 × 75 ข�อม้ลที�

สร�างขึ�นัมีความสัมพันัธ์์ระหว่าง Feature ไม่เกุินั ±0.5 จัากุ

ข�อม้ลที�มีกุารแจักุแจัง 3 กุารแจักุแจัง ดีังนัี� 1) กุารแจักุแจัง

ปรกุติมาตรฐานั [Standard Normal Distribution; N(0,1)]  

2) กุารแจักุแจังแบบเลขชี�กุำลงั [Exponential Distribution; 

exp(1)] และ 3) กุารแจักุแจังเอกุรป้ [Uniform Distribution;  

U(0,1)]

 2.1.2 ชุดีข�อม้ลจัริงที�มีขนัาดีใหญ่ ประกุอบไปดี�วย  

2 ชุดีข�อม้ล ดีังนัี�

 1) ชุดีข�อม้ล Skin Segmentation โดียมีขนัาดีข�อม้ล 

245,057 × 4 จัากุฐานัเกุ็บข�อม้ล UCI ส่บค�นัจัากุ https://

archive.ics.uci.edu

 2) ชดุีข�อมล้ Coil 2000 โดียมีขนัาดีข�อมล้ 9,822 × 85 จัากุ

ฐานัเก็ุบข�อมล้ KEEL สบ่ค�นัจัากุ https:// sci2s.ugr.es/keel

2.2 วิธีีการที�ใช้้ในการศึึกษา

 2.2.1 วิธ์ีกุารจััดีกุลุ่มดี�วยคุณิสมบัติของวิธ์ีเคมีนัและ 

กุารตรวจัหาค่าผู้ิดีปกุติ

 ขั�นัตอนักุารจัดัีกุลุม่ดี�วยคณุิสมบตัขิองวธิ์เีคมนีัและกุาร

ตรวจัหาค่าผู้ิดีปกุติ

 1) ตรวจัสอบว่าข�อม้ลมีค่าผู้ิดีปกุติหร่อไม่ตรวจัสอบ

ความสมบ้รณิ์ของข�อม้ล เช่นั กุรณิีมีข�อม้ลส้ญหาย (Missing 

Data) หร่อมี NA ให�ทำกุารตัดีข�อม้ลแถวนัั�นัออกุ

 2) กุำหนัดีสัดีส่วนั (Proportion) ในักุารสุ่มข�อม้ลเพ่�อ

เป็นัข�อม้ลฝึึกุจัากุข�อม้ลทั�งหมดีสุ่มข�อม้ลฝึึกุดี�วยอตัราส่วนัที�

กุำหนัดี เช่นั กุำหนัดีอัตราส่วนั 5% ถงึ 40% จัากุข�อมล้ทั�งหมดี

 3) ทำกุารจััดีกุลุ่มดี�วยวิธ์ีเคมีนั 

• กุำหนัดีจัำนัวนักุลุ่ม (Km) และจัำนัวนัรอบในักุารทำซึ่�ำ  

(RT)

• หาระยะห่างระหว่างจัุดีศ้นัย์กุลางของแต่ละกุลุ่ม 

ทีละค้่ ซึ่ึ�งเรียกุว่าค่าเฉลี�ยหร่อค่ากุลางของแต่ละกุลุ่ม ดี�วย

หลักุเกุณิฑ์์กุารรวมกุลุ่มแบบ Centroid Clustering โดีย

หาระยะห่างแบบย้คลิค (Euclidean Distance) ระหว่าง

จัุดีศ้นัย์กุลางของกุลุ่มหากุค่้ใดีต�ำจัะรวมกุลุ่มค่้นัั�นัเข�าเป็นั 

กุลุ่มเดีียวกุันั 

• เกุบ็ Case ที�ใกุล�สดุีและไกุลสดุีจัากุจัดุีศน้ัยก์ุลางของ

แต่ละกุลุ่มในัทุกุ Km และ RT

• ลดีขนัาดีของข�อม้ลโดียกุารลบข�อม้ลที�ซึ่�ำออกุ

 4) คำนัวณิค่าผู้ิดีปกุติของชุดีข�อม้ลโดียใช�สมกุารที� (1) 

[8] ดีังนัี� 

  (1)

โดียที�  

เม่�อ Fpj คอ่ ระยะทางจัากุจัดุี j ไปยงัอกีุจัดุี i อ่�นัๆ ที�รวบรวม 

 จัากุกุารคำนัวณิ ทำกุารเรยีงคา่จัากุนั�อยไปมากุ จัากุนัั�นั 

ทำกุารตัดีข�อม้ลที�มีค่ามากุกุว่าตำแหน่ังเปอร์เซ็ึ่นัต์ไทล์ 

ที�กุำหนัดี [9] เช่นั ตัดีข�อม้ลที�มีค่ามากุกุว่าตำแหน่ัง 

เปอรเ์ซึ่น็ัตไ์ทลท์ี� 90 เพ่�อกุำจัดัีค่าผู้ดิีปกุตสิง้สดุีและลดีขนัาดี

ของข�อม้ลฝึึกุ

 2.2.2 วิธ์ีกุารเรียนัร้�เชิงลึกุ

 วิธ์ีกุารเรียนัร้�เชิงลึกุจัะทำกุารคำนัวณิผู่้านั ANN โดีย 

ANN [10] สามารถคำนัวณิตามสมกุารที� (2) [11] ไดี�ดีังนัี� 
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  (2)

เม่�อ yi คอ่ ผู้ลลพัธ์ใ์นัชั�นัซึ่อ่นั หรอ่ข�อมล้ส่งออกุในัชั�นัซึ่อ่นั

โหนัดีที� j 

 xi ค่อ ข�อม้ลนัำเข�าโหนัดีที� i ในัชั�นัอินัพุต

 xij คอ่ นั�ำหนัักุบนัเส�นัเช่�อมระหว่างโหนัดีที� i ในัชั�นั

อินัพุตและโหนัดีที� j ในัชั�นัซึ่่อนั

 θi ค่อ ค่า Bias ของโหนัดีที� j ในัชั�นัซึ่่อนั

 n ค่อ จัำนัวนัโหนัดีทั�งหมดีของชั�นัอินัพุต  

 ในักุารศึกุษาครั�งนีั�ไดี�ทำกุารกุำหนัดีชั�นัซึ่่อนั (Hidden 

Layer) เป็นั 3 ชั�นัซึ่่อนั โดียในัแต่ละชั�นัซึ่่อนักุำหนัดีโหนัดี

เปน็ั 5, 10 และ 20 ซึ่ึ�งรวมทั�งหมดีเปน็ั 27 กุรณิ ีดีงัตารางที� 1

ตารางที� 1 กุารกุำหนัดีชั�นัซึ่่อนัและโหนัดี 
ช้ั�นซ่่อน โหนด

1, 2, 3 (5, 5, 5), (5, 5, 10), (5, 5, 20), (5, 10, 5), (5, 10, 10),  
(5, 10, 20), (5, 20, 5), (5, 20, 10), (5, 20, 20), (10,5, 5),  
(10, 5, 10), (10, 5, 20), (10,10, 5), (10,10,10),  
(10, 10, 20), (10, 20, 5), (10,20, 10), (10,20, 20),  
(20, 5, 5), (20, 5, 10), (20,5, 20), (20,10, 5), (20, 10, 10),  
(20,10, 20), (20,20, 5), (20,20,10), (20, 20, 20)

 ในักุารสุ่มข�อม้ลฝึึกุเพ่�อให�ไดี�ข�อม้ลฝึึกุจัากุทุกุส่วนัของ

ข�อม้ลทั�งหมดี จัึงทำกุารสุ่มข�อม้ลแบบ k-fold โดียกุำหนัดี 

k = 10 fold หมายถึงกุารแบ่งข�อม้ลออกุเป็นั 10 ส่วนัเท่าๆ 

กุันั จัากุนัั�นันัำแต่ละส่วนัใช�เป็นัข�อม้ลฝึึกุ หากุกุำหนัดีกุารใช�

ข�อม้ลฝึึกุ 90% จัะทำกุารฝึึกุโมเดีลทั�งหมดี 10 รอบ และให�

ค่า Accuracy เฉลี�ยจัากุทั�งหมดี 10 รอบ [12]

2.3 เกณ์ฑ์์ในการวัดประสิทธีิภาพความูแมู่นยำ

 ในักุารวดัีประสทิธ์ภิาพความแมน่ัในักุารศกึุษาครั�งนัี�ใช�

เกุณิฑ์ก์ุารวัดีดี�วยค่าความแม่นั (Accuracy) และเกุณิฑ์ใ์นักุาร

ทำนัาย Area Under Curve (AUC) โดียจัะใช�ค่าเฉลี�ยของ 

Accuracy และ AUC จัากุวิธ์ีกุารเรียนัร้�เชิงลึกุทั�ง 27 กุรณิี  

มีรายละเอียดีดีังนัี� 

 2.3.1 เกุณิฑ์์กุารวัดีดี�วยค่าความแม่นัยำ 

 ในักุารทดีสอบประสทิธ์ภิาพความแมน่ัยำ โดียใช�เกุณิฑ์์

ในักุารวัดีดี�วยค่าความแม่นัยำ ซึ่ึ�งจัะระบุว่าโมเดีลทำนัาย

ถ้กุทั�งหมดีกุี�เปอร์เซ็ึ่นัต์ โดียคำนัวณิจัากุเส�นัทแยงมุมของ 

เมทริกุซึ่์ความสับสนั (Confusion Matrix) ไดี�ดีังตารางที� 2 

ตารางที� 2 เมทริกุซึ่์ความสับสนั แบบ 2 × 2 [13]
Predicted positive Predicted negative

Positive class True positive (TP) False negative (FN)

Negative class False positive (FP) True negative (TN)

สามารถคำนัวณิไดี�โดียใช�สมกุารที� (3) ดีังนัี� 

  (3)

โดียที� Accuracy ค่อ ค่าอย้่ระหว่าง 0–1 เม่�อค่าเข�าใกุล� 1 

นัั�นัค่อโมเดีลสามารถจัำแนักุประเภทไดี�ดีีมากุ 

 2.3.2 เกุณิฑ์์ในักุารวัดีผู้ล Area Under Curve (AUC)

 ในักุารวัดีผู้ลดี�วยค่า AUC นัิยมใช�วัดีผู้ลโมเดีลในั 

ทุกุงานัโดีย AUC มีค่าอย้่ระหว่าง 0–1 เม่�อค่าเข�าใกุล� 1 นัั�นั

หมายความว่าโมเดีลในัภาพรวมสามารถจัำแนักุประเภทไดี�

ดีีมากุ ซึ่ึ�งสามารถคำนัวณิไดี�โดียใช�สมกุารที� (4) ดีังนัี� [14]

  (4)

โดียที�  Sensitivity  ค่อ  

  Specificity  ค่อ  

สามารถสรุปไดี�ดีังเกุณิฑ์์ต่อไปนัี� [12]

 AUC = 0.50 ค่อ โมเดีลมีประสิทธ์ิภาพต�ำ

	 0.70	≤	AUC < 0.80 คอ่ เกุณิฑ์ม์าตรฐานัสำหรับโมเดีล

ส่วนัใหญ่

 0.80	≤	AUC < 0.90 ค่อ โมเดีลทำงานัไดี�ดีี

 AUC > 0.90 ค่อ โมเดีลทำงานัไดี�ดีีมากุ
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3. ผลการทดลอง

 ผู้ลกุารวจิัยัของวธิ์กีุารเรยีนัร้�เชงิลกึุโดียใช�ข�อมล้ฝึึกุที�ผู่้านั 

คุณิสมบัติของวิธ์ีเคมีนัและกุารตรวจัหาค่าผู้ิดีปกุติเป็นัดีังนัี�

3.1 การเปรียบเทียบประสิทธีิภาพข้องวิธีีการที�ศึึกษา

กับวิธีีการเรียนรู้เช้ิงลึกที�ใช้้การส่่มูข้้อมููลฝึึกข้นาดเท่ากับ 

วธิีกีารที�ศึกึษาจากข้อ้มูลูที�สรา้งข้ึ�นทั�งจากข้อ้มูลูที�สรา้งข้ึ�น

และข้้อมููลจริง 

 ประสิทธ์ิภาพความแม่นัยำของวิธ์ีกุารที�ศึกุษา และวิธี์

กุารเรียนัร้�เชิงลึกุที�ใช�กุารสุ่มข�อม้ลฝึึกุขนัาดีเท่ากัุบวิธี์กุาร

ที�ศึกุษา โดียกุำหนัดีกุารตัดีข�อม้ลที�มีค่ามากุกุว่าตำแหนั่ง 

เปอร์เซึ่็นัต์ไทล์ที� 90 จัากุชุดีข�อม้ลที�ไดี�จัากุกุารสร�างข�อม้ล  

(ตารางที� 3) สำหรับชุดีข�อม้ลจัริงจัากุชุดีข�อม้ล Skin  

Segmentation และชดุีข�อมล้ Coil2000 (ตารางที� 4) พบวา่ 

ประสิทธ์ิภาพความแม่นัยำยังคงส้งกุว่าวิธี์กุารเรียนัร้�เชิงลึกุ 

ที�ใช�กุารสุ่มข�อม้ลฝึึกุขนัาดีเท่ากุับวิธ์ีกุารที�ศึกุษา

3.2 การเปรยีบเทยีบประสทิธีภิาพข้องการจำแนกประเภท

โดยใช้้ข้้อมููลฝึึกข้นาด 80% และ 90% 

 ในัส่วนันัี�จัะแสดีงให�เห็นัถึงขนัาดีของข�อม้ลฝึึกุ และ

ประสิทธิ์ภาพความแม่นัยำระหว่างวิธ์ีกุารเรียนัร้�เชิงลึกุแบบ

เดีิมและวิธ์ีกุารที�ศึกุษา (ตัวหนัา) ในัตารางที� 5 เป็นักุรณิีของ

ชุดีข�อม้ลที�มีขนัาดี 7,000 × 75 ทำกุารสุ่มแบบ k-fold โดีย

กุำหนัดี k = 10 fold หมายถึงกุารแบ่งข�อม้ลออกุเป็นั 10 

ส่วนัเท่าๆ กุันั จัากุนัั�นันัำแต่ละส่วนัใช�เป็นัข�อม้ลฝึึกุ

ตารางที� 3 ประสิทธิ์ภาพของวิธ์กีุารที�ศกึุษาจัากุกุารสร�างข�อมล้ 

โดียแสดีงขนัาดีของข�อม้ลฝึึกุและประสิทธ์ิภาพ 

ความแม่นัยำเม่�อเทียบกัุบวิธ์ีกุารเรียนัร้�เชิงลึกุ 

ที�ใช�กุารสุ่มข�อม้ลฝึึกุขนัาดีเท่ากุับวิธ์ีกุารที�ศึกุษา

ช้่ด
ข้้อ

มููล

ข้น
าด
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อร
์ ส

ัดส
่วน

ข้น
าด

ข้้อ
มููล

ฝึึก
 C

as
e 

(%
)

ค่าความูแมู่นยำเฉลี�ย

Ac
cu

ra
cy

 %

AU
C

No
rm

al
 D

ist
rib

ut
io

n 1,000,000×5 0.05 104 
(0.01%)

97.4878 
(94.9744)

0.9735 
(0.9659)

100,000×10 0.10 90 
(0.09%)

95.7757 
(92.5282)

0.92284 
(0.9075)

30,000×30 0.10 50 
(0.17%)

90.0225 
(89.2700)

0.8280 
(0.8333)

7,000×75 0.10 48 
(0.69%)

90.1968 
(89.8467)

0.8026 
(0.8351)

Ex
po

ne
nt

ia
l D

ist
rib

ut
io

n 1,000,000×5 0.05 109 
(0.01%)

95.6735 
(95.5576)

0.9259 
(0.9568)

100,000×10 0.10 93 
(0.09%)

86.8219 
(88.9000)

0.8231 
(0.8722)

30,000×30 0.10 79 
(0.26%)

69.5191 
(71.5839)

0.6938 
(0.6775)

7,000×75 0.10 61 
(0.87%)

61.3046 
(58.5077)

0.5946 
(0.5986)

Un
ifo

rm
 D

ist
rib

ut
io

n 1,000,000×5 0.05 55 
(0.01%)

95.7708 
(89.6742)

0.9434 
(0.9184)

100,000×10 0.10 99 
(0.10%)

90.4185 
(93.0459)

0.8663 
(0.9098)

30,000×30 0.10 78 
(0.26%)

81.4312 
(80.9128)

0.7843 
(0.7817)

7,000×75 0.10 60 
(0.86%)

75.2455 
(72.9768)

0.7069 
(0.7151)

หมูายเหต:่ กุำหนัดีพารามิเตอร์ Km และพารามิเตอร์ RT = 10 ในั

กุารหาข�อม้ลฝึึกุ ค่า % ในัวงเล็บ (.) ค่อ ขนัาดีข�อม้ลฝึึกุจัากุข�อม้ล

ทั�งหมดี และค่าในัวงเล็บ (.) หมายถึง ผู้ลของวิธ์ีกุารเรียนัร้�เชิงลึกุ

ตารางที� 4 ประสิทธ์ิภาพของวิธ์ีกุารที�ศึกุษาจัากุชุดีข�อม้ลจัริง โดียแสดีงขนัาดีของข�อม้ลฝึึกุและประสิทธ์ิภาพความแม่นัยำ

เม่�อเทียบกุับวิธ์ีกุารเรียนัร้�เชิงลึกุที�ใช�กุารสุ่มข�อม้ลฝึึกุขนัาดีเท่ากุับวิธ์ีกุารที�ศึกุษา

ข้้อมููล
ข้นาดข้้อมููล 

(N×Feature)

พารามูิเตอร์ ข้นาดข้้อมููลฝึึก ค่าความูแมู่นยำเฉลี�ย

สัดส่วน Km RT Case (%) Accuracy % AUC

Skin Segmentation 245,057 × 4 0.40 10 10 90 (0.04%) 97.8902 

(96.7434)

0.9864  

(0.9379)

Coil2000 9,822 × 85 0.10 10 20 67 (0.68%) 93.7354 

(92.3439)

0.9404 

(0.9405)
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4. อภิปรายผลและสร่ป

 จัากุตารางที� 3 พบวา่ วธิ์กีุารที�ศกึุษาสามารถลดีขนัาดีของ 

ข�อมล้ฝึึกุไดี�อยา่งมากุในัทกุุกุารแจักุแจังที�ศกึุษา โดียใช�ขนัาดี

ข�อม้ลฝึึกุนั�อยกุว่า 1% ของจัำนัวนัข�อม้ลทั�งหมดี ในักุรณิีที� 

ชุดีข�อม้ลมีขนัาดี N จัำนัวนัมากุ และจัำนัวนัคุณิลักุษณิะ 

นั�อย (1,000,000 × 5) ใช�ข�อม้ลฝึึกุเพียง 104 เคส (Cases) 

หร่อคิดีเป็นั 0.01% โดีย 104 เคส นัั�นั ไดี�จัากุขั�นัตอนัแรกุ

ที�ทำกุารสุ่มข�อม้ลให�มีสัดีส่วนั 0.05 หร่อ 5% ของข�อม้ล

ทั�งหมดี จัากุนัั�นันัำข�อม้ลที�สุ่มมาทั�ง 50,000 เคส ไปจััดีกุลุ่ม

ดี�วยวิธ์ีเคมีนัและกุารตรวจัหาค่าผู้ิดีปกุติ ทำให�เหล่อจัำนัวนั 

ข�อมล้ฝึกึุเพียง 104 เคส ทั�งนัี� กุรณิทีี�ชดุีข�อมล้มีขนัาดี N จัำนัวนั

มากุ และจัำนัวนัคุณิลกัุษณิะนั�อย (1,000,000 × 5) ให�คา่ความ

แมน่ัยำเฉลี�ยสง้มากุ (> 95%) และให�ค่า AUC สง้มากุ (> 0.90)  

ในัทุกุกุารแจักุแจัง โดียเฉพาะอย่างยิ�งกุรณีิชุดีข�อม้ลที�มีกุาร

แจักุแจังปรกุติ ให�ค่าความแม่นัยำเฉลี�ยส้งถึง 97.4878% 

อีกุทั�งยังให�ค่า AUC ส้งถึง 0.9735 ในัขณิะที�วิธี์กุารเรียนัร้�

เชิงลึกุที�ใช�กุารสุ่มข�อม้ลฝึึกุขนัาดีเท่ากัุบวิธี์กุารที�ศึกุษา ซึึ่�งมี

ประสิทธิ์ภาพความแม่นัยำเฉลี�ย 94.9744% และค่า AUC  

คอ่ 0.9659 ตามลำดัีบ กุรณีิที� Feature มากุขึ�นั (7,000 × 75)  

ค่าความแม่นัยำเฉลี�ยและค่า AUC ของกุารจัำแนักุประเภท

จัะนั�อยลง [15] แต่ยังคงใกุล�เคียงกัุบผู้ลจัากุวิธี์กุารเรียนัร้�

เชิงลึกุที�ใช�กุารสุ่มข�อม้ลฝึึกุขนัาดีเท่ากุับวิธ์ีกุารที�ศึกุษา หากุ

พิจัารณิาตามกุารแจักุแจังพบว่า ประสิทธ์ิภาพความแม่นัยำ

ของวิธ์ีกุารที�ศึกุษานัั�นัจัะส้งเม่�อข�อม้ลมีกุารแจักุแจังปรกุติ 

และกุารแจักุแจังเอกุร้ป และจัะนั�อยลงเม่�อข�อม้ลมีกุาร

แจักุแจังแบบเลขชี�กุำลัง โดียเฉพาะในักุรณีิที�ข�อม้ลมีกุาร

แจักุแจังแบบเลขชี�กุำลงัซึ่ึ�งมคีวามเบ� ขนัาดี 7,000 × 75 จัะให� 

ค่าความแม่นัยำเฉลี�ยและ AUC เฉลี�ยที�นั�อยกุว่ากุรณิีอ่�นัๆ 

ทั�งนีั� สามารถเพิ�มค่าความแม่นัยำของกุารจัำแนักุประเภท 

ขึ�นัไดี� โดียกุารปรับค่าพารามิเตอร์ สัดีส่วนั km และ RT ดีังที� 

แสดีงในัตารางที� 5 ว่าเม่�อกุำหนัดีสัดีส่วนัเป็นั 0.40 กุำหนัดี 

km=200 และ RT=100 ค่าความแม่นัยำเฉลี�ยจัะส้งถึง 

90.3053% และค่า AUC เฉลี�ยส้งถึง 0.8612

 สำหรบัชดุีข�อมล้จัรงิจัากุชดุีข�อมล้ Skin Segmentation  

โดียทำกุารสุ่มข�อม้ล 0.40 หร่อ 40% ของข�อม้ลทั�งหมดี 

(98,023 เคส) เม่�อทำกุารจัำแนักุประเภทดี�วยวิธี์ที�นัำเสนัอ 

จัะไดี�ขนัาดีข�อม้ลฝึึกุ 90 เคส คิดีเป็นั 0.04% ของข�อม้ล

ทั�งหมดี สำหรับชุดีข�อม้ล Coil2000 ทำกุารสุ่มข�อม้ล 0.10 

หร่อ 10% ของข�อม้ลทั�งหมดี (982 เคส) เม่�อทำกุารจัำแนักุ

ประเภทดี�วยวธิ์ทีี�นัำเสนัอจัะไดี�ขนัาดีข�อมล้ฝึกึุ 67 เคส คดิีเปน็ั  

0.68% ของข�อมล้ทั�งหมดี จัากุผู้ลกุารศกึุษาในัตารางที� 4 พบว่า  

ประสิทธ์ิภาพความแม่นัยำยังคงส้งกุว่าวิธ์ีกุารเรียนัร้�เชิงลึกุ 

ที�ใช�กุารสุ่มข�อม้ลฝึึกุขนัาดีเท่ากุับวิธ์ีกุารที�ศึกุษา

 จัากุตารางที�  5 วิธ์ีกุารเรียนัร้� เชิงลึกุใช�ข�อม้ลฝึึกุ

ตารางที� 5 ประสิทธ์ิภาพของวิธ์ีกุารเรียนัร้�เชิงลึกุที�ใช�ข�อม้ลฝึึกุขนัาดี 80% และ 90% และวิธ์ีกุารที�ศึกุษา

ข้้อมููล วิธีี

ข้นาดข้้อมููลฝึึก 

Cases (%)

ค่าความูแมู่นยำเฉลี�ย
เวลา 

(วินาที)Accuracy % AUC

Standard Normal Distribution : N(0,1) วิธ์ีกุารเรียนัร้�เชิงลึกุ 6,300 (90%) 

5,600 (80%)

96.5513 

96.5587

0.9413 

0.9425

209.41 

129.25

สัดส่วน = 0.30; Km = 50; RT = 30 วิธีีการที�ศึึกษา 524 (7.49%) 95.0804 0.9049 54.34

Exponential Distribution : exp(1) วิธ์ีกุารเรียนัร้�เชิงลึกุ 6,300 (90%)

5,600 (80%) 

94.6989 

94.3476 

0.9190 

0.9129

977.30 

851.58

สัดส่วน = 0.40; Km = 200; RT = 100 วิธีีการที�ศึึกษา 2,079 (29.70%) 90.3053 0.8612 402.05

Uniform Distribution : U(0,1) วิธ์ีกุารเรียนัร้�เชิงลึกุ 6,300 (90%) 

5,600 (80%)

96.0540 

95.7487

0.9459 

0.9429

1432.68 

1428.89

สัดส่วน = 0.30; Km = 200; RT = 30 วิธีีการที�ศึึกษา 1,689 (24.13%) 92.0375 0.8819 440.16
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มากุถึง 90% หร่อ 6,300 เคส ของขนัาดีข�อม้ลทั�งหมดี  

มีประสิทธ์ิภาพความแม่นัยำเฉลี�ยในักุารจัำแนักุประเภทส้ง 

ในัทุกุกุารแจักุแจัง (> 94%) โดียค่าความแม่นัยำเฉลี�ยและ

ค่า AUC ของชุดีข�อม้ลที�มีกุารแจักุแจังแบบเลขชี�กุำลังให�ค่า

นั�อยกุว่ากุารแจักุแจังปรกุติและกุารแจักุแจังเอกุร้ปเล็กุนั�อย 

ในัส่วนัของวิธ์ีกุารที�ศึกุษาเม่�อข�อม้ลมีกุารแจักุแจังปรกุติ  

ใช�ข�อม้ลฝึึกุเพียง 7.49% หร่อ 524 เคส ให�ค่าความแม่นัยำ

เฉลี�ยส้งถึง 95.0804% แต่ใช�เวลาเพียง 54.34 วินัาที ซึ่ึ�ง

ใช�เวลานั�อยกุว่าวิธ์ีกุารเรียนัร้�เชิงลึกุลึกุเกุ่อบ 4 เท่า สำหรับ

ข�อม้ลมีกุารแจักุแจังเอกุร้ปและกุารแจักุแจังแบบเลขชี�กุำลัง

ต�องใช�ข�อม้ลฝึึกุมากุขึ�นัเพ่�อให�ยังคงประสิทธิ์ภาพในักุาร

จัำแนักุประเภท โดียใช�ข�อม้ลฝึึกุประมาณิ 20% ถึง 30% แต่

ยงัให�คา่ความแมน่ัยำเฉลี�ยสง้ (> 90%) ซึ่ึ�งเกุอ่บเทา่กุบัวธิ์กีุาร

เรียนัร้�เชิงลึกุ โดียเวลาที�ใช�ในักุารประมวลผู้ลนัั�นัยังนั�อยกุว่า

วิธ์ีกุารเรียนัร้�เชิงลึกุอย่างเห็นัไดี�ชัดี 

 จัากุกุารศึกุษากุารจัำแนักุข�อม้ลขนัาดีใหญ่ เพ่�อลดี

ปัญหาของเวลาในักุารประมวลผู้ลซึ่ึ�งต�องใช�เวลานัานัและ

ต�องใช�ข�อม้ลฝึึกุเป็นัจัำนัวนัมากุ แต่ยังคงประสิทธ์ิภาพความ

แม่นัยำที�ส้ง จัึงทำกุารลดีขนัาดีข�อม้ลฝึึกุดี�วยกุารรวมเทคนัิค

กุารจััดีกุลุ่มของวิธ์ีเคมีนัและวิธ์ีกุารเรียนัร้�เชิงลึกุ จัากุผู้ลกุาร

ศึกุษาพบว่า วิธ์ีกุารที�ศึกุษาสามารถลดีขนัาดีข�อม้ลฝึึกุไดี� 

อยา่งมากุ โดียเฉพาะอย่างยิ�งในักุรณีิของชุดีข�อมล้ที�มขีนัาดี N  

จัำนัวนัมากุ และจัำนัวนัคณุิลกัุษณิะนั�อย สามารถใช�ข�อมล้ฝึึกุ 

นั�อยกุว่า 1% ของจัำนัวนัข�อม้ลทั�งหมดี แต่ยังคงให�ค่าความ

แม่นัยำเฉลี�ยและค่า AUC ส้งมากุ เม่�อเปรียบเทียบกุับชุดี

ข�อม้ลที�มีกุารแจักุแจังปรกุติและชุดีข�อม้ลที�มีกุารแจักุแจัง 

เอกุร้ป กุรณิีของวิธ์ีกุารที�ศึกุษานัั�นัมีประสิทธ์ิภาพความ

แมน่ัยำเฉลี�ยที�สง้กุว่าอีกุทั�งยังให�ค่า AUC อย้ใ่นัเกุณิฑ์ท์ี�โมเดีล

ทำงานัไดี�ดีีถึงดีีมากุ ในัขณิะที�ชุดีข�อม้ลที�มีกุารแจักุแจังแบบ

เลขชี�กุำลังมีประสิทธ์ิภาพความแม่นัยำเฉลี�ยที�เทียบเท่ากุันั

แต่ยังคงให�ค่า AUC ที�อย้่ในัเกุณิฑ์์มาตรฐานัสำหรับโมเดีล

สว่นัใหญ ่เม่�อพจิัารณิาผู้ลที�ไดี�จัากุวิธ์กีุารที�ศกึุษาเทยีบกุบัวธิ์ี

กุารเรยีนัร้�เชงิลกึุที�ใช�ข�อมล้ฝึกึุมากุถงึ 90% ของข�อมล้ทั�งหมดี 

โดียประสิทธ์ิภาพความแม่นัยำของวิธี์กุารที�ศึกุษายังคงส้ง  

อีกุทั�งยังให�ค่า AUC อย้่ในัเกุณิฑ์์ที�โมเดีลทำงานัไดี�ดีีถึงดีีมากุ 

รวมถงึใช�เวลาในักุารประมวลผู้ลนั�อยกุว่าวธิ์กีุารเรียนัร้�เชงิลกึุ

ที�ใช�ข�อม้ลฝึึกุขนัาดี 80% และ 90% อย่างมากุ

 จัากุผู้ลกุารศึกุษาจัะเห็นัไดี�ว่าวิธ์ีกุารที�นัำเสนัอเหมาะ

สำหรับกุรณีิที�ชุดีข�อม้ลมีขนัาดี N จัำนัวนัมากุ และจัำนัวนั 

คณุิลักุษณิะนั�อย โดียเป็นัชดุีข�อมล้ที�คณุิลักุษณิะ มกีุารแจักุแจัง 

ปรกุติรวมทั�งกุารแจักุแจังเอกุร้ป หากุชุดีข�อม้ลมีขนัาดี N 

จัำนัวนันั�อย และจัำนัวนัคุณิลักุษณิะมากุ ยงัถอ่ว่าอย้ใ่นัเกุณิฑ์์

มาตรฐานัสำหรับตัวแบบส่วนัใหญ่ เว�นัแต่ชุดีข�อม้ลที�มีกุาร

แจักุแจังแบบเลขชี�กุำลังโดียสามารถปรับพารามิเตอร์ km และ  

RT เพิ�มขึ�นัไดี� เพ่�อประสทิธ์ภิาพในักุารจัำแนักุประเภทที�ดีขีึ�นั  

และแนั่นัอนัว่าจัำนัวนัข�อม้ลฝึึกุและเวลาในักุารประมวลผู้ล 

จัะเพิ�มมากุขึ�นัดี�วยเช่นักุันั ทั�งนัี� ขึ�นัอย้่กุับผู้้�ใช�ว่ายอมรับ

ประสิทธ์ิภาพรวมถึงจัำนัวนัข�อม้ลฝึึกุและเวลาที�เพิ�มมากุ 

ขึ�นัไดี�มากุนั�อยเพียงใดี ในัส่วนัของเร่�องประสิทธ์ิภาพในักุาร

จัำแนักุประเภทถึงแม�วิธ์ีกุารที�นัำเสนัอจัะมีประสิทธ์ิภาพ

ที�นั�อยกุว่าวิธ์ีกุารเรียนัร้�เชิงลึกุ แต่ถ�าหากุพิจัารณิาในัเร่�อง

ของเวลาในักุารประมวลผู้ล โดียเฉพาะชุดีข�อม้ลที�มีขนัาดี 

N จัำนัวนัมากุ และจัำนัวนัคุณิลักุษณิะนั�อย อย่างชุดีข�อม้ล

ที�มีกุารแจักุแจังปรกุติ วิธ์ีกุารที�นัำเสนัอกุ็เป็นัทางเล่อกุที�นั่า

สนัใจัเพราะนัอกุจัากุลดีระยะเวลาในักุารประมวลผู้ลลงแล�ว

ประสิทธ์ิภาพในักุารจัำแนักุประเภทกุ็ยังส้งมากุอีกุดี�วย
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