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การวิจัยในครัง้นี ้มีวตัถุประสงค์เพ่ือเปรียบเทียบความแม่นย าในการพยากรณ์ระหว่าง

วิธีการโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลบักบัวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วยฟังก์ชนัเคอร์
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Curve : AUC) และใช้อตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลู (Misclassification Rate : 
MCR) 

พิจารณาคา่เฉล่ียของ AUC จะได้วา่  วิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel 
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พยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมลูดีท่ีสดุ  

พิจารณาคา่ของเฉล่ียของ MCR จะได้วา่ ในทกุกรณีของการแจกแจงท่ีศกึษาในงานวิจยันี ้
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ในการจ าแนกประเภทข้อมลูได้สงูท่ีสดุในทกุรณี 
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This thesis attempted to identify  a simulation study to compare prediction 

accuracy between  the backpropagation artificial neural network and support vector 
machine. The method  was to compare the forecasting accuracy using area under ROC 
curve (AUC) and misclassification rate (MCR). 

The average values of the AUC was the support vector machines with the 
laplacian kernel method provides better prediction performance than the 
backpropagation artificial neural network in most cases ,except in case independent 
variables was poisson distribution 

The average values of the MCR was that in all cases the distributions was 
studied in this research . Method with support vector machines with  the laplacian 
Kernel to the error rate in the classification have the lowest . The Backpropagation 
Artificial Neural Network  have the error rate in the highest classification in all cases. 
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บทที่ 1 
 

บทน ำ 
 
1.1 ควำมเป็นมำและควำมส ำคัญของปัญหำ 
 

ในปัจจบุนันีมี้การพฒันาด้านเทคโนโลยีสารสนเทศตา่ง ๆ ให้มีประสิทธิภาพและมีความ
สะดวกรวดเร็วเพิ่มมากขึน้ ท าให้ผู้ ท่ีมีความสามารถในการพยากรณ์เหตุการณ์หรือคาดเดา
สถานการณ์ท่ีก าลงัจะเกิดขึน้ได้ในอนาคตนัน้ สามารถก าหนดเป้าหมายและแนวทางแก้ไขปัญหา
ในสถานการณ์ตา่ง ๆ ได้อย่างเหมาะสม โดยวิธีการพยากรณ์จ าแนกประเภทกลุ่มทางสถิติท่ีนิยม
ใช้มีดงันี ้

 
1.1.1 วิธีกำรพยำกรณ์จ ำแนกประเภทของตัวแบบที่ใช้พำรำมิเตอร์ (Parametric) 

เป็นตวัแบบท่ีสามารถอธิบายความสมัพนัธ์ของตวัแปรอิสระท่ีมีผลตอ่ตวัแปรตามได้ เชน่  
การวิเคราะห์ความถดถอยโลจิสติค (Logistic Regression Analysis : LRA) เป็นเทคนิค 

ท่ีใช้ในการศึกษาความสัมพันธ์ของตวัแปรตามท่ีเป็นตวัแปรเชิงคุณภาพกับตัวแปรอิสระท่ีเป็น    
ตวัแปรเชิงปริมาณหรือตวัแปรเชิงคณุภาพก็ได้ โดยอธิบายความสมัพนัธ์ระหว่างตวัแปรตามกับ  
ตัวแปรอิสระท่ีอยู่ในรูปสมการเชิงเส้น ซึ่งใช้ประโยชน์จากความสัมพันธ์เชิงเส้นท่ีได้จากการ
วิเคราะห์ตัวแบบนัน้มาประมาณค่าหรือพยากรณ์ค่าของตัวแปรตามท่ีใช้อธิบายลักษณะของ
เหตกุารณ์ท่ีสนใจกับเหตกุารณ์ท่ีไม่สนใจ ซึ่งมีข้อก าหนดของคา่ความคลาดเคล่ือนเป็นอิสระกัน 
และตวัแปรอิสระต้องไมมี่ความสมัพนัธ์กนั  

การวิเคราะห์จ าแนกประเภทเชิงเส้น (Linear Discriminant Analysis : LDA) มีลกัษณะ
และแนวความคิดคล้ายคลึงกบัการวิเคราะห์ความถดถอยโลจิสติค แต่มีเง่ือนไขของการแจกแจง
ของตวัแปรอิสระ p  ตวั ซึ่งต้องมีการแจกแจงแบบปกติหลายตวัแปร  (Multivariate Normal 
Distribution) และเมทริกซ์คา่ความแปรปรวนร่วม (Multivariate Analysis of Variance) ของ       
ตวัแปรอิสระ p  ตวัของทกุกลุม่ต้องเทา่กนั  

และการวิเคราะห์จ าแนกประเภทของสมการก าลังสอง (Quadratic Discriminant 
Analysis : QDA)  มีลักษณะและความคิดคล้ายคลึงกับการวิเคราะห์จ าแนกประเภทเชิงเส้น 
เพียงแต่ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรตามกับตัวแปรอิสระจะอยู่ในรูปของสมการก าลังสอง             
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และเมทริกซ์คา่ความแปรปรวนร่วม (Multivariate Analysis of Variance) ของตวัแปรอิสระ p  ตวั 
ของแตล่ะกลุม่ไมเ่ทา่กนั  

จากตวัอย่างวิธีการทางสถิติท่ีนิยมใช้กันนัน้ จะมีประสิทธิภาพก็ต่อเม่ือชดุข้อมูลท่ีน ามา
วิเคราะห์มีลกัษณะการแจกแจงท่ีสอดคล้องกับข้อสมมติของตวัแบบทางสถิตินัน้  ๆ แต่ในความ
เป็นจริง ข้อมลูโดยส่วนใหญ่มีลกัษณะการแจกแจงท่ีเบ้ และไม่สอดคล้องกบัข้อสมมติของตวัแบบ
ทางสถิติท่ีกล่าวมาข้างต้น จึงท าให้ประสิทธิภาพในการพยากรณ์จ าแนกประเภทลดลง และ     
เม่ือพิจารณาวิธีการพยากรณ์จ าแนกประเภทข้อมลูท่ีไมมี่ข้อสมมตดิงันี ้ 

  
1.1.2 วิธีกำรพยำกรณ์จ ำแนกประเภทข้อมูลของตัวแบบท่ีไม่ใช้พำรำมิเตอร์  

(Nonparametric) ซึ่งเป็นวิธีการของทางปัญญาประดิษฐ์ โดยตัวแบบของการวิเคราะห์ท่ีได้นัน้    
ไมส่ามารถอธิบายความสมัพนัธ์ของตวัแปรอิสระท่ีมีผลตอ่ตวัแปรตามได้ เชน่   

วิธีการวดัความใกล้เคียง (k – Nearest Neighbor : k – NN) มีแนวคิดมาจากการจ าลอง  
กระบวนการคิดของมนุษย์  ซึ่งเม่ือมีปัญหาเข้ามาจะท าการเปรียบเทียบกับเง่ือนไขและ               
วิธีแก้ปัญหาจากประสบการณ์ท่ีมีอยู่ แล้วเลือกกรณีการแก้ปัญหาท่ีใกล้เคียงท่ีสุด จากการ
แบง่กลุ่มตามการตรวจสอบความใกล้เคียง มีจ านวนเต็มบวก k  ซึ่งคา่นีเ้ป็นตวับอกจ านวนของ
กรณีในทุกมิติ วิธีการในการหาความใกล้เคียงท่ีนิยมใช้กัน คือ  ระยะห่างยุคลิด (Euclidean 
distance) ซึ่งใช้ในการค านวณน า้หนกัของความใกล้เคียง และไม่จ าเป็นท่ีจะต้องทราบจ านวน
กลุม่ของชดุข้อมลูมาก่อน   

วิธีโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks : ANN) มีแนวคิดมาจากการ
จ าลองกระบวนการคิดของมนษุย์ โดยอาศยัการน าเข้าข้อมลู เพ่ือสร้างตวัแบบการจ าลอง เพ่ือใช้
ในการพยากรณ์ข้อมลูในอนาคต แล้วท าการปรับปรุงข้อมลูให้มีเหมาะสมกบัเง่ือนไขของข้อมลูท่ีมี
การเปล่ียนแปลง โดยแนวความคิดนี ้จะพยายามลดจ านวนของการพยากรณ์เพ่ือจ าแนกประเภท
ให้ผิดพลาดต ่าท่ีสดุ  

และวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine : SVM) มีแนวความคิดท่ีมี
การพฒันาจากวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบชัน้เดียว (Single – Layer Neural Networks) โดย         
วิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน มีจดุประสงค์ของการใช้ประโยชน์จากระนาบหลายมิติเพ่ือสร้างเส้น
แบ่งแยกประเภทของข้อมูลท่ีดีท่ีสุด (Optimal Separating Hyper plane) และมีการใช้  
แนวความคดิของการเกิดความผิดพลาดต ่าท่ีสดุ (Structural Risk Minimization) เป็นต้น 
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ผู้วิจยัได้ท าการศึกษางานวิจยัของ  Zan Huang  และคณะ (2004) ได้ท าการศึกษา
งานวิจยัท่ีเก่ียวข้องกบัการพยากรณ์จ าแนกประเภททางการเงินตา่งๆ โดยงานวิจยันีไ้ด้มีการรวม
รวบเอกสารงานวิจยัท่ีเก่ียวข้องกับการเปรียบเทียบการพยากรณ์จ าแนกประเภทโดยวิธีการของ   
ตัวแบบท่ีใช้พารามิ เตอร์  (Parametric) และวิ ธีการของตัวแบบท่ีไม่ใ ช้พารามิ เตอร์ 
(Nonparametric)  ผลจากการรวบรวมงานวิจยัดงักล่าว ได้ผลสรุปท่ีว่าวิธีการของตวัแบบท่ีไม่ใช้
พารามิเตอร์ (Nonparametric) มีประสิทธิภาพความแมน่ย าในการพยากรณ์จ าแนกปะเภทท่ีดีกว่า
วิธีการของตวัแบบท่ีใช้พารามิเตอร์ (Parametric)  

และผลการจากศึกษางานวิจัยดังกล่าว ท าให้ Zan Huang และคณะ (2004)                
ได้ท าการศึกษาเพิ่มเติมเก่ียวกับการเปรียบเทียบการจัดอันดับความน่าเช่ือถือของบริษัท          
โดยศึกษาข้อมูลจริงท่ีเก่ียวข้องกับการเงินของบริษัทจากประเทศไต้หวัน และประเทศอเมริกา     
เพ่ือศึกษาประสิทธิภาพของวิธีการพยากรณ์จ าแนกประเภทระหว่างวิธีความถดถอยโลจิสติค ,     
วิธีโครงขา่ยประสาทเทียม และวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน โดยพิจารณาจากเปอร์เซ็นต์ของความ
แม่นย าในการพยากรณ์ (Percentage of prediction accuracy) ผลลพัธ์ท่ีได้คือวิธีซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีนด้วย Gaussian Kernel และวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลบั จะให้
ผลลพัธ์ของการพยากรณ์จ าแนกประเภทท่ีมีความแม่นย ามากกว่า 80% ซึ่งวิธีทัง้สองให้ผลลพัธ์   
ท่ีดีกวา่วิธีการวิเคราะห์ความถดถอยโลจิสตคิ 

ผู้ วิจัยได้ท าการศึกษางานวิจัยท่ีเก่ียวข้องกับการเปรียบเทียบการจ าแนกประเภท         
โดยวิธีการของตวัแบบท่ีใช้พารามิเตอร์ (Parametric) และวิธีการของตวัแบบท่ีไม่ใช้พารามิเตอร์ 
(Nonparametric) เพิ่มเตมิดงันี ้

ฐิต ิอ่วมสวสัดิ์ (2002) ได้ท าการศกึษาเปรียบเทียบวิธีการพยากรณ์จ าแนกประเภทข้อมลู
ด้วยวิธีการวิเคราะห์ความถดถอยโลจิสติค กับวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับ       
โดยการวิจยันัน้ท าการจ าลองข้อมูลของตวัแปรอิสระท่ีมีการแจกแจงแบบปกติ และก าหนดให้    
ตวัแปรอิสระบางตวัมีความสมัพนัธ์กนั งานวิจยันีใ้ช้เกณฑ์ของคา่เฉล่ียของคา่ความคลาดเคล่ือน
ก าลงัสองเฉล่ีย (Average Root Mean Square Error : ARMSE) ในการวดัประสิทธิภาพความ
ถกูต้องแม่นย าในการพยากรณ์การจ าแนกประเภท  ผลลพัธ์ท่ีได้คือวิธีการโครงข่ายประสาทเทียม
แบบแพร่ย้อนกลับจะให้ผลลัพธ์ของการพยากรณ์จ าแนกประเภทท่ีมีความแม่นย ากว่าวิธีการ
วิเคราะห์ความถดถอยโลจิสติคเม่ือตวัอย่างมีขนาดเล็ก และเม่ือระดบัความสมัพันธ์ของตวัแปร
อิสระหรือระดับส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของการแจกแจงของตัวแปรอิสระมีค่าสูง ซึ่งวิธีการ
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วิเคราะห์ความถดถอยโลจิสติคจะให้ผลลพัธ์ของการพยากรณ์จ าแนกประเภทท่ีดี เม่ือขนาดของ
ตวัอยา่งมีขนาดใหญ่  
 Diego Alejandro และคณะ (2012) ได้ท าการศกึษาเปรียบเทียบวิธีการพยากรณ์ในการ
วิเคราะห์ความถดถอยโลจิสติค กับวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน โดยการวิจยันัน้ท าการจ าลอง
ข้อมูลตัวแปรอิสระท่ีมีการแจกแจงหลายหลายรูปแบบ และก าหนดขนาดตัวอย่างให้มีความ
แตกตา่งกัน โดยใช้อตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูล (Misclassification Rate : 
MCR) เป็นเกณฑ์ในการวัดประสิทธิภาพ จากผลการศึกษาวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์ท่ีใช้ฟังก์ชัน    
เคอร์เนลแบบเส้นตรงนัน้ให้ผลลพัธ์ท่ีไม่ดีท่ีสุดในทุกกรณี โดยวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์ด้วยฟังก์ชัน     
เคอร์เนลอ่ืน ๆ ให้ผลลพัธ์ท่ีดีกว่าวิธีการเคราะห์ความถดถอยโลจิสติคในทุกสถานการณ์ท่ีท าการ
จ าลองข้อมลู เม่ือข้อมลูมีลกัษณะของการแจกแจงระหวา่งสองกลุม่ใกล้เคียงกนั 
 Yuan – chin Ivan Chang ได้ท าการศกึษาเปรียบเทียบวิธีการพยากรณ์จ าแนกประเภท
ของข้อมูลในกรณีท่ีชุดข้อมูลมีจ านวนขนาดของกลุ่มตัวอย่างไม่สมดุลกัน โดยท าการศึกษา
เปรียบเทียบวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วยฟังก์ชันเคอร์เนลต่าง ๆ กับวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์      
แมชชีนท่ีพฒันาร่วมกบัวิธีการเคราะห์ความถดถอยโลจิสติค โดยการวิจยันัน้ท าการจ าลองข้อมูล
ของตวัแปรอิสระท่ีมีการแจกแจงแบบปกติ และก าหนดให้สร้างขนาดจ านวนตวัอย่างของกลุ่ม      
ท่ีไมส่นใจมีจ านวนมากกว่าขนาดจ านวนตวัอย่างของกลุ่มท่ีสนใจ งานวิจยันีใ้ช้เกณฑ์ของคา่พืน้ท่ี
ใต้โค้ง ROC (Area Under ROC Curve : AUC) ซึ่งผลจากการศกึษาวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน
ท่ีพัฒนาร่วมกับวิธีการเคราะห์ความถดถอยโลจิสติค ให้ประสิทธิภาพของการวิธีการพยากรณ์
จ าแนกประเภทของข้อมลูได้สงูกว่า 80 %  ของการพยากรณ์จ าแนกประเภท และมีประสิทธิภาพ 
ท่ีดีแม้วา่ลกัษณะของการแจกแจงทัง้สองมีลกัษณะท่ีคล้ายคลงึกนั 
 จากการศึกษางานวิจัยท่ีกล่าวมาทัง้หมด ท าให้ผู้ วิจัยมีความสนใจท่ีจะท าการศึกษา
เก่ียวกับประสิทธิภาพของการพยากรณ์จ าแนกประเภทของตัวแบบท่ีไม่ใช้พารามิเตอร์ 
เน่ืองมาจากงานวิจัยท่ีท าการศึกษามานัน้ ได้แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพของการพยากรณ์
จ าแนกประเภทท่ีดีกว่าตัวแบบท่ีใช้พารามิเตอร์ และยังไม่มีผู้ ใดท่ีท าการศึกษาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของการพยากรณ์จ าแนกประเภทด้วยตวัแบบท่ีไม่ใช้พารามิเตอร์เพียงอย่างเดียว   
มาก่อน ดงันัน้ผู้วิจยัจึงท าการศกึษา โดยท าการจ าลองข้อมลูเพ่ือเปรียบเทียบความแม่นย าในการ
พยากรณ์จ าแนกประเภทระหว่างวิธีโครงข่ายประสาทเทียมกับวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน        
ซึ่งก าหนดให้ตัวแปรตามเป็นตัวแปรเชิงคุณภาพ และตัวแปรอิสระเป็นตัวแปรเชิงปริมาณท่ีมี      
การแจกแจงหลากหลายมากขึน้จากงานวิจัยท่ีได้ท าการศึกษามา เพ่ือหาแนวโน้มว่าวิธีการใด            
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มีประสิทธิภาพท่ีดีกว่า โดยใช้เคร่ืองมือวดัความมีประสิทธิภาพของการพยากรณ์จ าแนกประเภท
เพ่ือบอกความถกูต้องของการพยากรณ์ด้วยพืน้ท่ีใต้โค้ง ROC (Area Under ROC Curve : AUC)    
ซึ่งได้มาจากการพล็อตกราฟระหว่างค่า Sensitivity และ 1 – Specificity และใช้อตัราความ
ผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลู (Misclassification Rate : MCR) เพ่ือศึกษาว่าวิธีการใด    
มีความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทน้อยท่ีสุด โดยการศึกษาในครัง้นีมี้ความสนใจท่ีจะศึกษา   
ผลของเหตกุารณ์เกิดขึน้สองเหตกุารณ์ (dichotomous) 
 
1.2 วัตถุประสงค์ของกำรศึกษำ 
 

เพ่ือเปรียบเทียบความแม่นย าในการพยากรณ์ระหว่างวิ ธีโครงข่ายประสาทเทียม        
แบบแพร่ย้อนกลบักับวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วยฟังก์ชนัเคอร์เนล โดยท าการจ าลองข้อมูล                
ท่ีมีสถานการณ์ของการเกิดเหตกุารณ์สองเหตกุารณ์ (dichotomous)   

 
1.3 สมมตฐิำนในกำรศึกษำ 
 
 การพยากรณ์จ าแนกประเภทของการจ าลองข้อมูลท่ีศึกษานัน้ จะแสดงแนวโน้มท่ีว่า      
วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนท่ีมีประสิทธิภาพของความแม่นย าในการจ าแนกประเภทดีกว่า            
วิธีโครงขา่ยประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลบั 
  
1.4 ข้อตกลงเบือ้งต้น  
   

การศกึษาครัง้นีมี้ข้อตกลงเบือ้งต้นส าหรับการด าเนินงานวิจยัดงันี ้ 
1. ท าการศึกษาเหตุการณ์เกิดขึน้สองเหตุการณ์ (dichotomous) คือเหตุการณ์       

ท่ีสนใจกับเหตกุารณ์ท่ีไม่สนใจ เน่ืองมาจากโดยหลักการพืน้ฐานของวิธีโครงข่ายประสาทเทียม
และวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนจะท าการพยากรณ์เพ่ือจ าแนกประเภทของสองเหตุการณ์ก่อน 
และค่อยท าตามกระบวนการเดิมซ า้อีกครัง้ เพ่ือเพิ่มการจ าแนกประเภทของกลุ่มข้อมูลท่ีเพิ่มมาก
ขึน้  ดงันัน้ งานวิจัยนีจ้ึงน าเสนอการพยากรณ์จ าแนกประเภทท่ีมีผลของเหตุการณ์เกิดขึน้สอง 
เหตกุารณ์ (dichotomous) ซึง่สามารถท าความเข้าใจได้ง่าย และมีวิธีการท่ีไมซ่บัซ้อน  

2. ศึกษาตัวแบบท่ีมีตัวแปรอิสระท่ีมีการแจกแจงแบบชีก้ าลัง  (Exponential  
Distribution) นัน่คือ   ; 1,2, ,ix Exp i n    
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3. ศึกษาตัวแบบ ท่ี มีตัวแปร อิสระ ท่ี มีการแจกแจงแบบปัว ส์ซง  (Poisson 
Distribution) นัน่คือ   ; 1,2, ,ix Poi i n     
 4. ศกึษาตวัแบบท่ีมีตวัแปรอิสระท่ีมีการแจกแจงแบบปกติ (Normal Distribution) 
นัน่คือ  2, ; 1,2, ,ix N I i n      
 5. ศกึษาตวัแบบท่ีมีตวัแปรอิสระท่ีมีการแจกแจงแบบปกตหิลายตวัแปร  
(Multivariate Normal Distribution) นัน่คือ  2, ; 1,2, ,ix N I i n      
 
1.5 ขอบเขตของกำรศึกษำ 
 

ในการวิจยัครัง้นีจ้ะท าการศกึษาภายใต้ขอบเขตดงันี ้ 
1. ศึกษาตวัแปรอิสระ  X  คือ 1 และ 2 ตวัแปร โดยมีการแจกแจงข้อตกลง

เบือ้งต้น และในการแจกแจงตวัแปรอิสระของกลุม่ตวัอย่างจะมีลกัษณะการแจกแจงแบบเดียวกนั 
2. ตวัแปรตาม  Y  เป็นข้อมลูเชิงกลุ่มท่ีอยู่ในระดบันามบญัญัติ (Nominal Scale) 

โดยก าหนดให้ตวัแปรตาม  Y  แบง่เป็น 2 กลุม่ คือ 

1

2

1 ; 1
0 ; 2

Group n
Y

Group n


 


 

3. ขนาดตวัอย่าง  n  ในการศึกษาครัง้นีจ้ะก าหนดให้มีอย่างน้อย 30 เท่าของ
จ านวนตัวแปรอิสระ  ซึ่ งก าหนดตัวอย่างของกลุ่ม ท่ีหนึ่ ง เ ป็นกลุ่มตัวอย่าง ท่ีสนใจและ                 
กลุ่มท่ีสองเป็นกลุ่มตัวอย่างท่ีไม่สนใจ ซึ่งสามารถก าหนดขนาดของจ านวนตัวอย่าง ดังนี ้  

30,60,90,120,150 ; 1,2sn s   โดยผู้วิจยัแบง่กรณีศกึษาเป็น 3 กรณี คือ  
3.1 กรณีท่ีขนาดตวัอย่างของแต่ละกลุ่มเท่ากัน ดงันี ้ 1 2n n  จะสามารถ 

จดักลุม่ของขนาดตวัอยา่งได้เทา่กบั 5
5

1
 

 
 

 กรณี 

3.2 กรณีท่ีขนาดตัวอย่างของกลุ่มตัวอย่างท่ีสนใจมำกกว่ำกลุ่มตัวอย่าง     

ท่ีไมส่นใจ  ดงันี ้ 1 2n n  จะสามารถจดักลุม่ของขนาดตวัอยา่งได้เทา่กบั 5
10

2
 

 
 

 กรณี 

3.3 กรณีท่ีขนาดตัวอย่างของกลุ่มตัวอย่างท่ีสนใจน้อยกว่ำกลุ่มตัวอย่าง     

ท่ีไมส่นใจ  ดงันี ้ 1 2n n  จะสามารถจดักลุม่ของขนาดตวัอยา่งได้เทา่กบั 5
10

2
 

 
 

 กรณี 

 

มีขนาด 
มีขนาด 
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4. ศึกษาลักษณะของการแจกแจงข้อมูล โดยมีการศึกษาตวัอย่างท่ีมีการแจกแจง   
2 แบบดงันี ้

กรณีท่ี 1  ตวัแปรอิสระ 1 ตวัแปร  

กำรแจกแจง 
(Distribution) 

กลุ่มที่หน่ึง 

11; 1Y Group n   
กลุ่มที่สอง 

20 ; 2Y Group n   
ค่ำของพำรำมิเตอร์ 

แบบชีก้ าลงั  Exp 1    Exp d    3,5,7,9d   
แบบปัวส์ซง  Poi 1    Poi d    3,5,7,9d   
แบบปกต ิ  20,N I     2,N d I     0.5,1,1.5,2d   

กรณีท่ี 2  ตวัแปรอิสระ 2 ตวัแปร ท่ีมีการแจกแจงแบบปกติหลายตวัแปร (Multivariate 
Normal Distribution) 

กำรแจกแจง 
(Distribution) 

กลุ่มที่หน่ึง 

11; 1Y Group n   
กลุ่มที่สอง 

20 ; 2Y Group n   
ค่ำของ

พำรำมิเตอร์ 
แบบปกติหลายตวัแปร  20,N I     2,N d I     0.5,1,1.5,2d   

 
ก าหนดให้  
 กลุ่มท่ีสนใจ  1Y   เป็นกลุ่มฐาน ซึ่งเป็นกลุ่มท่ีมีเกณฑ์ก าหนดท่ีชัดเจน เพ่ืออธิบาย
ลกัษณะของกลุม่ท่ีสนใจ โดยท่ีคา่ของพารามิเตอร์ของการแจกแจงข้อมลูเป็นคา่คงท่ี 
 กลุ่มท่ีไม่สนใจ  0Y   ซึ่งเป็นกลุ่มท่ีมีการเปล่ียนแปลงไปจากกลุ่มท่ีสนใจ หรือ            
มีลักษณะการแจกแจงของข้อมูลแตกต่างกับกลุ่มท่ีสนใจ  โดยท่ีค่าของพารามิ เตอร์ของ            
การแจกแจงข้อมลูมีการเปล่ียนแปลงตามคา่ของ d   

ท าการวิเคราะห์โดยสลับเปล่ียนค่าของ d  ไปเร่ือย ๆ ตามค่าท่ีก าหนดจนครบส าหรับ   
การแจกแจงท่ีท าการศกึษา ซึ่งสามารถอธิบายได้ว่า เม่ือคา่ของ d  มีค่าเพิ่มมากขึน้ จะแสดงว่า
กลุ่มตวัอย่างของกลุ่มท่ีสนใจกับกลุ่มท่ีไม่สนใจมีลกัษณะการแจกแจงของข้อมูลแตกต่างกันเพิ่ม
มากขึน้หรือสามารถอธิบายความแตกตา่งระหวา่งข้อมลูทัง้สองกลุม่ได้ชดัเจนเพิ่มมากขึน้ 
 5. ก าหนดระดบัความสมัพนัธ์ของตวัแปรอิสระ ใช้ส าหรับกรณีท่ีตวัแปรอิสระมีการ
แจกแจงแบบปกตหิลายตวัแปร โดยท่ีคา่สหสมัพนัธ์ระหวา่งตวัแปรอิสระ    ต้องมีความสมัพนัธ์
เชิงเส้นเทา่นัน้ คือ  1 2, 0,0.3,0.5cor x x   และ 0.9  
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6. ในการศึกษาครั ง้ นี ท้ าการจ าลอง ข้อมูลให้ มีสถานการณ์ ท่ีแตกต่างกัน              
ตามข้อก าหนดข้างต้นโดยใช้เทคนิคมอนติคาร์โล (Monte Carlo Simulation Technique) โดยท า
การจ าลองในแตล่ะสถานการณ์จะกระท าซ า้ 500 รอบ 

 
1.6 ค ำจ ำกัดควำมที่ใช้ในกำรศึกษำ 
  
 1. วิธีโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks : NN) คือ ตวัแบบ         
ท่ีท าการจ าลองกระบวนการคิดของมนษุย์ ซึ่งมีกระบวนการน าเข้าข้อมลูระหว่างกนั โดยการสร้าง
เส้นเช่ือมโยงเป็นโครงข่ายทัว่ถึงกัน และท าการรวบรวมข้อมูลเหล่านัน้ มาแปลงเป็นผลลพัธ์เพ่ือ
แสดงผลตามจุดประสงค์ท่ีต้องการ ซึ่งวิธีการนีมี้ความยืดหยุ่นในการท างานสูง และสามารถ
ปรับเปล่ียนไปได้ตลอดการท างานของกระบวนการวิเคราะห์ 
 2. วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบย้อนกลับ (The Backpropagation Artificial 
Neural Network : BP) เป็นวิธีโครงข่ายประสาทเทียมรูปแบบหนึ่งท่ีมีการพฒันาจากรูปแบบเดิม 
โดยการน าคา่ความผิดพลาดท่ีได้มาใช้ในการปรับคา่น า้หนกั ซึ่งค่าน า้หนกัท่ีเปล่ียนแปลงไปมาก
หรือน้อยขึน้อยู่กับค่าความผิดพลาดท่ีได้รับ โดยกระบวนการของโครงข่ายประสาทเทียม         
แบบแพร่ย้อนกลับ จะมีกระบวนการวนซ า้ในขัน้ตอนแรกจนกระทั่งค่าความผิดพลาดท่ีได้             
มีคา่ต ่าสดุท่ีก าหนดไว้หรือครบกระบวนการวนซ า้ตามท่ีก าหนดไว้ 
 3. วิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine : SVM) เป็นวิธีโครงข่าย
ประสาทเทียมรูปแบบหนึ่งท่ีมีการพฒันาจากวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบชัน้เดียว (Single – 
Layer Neural Networks) โดยน าข้อมลูส่งเข้าชัน้รับข้อมูลแล้วส่งผ่านไปในปริภูมิลกัษณะของ   
มิติท่ีสูงขึน้ และเร่ิมกระบวนการของโครงข่ายประสาทเทียม โดยซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน           
มีจุดประสงค์ของการใช้ประโยชน์จากระนาบหลายมิติเพ่ือสร้างเส้นแบ่งแยกประเภทของข้อมูล     
ท่ีดีท่ีสดุ (Optimal Separating Hyper plane)  

4. คา่พืน้ท่ีใต้โค้งอาร์โอซี (Area Under ROC Curve) คือ คา่ท่ีอธิบายความสามารถ
ในการจ าแนกประเภทของข้อมูลหรือความเช่ือถือได้ของตัวแบบกรณีท่ีมีเหตุการณ์เกิดขึน้ 2 
เหตกุารณ์ 
 
1.7 วิธีด ำเนินกำรศึกษำ 
 

1. ศกึษาค้นคว้าเอกสารและข้อมลูท่ีเก่ียวข้องกบังานวิจยั 
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2. ก าหนดเง่ือนไขและขอบเขตของการวิจยั  

 ก าหนดค่าพารามิเตอร์ตามการแจกแจงท่ีก าหนดในขอบเขตของ
การศกึษา  d  

 ก าหนดขนาดตวัอยา่ง  n  

 คา่สหสมัพนัธ์ระหวา่งตวัแปรอิสระ    
 3. จ าลองข้อมลูตามการแจกแจงและขอบเขตท่ีต้องการศกึษา  

 จ าลองค่า ix  ตามการแจกแจงของข้อตกลงเบือ้งต้น และจ าลอง         
คา่ y  เป็นข้อมูลเชิงกลุ่มท่ีอยู่ในระดบันามบญัญัติ (Nominal Scale) 
ตวัอยา่งเชน่ 

 

 

1 ; 1
0 ;

i

i

x Poi
y

x Poi d






 


 

 4. ท าการประมาณค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอยของพารามิเตอร์ เพ่ือสร้างตวัแบบ
ส าหรับน ามาพยากรณ์ 

5. น าตวัแบบท่ีใช้วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบย้อนกลบัและวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์
แมชชีนด้วยฟังก์ชนัเคอร์เนลตา่ง ๆ แล้วน าตวัแบบท่ีได้ไปพยากรณ์ข้อมลูตอ่ไป เพ่ือตรวจสอบผล
ของการพยากรณ์เทียบกับเหตุการณ์ท่ีเกิดขึน้จริง และน าผลลพัธ์ของการพยากรณ์ท่ีได้ไปสร้าง 
ตารางการแบง่กลุม่  

6. น าข้อมูลท่ีได้ไปค านวณหาค่าประมาณพืน้ท่ีใต้โค้ง ROC (Area Under ROC 
Curve : AUC) และค านวณค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูล 
(Misclassification Rate : MCR)  

7. วิเคราะห์และสรุปผลการเปรียบเทียบวิธีการท่ีใช้ในการวิจยั   
   
1.8 ประโยชน์ที่คำดว่ำจะได้รับ    

   
1. เป็นแนวทางในการเลือกใช้ระหว่างวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลบั

หรือวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วยฟังก์ชนัเคอร์เนลเพ่ือให้เหมาะสมกบัข้อมลูจริง 
2. เพ่ือวดัประสิทธิภาพของการพยากรณ์จ าแนกประเภทด้วยการจ าลองข้อมูลของ

การเกิดเหตกุารณ์ท่ีเกิดขึน้สองเหตกุารณ์ ระหว่างวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับ
หรือวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วยฟังก์ชนัเคอร์เนล 
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บทที่ 2 
 

ทฤษฎีและตัวสถติทิี่เกี่ยวข้อง 
 

2.1 วิธีโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks) 
  

วิธีโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks) มีแนวความคิดมาจากการ
จ าลองกระบวนการคิดในสมองของมนุษย์ ซึ่งเป็นการน าเข้าข้อมูล โดยการเช่ือมโยงผลรวมของ
ข้อมูลเหล่านัน้เข้าด้วยกนั เพ่ือสร้างตวัแบบในการพยากรณ์ข้อมลูในอนาคต และในกระบวนการ
น าเข้าข้อมูลนัน้ จะพยายามท าการปรับปรุงและพัฒนาข้อมูลให้มีความเหมาะสมกับเ ง่ือนไข       
ท่ีก าหนด โดยวัตถุประสงค์ของโครงข่ายประสาทเทียม คือ พยายามลดความผิดพลาดใน         
การพยากรณ์ข้อมลูให้ต ่าท่ีสดุแบง่ออกเป็น 2 ประเภทคือ  
 โครงสร้างของวิธีโครงข่ายประสาทเทียม ประกอบไปด้วย 3 สว่นดงันี ้

1. สถาปัตยกรรมของโครงขา่ย (Network Architecture) ประกอบไปด้วย 3 ชัน้หลกั  
1.1 ชัน้รับข้อมูล (Input Layer) คือ ข้อมูลท่ีจะน าเข้าสู่ระบบ หรือตวัแปร

อิสระท่ีเก็บข้อมูลอยู่ในรูปของเวกเตอร์ และโครงข่ายประสาทเทียมสามารถท าการประมวลผล
ข้อมลูท่ีเป็นตวัเลขเทา่นัน้  

1.2 ชัน้แฝง (Hidden Layer) คือ ชัน้ท่ีอยู่ระหว่างชัน้รับข้อมลูกบัชัน้แสดงผล 
เป็นชัน้ท่ีช่วยในกระบวนการสร้างรูปแบบความสัมพันธ์และแปลงความสัมพันธ์ใหม่โดย            
การใช้ฟังก์ชนักระตุ้น 

1.3 ชัน้แสดงผล (Output layer) คือ ผลลพัธ์ท่ีเกิดขึน้จริง (Actual Outputs)  
จากกระบวนการสอนของโครงขา่ยประสาทเทียม     

2. การปรับคา่น า้หนกั (Adjusting Weight) คือ สิ่งท่ีได้จากการสอนของวิธีโครงข่าย
ประสาทเทียมหรือคา่ความรู้ (Knowledge)  

3. ฟังก์ชนักระตุ้น (Activation Function) เป็นฟังก์ชนัการแปลงแสดงสมการทาง
คณิตศาสตร์ 
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2.1.1 วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบชัน้เดียว (Single – Layer Neural Networks)  
 
วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบชัน้เดียวประกอบด้วยชัน้รับข้อมูล (Input Layer) และ    

ชัน้แสดงผล (Output Layer) เท่านัน้ ซึ่งในชัน้รับข้อมลูจะส่งข้อมลูเข้าสู่กระบวนการหาคา่น า้หนกั 
ตามเส้นเช่ือมโยงต่าง แล้วน ามาค านวณด้วยฟังก์ชนัทางคณิตศาสตร์ จากนัน้ส่งค่ามาท่ีฟังก์ชนั 
กระตุ้นเพ่ือท าการพิจารณาตามเง่ือนไขของฟังก์ชนัวา่ชัน้แสดงผลควรให้ผลลพัธ์ใด ซึ่งวิธีโครงข่าย  
ประสาทเทียมชัน้เดียวเหมาะส าหรับการแบ่งข้อมูลด้วยเส้นตรงเท่านัน้ ตัวอย่างวิธีโครงข่าย     
แบบชัน้เดียว ลกัษณะโครงสร้างของโครงขา่ยแบบชัน้เดียวแสดงดงัภาพท่ี 2.1    
 
 
 

 
 
 
 

ภาพท่ี 2.1   แสดงโครงขา่ยประสาทเทียมแบบชัน้เดียว (Single – Layer Neural Networks) 
 
 ซึง่สามารถเขียนเป็นสมการได้ดงันี ้ 

0
1

; 1,2, ,
p

i i i

i

u w x w i p


    (2.1)  

เม่ือ ix  คือ เวกเตอร์ของข้อมลูน าเข้า มีขนาด p  มิติ   
 iw  คือ คา่น า้หนกัท่ีเช่ือมตอ่ระหวา่งชัน้รับข้อมลูกบัชัน้แสดงผล   
 0w  คือ คา่น า้หนกัคงท่ี ในชัน้รับข้อมลูกบัชัน้แสดงผล   

โดยคา่เร่ิมต้นของ 0w  และ iw  เป็นคา่ท่ีได้จากการสุม่ข้อมลูในช่วง  1,1   ซึง่คา่ท่ี
โปรแกรมของการค านวณได้ก าหนดเอาไว้ 
 iu  คือ เวกเตอร์ผลรวมของคา่ถ่วงน า้หนกัในชัน้รับข้อมลูกบัชัน้แสดงผล     
 น าผลลพัธ์จากสมการ (2.1)  มาท าการปรับคา่ตามฟังก์ชนักระตุ้นท่ีได้ก าหนด คือ  
ฟังก์ชนัซิกมอยด์ (Sigmoid Function) ซึง่มีฟังก์ชนัความหนาแนน่อยูใ่นรูป 
  

Input   Layer Output   Layer 

 
 

ตวัแบบทางคณิตศาสตร์ ฟังก์ชนักระตุ้น 
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1
1 exp i

i u
y f u


 


 (2.2) 

ซึง่ให้ผลลพัธ์มีคา่อยูใ่นช่วง  0,1    
เม่ือ y  คือ เวกเตอร์ของผลลพัธ์ท่ีได้จากกระบวนการของโครงขา่ยประสาทเทียม   

 
2.1.2 วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชัน้ (Multi – Layer Neural Networks) 
 

 วิธีโครงขา่ยประสาทเทียมแบบหลายชัน้ เป็นวิธีโครงขา่ยท่ีพฒันาจากวิธีโครงข่ายประสาท
เทียมแบบชัน้เดียว โดยการเพิ่มให้มีชัน้แฝง (Hidden Layer) ตัง้แต ่1 ชัน้ขึน้ไป โดยวิธีโครงข่าย
แบบหลายชัน้จะใช้ในกรณีท่ีมีปัญหาซบัซ้อนสูงซึ่งวิธีโครงข่ายแบบชัน้เดียวไม่สามารถใช้ในการ
แก้ไขปัญหาได้ ซึง่ปัญหาของข้อมลูโดยสว่นใหญ่ไมส่ามารถท าการแบง่ประเภทได้ด้วยเส้นตรงท่ีใช้
วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบชัน้เดียว ดงันัน้วิธีการนีจ้ึงเป็นท่ีนิยมใช้ในการแก้ไขปัญหาในการ
ท างาน  ลกัษณะโครงสร้างของวิธีโครงขา่ยแบบหลายชัน้แสดงดงัภาพท่ี 2.2 
 
 
 

 
 

ภาพท่ี 2.2   แสดงโครงขา่ยประสาทเทียมแบบหลายชัน้ (Multi – Layer Neural Networks) 
 
  2.1.2.1 วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบย้อนกลับ (The Backpropagation 
Artificial Neural Network)  
 

วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับ เป็นรูปแบบหนึ่งของวิธีโครงข่ายประสาท
เทียมแบบหลายชัน้ท่ีได้รับความนิยม เน่ืองจากสามารถแก้ปัญหาการแบ่งประเภทข้อมูลใน
ลกัษณะเชิงเส้น (Linear) และไม่เป็นเชิงเส้น (Nonlinear) ได้ และมีการพฒันาจากรูปแบบเดิม 
โดยการน าคา่ความผิดพลาดท่ีได้มาใช้ในการปรับคา่น า้หนกั ซึ่งค่าน า้หนกัท่ีเปล่ียนแปลงไปมาก
หรือน้อยขึน้อยู่กบัค่าความผิดพลาดท่ีได้รับ โดยกระบวนการของวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
แพร่ย้อนกลับ จะมีกระบวนการวนซ า้ในขัน้ตอนแรกจนกระทั่งค่าความผิดพลาดท่ีได้มีค่าต ่าสุด    
ท่ีก าหนดไว้ หรือครบกระบวนการวนซ า้ตามท่ีก าหนดไว้ 

Input   Layer Output   Layer Hidden   Layer 
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โครงข่ายมีลกัษณะ p q m   ในแตล่ะชัน้ ประกอบไปด้วย 3 ชัน้หลกั คือ ชัน้รับข้อมลู 
(Input layer) มี p  โนด , ชัน้แฝง (Hidden Layer) หนึ่งชัน้หรืออาจมีมากกว่าหนึ่งชัน้ มี q  โนด 
และชัน้แสดงผล (Output Layer) จ านวนหนึง่ชัน้ มี m  โนด  

 
 
 
 
 

 
 
 

ภาพท่ี 2.3  แสดงลกัษณะการท างานของวิธีโครงขา่ยประสาทเทียมแบบย้อนกลบั  
(The Backpropagation Artificial Neural Network) 
 

โดยก าหนดให้มีสญัลกัษณ์ในการค านวณดงัตอ่ไปนี ้
เม่ือ ix  คือ เวกเตอร์ของข้อมลูน าเข้า มีขนาด p  มิติ   
 ijv  คือ คา่น า้หนกัท่ีเช่ือมตอ่ระหวา่งชัน้รับข้อมลูกบัชัน้แสดงผล   
 0 jv  คือ คา่ของขอบเขต ในชัน้รับข้อมลูกบัชัน้แสดงผล   
 ju  คือ เวกเตอร์ผลรวมของคา่ถ่วงน า้หนกัในชัน้รับข้อมลูกบัชัน้แสดงผล     
 jz  คือ ผลลพัธ์ท่ีได้จากกระบวนการของโครงขา่ยประสาทเทียมระหวา่งชัน้รับ 

ข้อมลูกบัชัน้แฝง   
 jkw  คือ คา่น า้หนกัท่ีเช่ือมตอ่ระหวา่งชัน้แฝงกบัชัน้แสดงผล   
 0kw  คือ คา่ความเอนเอียงซึง่เป็นคา่คงท่ี ในชัน้แฝงกบัชัน้แสดงผล     
 kh  คือ ผลรวมของคา่ถ่วงน า้หนกัในชัน้แฝงกบัชัน้แสดงผล 
 ky  คือ ผลลพัธ์ท่ีได้จากกระบวนการของโครงขา่ยประสาทเทียม 
 kt  คือ เวกเตอร์ของข้อมลูแสดงผลจริง มีขนาด k  มิต ิ

k   คือ  คา่ความผิดพลาดของผลลพัธ์ในชัน้แสดงผลกบัชัน้แฝง 

j   คือ  คา่ความผิดพลาดของผลลพัธ์ในชัน้รับข้อมลูกบัชัน้แฝง 
  /f S  คือ อนพุนัธ์ของสมการผลรวมในตวัแบบโครงขา่ยประสาทเทียม 

qe    คือ   คา่ความคลาดเคล่ือนในแตล่ะแถวของข้อมลู   

 

 

 

Input   Layer Output   Layer Hidden   Layer Target  Values 
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ขัน้ตอนการค านวณของวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบย้อนกลับ 
 1.  ก าหนดจ านวนชัน้รับข้อมูล  p  , จ านวนชัน้แฝง  q  และจ านวนชัน้แสดงผล 

 m  ท่ีคาดวา่เหมาะสมกบัปัญหาของข้อมลูตวัแปรอิสระและข้อมลูตวัแปรตาม  
2. ก าหนดคา่พารามิเตอร์ของอตัราการเรียนรู้  : Learning rate   เป็น 0.5 และ

มีคา่เพิ่มขึน้รอบละ 1.2 
3. ท าการสุ่มค่าน า้หนักเร่ิมต้นให้กับทุกๆ เส้นเช่ือมโยงภายในโครงข่ายประสาท

เทียมในชัน้ของชัน้รับข้อมลูกบัชัน้แฝง โดยให้มีคา่อยูร่ะหวา่ง  1,1  
4. ก าหนดจ านวนรอบสูงสุดท่ีจะใช้ในการเรียนรู้  100,000R   และก าหนด     

คา่ความผิดพลาดท่ียอมรับได้  0.05qe   เพ่ือเป็นเกณฑ์ท่ีจะหยดุกระบวนการท างาน ถ้าผลลพัธ์
ไมผ่า่นเกณฑ์ท่ีก าหนดให้ท าตามกระบวนการท่ี 5 13  จนกวา่จะผา่นเกณฑ์ท่ีก าหนดไว้ 

5. น าเข้าเวกเตอร์ของข้อมลูสง่เข้าไปในชัน้รับข้อมลูชดุแรกหรือข้อมลูแถวแรก  
6. ค านวณตามกระบวนการโครงข่ายประสาทเทียมแบบไปข้างหน้า (Feed – 

forward)  จะท าการสง่ข้อมลูจากชัน้รับข้อมลูไปสูช่ัน้แฝง  
 

 
 

 
 
ภาพท่ี 2.4  แสดงลกัษณะการสง่ข้อมลูจากชัน้รับข้อมลูไปสูช่ัน้แฝง 

 

0
1

; 1,2, , , 1,2, ,
p

j ij i j

i

u v x v i p j q


     (2.1)  

    

1

1 exp j
j j u

z f u


 


 (2.2) 

7. ค านวณตามกระบวนการโครงข่ายประสาทเทียมแบบไปข้างหน้า (Feed – 
forward)  จะท าการสง่ข้อมลูจากชัน้แฝงไปสูช่ัน้แสดงผล  

 
 
 
 

Input   Layer Hidden   Layer 
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ภาพท่ี 2.5  แสดงลกัษณะการสง่ข้อมลูจากชัน้แฝงไปสูช่ัน้แสดงผล 

 

0
1

; 1,2, , , 1,2, ,
m

k jk j k

j

h w z w j q k m


     (2.1) 

    

1
1 exp k

k k h
y f h


 


 (2.2) 

8. ค านวณตามกระบวนการโครงขา่ยประสาทเทียมแบบย้อนกลบัคา่ความผิดพลาด 
(Error backpropagation)  จะท าการสง่ข้อมลูจากชัน้แสดงผลไปสูช่ัน้แฝง  

 
 
 

 
 
ภาพท่ี 2.6  แสดงลกัษณะการสง่ข้อมลูจากชัน้แสดงผลไปสูช่ัน้แฝง 

 

    /
k k k kt y f h    (2.3) 

9. ค านวณตามกระบวนการโครงขา่ยประสาทเทียมแบบย้อนกลบัคา่ความผิดพลาด 
(Error backpropagation)  จะท าการสง่ข้อมลูจากชัน้แฝงไปสูช่ัน้รับข้อมลู  

 
 
 

 
 

ภาพท่ี 2.7  แสดงลกัษณะการสง่ข้อมลูจากชัน้รับข้อมลูไปสูช่ัน้แฝง 
 

     /

1

q

j k jk j

j

w f u 


   (2.4) 

Hidden   Layer Output    Layer 

  

 

Hidden   Layer Output    Layer 

Input   Layer Hidden    Layer 
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 10. การปรับคา่น า้หนกัระหว่างโนดในชัน้แฝงกบัชัน้แสดงผล สามารถเขียนสมการ  

ได้ดงันี ้
   1r r

jk jk jkw w w


   เม่ือ  jk k jw z    (2.5)  

 การปรับคา่น า้หนกัระหวา่งโนดในชัน้รับข้อมลูกบัชัน้แฝง สามารถเขียนสมการได้ดงันี ้
   1r r

ij ij ijv v v


   เม่ือ 
ij j iv x    (2.6)  

 11. ค านวณคา่ความคลาดเคล่ือนเฉล่ียในแต่ละแถวของข้อมลู สามารถเขียนสมการ

ได้ดงันี ้
  

 
2

1

1
2

m
q

k k

k

e t y


     (2.7) 

12. ค านวณคา่ความคลาดเคล่ือนเฉล่ีย (Mean Squared Error : MSE) สามารถ

เขียนสมการได้ดงันี ้
1

1 Q
q

q

MSE e
Q 

   (2.8) 

  การหาคา่ความคลาดเคล่ือนเฉล่ียนัน้ เพ่ือใช้ในการตรวจสอบวา่ผลลพัธ์ของทกุๆ ข้อมลูใน
แตล่ะรอบนัน้มีคา่น้อยกวา่คา่ผิดพลาดท่ียอมรับได้ในทกุๆ แถวของข้อมลู  

13. หยดุกระบวนการท างานของโครงขา่ยประสาทเทียมแบบย้อนกลบั 
 

2.2 วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine : SVM) 
 

วิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine : SVM) มีความคล้ายคลึงกบั   
วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบชัน้เดียว (Single – Layer Neural Networks) โดยวิธีซพัพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีนมีจุดประสงค์ของการใช้ประโยชน์จากระนาบหลายมิติเพ่ือสร้างเส้นแบ่งแยก
ประเภทของข้อมลูท่ีดีท่ีสดุ (Optimal Separating Hyper plane) ซึ่งต้องมีคณุสมบตัิของเง่ือนไข
ดงันี ้  

1. คา่ความผิดพลาดในการปฏิบตัเิป็นศนูย์ (Zero Training Error) 
2. ระยะระหว่างซัพพอร์ตเวกเตอร์ของทัง้ 2 ชนิดห่างกันมากท่ีสุด (Maximum 

Margin) 
 



17 
 

 
 

ภาพท่ี 2.8  แสดงลกัษณะหลกัการหาระนาบเส้นแบง่แยกประเภทของข้อมลูท่ีดีท่ีสดุ  
ด้วยวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
 

ก าหนดให้ลักษณะของข้อมูลเป็น  ,i ix y  ซึ่ง p
ix R  โดยท่ี 1,2, ,i p    และ 

 1,1iy     จะท าการหาระนาบท่ีแบ่งตวัอย่างบวกและลบออกจากกัน และน ามาสร้างเส้นตรง
บนไฮเปอร์เพลน (Hyper – plane) ซึง่แบง่กลุม่ข้อมลูท่ีมีลกัษณะเป็นเชิงเส้นสองกลุม่ออกจากกนั   
 สามารถเขียนสมการท่ีเป็นตวัจ าแนกประเภทข้อมลูได้ดงันี ้
 1 1T

i o ix for y      (2.9) 
และ  1 1T

i o ix for y                           (2.10) 
เม่ือ   คือ เวกเตอร์น า้หนกั 
 ix  คือ เวกเตอร์ข้อมลู 
 0  คือ คา่คงท่ี (คา่ท่ีตดัแกน y ) 
 โดยสามารถน าสมการมาเขียนรวมกนั ได้ดงันี ้

   0 1 ;T

i iy x i     (2.11) 
การหาระนาบส าหรับการแบ่งกลุ่ม ท่ี เหมาะสมท่ีสุด ท าได้โดยการหาค่าระยะ 

  0Distance ; , ;d x   จากต าแหนง่ของซพัพอร์ตเวกเตอร์ x  ถึงระนาบ  0,  ได้ดงันี ้

 
 

0
0

,
, ; ix

d x
 

 



  (2.12) 
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โดยวิเคราะห์จากคา่ของระยะขอบท่ีมากท่ีสดุ (Maximum margin) ซึง่สามารถหาได้ดงันี ้
       0 0 0, 1 , 1

, min , ; min , ;
i i i i

i i
x y x y

p d x d x     
 

   

          0 0

, 1 , 1

, ,
min min
i i i i

i i

x y x y

x x   

  

 
   

           0 0, 1 , 1

1 min , min ,
i i i i

i i
x y x y

x x   
  

      

          2


   

 ส าหรับการหาสมัประสิทธ์ิท่ีดีท่ีสดุ ในการลดระยะทางดงักลา่วได้ดงันี ้

 
  2

0
1Minimize ,
2

      (2.13) 
 0 1 ;T

i iSubject to y x i     
 

กรณีท่ีไม่สามารถแยกข้อมูลได้ด้วยไฮเปอร์เพลน (Hyper – plane)  
  เราสามารถหาได้เพียงไฮเปอร์เพลนท่ีสามารถแยกจดุตวัอย่างออกจากกนัให้ได้มากท่ีสดุ 
และยอมให้มีจุดตวัอย่างส่วนน้อยเพียงบางจุดท่ีผิดพลาด โดยท่ีข้อผิดพลาดท่ีเกิดขึน้ในกรณีท่ี    
ไม่สามารถท าการแบ่งกลุ่มของข้อมูลได้ ก าหนดให้  1 2, , , T

n     แทน เวกเตอร์ของตวั
แปรท่ีท าให้เกิดความผิดพลาดในการแบง่ข้อมลู (Slack Variables) 

น ามาเขียนเป็นสมการตามเง่ือนไขใหมไ่ด้ดงันี ้

 
  2

0
1

1 1Minimize ,
2 2

n

i

i

C   


     (2.14) 

 '
0 1 ; 0 ;i i i iSubject to y x i         

เม่ือ C  คือ คา่ควบคมุการ Trade – off ระหวา่งขอบเขตกบัคา่ผิดพลาด 
 น ามาเขียนสมการให้อยูใ่นรูปของ Lagrangian [x] ได้ดงันี ้

   
2

0 0
1 1 1

1, , , , 1
2

n n n
T

P i i i i i i i

i i i

L y x            
  

       
     (2.15) 

0iSubject to    และ 0 ;i i    
 
กรณีการแบ่งกลุ่มโดยการใช้ระนาบแบบไม่เป็นเส้นตรง 

ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน จะอาศยัหลกัการแปลงข้อมลูจากปริภูมิขาเข้า (Input space) 
ให้เป็นปริภมูิลกัษณะ (Feature space) ท่ีมีมิตสิงูขึน้ โดยใช้ฟังก์ชนัเคอร์เนล (Kernel Function) 
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ภาพท่ี 2.9 แสดงหลกัการแปลงข้อมลูจากปริภมูิขาเข้าให้เป็นปริภมูิท่ีมีมิตสิงูขึน้ 

 
 คณุสมบตัติามทฤษฎีของ Mercer (Mercer’s Theorem) ดงันี ้

      Kernel Function : , i ji jk x x x x    (2.16) 

น ามาจดัให้อยูใ่นรูปแบบของปัญหาคู ่(Dual Problem) โดยการแทนคา่   ในสมการของ
ลากรานจ์ จะได้ 

 
   

1 ,

1Maximize
2

n n
T

i i j i j i j

i i j

y y x x 


     (2.17) 

 1 2, , T

nWith respect to      

1
0 0 ;

n

i i i

i

Subject to C and y i 


     

 สมการท่ีแสดงการจ าแนกข้อมลูบนไฮเปอร์เพลน (Hyper – plane) ได้ดงันี ้

     0
1

; Sgn ,
i

n

i i i

x

Hyperplane h x y K x x 


 
  

 
  (2.18) 

เม่ือ Sgn คือ Signum Function 
ก าหนดเคอร์เนลฟังก์ชนัดงันี ้

 Polynomial Kernel  :     , 1
d

i j i jk x x x x   (219) 

 Gaussian Kernel  :   
2

2, exp
2

i j

i j

x x
k x x



 
  
 
 

 (2.20) 

 Laplacian Kernel  :
  

  2, exp
2
i j

i j

x x
k x x



 
  
 
 

 (2.21) 
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ขัน้ตอนการค านวณของซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
 1. น าเข้าเวกเตอร์ของข้อมูล และก าหนดขอบเขตของความผิดพลาดท่ียอมรับได้ 

  1:10C   และก าหนดพารามิเตอร์ของเคอร์เนลฟังก์ชนั     2 5 5degree= 1:10 , 2 : 2      

ท าการคดัเลือกคา่พารามิเตอร์ต่างๆ ให้เหมาะสมกบัข้อมลูในแต่ละชุด โดยการกระท าซ า้ขัน้ตอน  
ท่ี 2 – 6 เพ่ือปรับเปล่ียนคา่พารามิเตอร์ท่ีก าหนดไว้ให้ครบตามท่ีก าหนด  

2. ค านวณตามหลกัการของการแปลงข้อมลูจากปริภูมิขาเข้า (Input space) ให้เป็น
ปริภมูิลกัษณะ (Feature space) ท่ีมีมิตสิงูขึน้ คณุสมบตัติามทฤษฎีของ Mercer (Mercer’s  

Theorem) ดงันี ้       Kernel Function : , i ji jk x x x x    (2.16) 

 3. เขียนสมการให้อยูใ่นรูปของ Lagrangian [x] ได้ดงันี ้

 
   

1 ,

1Maximize
2

n n
T

i i j i j i j

i i j

y y x x 


     (2.17) 

 1 2, , T

nWith respect to       

1
0 0 ;

n

i i i

i

Subject to C and y i 


      

และใช้วิธีการ Quadratic Programming Problem เพ่ือหาผลลัพธ์ของตัวคูณลากรานจ์ 
(Lagrange Multipliers)  
 4. ท าการหาขนาดของขอบเขตท่ีได้จากผลลัพธ์ของตัวคูณลากรานจ์ (Lagrange 
Multipliers) เพ่ือหาต าแหน่งของข้อมลูท่ีเป็นซพัพอร์ตเวกเตอร์ของข้อมลูท่ีมีคา่ตวัคณูลากรานจ์ 
ไมเ่ทา่กบัศนูย์ 
 5. การหาคา่พารามิเตอร์ 0,   และ i  โดยการ Differential ซึ่งก าหนดให้ผลลพัธ์
มีคา่เป็นศนูย์ ตามสมการ (2.15) ดงันี ้
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 6. ค านวณหาสมการท่ีแสดงการแบง่กลุม่ข้อมลูบนไฮเปอร์เพลน (Hyper – plane) 

ได้ดงันี ้      0
1

; Sgn ,
i

n

i i i

x

Hyperplane h x y K x x 


 
  

 
  (2.25) 

 
2.3 เคร่ืองมือวัดความมีประสิทธิภาพของการพยากรณ์จ าแนกประเภท 
 
 Receiver Operating Characteristic (ROC) ถกูน ามาใช้ในการประเมินความถกูต้องของ
การพยากรณ์เหตุการณ์ในระบบการจ าแนกกลุ่มกรณีแบ่งข้อมูลเป็น 2 กลุ่ม ได้แก่ กลุ่มท่ีเกิด 
เหตุการณ์ท่ีสนใจและกลุ่มท่ีไม่เกิดเหตุการณ์ท่ีสนใจ โดยอยู่ในรูปของกราฟท่ีพล็อตระหว่าง       
คา่ Sensitivity และคา่ 1 – Specificity ซึง่กราฟอยูใ่นชว่ง  0,1   ดงันี ้
 

  
 
ภาพท่ี 2.10   กราฟแสดงพืน้ท่ีใต้โค้ง ROC  
 
 ส าหรับการค านวณคา่ Sensitivity และ 1 – Specificity จะท าโดยการก าหนดค่าจดุตดั   
(Cutoff) ท่ีระดบัตา่งๆ ระหว่าง 0 ถึง 1 เพ่ือเปรียบเทียบกบัความน่าจะเป็นของการเกิดเหตกุารณ์ 
ท่ีสนใจท่ีได้จากการพยากรณ์ของแตล่ะหน่วยตวัอย่างด้วยตวัแบบประมาณท่ีได้จากการวิเคราะห์  

 i
p  แล้วท าการจ าแนกกลุม่ของตวัแปรตามซึง่เป็นตวัแปรท่ีต้องการพยากรณ์ออกเป็น 2 กลุม่    

โดยท่ี ถ้า 0ii
p cutoff Y   (ตวัอยา่งจะถกูพยากรณ์ให้อยูใ่นกลุม่ท่ีไมเ่กิดเหตกุารณ์)   

 ถ้า 1ii
p cutoff Y    (ตวัอยา่งจะถกูพยากรณ์ให้อยูใ่นกลุม่ท่ีเกิดเหตกุารณ์)  

จากนัน้จงึค านวณหาสดัส่วนของการพยากรณ์เหตกุารณ์ เพ่ือน าคา่ท่ีได้ไปท าการพล็อตโค้ง ROC  
และค านวณหาพืน้ท่ีใต้โค้ง ซึง่สตูรการค านวณ Sensitivity และ 1 – Specificity ได้ดงันี ้
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TP (True Positive)  คือ  จ านวนตวัอยา่งท่ีพยากรณ์ถูกต้องของการเกิดเหตกุารณ์  
FP (False Positive)  คือ  จ านวนตวัอยา่งท่ีพยากรณ์ผิดของการไม่เกิดเหตกุารณ์  
TN (True Negative)  คือ  จ านวนตวัอยา่งท่ีพยากรณ์ถูกต้องของการไม่เกิดเหตกุารณ์ 

  FN (False Negative)  คือ  จ านวนตวัอยา่งท่ีพยากรณ์ผิดของการเกิดเหตกุารณ์  
 Sensitivity (True  Positive Rate) เป็นความน่าจะเป็นหรืออตัราส่วนของการพยากรณ์
เหตกุารณ์ได้ถูกต้องของการเกิดเหตกุารณ์ท่ีสนใจ 
 Specificity (True Negative Rate) เป็นความน่าจะเป็นหรืออตัราส่วนของการพยากรณ์
เหตกุารณ์ได้ถูกต้องของการไม่เกิดเหตกุารณ์ท่ีสนใจ 
 1 – Specificity (False – Positive Rate) เป็นความน่าจะเป็นหรืออตัราส่วนของการ
พยากรณ์เหตกุารณ์ได้ผิดของการไม่เกิดเหตกุารณ์ท่ีสนใจ 
ซึง่จะได้วา่ 

TP TP
Sensitivity

Total acttual Positive TP FN
 


 (2.26)

 
TN TN

Specificity
Total acttual Negative FP TN

 


 (2.27)
 

1 FP FP
Specificity

Total acttual Negative FP TN
  


 (2.28) 

 จากกราฟท่ีได้จะน ามาหาคา่ประมาณพืน้ท่ีใต้โค้ง ROC (Area under the Curve หรือ 
ˆAUC )  โดย  ˆAUC  จะใช้เทคนิคการประมาณค่าเก่ียวกับการค านวณอินทริกรัลจ ากัดเขต       

ซึง่แสดงได้ดงันี ้
 

  ;
b

a

f x dx a x b   (2.29) 

 
อัตราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูล (Misclassification Rate : MCR) 
 

 อตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลู โดยการก าหนดจุดตดัเป็นคา่กึ่งกลาง

ของการจ าแนกข้อมูล  0.5ip   แล้วน ามาใช้ในการประเมินความความผิดพลาดของการ

พยากรณ์เหตกุารณ์ในการจ าแนกประเภทกรณีแบง่ข้อมลูเป็น 2 กลุม่ 

 MCR    FP FN

n

  (2.30) 

เม่ือ n  คือ จ านวนข้อมลูทัง้หมด 
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บทที่ 3 
 

วิธีการด าเนินการศึกษา 
 

การศกึษาในครัง้นีมี้วตัถปุระสงค์เพ่ือเปรียบเทียบความแม่นย าในวิธีการพยากรณ์จ าแนก
ประเภทของวิธีการโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลบักบัวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย
ฟังก์ชนัเคอร์เนล โดยในการเปรียบเทียบความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทจะพิจารณา
จากพืน้ท่ีใต้โค้งอาร์โอซี (Receiver Operating Characteristic : ROC) และใช้อตัราความ
ผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลู (Misclassification Rate : MCR) เพ่ือศกึษาว่าวิธีการใดมี
ความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทน้อยท่ีสดุ 

การศกึษาในครัง้นีท้ าการจ าลองข้อมลูด้วยเทคนิคมอนติคาร์โล (Monte Carlo Method)
โดยใช้โปรแกรม R เวอร์ชนั 2.15.3 ในการท าการศกึษาภายใต้ขอบเขตการณ์ศกึษาตอ่ไปนี ้  
 
3.1 ขอบเขตของการศึกษา 

ในการวิจยัครัง้นีจ้ะท าการศกึษาภายใต้ขอบเขตดงันี ้ 
1. ก าหนดศกึษาตวัแปรอิสระ  X  ให้เป็นตวัแปรเชิงปริมาณ และตวัแปรตาม  Y  

เป็นข้อมลูเชิงกลุม่ท่ีอยูใ่นระดบันามบญัญตัิ (Nominal Scale)  มี 2 กรณี คือ  
 กรณีท่ี 1 มีการศกึษาตวัแปรอิสระ  X  1 ตวัแปร 

 ศึกษาตัวแบบท่ีมีตัวแปรอิสระท่ีมีการแจกแจงแบบปัวส์ซง (Poisson 

Distribution) นัน่คือ   

 
1

1

1 ; 1
0 ;

x Poi
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 ศกึษาตวัแบบท่ีมีตวัแปรอิสระท่ีมีการแจกแจงแบบชีก้ าลงั (Exponential  

Distribution) นัน่คือ  
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 ศึกษาตัวแบบท่ีมีตัวแปรอิสระท่ีมีการแจกแจงแบบปกติ (Normal 

Distribution) นัน่คือ 
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กรณีท่ี 2 มีการศกึษาตวัแปรอิสระ  X  2 ตวัแปร 

 ศกึษาตวัแบบท่ีมีตวัแปรอิสระท่ีมีการแจกแจงแบบปกตหิลายตวัแปร 
(The Multivariate Normal Distribution) นัน่คือ

1 2

2

1 2

2

0
1 ; ,

0

0 ; ,

x
Nor I

x
Y

x d
Nor I

x d

 

 

     
      
    

 
    

     
    

  

เม่ือก าหนดให้ 3,5,7,9d   ส าหรับข้อมลูท่ีมีการแจกแจงแบบปัวส์ซงและการแจกแจง
แบบชีก้ าลงั และ 0.5,1,1.5,2d   ส าหรับข้อมูลท่ีมีการแจกแจงแบบแบบปกติและการแจกแจง
แบบปกตหิลายตวัแปร  
ก าหนดให้  
 กลุ่มท่ีสนใจ  1Y   เป็นกลุ่มฐาน ซึ่งเป็นกลุ่มท่ีมีเกณฑ์ก าหนดท่ีชัดเจน เพ่ืออธิบาย
ลกัษณะของกลุม่ท่ีสนใจ โดยท่ีคา่ของพารามิเตอร์ของการแจกแจงข้อมลูเป็นคา่คงท่ี 
 กลุ่มท่ีไม่สนใจ  0Y   ซึ่งเป็นกลุ่มท่ีมีการเปล่ียนแปลงไปจากกลุ่มท่ีสนใจ หรือ            
มีลักษณะการแจกแจงของข้อมูลแตกต่างกับกลุ่มท่ีสนใจ โดยท่ีค่าของพารามิเตอร์ของการ       
แจกแจงข้อมลูมีการเปล่ียนแปลงตามคา่ของ d   

ท าการวิเคราะห์โดยสลบัเปล่ียนคา่ของ d  ไปเร่ือย ๆ ตามคา่ท่ีก าหนดจนครบส าหรับการ
แจกแจงท่ีท าการศกึษา ซึ่งสามารถอธิบายได้ว่า เม่ือค่าของ d  มีคา่เพิ่มมากขึน้ จะแสดงว่ากลุ่ม
ตวัอย่างของกลุ่มท่ีสนใจกบักลุ่มท่ีไม่สนใจมีลกัษณะการแจกแจงของข้อมลูแตกต่างกันเพิ่มมาก
ขึน้หรือสามารถอธิบายความแตกตา่งระหวา่งข้อมลูทัง้สองกลุม่ได้ชดัเจนเพิ่มมากขึน้ 

2. ขนาดตวัอย่าง  n  ในการศึกษาครัง้นีจ้ะก าหนดให้มีอย่างน้อย 30 เท่าของ
จ านวนตัวแปรอิสระ ซึ่ งก าหนดตัวอย่างของกลุ่ม ท่ีหนึ่ ง เ ป็นกลุ่มตัวอย่าง ท่ีสนใจและ                 
กลุ่มท่ีสองเป็นกลุ่มตัวอย่างท่ีไม่สนใจ ซึ่งสามารถก าหนดขนาดของจ านวนตัวอย่าง ดังนี ้  

30,60,90,120,150 ; 1,2sn s   โดยผู้วิจยัแบง่กรณีศกึษาเป็น 3 กรณี คือ  
2.1 กรณีท่ีขนาดตวัอย่างของแต่ละกลุ่มเท่ากัน ดงันี ้ 1 2n n  จะสามารถ 

จดักลุม่ของขนาดตวัอยา่งได้เทา่กบั 5
5

1
 

 
 

 กรณี 
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2.2 กรณีท่ีขนาดตัวอย่างของกลุ่มตัวอย่างท่ีสนใจมากกว่ากลุ่มตัวอย่าง     

ท่ีไมส่นใจ  ดงันี ้ 1 2n n  จะสามารถจดักลุม่ของขนาดตวัอยา่งได้เทา่กบั 5
10

2
 

 
 

 กรณี 

2.3 กรณีท่ีขนาดตัวอย่างของกลุ่มตัวอย่างท่ีสนใจน้อยกว่ากลุ่มตัวอย่าง     

ท่ีไมส่นใจ  ดงันี ้ 1 2n n  จะสามารถจดักลุม่ของขนาดตวัอยา่งได้เทา่กบั 5
10

2
 

 
 

 กรณี 

 3. ก าหนดระดบัความสมัพนัธ์ของตวัแปรอิสระ กรณีท่ีตวัแปรอิสระมีการแจกแจง
แบบปกติหลายตวัแปร โดยท่ีคา่สหสมัพนัธ์ระหว่างตวัแปรอิสระ    ต้องมีความสมัพนัธ์เชิงเส้น
เทา่นัน้ คือ  1 2, 0,0.3,0.5cor x x   และ 0.9  

4. ในการศึกษาครัง้นีท้ าการจ าลองข้อมูลให้มีสถานการณ์ท่ีแตกต่างกันตาม
ข้อก าหนดข้างต้นโดยใช้เทคนิคมอนติคาร์โล (Monte Carlo Simulation Technique) โดยการ
จ าลองในแตล่ะสถานการณ์จะกระท าซ า้ 500 รอบ 

 
3.2 ขัน้ตอนในการด าเนินการศึกษา 
 

1. ศกึษาค้นคว้าเอกสารและข้อมลูท่ีเก่ียวข้องกบังานวิจยั 

 วิธีการโครงขา่ยประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลบั 

 วิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

 Receiver Operating Characteristic (ROC) 
2. ก าหนดเง่ือนไขและขอบเขตของการวิจยั  

 ก าหนดค่าพารามิเตอร์ตามการแจกแจงท่ีก าหนดในขอบเขตของ
การศกึษา  3,5,7,9 ; 0.5,1,1.5,2d d   

 ก าหนดขนาดตวัอยา่ง  ; 1,2sn s   

 คา่สหสมัพนัธ์ระหวา่งตวัแปรอิสระ  0,0.3,0.5,0.9   
 3. จ าลองข้อมลูตามการแจกแจงและขอบเขตท่ีต้องการศกึษา  
 4. ท าการประมาณค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอยของพารามิเตอร์ เพ่ือสร้างตวัแบบ
ส าหรับน ามาพยากรณ์จ าแนกประเภท 

ก าหนดคา่ท่ีใช้ในวิธีการโครงขา่ยประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลบัดงันี ้

 ชัน้รับข้อมลู จ านวน 1 ชัน้ 

 ชัน้แฝง จ านวน 1 ชัน้ 
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 ชัน้แสดงผล จ านวน 1 ชัน้ 

 ก าหนดค่าพารามิเตอร์ของอัตราการเรียนรู้    เป็น 0.5 และมีค่า
เพิ่มขึน้รอบละ 1.2 

 สุม่คา่ของน า้หนกัเร่ิมต้นให้มีคา่อยูร่ะหว่าง  1,1  

 ก าหนดรอบสงูท่ีสดุท่ีใช้ในการเรียนรู้ท่ี 100,000  รอบ 
ก าหนดคา่ท่ีใช้ในวิธีการซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ดงันี ้

 ก าหนดช่วงของคา่ควบคมุการ Trade – off ระหว่างขอบเขตกบัคา่ความ 
ผิดพลาดท่ีดีท่ีสดุ เป็นคา่ตัง้แต ่1 ถึง 50   

 ก าหนดชว่งของ degree ของ Polynomial Kernel เป็นคา่ตัง้แต ่1 ถึง 10   

 ก าหนดช่วงของ gamma ของ Gaussian Kernel และ Laplacian Kernel   
เป็นคา่ตัง้แต ่ 52  ถึง 52  

ในการการประมาณค่าด้วยวิธีการซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนนัน้ ผู้ วิจัยได้มีการคดัเลือก
ค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ ให้เหมาะสมกับข้อมูลในแต่ละชุดก่อน โดยพิจารณาค่าตามท่ีก าหนดไว้
ข้างต้น แล้วจงึท าการประมาณคา่สมัประสิทธ์ิการถดถอยของพารามิเตอร์นัน้ๆ 

5. น าตวัแบบท่ีใช้วิธีโครงข่ายประสาทเทียมและตวัแบบท่ีใช้วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์      
แมชชีน แล้วน าตวัแบบท่ีได้ไปพยากรณ์ข้อมลูต่อไป เพ่ือตรวจสอบผลของการพยากรณ์เทียบกับ
เหตกุารณ์ท่ีเกิดขึน้จริง และน าผลลพัธ์ของการพยากรณ์ท่ีได้ไปสร้างตารางการแบง่กลุม่ 

6. น าข้อมูลท่ีได้ไปสร้างตารางการแบ่งกลุ่มไปสร้างกราฟ ROC เพ่ือค านวณหา
คา่ประมาณพืน้ท่ีใต้โค้ง ROC และค านวณค่าอตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูล 
(Misclassification Rate : MCR) 

7. วิเคราะห์และสรุปผลการเปรียบเทียบวิธีการท่ีใช้ในการวิจยั 
 

3.3 ขัน้ตอนการท างานของโปรแกรม  
 

โปรแกรมท่ีใช้ในการศกึษาการวิจยัในครัง้นีเ้ขียนด้วยโปรแกรม R เวอร์ชนั 2.15.3 ซึง่ใน 
แตล่ะสถานการณ์ของการทดลองจะกระท าซ า้ 500 รอบ สามารถแสดงขัน้ ตอนการท างานของ 
โปรแกรมได้ดงันี ้ 
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เร่ิมต้นกระบวนการท างาน 

ก าหนดข้อมลูตามเง่ือนไขและขอบเขตของการวิจยั 

 ก าหนดคา่พารามิเตอร์   
ตามการแจกแจงที่ก าหนดในขอบเขตของการศกึษา 

 ก าหนดขนาดตวัอยา่ง  

 คา่สหสมัพนัธ์ระหวา่งตวัแปรอิสระ   
 

วิธีการโครงขา่ยประสาทเทียม 
แบบแพร่ย้อนกลบั 

 

วิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
 

จ าลองข้อมลูตามการแจกแจงและขอบเขตท่ีต้องการศกึษา ตวัอยา่งเชน่ 

 ,
  

 

ท าซ า้ 500 รอบ 

ค านวณ AUC และ MCR 
 

แสดงผลลพัธ์ 
 

จบกระบวนการท างาน 
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บทที่ 4  
   

ผลการวิเคราะห์ข้อมูล  
   

การศกึษางานวิจยัในครัง้นี ้มีวตัถปุระสงค์เพ่ือเปรียบเทียบความแม่นย าในการพยากรณ์ 
จ าแนกประเภทระหว่างวิธีโครงข่ายประสาทเทียมกับวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วยฟังก์ชัน  
เคอร์เนล โดยท าการจ าลองข้อมูลเพ่ือศกึษาผลกระทบจากระดบัคา่พารามิเตอร์ของการแจกแจง
ข้อมลู  d  , คา่ระดบัความสมัพนัธ์ของตวัแปรอิสระ    และขนาดของกลุ่มตวัอย่าง  1 2,n n  
ท าการพิจารณาผลการศกึษาด้วย Receiver Operating Characteristic (ROC) ใช้เป็นเคร่ืองมือ
วดัประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูล โดยใช้พืน้ท่ีใต้โค้ง ROC 
และใช้อตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูล (Misclassification Rate : MCR)       
เพ่ือศกึษาวา่วิธีการใดมีความผิดพลาดในการจ าแนกประเภท ซึ่งในงานวิจยันีท้ าการศึกษาผลของ
เหตกุารณ์เกิดขึน้สองเหตกุารณ์ (dichotomous) 

ในการน าเสนอผลการวิจัยจะแสดงในรูปแบบของกราฟ โดยมีสัญลักษณ์ท่ีใช้แทน
ความหมายตา่งๆ ดงันี ้

1n  แทน ขนาดของตวัอยา่งของกลุม่ท่ี 1 

2n  แทน ขนาดของตวัอยา่งของกลุม่ท่ี 2 
 d  แทน คา่ของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมลูในตวัอยา่งกลุม่ท่ีไมส่นใจ 

ท่ีมีการเปล่ียนแปลงไปเร่ือย ๆ     
AUC  แทน คา่ของพืน้ท่ีใต้โค้ง ROC (Area Under ROC Curve)  
MCR  แทน คา่ของอตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลู  

(Misclassification Rate) 
 
4.1 ตัวแปรอิสระ 1 ตัวแปร 
 

4.1.1 การแจกแจงแบบชีก้ าลัง (Exponential  Distribution) 
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4.1.1.1.  กรณีท่ีขนาดตวัอย่างของแตล่ะกลุม่เท่ากนั 
 

คา่เฉล่ียของพืน้ท่ีใต้โค้ง ROC (Area Under ROC Curve : AUC) 

 
 คา่อตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลู (Misclassification Rate : MCR) 

 

 
 
ภาพท่ี 4.1  แสดงการเปรียบเทียบคา่เฉล่ียของ AUC และคา่เฉล่ียของ MCR ของข้อมลูท่ีมีการแจก
แจงแบบชีก้ าลงั กรณีข้อมลูมีขนาดตวัอยา่งเทา่กนั 

 
จากผลการศกึษาตามภาพท่ี 4.1  เป็นการน าเสนอผลลพัธ์ของการจ าลองข้อมลูท่ีมีขนาด

ตวัอย่างเล็กสดุ ซึ่งเป็นภาพทางด้านซ้าย คือ 1 30n  กบั 2 30n  และการจ าลองข้อมลูท่ีมีขนาด
ตัวอย่างใหญ่สุด ซึ่งเป็นภาพทางด้านขวา คือ 1 150n  กับ 2 150n   โดยท าการศึกษาจาก       
คา่ของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมลู  d  ได้ผลลพัธ์ของการศกึษาดงันี ้

ค่าเฉล่ียของ AUC จากวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel                   
ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีท่ีสดุในทุกกรณีท่ีขนาด
ของกลุม่ตวัอยา่งท่ีมีขนาดเทา่กนัและในทกุระดบัของคา่พารามิเตอร์ d  

เม่ือขนาดของกลุ่มตวัอย่างเพิ่มมากขึน้วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลบัและ
วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วยฟังก์ชันเคอร์เนลอ่ืนๆ ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าใน            
การพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมลูได้ใกล้เคียงกนัในทกุระดบัของคา่พารามิเตอร์ d  
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คา่เฉล่ียของ MCR จากวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel  ให้คา่อตัรา
ความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูลได้ต ่าท่ีสุดในทุกกรณีท่ีขนาดของกลุ่มตวัอย่างท่ีมี
ขนาดเทา่กนัและในทกุระดบัของคา่พารามิเตอร์ d   

เม่ือขนาดของกลุ่มตวัอย่างเพิ่มมากขึน้วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลบัและ
วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วยฟังก์ชนัเคอร์เนลอ่ืนๆ ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนก
ประเภทข้อมลูได้ใกล้เคียงกนัในทกุระดบัของคา่พารามิเตอร์ d  

 
4.1.1.2.  กรณีท่ีขนาดตวัอย่างของกลุ่มตวัอย่างท่ีสนใจมีความแตกต่างกับ 

กลุม่ตวัอยา่งท่ีไมส่นใจ  
ผลลัพธ์ของการศึกษาประสิทธิภาพของการจ าแนกประเภทมีลักษณะความสามารถ      

ในการจ าแนกประเภทไปในทิศทางเดียวกัน จึงน าเสนอผลลพัธ์ของข้อมลู ท่ีมีลกัษณะขนาดของ
ตวัอย่างท่ีมีความแตกตา่งกนัของข้อมลูมากท่ีสดุกบัลกัษณะขนาดของตวัอย่างท่ีมีความแตกตา่ง
กนัของข้อมลูน้อยท่ีสดุ  
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เม่ือขนาดตวัอยา่งของกลุม่ท่ีสนใจมีขนาดตวัอยา่งแตกต่างกบักลุม่ท่ีไมส่นใจ อยู ่120 ตวัอยา่ง  
 

คา่เฉล่ียของพืน้ท่ีใต้โค้ง ROC (Area Under ROC Curve : AUC) 

  
คา่อตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลู (Misclassification Rate : MCR)   

    

   
 

ภาพท่ี 4.2  แสดงการเปรียบเทียบคา่เฉล่ียของ AUC และคา่เฉล่ียของ MCR ของข้อมลูท่ีมีการแจก
แจงแบบชีก้ าลงั กรณีขนาดตวัอยา่งของกลุม่ตวัอยา่งท่ีสนใจแตกต่างกบักลุม่ตวัอยา่งท่ีไมส่นใจ  
อยู ่120 ตวัอยา่ง 
   

จากผลการศกึษาตามภาพท่ี 4.2  เป็นการน าเสนอผลลพัธ์ของการจ าลองข้อมลูท่ีมีผลตา่ง
ของขนาดตวัอย่างกลุ่มท่ีสนใจกับกลุ่มท่ีไม่สนใจ ท่ีมีขนาดตวัอย่างมีความแตกต่างกันมากท่ีสุด 
ตามท่ีได้ท าการศึกษา  ซึ่งภาพทางด้านซ้ายมือ คือ 1 150n  กับ 2 30n  และภาพทางด้าน
ขวามือ คือ 1 30n  กบั 2 150n   โดยท าการศกึษาจากคา่ของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของ
ข้อมลู  d  ได้ผลลพัธ์ของการศกึษาดงันี ้

ค่าเฉล่ียของ AUC จากวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel                  
ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีท่ีสุดในทุกระดบัของ
คา่พารามิเตอร์ d   โดยท่ีวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลบั มีประสิทธิภาพเป็นอนัดบั
สองในทกุระดบัของคา่พารามิเตอร์ d    
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คา่เฉล่ียของ MCR ของกลุ่มตวัอย่างกลุ่มท่ีไม่สนใจมีขนาดเล็ก จะได้ว่า วิธีซพัพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel  ให้คา่อตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลู
ได้ต ่าท่ีสดุในทกุระดบัของคา่พารามิเตอร์ d  และคา่เฉล่ียของ MCR ของกลุ่มตวัอย่างกลุ่มท่ีไม่
สนใจมีขนาดใหญ่ จะได้วา่ วิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel  ให้คา่อตัราความ
ผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูลได้ต ่าท่ีสุดในทุกระดับของค่าพารามิเตอร์ d  และ              
วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับและวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วยฟังก์ชัน        
เคอร์เนลอ่ืน ๆ จะให้คา่อตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลูได้ใกล้เคียงกนั  
 
เม่ือขนาดตวัอยา่งของกลุม่ท่ีสนใจมีขนาดตวัอยา่งแตกต่างกบักลุม่ท่ีไมส่นใจ อยู ่30 ตวัอยา่ง  

 
คา่เฉล่ียของพืน้ท่ีใต้โค้ง ROC (Area Under ROC Curve : AUC) 

   
คา่อตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลู (Misclassification Rate : MCR)  

  

  
 

ภาพท่ี 4.3  แสดงการเปรียบเทียบคา่เฉล่ียของ AUC และคา่เฉล่ียของ MCR ของข้อมลูท่ีมีการแจก
แจงแบบชีก้ าลงั กรณีขนาดตวัอย่างของกลุ่มตวัอย่างท่ีสนใจแตกต่างกบักลุ่มตวัอย่างท่ีไม่สนใจ
อยู ่30 ตวัอยา่ง 

จากผลการศกึษาตามภาพท่ี 4.3 เป็นการน าเสนอผลลพัธ์ของการจ าลองข้อมลูท่ีมีผลตา่ง
ของขนาดตวัอย่างกลุ่มท่ีสนใจกบักลุ่มท่ีไม่สนใจ ท่ีมีขนาดตวัอย่างมีความแตกต่างกันน้อยท่ีสุด
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ตามท่ีได้ท าการศกึษา  ซึ่งภาพทางด้านซ้ายมือ คือ 1 60n  กบั 2 30n  และการจ าลองข้อมลูท่ีมี
ขนาดตวัอย่างใหญ่สุด เป็นภาพทางด้านขวามือ คือ 1 30n  กับ 2 60n   โดยท าการศึกษาจาก     
คา่ของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมลู  d  ได้ผลลพัธ์ของการศกึษาดงันี ้

ค่าเฉล่ียของ AUC จากวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel                  
ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีท่ีสุดในทุกระดบัของ
คา่พารามิเตอร์   

ค่าเฉล่ียของ MCR จะได้ว่า วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel           
ให้คา่อตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลูได้ต ่าท่ีสดุในทกุระดบัของคา่พารามิเตอร์  

 
4.1.2 การแจกแจงแบบปัวส์ซง(Poisson Distribution) 

 
4.1.2.1.  กรณีท่ีขนาดตวัอยา่งของแตล่ะกลุม่เทา่กนั  

 
คา่เฉล่ียของพืน้ท่ีใต้โค้ง ROC (Area Under ROC Curve : AUC) 

   
คา่อตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลู (Misclassification Rate : MCR) 

 

 
 

ภาพท่ี 4.4  แสดงการเปรียบเทียบคา่เฉล่ียของ AUC และคา่เฉล่ียของ MCR ของข้อมลูท่ีมีการแจก
แจงแบบปัวส์ซง กรณีข้อมลูมีขนาดตวัอยา่งเทา่กนั    
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จากผลการศกึษาตามภาพท่ี 4.4 เป็นการน าเสนอผลลพัธ์ของการจ าลองข้อมลูท่ีมีขนาด
ตวัอย่างเล็กสดุ ซึ่งเป็นภาพทางด้านซ้าย คือ 1 30n  กบั 2 30n  และการจ าลองข้อมลูท่ีมีขนาด
ตัวอย่างใหญ่สุด ซึ่งเป็นภาพทางด้านขวา คือ 1 150n  กับ 2 150n   โดยท าการศึกษาจาก       
คา่ของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมลู  d  ได้ผลลพัธ์ของการศกึษาดงันี ้

ค่าเฉล่ียของ AUC จากวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับและวิธีซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีนด้วย Polynomial Kernel และ Gaussian Kernel ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าใน
การพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลได้ดีใกล้เคียงกันในทุกกรณีท่ีขนาดของกลุ่มตวัอย่างท่ีมี
ขนาดเทา่กนัและในทกุระดบัของคา่พารามิเตอร์ d   

ค่าเฉล่ียของ MCR จากวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วยฟังก์ชนัเคอร์เนลทุกฟังก์ชัน       
ให้ค่าอตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูลได้ต ่าท่ีสุดใกล้เคียงกนั ในทกุกรณีท่ีขนาด
ของกลุ่มตวัอย่างท่ีมีขนาดเท่ากนัและในทกุระดบัของคา่พารามิเตอร์  d แตว่ิธีโครงข่ายประสาท
เทียมแบบแพร่ย้อนกลบัให้คา่อตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลูได้แย่ท่ีสดุ 

 
 4.1.2.2.  กรณีท่ีขนาดตวัอย่างของกลุ่มตวัอย่างท่ีสนใจมีความแตกต่างกับ 

กลุม่ตวัอยา่งท่ีไมส่นใจ 
ผลลพัธ์ของการศึกษาประสิทธิภาพของการจ าแนกประเภทมีลกัษณะความสามารถใน

การจ าแนกประเภทไปในทิศทางเดียวกัน จึงน าเสนอผลลัพธ์ของข้อมูล ท่ีมีลักษณะขนาดของ
ตวัอย่างท่ีมีความแตกตา่งกนัของข้อมลูมากท่ีสดุกบัลกัษณะขนาดของตวัอย่างท่ีมีความแตกตา่ง
กนัของข้อมลูน้อยท่ีสดุ  
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เม่ือขนาดตวัอยา่งของกลุม่ท่ีสนใจมีขนาดตวัอยา่งแตกต่างกบักลุม่ท่ีไมส่นใจ อยู ่120 ตวัอยา่ง  
 

คา่เฉล่ียของพืน้ท่ีใต้โค้ง ROC (Area Under ROC Curve : AUC) 

  
คา่อตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลู (Misclassification Rate : MCR)  

   

  
 

ภาพท่ี 4.5  แสดงการเปรียบเทียบคา่เฉล่ียของ AUC และคา่เฉล่ียของ MCR ของข้อมลูท่ีมีการแจก
แจงแบบปัวส์ซง กรณีขนาดตวัอย่างของกลุ่มตวัอย่างท่ีสนใจแตกต่างกบักลุ่มตวัอย่างท่ีไม่สนใจ 
อยู ่120 ตวัอยา่ง  
 

จากผลการศกึษาตามภาพท่ี 4.5 เป็นการน าเสนอผลลพัธ์ของการจ าลองข้อมลูท่ีมีผลตา่ง
ของขนาดตวัอย่างกลุ่มท่ีสนใจกับกลุ่มท่ีไม่สนใจ ท่ีมีขนาดตวัอย่างมีความแตกต่างกันมากท่ีสุด 
ตามท่ีได้ท าการศึกษา  ซึ่งภาพทางด้านซ้ายมือ คือ 1 150n  กับ 2 30n  และภาพทางด้าน
ขวามือ คือ 1 30n  กบั 2 150n   โดยท าการศกึษาจากคา่ของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของ
ข้อมลู  d  ได้ผลลพัธ์ของการศกึษาดงันี ้

คา่เฉล่ียของ AUC จากวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลบั ให้ประสิทธิภาพ
ความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมลูดีท่ีสดุในทกุระดบัของคา่พารามิเตอร์  d  
และวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Polynomial Kernel และ Gaussian Kernel จะให้ให้
ประสิทธิภาพความแมน่ย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมลูได้ดีท่ีสดุใกล้เคียงกนั 

ค่าเฉล่ียของ MCR จากวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วยฟังก์ชนัเคอร์เนลทุกฟังก์ชัน      
ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูลได้ต ่าท่ีสุดใกล้เคียงกันในทุกระดับของ
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คา่พารามิเตอร์ d    และวิธีโครงขา่ยประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลบัให้คา่อตัราความผิดพลาดใน
การจ าแนกประเภทข้อมลูได้แยท่ี่สดุ 

 
เม่ือขนาดตวัอยา่งของกลุม่ท่ีสนใจมีขนาดตวัอยา่งแตกต่างกบักลุม่ท่ีไมส่นใจ อยู ่30 ตวัอยา่ง  

 
คา่เฉล่ียของพืน้ท่ีใต้โค้ง ROC (Area Under ROC Curve : AUC) 

   
คา่อตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลู (Misclassification Rate : MCR)  

   

    
 

ภาพท่ี 4.6  แสดงการเปรียบเทียบคา่เฉล่ียของ AUC และคา่เฉล่ียของ MCR ของข้อมลูท่ีมีการแจก
แจงแบบปัวส์ซง กรณีขนาดตวัอย่างของกลุ่มตวัอย่างท่ีสนใจแตกต่างกบักลุ่มตวัอย่างท่ีไม่สนใจ
อยู ่30 ตวัอยา่ง   

 
จากผลการศกึษาตามภาพท่ี 4.6 เป็นการน าเสนอผลลพัธ์ของการจ าลองข้อมลูท่ีมีผลตา่ง

ของขนาดตวัอย่างกลุ่มท่ีสนใจกบักลุ่มท่ีไม่สนใจ ท่ีมีขนาดตวัอย่างมีความแตกต่างกันน้อยท่ีสุด 
ตามท่ีได้ท าการศกึษา  ซึง่ภาพทางด้านซ้ายมือ คือ 1 60n  กบั 2 30n  และภาพทางด้านขวามือ 
คือ 1 30n  กับ 2 60n   โดยท าการศึกษาจากค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูล 

 d  ได้ผลลพัธ์ของการศกึษาดงันี ้
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คา่เฉล่ียของ AUC จากวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลบั ให้ประสิทธิภาพ
ความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีท่ีสุด และวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน
ด้วย Polynomial Kernel และ Gaussian Kernel มีประสิทธิภาพใกล้เคียงกนั 

 ค่าเฉล่ียของ MCR จากวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วยฟังก์ชันเคอร์เนลทุกฟังก์ชัน     
ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูลได้ต ่าท่ีสุดใกล้เคียงกันในทุกระดับของ
คา่พารามิเตอร์ d    และวิธีโครงขา่ยประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลบัให้คา่อตัราความผิดพลาดใน
การจ าแนกประเภทข้อมลูได้แยท่ี่สดุ 

 
4.1.3 การแจกแจงแบบปกต ิ(Normal Distribution) 

 
4.1.3.1.  กรณีท่ีขนาดตวัอยา่งของแตล่ะกลุม่เทา่กนั 

 
คา่เฉล่ียของพืน้ท่ีใต้โค้ง ROC (Area Under ROC Curve : AUC) 

 
คา่อตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลู (Misclassification Rate : MCR) 

 

 
 

ภาพท่ี 4.7  แสดงการเปรียบเทียบคา่เฉล่ียของ AUC ของข้อมลูท่ีมีการแจกแจงแบบปกต ิ 
กรณีข้อมลูมีขนาดตวัอยา่งเทา่กนั    
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จากผลการศกึษาตามภาพท่ี 4.7 เป็นการน าเสนอผลลพัธ์ของการจ าลองข้อมลูท่ีมีขนาด
ตวัอยา่งเล็กสดุ เป็นภาพทางด้านซ้ายมือ คือ 1 30n  กบั 2 30n  และการจ าลองข้อมลูท่ีมีขนาด
ตัวอย่างใหญ่สุด เป็นภาพทางด้านขวามือ คือ 1 150n  กับ 2 150n   โดยท าการศึกษาจาก     
คา่ของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมลู  d  ได้ผลลพัธ์ของการศกึษาดงันี ้

ค่าเฉล่ียของ AUC จากวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel                   
ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีท่ีสดุในทุกกรณีท่ีขนาด
ของกลุม่ตวัอยา่งท่ีมีขนาดเทา่กนัและในทกุระดบัของ คา่พารามิเตอร์ d   

คา่เฉล่ียของ MCR จากวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel  ให้คา่อตัรา
ความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูลได้ต ่าท่ีสุดในทุกกรณีท่ีขนาดของกลุ่มตวัอย่างท่ีมี 
ขนาดเท่ากันและในทุกระดับของค่าพารามิเตอร์  d  และเม่ือขนาดของข้อมูลเพิ่มมากขึน้            
วิธีโครงขา่ยประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลบัและวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วยฟังก์ชนัเคอร์เนล 
จะให้ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูลได้ใกล้เคียงกันในทุกระดับของ
คา่พารามิเตอร์ d   

 
4.1.3.2.  กรณีท่ีขนาดตวัอย่างของกลุ่มตวัอย่างท่ีสนใจมีความแตกต่างกับกลุ่ม

ตวัอยา่งท่ีไมส่นใจ  
ผลลพัธ์ของการศึกษาประสิทธิภาพของการจ าแนกประเภทมีลกัษณะความสามารถใน

การจ าแนกประเภทไปในทิศทางเดียวกัน จึงน าเสนอผลลัพธ์ของข้อมูล ท่ีมีลักษณะขนาดของ
ตวัอย่างท่ีมีความแตกตา่งกนัของข้อมลูมากท่ีสดุกบัลกัษณะขนาดของตวัอย่างท่ีมีความแตกตา่ง
กนัของข้อมลูน้อยท่ีสดุ  
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เม่ือขนาดตวัอยา่งของกลุม่ท่ีสนใจมีขนาดตวัอยา่งแตกต่างกบักลุม่ท่ีไมส่นใจอยู ่120 ตวัอยา่ง  
 

คา่เฉล่ียของพืน้ท่ีใต้โค้ง ROC (Area Under ROC Curve : AUC) 

  
คา่อตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลู (Misclassification Rate : MCR)  

 

  
 

ภาพท่ี 4.8 แสดงการเปรียบเทียบคา่เฉล่ียของ AUC และคา่เฉล่ียของ MCR ของข้อมลูท่ีมีการแจก
แจงแบบปกต ิกรณีขนาดตวัอยา่งของกลุ่มตวัอย่างท่ีสนใจแตกต่างกบักลุ่มตวัอย่างท่ีไม่สนใจ อยู ่
120 ตวัอยา่ง  

 
จากผลการศกึษาตามรูปท่ี 4.8 เป็นการน าเสนอผลลพัธ์ของการจ าลองข้อมลูท่ีมีผลตา่ง

ของขนาดตวัอย่างกลุ่มท่ีสนใจกับกลุ่มท่ีไม่สนใจ ท่ีมีขนาดตวัอย่างมีความแตกต่างกันมากท่ีสุด 
ตามท่ีได้ท าการศึกษา  ซึ่งภาพทางด้านซ้ายมือ คือ 1 150n  กับ 2 30n  และภาพทางด้าน
ขวามือ คือ 1 30n  กบั 2 150n   โดยท าการศกึษาจากคา่ของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของ
ข้อมลู  d  ได้ผลลพัธ์ของการศกึษาดงันี ้

ค่าเฉล่ียของ AUC จากวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel                    
ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีท่ีสุดในทุกระดบัของ
คา่พารามิเตอร์ d    
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คา่เฉล่ียของ MCR จากวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel  ให้คา่อตัรา
ความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูลได้ต ่าท่ีสุดในทุกกรณีท่ีขนาดของกลุ่มตวัอย่างท่ีมี 
ขนาดเทา่กนัและในทกุระดบัของคา่พารามิเตอร์ d   

 
เม่ือขนาดตวัอยา่งของกลุม่ท่ีสนใจมีขนาดตวัอยา่งแตกต่างกบักลุม่ท่ีไมส่นใจ อยู ่30 ตวัอยา่ง  

 
คา่เฉล่ียของพืน้ท่ีใต้โค้ง ROC (Area Under ROC Curve : AUC) 

  
 คา่อตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลู (Misclassification Rate : MCR)  

  

  
 

ภาพท่ี 4.9  แสดงการเปรียบเทียบคา่เฉล่ียของ AUC และคา่เฉล่ียของ MCR ของข้อมลูท่ีมีการแจก
แจงแบบปกต ิกรณีขนาดตวัอยา่งของกลุม่ตวัอยา่งท่ีสนใจแตกต่างกบักลุ่มตวัอย่างท่ีสนใจ อยู่ 30 
ตวัอยา่ง  

 
จากผลการศกึษาตามภาพท่ี 4.9 เป็นการน าเสนอผลลพัธ์ของการจ าลองข้อมลูท่ีมีผลตา่ง

ของขนาดตวัอย่างกลุ่มท่ีสนใจกบักลุ่มท่ีไม่สนใจ ท่ีมีขนาดตวัอย่างมีความแตกต่างกันน้อยท่ีสุด 
ตามท่ีได้ท าการศกึษา  ซึง่ภาพทางด้านซ้ายมือ คือ 1 60n  กบั 2 30n  และภาพทางด้านขวามือ 
คือ 1 30n  กับ 2 60n   โดยท าการศึกษาจากค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูล 

 d  ได้ผลลพัธ์ของการศกึษาดงันี ้
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ค่าเฉล่ียของ AUC จากวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel                   
ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีท่ีสุดในทุกระดบัของ
คา่พารามิเตอร์ d  

ค่าเฉล่ียของ MCR ของกลุ่มตัวอย่างกลุ่มท่ีสนใจมีขนาดเล็ก และเม่ือระดับของ
ค่าพารามิเตอร์ d  มีค่าน้อย จะได้วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel              
ให้คา่อตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลูได้ต ่าท่ีสดุ โดยเม่ือคา่ d  มีคา่เพิ่มมากขึน้    
จะให้คา่อตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลูได้ใกล้เคียงกนัทกุวิธีการ 
 
ตารางท่ี 4.1 แสดงคา่เฉล่ียของพืน้ท่ีใต้โค้ง ROC ของการจ าลองข้อมลูกรณีท่ีมีตวัแปรอิสระ  
1 ตวัแปร โดยจ าแนกตามลกัษณะของการแจกแจงของข้อมลู 
 

 
Exponential Poisson Normal 

d  3 5 7 9 3 5 7 9 0.5 1 1.5 2 

SVM P  0.74 0.83 0.87 0.90 0.83 0.95 0.99 1.00 0.63 0.75 0.85 0.92 

SVM G  0.75 0.82 0.87 0.89 0.82 0.95 0.98 0.99 0.66 0.76 0.85 0.91 

SVM L  0.87 0.93 0.95 0.97 0.79 0.91 0.96 0.99 0.81 0.85 0.91 0.96 

 BP  0.75 0.83 0.88 0.90 0.84 0.96 0.99 1.00 0.64 0.76 0.86 0.92 

 
ผลจากตารางจะได้ว่า คา่เฉล่ียของ AUC ในทกุการจ าลองข้อมลูนัน้ วิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์

แมชชีนด้วย Laplacian Kernel ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของ
ข้อมลูดีท่ีสดุ ส าหรับกรณีท่ีข้อมลูมีการแจกแจงแบบชีก้ าลงัและกรณีท่ีข้อมูลท่ีมีการแจกแจงแบบ
ปกต ิโดยท่ีวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบย้อนกลบัให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์
จ าแนกประเภทของข้อมลูดีท่ีสดุ ในกรณีท่ีข้อมลูมีการแจกแจงแบบปัวส์ซง  
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ตารางท่ี 4.2 แสดงค่าเฉล่ียอตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูลของการจ าลอง
ข้อมลูกรณีท่ีมีตวัแปรอิสระ 1 ตวัแปร โดยจ าแนกตามลกัษณะของการแจกแจงของข้อมลู 
 

 
Exponential Poisson Normal 

d  3 5 7 9 3 5 7 9 0.5 1 1.5 2 

SVM P  0.35 0.24 0.20 0.17 0.22 0.10 0.04 0.02 0.42 0.30 0.21 0.15 

SVM G  0.33 0.23 0.20 0.16 0.22 0.10 0.04 0.02 0.35 0.28 0.21 0.15 

SVM L  0.25 0.19 0.16 0.13 0.21 0.09 0.04 0.02 0.29 0.25 0.19 0.13 

 BP  0.31 0.22 0.18 0.15 0.25 0.15 0.12 0.12 0.39 0.28 0.21 0.15 

 
ผลจากตารางจะได้ว่า ค่าเฉล่ียอตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูล ในทุก

การจ าลองข้อมูลนัน้ วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel ให้ค่าอัตราความ
ผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลูได้ต ่าท่ีสดุ 
 
4.2 ตัวแปรอิสระ 2 ตัวแปร 
 

4.2.1 การแจกแจงแบบปกตหิลายตัวแปร (Multivariate Normal Distribution) 
ระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระ คือ  1 2, 0cor x x    
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4.2.1.1.  กรณีท่ีขนาดตวัอยา่งของแตล่ะกลุม่เทา่กนั 
 

คา่เฉล่ียของพืน้ท่ีใต้โค้ง ROC (Area Under ROC Curve : AUC) 

 
คา่อตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลู (Misclassification Rate : MCR) 

 

 
 

ภาพท่ี 4.10  แสดงการเปรียบเทียบคา่เฉล่ียของ AUC และคา่เฉล่ียของ MCR ของข้อมลูท่ีมีการ
แจกแจงแบบปกตหิลายตวัแปร ท่ีมีระดบัความสมัพนัธ์ของตวัแปรอิสระเป็นศนูย์ 
กรณีข้อมลูมีขนาดตวัอยา่งเทา่กนั 
 

จากผลการศกึษาตามภาพท่ี 4.10 เป็นการน าเสนอผลลพัธ์ของการจ าลองข้อมลูท่ีมีขนาด
ตวัอยา่งเล็กสดุ เป็นภาพทางด้านซ้ายมือ คือ 1 30n  กบั 2 30n  และการจ าลองข้อมลูท่ีมีขนาด
ตัวอย่างใหญ่สุด เป็นภาพทางด้านขวามือ คือ 1 150n  กับ 2 150n   โดยท าการศึกษาจาก     
คา่ของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมลู  d  ได้ผลลพัธ์ของการศกึษาดงันี ้

ค่าเฉล่ียของ AUC จากวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel                  
ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีท่ีสดุในทุกกรณีท่ีขนาด
ของกลุ่มตวัอย่างท่ีมีขนาดเท่ากันและในทุกระดบัของค่าพารามิเตอร์ d  เม่ือขนาดของกลุ่ม
ตวัอยา่งเพิ่มมากขึน้วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลบัและวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน
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ด้วยฟังก์ชนัเคอร์เนลอ่ืน ๆ ให้ประสิทธิภาพความแมน่ย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมลู
ได้ใกล้เคียงกนั 

คา่เฉล่ียของ MCR จากวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel  ให้คา่อตัรา
ความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูลได้ต ่าท่ีสุดในทุกกรณีท่ีขนาดของกลุ่มตวัอย่างท่ีมี
ขนาดเท่ากนัและในทกุระดบัของคา่พารามิเตอร์ d  ในกรณีท่ีขนาดของข้อมลูมีขนาดใหญ่ และ  
ในทุกระดบัของคา่พารามิเตอร์ d  วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลบัและวิธีซพัพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีนด้วยฟังก์ชนัเคอร์เนลอ่ืน ๆ  ให้คา่อตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลู
ได้ใกล้เคียงกนั  

 
4.2.1.2.  กรณีท่ีขนาดตวัอยา่งของกลุ่มตวัอย่างท่ีสนใจมีความแตกต่างกับกลุ่มตวัอย่าง

ท่ีไมส่นใจ  
ผลลพัธ์ของการศึกษาประสิทธิภาพของการจ าแนกประเภทมีลกัษณะความสามารถใน

การจ าแนกประเภทไปในทิศทางเดียวกัน จึงน าเสนอผลลัพธ์ของข้อมูล ท่ีมีลักษณะขนาดของ
ตวัอย่างท่ีมีความแตกตา่งกนัของข้อมลูมากท่ีสดุกบัลกัษณะขนาดของตวัอย่างท่ีมีความแตกตา่ง
กนัของข้อมลูน้อยท่ีสดุ  
 
  



45 
 

เม่ือขนาดตวัอยา่งของกลุม่ท่ีสนใจมีขนาดตวัอยา่งแตกต่างกบักลุม่ท่ีไมส่นใจ อยู ่120 ตวัอยา่ง  
 

คา่เฉล่ียของพืน้ท่ีใต้โค้ง ROC (Area Under ROC Curve : AUC) 

  
คา่อตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลู (Misclassification Rate : MCR)  

 

  
 

ภาพท่ี 4.11  แสดงการเปรียบเทียบคา่เฉล่ียของ AUC และคา่เฉล่ียของ MCR ของข้อมลูท่ีมีการ
แจกแจงแบบปกติหลายตวัแปร ท่ีมีระดบัความสัมพันธ์ของตวัแปรอิสระเป็นศูนย์ กรณีขนาด
ตวัอยา่งของกลุม่ตวัอยา่งท่ีสนใจแตกต่างกบักลุม่ตวัอยา่งท่ีไมส่นใจ อยู ่120 ตวัอยา่ง  

 
จากผลการศึกษาตามภาพท่ี 4.11 เป็นการน าเสนอผลลัพธ์ของการจ าลองข้อมูลท่ีมี

ผลตา่งของขนาดตวัอยา่งกลุม่ท่ีสนใจกบักลุ่มท่ีไม่สนใจ ท่ีมีขนาดตวัอย่างมีความแตกตา่งกนัมาก
ท่ีสดุ ตามท่ีได้ท าการศกึษา  ซึ่งภาพทางด้านซ้ายมือ คือ 1 150n  กบั 2 30n  และภาพทางด้าน
ขวามือ คือ 1 30n  กบั 2 150n   โดยท าการศกึษาจากคา่ของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของ
ข้อมลู  d  ได้ผลลพัธ์ของการศกึษาดงันี ้

ค่าเฉล่ียของ AUC จากวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel                  
ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีท่ีสุดในทุกระดบัของ
คา่พารามิเตอร์ d   
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คา่เฉล่ียของ MCR จากวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel  ให้คา่อตัรา
ความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูลได้ต ่าท่ีสุดในทุกระดบัของค่าพารามิเตอร์ d  และ     
วิธีโครงขา่ยประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลบั กบัวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วยฟังก์ชนัเคอร์เนล
อ่ืนๆ ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูลได้ใกล้เคียงกันเ ม่ือระดับของ
คา่พารามิเตอร์ d  มีคา่เพิ่มมากขึน้ 
 
เม่ือขนาดตวัอยา่งของกลุม่ท่ีสนใจมีขนาดตวัอยา่งแตกต่างกบักลุม่ท่ีไมส่นใจ อยู ่30 ตวัอยา่ง  

 
คา่เฉล่ียของพืน้ท่ีใต้โค้ง ROC (Area Under ROC Curve : AUC) 

  
 คา่อตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลู (Misclassification Rate : MCR)  

  

  
 

ภาพท่ี 4.12  แสดงการเปรียบเทียบคา่เฉล่ียของ AUC และคา่เฉล่ียของ MCR ของข้อมลูท่ีมีการ
แจกแจงแบบปกติหลายตวัแปร ท่ีมีระดบัความสัมพันธ์ของตวัแปรอิสระเป็นศูนย์ กรณีขนาด
ตวัอยา่งของกลุม่ตวัอยา่งท่ีสนใจแตกต่างกบักลุม่ตวัอยา่งท่ีไมส่นจอยู ่30 ตวัอยา่ง  

 

จากผลการศึกษาตามภาพท่ี 4.12 เป็นการน าเสนอผลลัพธ์ของการจ าลองข้อมูลท่ีมี
ผลตา่งของขนาดตวัอยา่งกลุม่ท่ีสนใจกบักลุ่มท่ีไม่สนใจ ท่ีมีขนาดตวัอย่างมีความแตกตา่งกนัน้อย
ท่ีสดุ ตามท่ีได้ท าการศกึษา  ซึ่งภาพทางด้านซ้ายมือ คือ 1 150n  กบั 2 30n  และภาพทางด้าน
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ขวามือ คือ 1 30n  กบั 2 150n   โดยท าการศกึษาจากคา่ของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของ
ข้อมลู  d  ได้ผลลพัธ์ของการศกึษาดงันี ้

ค่าเฉล่ียของ AUC จากวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel                   
ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีท่ีสุดในทุกระดบัของ
คา่พารามิเตอร์ d   

คา่เฉล่ียของ MCR จากวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel  ให้คา่อตัรา
ความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูลได้ต ่าท่ีสุดในทุกระดบัของค่าพารามิเตอร์  d  และ      
วิธีโครงขา่ยประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลบั กบัวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วยฟังก์ชนัเคอร์เนล
อ่ืนๆ ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูลได้ใกล้เคียงกันเ ม่ือระดับของ
คา่พารามิเตอร์ d  มีคา่เพิ่มมากขึน้ 

จากการจ าลองข้อมูลท่ีมีการแจกแจงแบบปกติหลายตัวแปร (Multivariate Normal 
Distribution) โดยมีการจ าลองข้อมูลให้มีการระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระ 

 1 2, 0.3,0.5cor x x   และ 0.9  นัน้ให้ผลลพัธ์ของการศกึษาให้ผลคล้ายคลึงกบัการจ าลอง
ข้อมูลท่ีมีการแจกแจงแบบปกติหลายตัวแปรท่ี ไม่มีความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระ หรือ 

 1 2, 0cor x x   แต่จะมีคา่เฉล่ียของพืน้ท่ีใต้โค้ง ROC และคา่เฉล่ียอตัราความผิดพลาดใน
การจ าแนกประเภทข้อมลูลดน้อยลงไปบางเล็กน้อย สามารถพิจารณาได้จากตารางท่ี 4.3  
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ตารางท่ี 4.3 แสดงค่าเฉล่ียของพืน้ท่ีใต้โค้ง ROC ของการจ าลองข้อมูลกรณีท่ีมีการแจกแจง
แบบปกตหิลายตวัแปร โดยจ าแนกตามระดบัความสมัพนัธ์ของตวัแปรอิสระ  
 

   1 2, 0cor x x    1 2, 0.3cor x x   

d  0.5 1 1.5 2 0.5 1 1.5 2 

SVM Poly 0.687 0.842 0.932 0.977 0.672 0.808 0.907 0.961 

SVM Gauss 0.799 0.857 0.933 0.975 0.798 0.834 0.911 0.960 

SVM Laplace 0.866 0.906 0.966 0.992 0.866 0.890 0.951 0.984 

 BP_NN 0.716 0.850 0.936 0.978 0.699 0.820 0.911 0.963 

   1 2, 0.5cor x x    1 2, 0.9cor x x   

d  0.5 1 1.5 2 0.5 1 1.5 2 

SVM Poly 0.670 0.795 0.897 0.948 0.654 0.772 0.876 0.927 

SVM Gauss 0.800 0.822 0.898 0.946 0.753 0.795 0.880 0.925 

SVM Laplace 0.852 0.871 0.934 0.972 0.827 0.853 0.919 0.957 

 BP_NN 0.689 0.805 0.901 0.949 0.669 0.782 0.879 0.929 

 
ผลจากตารางจะได้ว่า คา่เฉล่ียของ AUC ในทกุการจ าลองข้อมลูนัน้ วิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์

แมชชีนด้วย Laplacian Kernel ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของ
ข้อมูลดีท่ีสุด และเม่ือระดบัความสมัพันธ์ของตวัแปรอิสระเพิ่มขึน้ ทุกวิธีการท่ีท าการศึกษาจะมี
ค่าเฉล่ียของ AUC ลดลงเล็กน้อยในทุกกรณีของ d  ท่ีเปล่ียนแปลงไป โดยเฉพาะในกรณีท่ี 

0.5d   และ 1d   จะแสดงผลลัพธ์ของประสิทธิภาพของการพยากรณ์จ าแนกประเภทท่ี
แตกตา่งกนัชดัเจน 
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ตารางท่ี 4.4 แสดงค่าเฉล่ียอตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทของการจ าลองข้อมูล
กรณีท่ีมีการแจกแจงแบบปกตหิลายตวัแปร  โดยจ าแนกตามระดบัความสมัพนัธ์ของตวัแปรอิสระ  
 

   1 2, 0cor x x    1 2, 0.3cor x x   

d  0.5 1 1.5 2 0.5 1 1.5 2 

SVM Poly 0.360 0.223 0.130 0.070 0.377 0.247 0.157 0.095 

SVM Gauss 0.250 0.206 0.126 0.066 0.250 0.220 0.148 0.091 

SVM Laplace 0.205 0.177 0.100 0.043 0.203 0.195 0.122 0.067 

 BP_NN 0.319 0.213 0.128 0.069 0.334 0.234 0.153 0.092 

   1 2, 0.5cor x x    1 2, 0.9cor x x   

d  0.5 1 1.5 2 0.5 1 1.5 2 

SVM Poly 0.391 0.270 0.171 0.113 0.402 0.290 0.195 0.138 

SVM Gauss 0.238 0.230 0.166 0.111 0.279 0.258 0.186 0.134 

SVM Laplace 0.179 0.202 0.142 0.087 0.211 0.221 0.165 0.114 

 BP_NN 0.344 0.248 0.167 0.111 0.361 0.267 0.187 0.135 

 
ผลจากตารางจะได้วา่ คา่เฉล่ียของ MCR ในทกุการจ าลองข้อมลูนัน้ วิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์

แมชชีนด้วย Laplacian Kernel ให้คา่อตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลูได้ต ่าท่ีสดุ 
โดยท่ีวิธีการอ่ืน ๆ มีคา่เฉล่ียของ MCR ใกล้เคียงกนัในทกุระดบัท่ี d  มีการเปล่ียนแปลงไป  และจะ
มีค่าความผิดพลาดเพิ่มมากขึน้ เม่ือระดบัความสัมพนัธ์ของตวัแปรอิสระมีค่าเพิ่มมากขึน้ในทุก
วิธีการท่ีศกึษา 

แตจ่ากผลการศกึษาคา่อตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลูของวิธีซพัพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel  ในกรณีท่ี 0.5d   และ 1d   ซึ่งเป็นกรณีท่ีให้ผลลพัธ์
ของคา่อตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลูไมส่อดคล้องกบัผลลพัธ์ของการศกึษาโดย
ส่วนใหญ่ ซึ่งจะมีค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูลลดลงเม่ือระดับของ
คา่พารามิเตอร์เพิ่มมากขึน้ โดยอาจมีผลมาจากเกณฑ์ของการจ าแนกประเภทท่ีก าหนดให้นัน้เป็น
ค่าความน่าจะเป็นของการเกิดเหตุการณ์ท่ีสนใจกับเหตุการณ์ท่ีไม่สนใจเท่ากัน และสองกรณี
ดงักล่าวมีลกัษณะการแจกแจงข้อมลูท่ีแบ่งแยกได้ยาก จึงเกิดความไม่เหมาะสมในกรณีดงักล่าว 
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ซึง่ท าให้ 1d   มีผลลพัธ์ของคา่อตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลูสงูขึน้จากกรณีท่ี 

0.5d    
 
ตารางท่ี 4.5 แสดงค่าเฉล่ียของพืน้ท่ีใต้โค้ง ROC และค่าเฉล่ียอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภทข้อมลูของการจ าลองข้อมลูกรณีท่ีมีการแจกแจงแบบปกติหลายตวัแปร ทกุกรณีท่ี
ท าการศกึษา โดยจ าแนกตามระดบัความสมัพนัธ์ของตวัแปรอิสระ    
 

   
 SVM Poly SVM Gauss SVM Laplace  BP_NN 

0   
AUC 0.8558 0.8946 0.9429 0.8696 

MCR 0.1937 0.1530 0.1220 0.1753 

0.3   
AUC 0.8316 0.8773 0.9347 0.8472 

MCR 0.2173 0.1684 0.1369 0.1949 

0.5   
AUC 0.8166 0.8709 0.9312 0.8344 

MCR 0.2363 0.1773 0.1412 0.2100 

0.9   
AUC 0.7948 0.8398 0.9183 0.8110 

MCR 0.2571 0.2052 0.1647 0.2301 

 
ผลจากตารางจะได้ว่า คา่เฉล่ียของ AUC ในทกุการจ าลองข้อมลูนัน้ วิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์

แมชชีนด้วย Laplacian Kernel ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของ
ข้อมูลดีท่ีสุด และเม่ือระดบัความสมัพันธ์ของตวัแปรอิสระเพิ่มขึน้ ทุกวิธีการท่ีท าการศึกษาจะมี
คา่เฉล่ียของ AUC ลดลงเล็กน้อยในทกุวิธีการ  

ค่าเฉล่ียของ MCR ในทุกการจ าลองข้อมูลนัน้ วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย 
Laplacian Kernel ให้คา่อตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลูได้ต ่าท่ีสดุ โดยท่ีวิธีการ
อ่ืน ๆ มีคา่เฉล่ียของ MCR ใกล้เคียงกนั   
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บทที่ 5 
 

สรุปผลการวิจัย และข้อเสนอแนะ 
  

การศกึษางานวิจยัในครัง้นี ้มีวตัถปุระสงค์เพ่ือเปรียบเทียบความแม่นย าในการพยากรณ์  
จ าแนกประเภทระหวา่งวิธีโครงขา่ยประสาทเทียมกบัวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วยฟังก์ชนัเคอร์  
เนล โดยท าการจ าลองข้อมลูเพ่ือศกึษาผลกระทบจากระดบัคา่พารามิเตอร์ของการแจกแจงข้อมลู 

 d , คา่ระดบัความสมัพนัธ์ของตวัแปรอิสระ     และขนาดของกลุ่มตวัอย่าง  1 2,n n ท าการ
พิจารณาผลการศกึษาด้วย Receiver  Operating Characteristic (ROC) ใช้เป็นเคร่ืองมือวดั
ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูล โดยใช้พืน้ท่ีใต้โค้ง ROC 
และใช้อัตราความผิดพลาดในการจ าแนก ประเภทข้อมูล (Misclassification Rate : MCR)      
เพ่ือศกึษาวา่วิธีการใดมีความผิดพลาดในการ จ าแนกประเภท ซึง่ในงานวิจยันีท้ าการศกึษาผลของ 
เหตกุารณ์เกิดขึน้สองเหตกุารณ์  (dichotomous) สามารถสรุปผลการศกึษาในกรณีตา่ง ๆ ได้ดงันี ้ 

  
5.1 สรุปผลการศึกษา 

 
ผลการศกึษาจากการจ าลองข้อมลูตามขอบเขตท่ีก าหนด สามารถสรุปวิธีท่ีมีประสิทธิภาพ

การพยากรณ์จ าแนกประเภทท่ีดีท่ีสดุจากผลการศกึษาข้อมลูได้ดงันี ้
 
ตารางท่ี 5.1 แสดงค่าเฉล่ียของพืน้ท่ีใต้โค้ง ROC และค่าเฉล่ียอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภทข้อมูลของการจ าลองข้อมูลกรณีท่ีมีตวัแปรอิสระ 1 ตวัแปร โดยจ าแนกตาม
ลกัษณะของการแจกแจงของข้อมลู 
 

 การแจกแจงแบบชีก้ าลัง การแจกแจงแบบปัวส์ซง การแจกแจงแบบปกต ิ
AUC SVM Laplace BP – NN SVM Laplace 
MCR SVM Laplace SVM Laplace SVM Laplace 

 
ผลจากตารางจะได้ว่า คา่เฉล่ียของ AUC ในทกุการจ าลองข้อมลูนัน้ วิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์

แมชชีนด้วย Laplacian Kernel ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของ
ข้อมลูดีท่ีสดุ ส าหรับกรณีท่ีข้อมลูมีการแจกแจงแบบชีก้ าลงัและกรณีท่ีข้อมูลท่ีมีการแจกแจงแบบ
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ปกต ิโดยท่ีวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบย้อนกลบัให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์
จ าแนกประเภทของข้อมูลดีท่ีสุด ในกรณีท่ีข้อมูลมีการแจกแจงแบบปัวส์ซง และเม่ือพิจารณา
คา่เฉล่ียของ MCR จะได้ว่า วิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel ให้คา่อตัราความ
ผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลูได้ต ่าท่ีสดุ ในทกุกรณีท่ีท าการศกึษา   
  
ตารางท่ี 5.2 แสดงค่าเฉล่ียของพืน้ท่ีใต้โค้ง ROC และค่าเฉล่ียอัตราความผิดพลาดในการ 
จ าแนกประเภทข้อมลูของการจ าลองข้อมลูกรณีท่ีมีการแจกแจงแบบปกติหลายตวัแปร ทกุกรณีท่ี 
ท าการศกึษา โดยจ าแนกตามระดบัความสมัพนัธ์ของตวัแปรอิสระ     
 

  0 0.3 0.5 0.9 
  AUC SVM Laplace SVM Laplace SVM Laplace SVM Laplace 

 MCR SVM Laplace SVM Laplace SVM Laplace SVM Laplace 

  
ผลจากตารางจะได้ว่า ในทุกการจ าลองข้อมูลนัน้ วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย 

Laplacian Kernel ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมลูดีท่ีสดุ 
และเม่ือพิจารณาคา่เฉล่ียของ MCR จะได้ว่า วิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel 
ให้คา่อตัราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมลูได้ต ่าท่ีสดุ ในทกุกรณีท่ีท าการศกึษา  

 
จากการศึกษา สามารถสรุปผลลัพธ์ทุกการแจกแจงของข้อมูลท่ีท าการศึกษาจาก

ผลกระทบตา่ง ๆ ตามขอบเขตการศกึษา สามารถสรุปผลการศกึษาข้อมลูได้ดงันี ้
 

5.1.1. ผลกระทบจากระดับค่าพารามิเตอร์ของการแจกแจงข้อมูล  d   
 

พิจารณาจากผลกระทบท่ีได้รับจากค่าพารามิเตอร์ของการแจกแจงข้อมูล  d  
เม่ือก าหนดจ านวนขนาดตวัอยา่ง จะได้วา่ เม่ือระดบัคา่พารามิเตอร์ของการแจกแจงข้อมลู  d  มี
ค่าเพิ่มมากขึน้ ประสิทธิภาพของการพยากรณ์จ าแนกประเภทจะเพิ่มขึน้ในทุกวิ ธีการท่ี
ท าการศกึษา  
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5.1.2. ผลกระทบจากจ านวนขนาดตัวอย่าง 
 

5.1.2.1 เม่ือขนาดตัวอย่างในแต่ละกลุ่มเท่ากัน 
 
พิจารณาจากผลกระทบท่ีได้รับจากขนาดตัวอย่างท่ีเท่ากัน เม่ือก าหนดระดับ

ค่าพารามิเตอร์ของการแจกแจงข้อมูลเป็นค่าคงท่ี จะได้ว่า ทุกวิธีการท่ีท าการศึกษา จะมี
ประสิทธิภาพของการพยากรณ์จ าแนกประเภทจะใกล้เคียงเม่ือขนาดตัวอย่างในแต่ละกลุ่มมี
จ านวนขนาดตวัอย่างเท่ากันและจะมีประสิทธิภาพของการพยากรณ์จ าแนกประเภทจะใกล้เคียง
กนัมากยิ่งขึน้เม่ือข้อมลูมีขนาดใหญ่ 

 
5.1.2.2 เม่ือขนาดตัวอย่างในแต่ละกลุ่มไม่เท่ากัน 
 
พิจารณาจากผลกระทบท่ีได้รับจากขนาดตวัอย่างท่ีไม่เท่ากัน เม่ือก าหนดระดบั

ค่าพารามิเตอร์ของการแจกแจงข้อมูลเป็นค่าคงท่ี จะได้ว่า ประสิทธิภาพการพยากรณ์จ าแนก
ประเภทของวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนจะลดลงเป็นอย่างมาก แต่วิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน   
ก็ยังคงมีประสิทธิภาพอยู่ ถ้าเลือกใช้ฟังก์ชนัเคอร์เนลท่ีมีลักษณะการแจกแจงข้อมูลท่ีใกล้เคียง    
กบัข้อมูลท่ีท าการศกึษา ส่วนวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลบั จะมีประสิทธิภาพของ
การพยากรณ์จ าแนกประเภทเพิ่มมากขึน้ โดยเฉพาะจ านวนขนาดตวัอย่างในแต่ละกลุ่มมีขนาด
แตกตา่งกนัมาก ๆ 

 
 5.1.3. ผลกระทบจากค่าระดับความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระ    
 

พิจารณาจากผลกระทบท่ีได้รับจากค่าระดบัความสัมพนัธ์ระหว่างตวัแปรอิสระ 
เม่ือก าหนดระดบัค่าพารามิเตอร์ของการแจกแจงข้อมูลและขนาดตวัอย่าง จะได้ว่า เม่ือระดบัค่า
ความสมัพนัธ์ระหวา่งตวัแปรอิสระมีคา่เพิ่มมากขึน้ ประสิทธิภาพของการพยากรณ์จ าแนกประเภท
จะลดลงเล็กน้อยในทกุวิธีการท่ีท าการศกึษา ซึง่อาจกลา่วได้วา่ ระดบัความสมัพนัธ์ระหว่างตวัแปร
อิสระไมส่ง่ผลกระทบตอ่ประสิทธิภาพการพยากรณ์จ าแนกประเภทกบัวิธีท่ีท าการศกึษา 
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วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับ 

ข้อดีและข้อจ ากัด (Advantages and Disadvantages) 
 ข้อดี 

1. สามารถท าการวิเคราะห์ข้อมลูขนาดตวัอยา่งใหญ่ได้ดี และมีความยืดหยุ่นในการ
สร้างรูปแบบและคณุลกัษณะตา่งๆ เพ่ือรับรูปข้อมลูท่ีไมช่ดัเจนหรือไมส่มบรูณ์ 

2. สามารถท าการวิเคราะห์ข้อมลูท่ีมีความแตกตา่งของขนาดกลุ่มตวัอย่างได้ดี โดย
ท่ีมีจ านวนขนาดตวัอยา่งกลุม่ท่ีหนึง่มากกว่าจ านวนขนาดตวัอย่างกลุม่ท่ีสอง 

3. มีความสามารถในการวิเคราะห์ข้อมูลท่ีไม่เคยพบเห็นหรือไม่ทราบการแจกแจง
ตวัแปรอิสระ เน่ืองจากมีความสามารถในการปรับให้เข้ากบัการเปล่ียนแปลงของสิ่งแวดล้อมได้ดี 

4. ไมมี่ข้อก าหนดของการแจกแจงตวัแปรอิสระ หรือไม่จ าเป็นต้องทราบการแจกแจง
ของตวัแปรอิสระ และมีประสิทธิภาพดีแม้วา่ตวัแปรอิสระมีความสมัพนัธ์กนัเอง 

 ข้อเสีย 
1. ตัวแบบของวิธีโครงข่ายประสาทเทียมไม่สามารถอธิบายความของตัวแบบท่ี

แสดงผลลพัธ์ได้ หรือไมส่ามารถอธิบายความสมัพนัธ์ของตวัแปรอิสระตอ่ตวัแปรตามได้ 
2. ในกระบวนการวิเคราะห์ด้วยวิธีโครงข่ายประสาทเทียมจะใช้เวลานานในการ

ฝึกอบรมเครือข่ายเพ่ือให้ผลลพัธ์ของการพยากรณ์มีประสิทธิภาพความแม่นย า โดยกระบวนการ
ท างานจะหยุด ก็ต่อเ ม่ือท างานครบตามจ านวนรอบท่ีก าหนดหรือค่าเฉล่ียของค่าความ
คลาดเคล่ือนมีคา่น้อยกวา่คา่ท่ีก าหนดได้ 

3. ไม่สามารถรับประกนัได้ว่าคา่เฉล่ียของค่าความคลาดเคล่ือนจะมีค่าเท่ากบัศนูย์ 
ซึง่อาจเกิดปัญหาของการสร้างตวัแบบท่ีมีการประมาณคา่สงูหรือต ่าเกินไป 

4. การก าหนดรูปแบบหรือโครงสร้างของเครือข่ายให้เหมาะสมกบัชดุของข้อมลู เป็น
เร่ืองท่ีผู้วิจยัจะต้องศกึษาให้เหมาะสมกบัปัญหาในแตล่ะชดุข้อมลู ในการก าหนดจ านวนชัน้ของชัน้
รับข้อมลู , ชัน้แฝง และชัน้แสดงผล ซึง่จะให้ผลลพัธ์ในกระบวนการและใช้เวลาแตกตา่งกนั รวมไป
ถึงการก าหนดน า้หนกัเร่ิมต้นของชดุของมลูด้วย 
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วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วยฟังก์ชันเคอร์เนล 
ข้อดีและข้อจ ากัด (Advantages and Disadvantages) 
 ข้อดี 

1. เส้นแบง่แยกประเภทของข้อมลูท่ีดีท่ีสดุ (Optimal Separating Hyper plane)  
ท าให้ตวัแบบท่ีได้มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์แบง่ประเภทของข้อมลูได้มีความถกูต้องแมน่ย า  

2. สามารถท าการวิเคราะห์ข้อมลูขนาดตวัอย่างเล็กมากได้ดี และมีความยืดหยุ่นใน
การสร้างรูปแบบและคณุลกัษณะตา่งๆ  

3. ไมมี่ข้อก าหนดของการแจกแจงตวัแปรอิสระ หรือไม่จ าเป็นต้องทราบการแจกแจง
ของตวัแปรอิสระ และมีประสิทธิภาพดีแม้วา่ตวัแปรอิสระมีความสมัพนัธ์กนัเอง 

4. สามารถท าให้คา่เฉล่ียของคา่ความคลาดเคล่ือนจะมีคา่ใกล้เคียงกบัศนูย์   ซึ่งท า
ให้ตวัแบบท่ีได้จากวิธีการซพัพอร์ตเวกเตอร์มีการประมาณท่ีเหมาะสม และมีระยะห่างระหว่าง
กลุม่ตวัอยา่งท่ีตา่งกนัมีขนาดกว้างท่ีสดุ เพ่ือไมใ่ห้ตวัแบบมีการประมาณคา่ท่ีสงูหรือต ่าเกินไป 
 ข้อเสีย 

1. ตวัแบบของวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนไม่สามารถอธิบายความของตัวแบบ      
ท่ีแสดงผลลพัธ์ได้ หรือไมส่ามารถอธิบายความสมัพนัธ์ของตวัแปรอิสระตอ่ตวัแปรตามได้ 

2. การก าหนดรูปแบบของฟังก์ชนัเคอร์เนลให้เหมาะสมกบัชดุของข้อมลู เป็นเร่ืองท่ี
ผู้วิจยัจะต้องศกึษาให้เหมาะสมกบัปัญหาในแตล่ะชดุข้อมลู ซึง่จะให้ผลลพัธ์และประสิทธิภาพใน
การท างานได้แตกตา่งกนัขึน้อยูก่บัการแจกแจงของข้อมลูในแตล่ะชดุ 

3. ในกระบวนการวิเคราะห์ด้วยวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนจะใช้เวลานานในการหา
วิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์เพ่ือใช้เป็นขอบเขตในการแบง่ประเภทของข้อมลู โดยกระบวนการท างานจะ
หยดุ ก็ตอ่เม่ือเป็นไปตามเง่ือนไขท่ีก าหนด 
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5.2 ด้านการศึกษาวิจัย 
 
 เพ่ือเป็นแนวทางให้ผู้ ท่ีสนใจได้ศกึษาเพิ่มเติม ซึ่งในการศกึษาครัง้ตอ่ไป สามารถ

น าแนวทางกรณีตา่ง ๆ ไปพฒันาตอ่ไปดงันีนี้ ้
1. ในงานวิจยัครัง้นีศ้กึษาตวัแปรอิสระมีลกัษณะการแจกแจงข้อมลูเพียง 4 

แบบเท่านัน้ และตวัแปรตามเป็นข้อมูลเชิงกลุ่มท่ีอยู่ในระดบันามบญัญัติ  (Nominal Scale)          
มีลักษณะของการเกิดเหตุการณ์เพียงสองเหตุการณ์เท่านัน้ ดังนัน้ ในงานวิจัยต่อไปอาจ
ท าการศกึษาในกรณีท่ีตวัแปรอิสระมาจากการแจกแจงแบบอ่ืนๆ และตวัแปรตามเป็นเป็นข้อมูล
เชิงกลุม่อยูใ่นมาตรเรียงอนัดบั (Ordinal Scale) ท่ีสามารถเกิดเหตกุารณ์ได้หลากหลายมากยิ่งขึน้ 

2. ในงานวิจยัครัง้นีไ้ด้ศกึษาผลกระทบจากค่าค่าเฉล่ีย    ของข้อมลูท่ีมี
การแจกแจงแบบกติเท่านัน้ ไม่ได้มีการศึกษาผลกระทบของค่าความแปรปรวน  2  และจาก
งานวิจยันีศ้กึษาผลกระทบระดบัคา่พารามิเตอร์ของการแจกแจงข้อมลู  d  ซึ่งท าการศกึษาเพียง
ลกัษณะการกระจายของข้อมูลแตกตา่งกนัของข้อมูลเพียงสองกลุ่ม ดงันัน้ ในงานวิจยัตอ่ไปอาจ
ท าการศึกษาในกรณีท่ีมีการแจกแจงข้อมูลแบบผสมกนัระหว่างการแจกแจงท่ีเหมือนกนัและการ
แจกแจงท่ีตา่งกนั 

3. ในงานวิจัยนีศ้ึกษาตวัแปรอิสระเพียงสองตวัแปร และตวัแปรอิสระทั ง้
สองตวัแปรนัน้มีลกัษณะการแจกแจงพารามิเตอร์ของข้อมลูเหมือนกนั ดงันัน้ ในงานวิจยัตอ่ไปจึง
น่าจะมีการสลับพารามิเตอร์ของการแจกแจงข้อมูลในตัวแปรตัวท่ีหนึ่งกับตัวแปรตัวท่ีสองท่ี
แตกตา่งกนั 

4. ในงานวิจัยนีศ้ึกษาฟังก์ชันเคอร์เนลเพียง 3 ฟังก์ชันเท่านัน้ ซึ่งอาจมี
ฟังก์ชนัเคอร์เนลใหม่ท่ีมีประสิทธิภาพในการสร้างระนาบเส้นแบ่งประเภทข้อมูลได้ดีกว่า ดงันัน้     
ในงานวิจยัตอ่ไปอาจท าการศกึษาฟังก์ชนัเคอร์เนลเพิ่มเติม หรือมีการผสมผสานฟังก์ชนัเคอร์เนล
เพ่ือให้มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์จ าแนกประเภทเพิ่มมากขึน้ 

5. ในงานวิจัยนีไ้ม่ได้มีการเก็บค่าส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน (Standard 
Deviation: S.D.) ของการศกึษา เพ่ือเป็นการวดัการกระจายของกลุ่มข้อมลู และคา่ส่วนเบี่ยงเบน
มาตรฐานนีย้งัสามารถบอกประสิทธิภาพของฟังก์ชนัเคอร์เนลในแต่ละฟังก์ชนั ดงันัน้ ในงานวิจยั
ครัง้ตอ่ไป จงึความน าเสนอคา่สว่นเบี่ยงเบนมาตรฐานในงานวิจยัด้วย  
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5.3 ข้อเสนอแนะ 
 
จากงานวิจยันีพ้บวา่ วิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel ให้ประสิทธิภาพ

ความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีท่ีสุดเป็นส่วนใหญ่ และใช้เวลาในการ
ค านวณน้อยกว่าวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับซึ่งมีขบวนการท่ีซับซ้อนท าให้ใช้
เวลานานในการประมวลผล  

จากการศึกษางานวิจัยโดยส่วนใหญ่นัน้ ใช้วิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Gaussian 
Kernel ในการพยากรณ์จ าแนกประเภท ซึ่งก็ให้ผลลพัธ์ของการพยากรณ์จ าแนกประเภทท่ีดี  แต่
เม่ือท าการศึกษาในครัง้นี ้ท าให้ทราบว่า วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel       
มีประสิทธิภาพการพยากรณ์จ าแนกประเภทท่ีดีกว่าวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Gaussian 
Kernel เกือบทุกกรณีท่ีท าการศึกษา ยกเว้นกรณีท่ีข้อมูลของตวัแปรอิสระมีการแจกแจงแบบ
แบบปัวส์ซงเทา่นัน้ 

เม่ือพิจารณางานวิจยัของ Yuan – chin Ivan Chang ท่ีน าเสนอปัญหาของการท่ีข้อมลูใน
กลุม่ตวัอยา่งมีขนาดไมส่มดลุกนั แล้วจะท าให้ประสิทธิภาพของวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนลดลง 
จนต้องเสนอวิธีการแก้ไขปัญหาดังกล่าว แต่เม่ือพิจารณาผลลัพธ์ของการศึกษา วิธีซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel ก็ยงัให้ประสิทธิภาพการพยากรณ์ท่ีดีแม้ว่าขนาดของกลุ่ม
ตวัอยา่งท่ีสนใจกบักลุ่มตวัอย่างท่ีไม่สนใจมีขนาดแตกตา่งกนัมาก ยกเว้นกรณีท่ีข้อมลูของตวัแปร
อิสระมีการแจกแจงแบบแบบปัวส์ซงเทา่นัน้ 
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ค าส่ังท่ีใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลจากการจ าลองด้วยโปรแกรม R 
 
 ตวัอยา่งกรณีท่ีมีตวัแปรอิสระ 1 ตวัแปรท่ีมีการแจกแจงแบบชีก้ าลงั (Exponential  
Distribution) และตวัแปรตาม 2 กลุม่ ซึง่ก าหนดจ านวนขนาดของตวัอยา่งคือ 1 150n   และ 

2 30n   โดยท่ีคา่เฉล่ียของแตล่ะกลุ่มคือ 1 1   และ 2 3   
 
################################# 
### Exponential  Distribution ### 
###       n1=150  +  n2=30  ### 
################################# 
 
library(class) 
library(e1071) 
library(kernlab) 
library(grid) 
library(MASS) 
library(neuralnet) 
library(gtools) 
library(gdata) 
library(caTools) 
library(KernSmooth) 
library(gplots) 
library(ROCR) 
library(plyr) 
library(utils) 
library(pROC) 
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################################# 
###      Collect  the data set ### 
################################# 
 
Best_parameters<-c() 
Result_AUC_poly<-c() 
Result_AUC_gauss<-c() 
Result_AUC_laplac<-c() 
Result_AUC_BP_NN<-c() 
 
Result_MCR_poly<-c() 
Result_MCR_gauss<-c() 
Result_MCR_laplac<-c() 
Result_MCR_BP_NN<-c() 
 
################################# 
###  Replication (i in 1:500)  ### 
################################# 
 
for (i in 1:500) 
 { 
 
############################################# 
### Define the parameters of the distribution ### 
############################################# 
 
npos<-150   ## The number of samples positive group 
nneg<-30   ## The number of samples negative group 
n<-npos+nneg   ## The number of samples 
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betapos<-1   ## Beta of the positive  group 
betaneg<-3   ## Beta of the negative  group 
 
################################# 
###  Simulation of the data  ### 
###  Exponential  Distribution ### 
################################# 
 
xpos<-matrix(rexp(npos,rate =betapos),npos)  ## Create a positive group 
xneg<-matrix(rexp(nneg,rate =betaneg),nneg) ## Create a negative group 
x<-rbind(xpos,xneg)     ## Independent variables 
y<-matrix(c(rep(1,npos),rep(-1,nneg)))  ## Dependent variable 
Data<-data.frame(x,y)     ## Data set 
 
################################################################# 
### Selection of the parameters of support vector machines is best ### 
################################################################# 
 
##### Support vector machines with Polynomial kernel ##### 
SVM_simple_P<- tune(svm, y~x, data = Data,ranges = list(degree = 2^(1:10),  

cost = (1:50)),tunecontrol = tune.control(sampling = "fix"))   
## Simulation data with support vector machines 
best_para_P<-SVM_simple_P$best.parameters  ## The best parameters 
best_degree<-best_para_P$degree    ## The best degree 
best_cost_P<-best_para_P$cost    ## The best C 
 
##### Support vector machines with Gaussian kernel ##### 
SVM_simple_G<- tune(svm, y~x, data = Data,ranges = list(gamma = 2^(-5:5), 

 cost = (1:50)),tunecontrol = tune.control(sampling = "fix"))  
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## Simulation data with support vector machines 
best_para_G<-SVM_simple_G$best.parameters  ## The best parameters 
best_gamma<-best_para_G$gamma    ## The best gamma 
best_cost_G<-best_para_G$cost    ## The best C 
####################################################################### 
###        Parameter estimation with support vector machine        ### 
####################################################################### 
############################################################# 
#####  Support vector machines with Polynomial kernel ##### 
############################################################ 
 
##### Parameter estimation ##### 
SVM_P<-ksvm(x,y,type="C-svc",kernel="polydot",kpar=list(degree=best_degree, 

scale=1,offset=1),C=best_cost_P,prob.model=TRUE) 
 
##### Predictive of classification ##### 
 ypred_P<-predict(SVM_P,x)    ## Prediction for y 
 table_ypred_P<-table(y,ypred_P)   ## Results of predictions 
 MCR_P<-(1-(sum(diag(table_ypred_P))/sum(table_ypred_P))) 
## Misclassification Rate 
 
##### Graphing and finding the area under the ROC curve  ###### 
  ypredscore_P<-predict(SVM_P,x,type="decision") 
  table_ypredscore_P<-table(ypredscore_P>0,ypred_P) 
pred_P<-prediction(ypredscore_P,y) 
perf_P<-performance(pred_P,measure="tpr",x.measure="fpr") 
## Graphing the ROC curve 
AUC_P<-auc(y,ypredscore_P)   ## Finding the area under the ROC curve 
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################################################################### 
#####  Support vector machines with Gaussian RBF Kernel  ##### 
################################################################### 
 
##### Parameter estimation ##### 
SVM_G<-ksvm(x,y,type="C-svc",kernel="rbfdot",kpar= 

list (sigma=best_gamma),C=best_cost_G,prob.model=TRUE) 
##### Predictive of classification ##### 
 ypred_G<-predict(SVM_G,x)    ## Prediction for y 
 table_ypred_G<-table(y,ypred_G)   ## Results of predictions 
 MCR_G<-(1-(sum(diag(table_ypred_G))/sum(table_ypred_G)))   
## Misclassification Rate 
 
##### Graphing and finding the area under the ROC curve  ###### 
  ypredscore_G<-predict(SVM_G,x,type="decision") 
  table_ypredscore_G<-table(ypredscore_G>0,ypred_G) 
pred_G<-prediction(ypredscore_G,y) 
perf_G<-performance(pred_G,measure="tpr",x.measure="fpr")    
## Graphing the ROC curve 
AUC_G<-auc(y,ypredscore_G)  ## Finding the area under the ROC curve 
 
############################################################# 
#####  Support vector machines with Laplacian Kernel ##### 
############################################################# 
 
##### Parameter estimation ##### 
SVM_L<-ksvm(x,y,type="C-svc",kernel="laplacedot",kpar=list(sigma=best_gamma), 

C=best_cost_G,prob.model=TRUE) 
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##### Predictive of classification ##### 
 ypred_L<-predict(SVM_L,x)    ## Prediction for y 
 table_ypred_L<-table(y,ypred_L)   ## Results of predictions 
 MCR_L<-(1-(sum(diag(table_ypred_L))/sum(table_ypred_L)))   
## Misclassification Rate 
##### Graphing and finding the area under the ROC curve  ###### 
  ypredscore_L<-predict(SVM_L,x,type="decision") 
  table_ypredscore_L<-table(ypredscore_L>0,ypred_L) 
pred_L<-prediction(ypredscore_L,y) 
perf_L<-performance(pred_L,measure="tpr",x.measure="fpr")    
## Graphing the ROC curve 
AUC_L<-auc(y,ypredscore_L)  ## Finding the area under the ROC curve 
 
#######################################################################
### Parameter estimation with the Backpropagation Artificial Neural Network ### 
####################################################################### 
##### Create a data set ##### 
y_BP<-ifelse(y==1, 1, 0) 
Data_BP_NN<-data.frame(x,y_BP) 
 
##### Parameter estimation ##### 
BP_NN<-neuralnet(y_BP~x, data=Data_BP_NN, hidden = 1, threshold = 0.05, 

stepmax = 1e+05, rep = 1, startweights = NULL,learningrate.factor =  
list(minus=0.5,plus=1.2),lifesign.step = 1000, algorithm = "rprop+",err.fct = "sse",  
act.fct = "logistic") 

 
##### Predictive of classification ##### 
Weights_BP<-BP_NN$weights   ## Weight estimator 
Result_bp_nn<-BP_NN$net.result  ## Result BP - NN  
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Result_BP<-Result_bp_nn[[1]]   ## Prediction for y  
##### Predictive of classification ##### 
y_BP_NN<-ifelse(Result_BP>=0.5, 1, 0)  ## Prediction for y 
table_ypred_BP_NN<-table(y_BP,y_BP_NN)  ## Results of predictions 
MCR_BP_NN<-(1-(sum(diag(table_ypred_BP_NN))/sum(table_ypred_BP_NN)))  
## Misclassification Rate 
##### Graphing and finding the area under the ROC curve  ###### 
ROC_BP_NN<-roc(y_BP,Result_BP)  ## Graphing the ROC curve 
AUC_BP_NN<-ROC_BP_NN$auc  ## Finding the area under the ROC curve 
 
################################# 
###      Collect  the data set ### 
################################# 
  
Best_parameters<-
c(Best_parameters,best_degree,best_cost_P,best_gamma,best_cost_G) 
 Result_AUC_poly<-c(Result_AUC_poly,AUC_P) 
 Result_AUC_gauss<-c(Result_AUC_gauss,AUC_G) 
 Result_AUC_laplac<-c(Result_AUC_laplac,AUC_L) 
 Result_AUC_BP_NN<-c(Result_AUC_BP_NN,AUC_BP_NN) 
 
 Result_MCR_poly<-c(Result_MCR_poly,MCR_P) 
 Result_MCR_gauss<-c(Result_MCR_gauss,MCR_G) 
 Result_MCR_laplac<-c(Result_MCR_laplac,MCR_L) 
 Result_MCR_BP_NN<-c(Result_MCR_BP_NN,MCR_BP_NN) 
 
 } 
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################################# 
###  Results of the process  ### 
################################# 
 
AUC_POLY<-matrix(Result_AUC_poly,nrow=500,ncol=1) 
AUC_GAUSS<-matrix(Result_AUC_gauss,nrow=500,ncol=1) 
AUC_LAPLAC<-matrix(Result_AUC_laplac,nrow=500,ncol=1) 
AUC_BP_NN_a<-matrix(Result_AUC_BP_NN,nrow=500,ncol=1) 
 
Parameters<-matrix(Best_parameters,nrow=500,ncol=4,byrow = TRUE,  

dimnames = list(c(1:500),c("degree","C_degree","gamma","C_gamma"))) 
Result_AUC<-cbind(AUC_POLY,AUC_GAUSS,AUC_LAPLAC,AUC_BP_NN_a) 
colnames(Result_AUC)<-c("AUC Poly","AUC Gauss","AUC Laplac","AUC BP_NN") 
rownames(Result_AUC)<-c(1:500) 
 
MCR_POLY<-matrix(Result_MCR_poly,nrow=500,ncol=1) 
MCR_GAUSS<-matrix(Result_MCR_gauss,nrow=500,ncol=1) 
MCR_LAPLAC<-matrix(Result_MCR_laplac,nrow=500,ncol=1) 
MCR_BP_NN_a<-matrix(Result_MCR_BP_NN,nrow=500,ncol=1) 
 
Result_MCR<-cbind(MCR_POLY,MCR_GAUSS,MCR_LAPLAC,MCR_BP_NN_a) 
colnames(Result_MCR)<-c("MCR Poly","MCR Gauss","MCR Laplac","MCR BP_NN") 
rownames(Result_MCR)<-c(1:500) 
 
Parameters 
Result_AUC 
Result_MCR 
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ตวัอยา่งกรณีท่ีมีตวัแปรอิสระ 2 ตวัแปรท่ีมีการแจกแจงแบบปกติหลายตวัแปร (The 
Multivariate Normal Distribution) และตวัแปรตาม 2 กลุม่ ซึง่ก าหนดระดบัความสมัพนัธ์ของตวั
แปรอิสระเป็น 0.3  0.3   จ านวนขนาดของตวัอยา่งคือ 1 150n   และ 2 30n   โดยท่ี
คา่เฉล่ียของแตล่ะกลุม่คือ 1 0   และ 2 0.5   
 
######################################## 
###       Multivariate Normal Distribution ### 
###      n1=150  +  n2=30   ### 
######################################## 
 
library(class) 
library(e1071) 
library(kernlab) 
library(grid) 
library(MASS) 
library(neuralnet) 
library(gtools) 
library(gdata) 
library(caTools) 
library(KernSmooth) 
library(gplots) 
library(ROCR) 
library(plyr) 
library(utils) 
library(pROC) 
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################################# 
###  Collect  the data set  ### 
################################# 
 
Best_parameters<-c() 
Result_AUC_poly<-c() 
Result_AUC_gauss<-c() 
Result_AUC_laplac<-c() 
Result_AUC_BP_NN<-c() 
 
Result_MCR_poly<-c() 
Result_MCR_gauss<-c() 
Result_MCR_laplac<-c() 
Result_MCR_BP_NN<-c() 
 
################################# 
###  Replication (i in 1:500)  ### 
################################# 
for (i in 1:500) 
 { 
############################################### 
### Define the parameters of the distribution  ### 
############################################### 
 
npos<-150   ## The number of samples positive group 
nneg<-30   ## The number of samples negative group 
n<-npos+nneg   ## The number of samples 
sigmapos<-1   ## Variances of the positive  group 
sigmaneg<-1   ## Variances of the negative  group 
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meanpos<-0   ## Mean of the positive  group 
meanneg<-0.5   ## Mean of the negative group 
################################# 
###  Simulation of the data  ### 
###   Normal  Distribution   ### 
################################# 
 
  z_pos1<-rnorm(npos,mean=0,sd=1)    
## Create a positive group of the first independent variables  
  z_pos2<-rnorm(nneg,mean=0,sd=1)    
## Create a positive group of the second independent variable 
  z_neg1<-rnorm(npos,mean=0,sd=1)    
## Create a negative group of the first independent variables  
  z_neg2<-rnorm(nneg,mean=0,sd=1)    
## Create a negative group of the second independent variable 
 
############################################## 
###  Correlation of the Independent Variables ### 
############################################## 
 
  Corr<-matrix(c(1,0.3,0.3,1),2,2) ## The correlation matrix 
  MC<-chol(Corr)   ## The Choleski Decomposition 
 
  Z_pos<-matrix(c(z_pos1,z_pos2),npos,2)    
## The positive group of two independent variables 
  Z_neg<-matrix(c(z_neg1,z_neg2),nneg,2)    
## The negative group of two independent variables 
 ZG_pos<-Z_pos%*%MC ## Relationships between independent variables 
 ZG_neg<-Z_neg%*%MC ## Relationships between independent variables 
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############################################# 
###           Data set                    ### 
############################################# 
 
  Xg_pos<-(sqrt(sigmapos)*ZG_pos)+meanpos  
## Create a positive group 
  Xg_neg<-(sqrt(sigmaneg)*ZG_neg)+meanneg   
## Create a negative group 
 
 X1<-c(Xg_pos[,1],Xg_neg[,1])   
## Matrix of the first independent variables 
 X2<-c(Xg_pos[,2],Xg_neg[,2])     
## Matrix of the second independent variables 
 X<-as.matrix(cbind(X1,X2))   ## Independent variables 
 y<-matrix(c(rep(1,npos),rep(-1,nneg))) ## Dependent variable 
 Data<-data.frame(X,y)    ## Data set 
 
################################################################ 
### Selection of the parameters of support vector machines is best ### 
################################################################ 
 
##### Support vector machines with Polynomial kernel ##### 
SVM_simple_P<- tune(svm, y~X1+X2, data = Data,ranges = list(degree = 2^(1:10),  

cost = (1:50)),tunecontrol = tune.control(sampling = "fix"))   
## Simulation data with support vector machines 
best_para_P<-SVM_simple_P$best.parameters  ## The best parameters 
best_degree<-best_para_P$degree    ## The best degree 
best_cost_P<-best_para_P$cost    ## The best C 
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##### Support vector machines with Gaussian kernel ##### 
SVM_simple_G<- tune(svm, y~X1+X2, data = Data,ranges = list(gamma = 2^(-5:5),  

cost = (1:50)),tunecontrol = tune.control(sampling = "fix")) 
## Simulation data with support vector machines 
best_para_G<-SVM_simple_G$best.parameters  ## The best parameters 
best_gamma<-best_para_G$gamma    ## The best gamma 
best_cost_G<-best_para_G$cost    ## The best C 
 
####################################################################### 
###        Parameter estimation with support vector machine           ### 
####################################################################### 
 
############################################################# 
#####  Support vector machines with Polynomial kernel ##### 
############################################################# 
 
##### Parameter estimation ##### 
SVM_P<-ksvm( y~X1+X2,type="C-svc",kernel="polydot",kpar=list(degree=best_degree, 

scale=1,offset=1),C=best_cost_P,prob.model=TRUE) 
 

##### Predictive of classification ##### 
 ypred_P<-predict(SVM_P,X)    ## Prediction for y 
 table_ypred_P<-table(y,ypred_P)   ## Results of predictions 
 MCR_P<-(1-(sum(diag(table_ypred_P))/sum(table_ypred_P)))   
## Misclassification Rate 
 
##### Graphing and finding the area under the ROC curve  ###### 
  ypredscore_P<-predict(SVM_P,X,type="decision") 
  table_ypredscore_P<-table(ypredscore_P>0,ypred_P) 
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pred_P<-prediction(ypredscore_P,y) 
perf_P<-performance(pred_P,measure="tpr",x.measure="fpr") 
## Graphing the ROC curve 
AUC_P<-auc(y,ypredscore_P)   ## Finding the area under the ROC curve 
 
############################################################# 
#####         Support vector machines with Gaussian RBF Kernel    ##### 
############################################################# 
 
##### Parameter estimation ##### 
SVM_G<-ksvm(y~X1+X2,type="C-svc",kernel="rbfdot",kpar=list (sigma=best_gamma), 

C=best_cost_G,prob.model=TRUE) 
 
##### Predictive of classification ##### 
 ypred_G<-predict(SVM_G,X)    ## Prediction for y 
 table_ypred_G<-table(y,ypred_G)   ## Results of predictions 
 MCR_G<-(1-(sum(diag(table_ypred_G))/sum(table_ypred_G)))   
## Misclassification Rate 
 
##### Graphing and finding the area under the ROC curve  ###### 
  ypredscore_G<-predict(SVM_G,X,type="decision") 
  table_ypredscore_G<-table(ypredscore_G>0,ypred_G) 
pred_G<-prediction(ypredscore_G,y) 
perf_G<-performance(pred_G,measure="tpr",x.measure="fpr")    
## Graphing the ROC curve 
AUC_G<-auc(y,ypredscore_G)  ## Finding the area under the ROC curve 
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############################################################# 
#####           Support vector machines with Laplacian Kernel ##### 
############################################################# 
 
##### Parameter estimation ##### 
SVM_L<-ksvm(y~X1+X2,type="C-svc",kernel="laplacedot",kpar= 

list(sigma=best_gamma),C=best_cost_G,prob.model=TRUE) 
##### Predictive of classification ##### 
 ypred_L<-predict(SVM_L,X)    ## Prediction for y 
 table_ypred_L<-table(y,ypred_L)   ## Results of predictions 
 MCR_L<-(1-(sum(diag(table_ypred_L))/sum(table_ypred_L)))   
## Misclassification Rate 
 
##### Graphing and finding the area under the ROC curve  ###### 
  ypredscore_L<-predict(SVM_L,X,type="decision") 
  table_ypredscore_L<-table(ypredscore_L>0,ypred_L) 
pred_L<-prediction(ypredscore_L,y) 
perf_L<-performance(pred_L,measure="tpr",x.measure="fpr")    
## Graphing the ROC curve 
AUC_L<-auc(y,ypredscore_L)   ## Finding the area under the ROC curve 
 
####################################################################### 
### Parameter estimation with the Backpropagation Artificial Neural Network   ### 
####################################################################### 
 
##### Create a data set ##### 
y_BP<-ifelse(y==1, 1, 0) 
Data_BP_NN<-data.frame(X,y_BP) 
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##### Parameter estimation ##### 
BP_NN<-neuralnet(y_BP~X1+X2, data=Data_BP_NN, hidden = 2, threshold  

= 0.05,stepmax = 1e+05, rep = 1, startweights = NULL,learningrate.factor =  
list(minus=0.5,plus=1.2),lifesign.step = 1000, algorithm = "rprop+",err.fct = "sse",  
act.fct = "logistic") 

##### Predictive of classification ##### 
Weights_BP<-BP_NN$weights   ## Weight estimator 
Result_bp_nn<-BP_NN$net.result  ## Result BP - NN  
Result_BP<-Result_bp_nn[[1]]   ## Prediction for y  
##### Predictive of classification ##### 
y_BP_NN<-ifelse(Result_BP>=0.5, 1, 0)   ## Prediction for y 
table_ypred_BP_NN<-table(y_BP,y_BP_NN)   ## Results of predictions 
MCR_BP_NN<-(1-(sum(diag(table_ypred_BP_NN))/sum(table_ypred_BP_NN)))  
## Misclassification Rate 
 
#####  Graphing and finding the area under the ROC curve  ###### 
ROC_BP_NN<-roc(y_BP,Result_BP)   ## Graphing the ROC curve 
AUC_BP_NN<-ROC_BP_NN$auc   ## Finding the area under the  
 
################################# 
###  Collect  the data set  ### 
################################# 
  
Best_parameters<-
c(Best_parameters,best_degree,best_cost_P,best_gamma,best_cost_G) 
 Result_AUC_poly<-c(Result_AUC_poly,AUC_P) 
 Result_AUC_gauss<-c(Result_AUC_gauss,AUC_G) 
 Result_AUC_laplac<-c(Result_AUC_laplac,AUC_L) 
 Result_AUC_BP_NN<-c(Result_AUC_BP_NN,AUC_BP_NN) 
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 Result_MCR_poly<-c(Result_MCR_poly,MCR_P) 
 Result_MCR_gauss<-c(Result_MCR_gauss,MCR_G) 
 Result_MCR_laplac<-c(Result_MCR_laplac,MCR_L) 
 Result_MCR_BP_NN<-c(Result_MCR_BP_NN,MCR_BP_NN) 
 
 } 
 
################################# 
###  Results of the process  ### 
################################# 
 
AUC_POLY<-matrix(Result_AUC_poly,nrow=500,ncol=1) 
AUC_GAUSS<-matrix(Result_AUC_gauss,nrow=500,ncol=1) 
AUC_LAPLAC<-matrix(Result_AUC_laplac,nrow=500,ncol=1) 
AUC_BP_NN_a<-matrix(Result_AUC_BP_NN,nrow=500,ncol=1) 
 
Parameters<-matrix(Best_parameters,nrow=500,ncol=4,byrow = TRUE, dimnames = 
list(c(1:500),c("degree","C_degree","gamma","C_gamma"))) 
 
Result_AUC<-cbind(AUC_POLY,AUC_GAUSS,AUC_LAPLAC,AUC_BP_NN_a) 
colnames(Result_AUC)<-c("AUC Poly","AUC Gauss","AUC Laplac","AUC BP_NN") 
rownames(Result_AUC)<-c(1:500) 
 
MCR_POLY<-matrix(Result_MCR_poly,nrow=500,ncol=1) 
MCR_GAUSS<-matrix(Result_MCR_gauss,nrow=500,ncol=1) 
MCR_LAPLAC<-matrix(Result_MCR_laplac,nrow=500,ncol=1) 
MCR_BP_NN_a<-matrix(Result_MCR_BP_NN,nrow=500,ncol=1) 
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Result_MCR<-cbind(MCR_POLY,MCR_GAUSS,MCR_LAPLAC,MCR_BP_NN_a) 
colnames(Result_MCR)<-c("MCR Poly","MCR Gauss","MCR Laplac","MCR BP_NN") 
rownames(Result_MCR)<-c(1:500) 
 
Parameters 
Result_AUC 
Result_MCR 
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