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บทคัดย่อ 

   

ปัญหาพิเศษนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อศึกษาการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการเรียนรู้ของ

เครื่องจากตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นสำหรับข้อมูลมีมิติขั้นสูง โดยวิธีการเรียนรู้ของเครื่องที่ใช้ในการ

วิเคราะห์ได้แก่วิธีป่าสุ่ม วิธีค้นหาเพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุด k อันดับ วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน วิธีการ

เรียนรู้เชิงลึกและวิธีสโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์ โดยทำการเปรียบเทียบค่าสัมประสิทธิ์การถดถอย

ที่ 1 และ -1  ซึ่งประกอบไปด้วยตัวแปรอิสระสองกลุ่มคือกลุ่มจำนวนตัวแปรอิสระน้อย ได้แก่ 50, 75 

และ 100 กลุ่มท่ีสองคือกลุ่มจำนวนตัวแปรอิสระมากได้แก่ 150, 200 และ 250 วิธีดำเนินงานวิจัยจะ

ทำการแบ่งข้อมูลเป็นข้อมูลฝึกฝน 70% และข้อมูลทดสอบ 30% โดยจะใช้โปรแกรมอาร์สตูดิโอใน

การจำลองและวิเคราะห์ข้อมูลโดยทำซ้ำเป็นจำนวน 1000 รอบและหาวิธีที่ดีที่สุดจากค่าเฉลี่ยของร้อย

ละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุด ผลการวิจัยพบว่าในการเปรียบเทียบค่าสัมประสิทธิ์การถดถอยที่ 1 

และ -1 ผลลัพธ์ที่ได้ไม่ได้แตกต่างกันคือโดยส่วนใหญ่วิธีที่ให้ผลลัพธ์ดีที่สุดคือ วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์

แมชชีน แต่มีบางกรณีที่วิธีอื่นให้ผลลัพธ์ดีกว่าเช่น กรณีมีจำนวนตัวแปรอิสระและขนาดตัวอย่างน้อย 

วิธีที่ให้ผลลัพธ์ดีคือ วิธีค้นหาเพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุด k อันดับ และกรณีที่จำนวนตัวแปรอิสระและขนาด

ตัวอย่างมากวิธีที่ให้ผลลัพธ์ดีคือ วิธีการเรียนรู้เชิงลึก 
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เชิงลึก วิธีสโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์และค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ 
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Abstract 

 

This special problem aims to study and compare the performance of machine 

learning from linear regression models using high-dimensional data. Random forest, 

K-nearest neighbor, support vector machine, deep learning, and stochastic gradient 

descent analyze these machine learning methods. The comparison of the regression 

coefficients is considered to be 1 and -1. The independent variables have two groups: 

a small group of 50, 75, and 100 independent variables and a large group of 150, 200, 

and 250. The research methods divide the data into a training data set at 70% and a 

test data set at 30%. The R studio program is used for simulation, and the data is 

analyzed by repeating 1000 rounds and finding the best method from minimum mean 

absolute percentage error. The results showed that when comparing the regression 

coefficients of 1 and -1, the results are similar in most cases. The support vector 

machine is the best method. In some cases, the other methods give better results, 

such as the K-Nearest neighbor, which performs well in a few independent variables 

and has a small sample size. Furthermore, deep learning outperforms in many 

independent variables and a large sample size.  เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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กิตติกรรมประกาศ 
 

 ปัญหาพิเศษนี้สำเร็จลุล่วงไปได้ด้วยดี เนื่องด้วยได้รับความเมตตากรุณาจาก รศ .ดร.อัชฌา 

อระวีพร อาจารย์ที่ปรึกษาปัญหาพิเศษ ที่กรุณาสละเวลาให้คำแนะนำ ข้อเสนอแนะ เอื้อเฟื้อเอกสาร

ต่าง ๆ อันเป็นประโยชน์ต่อการทำปัญหาพิเศษอย่างยิ่ง อีกทั้งช่วยตรวจทานความถูกต้อง แก้ไข

ข้อบกพร่อง ตลอดจนติดตามผลงานทุก ๆ ขั้นตอนของการดำเนินงานในการทำปัญหาพิเศษจนกระทั่ง

เสร็จสมบูรณ์ จึงขอขอบพระคุณด้วยความเคารพอย่างสูงไว้ ณ โอกาสนี้ 

 ขอขอบพระคุณ ผศ.ดร.สมศรี บัณฑิตวิไล และ ดร.ธัญรดา ชัยขจรวัฒน์ คณะกรรมการ

ปัญหาพิเศษท่ีให้คำปรึกษาและคำแนะนำที่ทำให้ปัญหาพิเศษนี้มีความสมบูรณ์ยิ่งขึ้น 

 ขอขอบพระคุณ คณาจารย์ภาควิชาสถิติทุกท่านที่ได้ประสิทธิ์ประสาทวิชาความรู ้ และ

ช่วยเหลือให้คำแนะนำในเรื่องต่าง ๆ มาโดยตลอด 

 สุดท้ายนี้ขอขอบพระคุณ บิดามารดาที่คอยสนับสนุน ส่งเสริม และให้กำลังใจผู้ทำปัญหา

พิเศษในทุก ๆ ด้านจนทำให้ปัญหาพิเศษนี้สำเร็จลุล่วงได้ตามที่ตั้งใจ ผู้ทำปัญหาพิเศษหวังอย่างยิ่งว่า

ปัญหาพิเศษฉบับนี้จะสามารถเป็นประโยชน์และเป็นแนวทางในการพัฒนาต่อไป 
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บทท่ี 1 

บทนำ 
  

1.1  ที่มาและความสำคัญของปัญหา 

ปัจจุบันเทคโนโลยีในการเก็บข้อมูลถูกพัฒนาอย่างต่อเนื่อง ซึ่งทำให้การจัดเก็บรวบรวมข้อมูล

ต่างๆสามารถทำได้ง่ายส่งผลให้ข้อมูลมีปริมาณมาก (Volume) เพ่ิมข้ึนอย่างต่อเนื่อง (Velocity) และ

หลากหลายประเภท (Variety) ไม่ว่าจะเป็นข้อมูลที่เป็นตัวเลข ข้อมูลรูปภาพ ข้อความ วิดีโอและ

มัลติมีเดีย โดยจะเรียกข้อมูลเหล่านี้ว่าข้อมูลมหัต  (Big Data) การที่ข้อมูลมีปริมาณมากนับเป็น

ประโยชน์เนื่องจากสามารถนำข้อมูลที่มีอยู่มาใช้ในการวางแผนทางธุรกิจ พยากรณ์อากาศ วิเคราะห์

ตลาดหลักทรัพย์แต่กระนั้นยิ่งข้อมูลมีปริมาณมากขึ้นเท่าใดความซับซ้อนในการวิเคราะห์ข้อมูลก็มาก

ขึ้นเช่นกัน ดังนั้นการเรียนรู้ของเครื่องจึงเข้ามามีบทบาทสำคัญในการแก้ไขปัญหาดังกล่าว 

การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) คือกระบวนการที่คอมพิวเตอร์สามารถเรียนรู้

และปรับปรุงความสามารถของตนเองจากข้อมูลที่มีอยู่ การเรียนรู้ ของเครื่องเป็นเทคโนโลยีที่ได้รับ

ความสนใจและนำมาใช้งานอย่างกว้างขวางในหลากหลายอุตสาหกรรม ตั้งแต่การทำนายทางการเงิน 

การแพทย์ การวิเคราะห์ข้อมูลทางวิทยาศาสตร์และวิศวกรรม การตัดสินใจในธุรกิจ และการสร้าง

นวัตกรรมใหม่ เนื่องจากการเรียนรู้ของเครื่องเป็นกระบวนการที่อาศัยการเรียนรู้จากข้อมูล การ

ทำนายและวิเคราะห์ข้อมูลด้วยความรู้และประสบการณ์ของเครื่องคอมพิวเตอร์เอง จึงสามารถเรียนรู้

และปรับปรุงความสามารถของตนเองได้โดยไม่ต้องถูกสร้างโดยมนุษย์ โดยกระบวนการนี้สามารถ

กำหนดให้เครื่องคอมพิวเตอร์รู้ความหมายและความสำคัญของข้อมูลและสามารถทำนายผลลัพธ์ที่

ถูกต้องตามเหตุการณ์ที่เกิดขึ้น โดยการเรียนรู้ของเครื่องสามารถแบ่งตามวิธีการเรียนรู้ได้ดังนี้ การ

เรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised Learning) 

และการเรียนรู้แบบเสริมกำลัง (Reinforcement Learning)  

การถดถอยเชิงเส้น (Linear Regression) เป็นวิธีการทางสถิติที่นำมาใช้ในการทำนายและ

วิเคราะห์ข้อมูลที่ได้รับความนิยมสูงในปัจจุบัน เนื่องจากมีความแม่นยำในการทำนายและความง่ายใน

การสร้างตัวแบบ โดยจะศึกษาความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระกับตัวแปรตาม การทำนายนั้นตัวแปร

ตามจะต้องเป็นข้อมูลเชิงปริมาณ โดยจะเรียกกรณีที่ศึกษาตัวแปรอิสระเพียงตัวเดียวว่าการถดถอยเชิง

เส้นอย่างง่าย (Simple Linear Regression) แต่หากว่าตัวแปรอิสระมีมากกว่า 1 ตัวแปรจะ

เรียกว่าการถอยเชิงเส้นพหุคูณ (Multiple Linear Regression)  

เนื่องจากว่าข้อมูลบางประเภทมีจำนวนตัวแปรอิสระมากกว่าขนาดตัวอย่าง ซึ่งจะเรียกข้อมูล

ประเภทนี้ว่าข้อมูลมีมิติขั ้นสูง (High Dimensional Data) เช่น ข้อมูลทางการแพทย์ที่เก็บขนาด

ตัวอย่างได้น้อยแต่มีลักษณะของโรคเป็นจำนวนมาก การวิเคราะห์การถดถอยแบบกำลังสองน้อยสุดมี

ข้อจำกัดหนึ่งที่สำคัญคือสามารถประยุกต์ใช้ได้เฉพาะกับข้อมูลที่มีขนาดตัวอย่างมากกว่าจำนวน 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตัวแปรอิสระ เนื่องจากการสร้างสมการถดถอยเชิงเส้นที่มีการประมาณค่าสัมประสิทธิ์การถดถอย 
1T Tˆ ( X X ) X Y −=  ซึ่งเมทริกซ์ 1T( X X )−  จะเป็นเมทริกซ์เอกฐาน (Singular matrix) จะทำ

ให้ไม่สามารถหาเมทริกซ์ผกผัน (Inverse matrix) ได ้วิฐรา (2558) ได้เสนอวิธีในการวิเคราะห์ข้อมูลมี

มิติขั้นสูงประกอบด้วยวิธีการถดถอยที่ปรับด้วยฟังก์ชันการลงโทษ (Penalized regression) และ วิธี

เบส์ (Bayesian approach) แต่เนื่องจากวิธีดังกล่าวสามารถประยุกต์ใช้ได้กับตัวแปรอิสระที่มีจำนวน

ไม่มากนักและวิธีการเรียนรู้ของเครื่องเป็นวิธีที่สามารถแก้ไขปัญหาดังกล่าวได้ดี โดยวิธีที่ใช้ในการ

ทำนายโดยการเรียนรู้ของเครื่องประกอบด้วยวิธีป่าสุ่ม (Random Forest) วิธีค้นหาเพื่อนบ้านที่ใกล้

ที่สุด k อันดับ (k-Nearest-Neighbor) วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) 

วิธีการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) และวิธีสโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์ (Stochastic Gradient 

Descent) 

โสภีและคณะ (2565) ได้ศึกษาตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องที่เหมาะสมสำหรับการทำนาย

ราคาพริกข ี ้หน ูโดยใช้ข ้อม ูลย้อนหลังของสภาพภูม ิอากาศจากสถานีอ ุต ุน ิยมวิทยา จังหวัด

นครศรีธรรมราชและราคาพริกขี้หนูจากงานพาณิชย์จังหวัดนครศรีธรรมราช พ .ศ. 2553 -2563 โดย

ใช้ตัวแบบที่นำมาเปรียบเทียบประกอบด้วย วิธีการถดถอยเชิงเส้น วิธีค้นหาเพ่ือนบ้านใกล้สุด k อันดับ

และวิธีป่าสุ่ม ผลการศึกษาพบว่าวิธีป่าสุ่มเป็นตัวแบบที่มีประสิทธิภาพดีที่สุดเนื่องจากให้ค่าเฉลี่ยของ

ร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์น้อยที่สุด จุฬาวัลย์ และศิวา (2563) ได้ศึกษาตัวแบบการเรียนรู้ของ

เครื่องที่เหมาะสมสำหรับการประมาณค่าความเข้มข้นของตะกอนแขวนลอยในแม่น้ำลำปาวโดยใช้

ข้อมูลจากดาวเทียม ตัวแบบที่นำมาเปรียบเทียบประกอบด้วย วิธีการถดถอยเชิงเส้น วิธีซัพพอร์ต

เวกเตอร์แมชชีนและวิธีการเรียนรู้เชิงลึก ผลการศึกษาพบว่าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเป็นตัวแบบ

ที่มีประสิทธิภาพดีที่สุด เนื่องจากให้ค่าเฉลี่ยของผลต่างค่าคลาดเคลื่อนกำลังสองน้อยที่สุด วิรัช และ    

ฐิตาภรณ์ (2561) ได้ศึกษาการสร้างแบบจำลองการดึงดูดการเดินทางเข้าสู่พื้นที่อุทยานโดยใช้ข้อมูล

เครือข่ายสังคมออนไลน์โดยใช้ตัวแบบที่นำมาเปรียบเทียบประกอบด้วย วิธีวิเคราะห์การถดถอย วิธี

โครงข่ายประสาทเทียมและวิธีการเรียนรู้เชิงลึก ผลการศึกษาพบว่าวิธีการเรียนรู้เชิงลึกเป็นตัวแบบที่มี

ประสิทธิภาพดีที่สุดเนื่องจากให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์น้อยที่สุด Sun, Y.(2021) 

ทำการตรวจสอบการทำนายราคาบ้านด้วยวิธีเกรเดียนเดสเซนท์แบบต่างๆเช่น วิธีเกรเดียนเดสเซนท์

แบบทั่วไป (General Gradient Descent) วิธีสโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์ (Stochastic Gradient 

Descent) และวิธีมินิแบชเกรเดียนเดสเซนท์ (Mini-Batch Gradient Descent) จากการเปรียบเทียบ

ค่าเฉลี่ยของผลต่างค่าคลาดเคลื่อนกำลังสองน้อยพบว่าวิธีสโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์เป็นตัวแบบที่

มีประสิทธิภาพดีที่สุด Biau et al. (2012) ได้เสนอวิธีค้นหาเพ่ือนบ้านใกล้สุด k อันดับ โดยการจำลอง

ชุดข้อมูลขึ้นและใช้วิธีค้นหาเพื่อนบ้านใกล้สุด k อันดับในการประมาณค่าสัมประสิทธิ์การถดถอย ซึ่ง

วิธีการดังกล่าวสามารถแก้ไขปัญหาที่ต้องทำการเปลี่ยนแปลงข้อมูลก่อนทำการวิเคราะห์การถดถอย

เชิงเส้นส่งผลให้ลดความซับซ้อนในการสร้างตัวแบบการถดถอยเชิงเส้น เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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สำหรับปัญหาพิเศษนี้ผู้วิจัยมีความสนใจที่จะศึกษาการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการ

เรียนรู้ของเครื่องจากตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นสำหรับข้อมูลมีมิติขั้นสูง ซึ่งวิธีการจะประกอบไปด้วย

ประกอบด้วยวิธีป่าสุ่ม วิธีค้นหาเพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุด k อันดับ วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน วิธีการ

เรียนรู้เชิงลึกและวิธีสโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์ โดยใช้ค่าเฉลี่ยของผลต่างค่าคลาดเคลื่อนกำลังสอง 

(MSE) และค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ (MAPE) เป็นเกณฑ์ในการวัดประสิทธิภาพของ

แบบจำลองเพ่ือหาแบบจำลองที่ดีท่ีสุดสำหรับข้อมูลมีมิติขั้นสูง 

 

1.2  วัตถุประสงค์ 

1.2.1 ศึกษาวิธีการทำนายตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นสำหรับข้อมูลมีมิติขั้นสูงด้วยวิธีการ

เรียนรู้ของเครื่องประกอบไปด้วยวิธีป่าสุ่ม วธิีค้นหาเพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุด k อันดับ วิธีซัพพอร์ต

เวกเตอร์แมชชีน วิธีการเรียนรู้เชิงลึกและวิธีสโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์ 

1.2.2 ทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นสำหรับข้อมูลมีมิติขั้นสูง

ด้วยวิธีการเรียนรู ้ของเครื ่องประกอบไปด้วยวิธีป่าสุ่ม วิธีค้นหาเพื ่อนบ้านที ่ใกล้ที ่สุด k อันดับ           

วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน วิธีการเรียนรู้เชิงลึกและวิธีสโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์ 

 

1.3  ขอบเขตของงานวิจัย 

1.3.1 จำลองค่าคลาดเคลื่อน (Error,  ) ของตัวแบบการถดถอยแบบพหุคูณจากข้อมูลที่มี

การแจกแจงปรกติ ซึ่งมีค่าเฉลี่ย ( )  =  และ 𝑉𝑎𝑟 ( ) 2 =  งานวิจัยนี้กำหนดให้ค่าเฉลี่ยเท่ากับ 

0 และความแปรปรวนเท่ากับ 1,5 และ 25  
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รูปที่ 1.1 การแจกแจงปรกติที่มีค่าเฉลี่ยเท่ากับ 0 ความแปรปรวนเท่ากับ 1,5 และ 25 

 1.3.2 กำหนดขนาดตัวอย่าง (n ) และจำนวนตัวแปรอิสระ ( p ) ให้อยู่ในรูปแบบข้อมูลมีมิติ

ขั้นสูง โดยเป็น 2 กลุ่มประกอบไปด้วยกลุ่มที่มีจำนวนตัวแปรอิสระน้อยและจำนวนตัวแปรอิสระมาก

ดังนี้ 

  กลุ่มจำนวนตัวแปรอิสระน้อย 

  p  = 50 , n= 20,30 และ 40 

  p  = 75 , n= 20,30 และ 40 

  p  = 100 , n= 20,30 และ 40 

กลุ่มจำนวนตัวแปรอิสระมาก 

  p = 200 , n= 50,100 และ 150 

  p = 250 , n= 50,100 และ 150 

  p = 300 , n= 50,100 และ 150 

1.3.3 สร้างตัวแปรอิสระ ( X ) จากการแจกแจงปรกติจำนวน p   

1.3.4 กำหนดค่าค่าคงที่ของสมการถดถอย 0  เป็น 1000 

1.3.5 กำหนดค่าสัมประสิทธิ์การถดถอย j  ของตัวแบบถดถอยเชิงเส้นพหุเป็น 1 และ -1 

โดยที่  1,  2,  ...,j p=  
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1.3.6 นำข้อมูลจาก 1.3.1 - 1.3.5 มาสร้างตัวแปรตาม  

0
1

p

i j ij i
j

Y x  
=

= + +  โดยที่  1,  2,  ...,  i n=   และ  1,  2,  ...,j p=  

เมื่อ iY    คือ ค่าของตัวแปรตาม 

 ijx   คือ ค่าของตัวแปรอิสระ    

 0   คือ ค่าคงท่ี (Constant) ของสมการถดถอย 

 j   คือ ค่าสัมประสิทธิ์การถดถอย (Regression Coefficient)  

                     ของตวัแปรอิสระ 

   i    คือ ค่าความคลาดเคลื่อน (Error or Residual) 

1.3.7 แบ่งข้อมูลเป็นชุดฝึกฝน (Training Data Set) และชุดทดสอบ (Test Data set) เป็น 

จำนวน 70 เปอร์เซ็นต์และ 30 เปอร์เซ็นต์ของข้อมูลทั้งหมดตามลำดับ 

1.3.8 ชุดข้อมูลฝึกฝนใช้ในการคำนวณค่าเฉลี่ยของผลต่างค่าคลาดเคลื่อนกำลังสอง 

2

1

1 ˆ( )
n

i i
i

MSE Y Y
n =

= −  

  เมื่อ n      คือ ขนาดตัวอย่าง 

   iY      คือ ค่าที่สังเกตได้จริงของตัวแปรตาม 

   îY      คือ ค่าท่ีทำนายของตัวแปรตามท่ีได้รับจากการเรียนรู้ของเครื่อง 

1.3.9 ชุดข้อมูลทดสอบใช้ในการคำนวณค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ 

1

ˆ1 100
n

i i

i i

Y YMAPE
n Y=

 −
=   
 
  

  เมื่อ  n      คือ ขนาดตัวอย่าง 

    iY      คือ ค่าที่สังเกตได้จริงของตัวแปรตาม 

    îY      คือ ค่าที่ทำนายของตัวแปรตามท่ีได้รับจากการเรียนรู้ของเครื่อง 

 

1.4  ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

1.4.1 สามารถนำผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพที่ได้ไปใช้เป็นแนวทางในการวิเคราะห์     

ตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นสำหรับข้อมูลมีมิติข้ันสูงด้วยการเรียนรู้ของเครื่องได้อย่างเหมาะสม 

 1.4.2 สามารถนำวิธีการวิเคราะห์ตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นสำหรับข้อมูลมีมิติขั้นสูงด้วย   

การเรียนรู้ของเครื่องจากการศึกษาครั้งนี้ไปประยุกต์ใช้กับปัญหาในชีวิตจริง เช่น ข้อมูลทางการแพทย์

ที่มีตัวแปรอิสระเป็นจำนวนมาก 

 

 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้



6 
 

 

1.5  นิยามศัพท์เฉพาะ (สำนักงานราชบัณฑิตยสภา, 2561) 

1.5.1 การถดถอย (Regression) หมายถึง วิธีการทางสถิติที ่ใช้วิเคราะห์ความสัมพันธ์

ระหว่างตัวแปรตามกับตัวแปรอิสระชุดหนึ่งโดยมีจุดมุ่งหมายที่จะอธิบายหรือทำนายตัวแปรตาม     

ถ้าตัวแปรสุ่ม Y ประกอบด้วยส่วนประกอบ 2 ส่วน ส่วนแรกขึ้นกับตัวแปร X และส่วนที่สองขึ้นกับ

ค่าคลาดเคลื่อนสุ่ม( ) กล่าวคือ Y f ( X ) = +  แล้ว การถดถอยของ Y บน X  คือ สมการที่

ได้จากการหาค่าคาดหมายของสมการข้างต้น เมื่อตรึงค่าตัวแปร X  ทั้งนี้เรียก X  ว่า ตัวแปรอิสระ 

ตัวแปรอธิบาย ตัวแปรทำนาย หรือตัวแปรถดถอย ส่วนตัวแปรสุ่ม Y  คือ ตัวแปรตาม 

1.5.2 การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine learning) หมายถึง สาขาหนึ่งของปัญญาประดิษฐ์ที่

พัฒนามาจากการศึกษาการรู้จำแบบ เกี่ยวข้องกับการศึกษาและการสร้างอัลกอริทึมที่สามารถเรยีนรู้

ข้อมูลและทำนายข้อมูลได้ อัลกอริทึมนั้นจะทำงานโดยอาศัยโมเดลที่สร้างมาจากชุดข้อมูลตัวอย่าง

เพ่ือการทำนายหรือตัดสินใจโดยไม่ต้องเขียนโปรแกรมไว้อย่างชัดแจ้ง การเรียนรู้ของเครื่องต้องอาศัย

วิธีการทางสถิติศาสตร์เป็นอย่างมาก โดยเชื่อมโยงกับองค์ความรู้อื่นที่ต้องการนำไปประยุกต์ เช่น 

การแพทย์ ชีวสารสนเทศศาสตร์ เคมีสารสนเทศศาสตร์ 

1.5.3 ข ้อมูลมหัต (Big data) หมายถึง เซตข้อมูลขนาดใหญ่ท ี ่ม ีความซับซ้อนมาก 

ประกอบด้วยลักษณะอย่างน้อย 3 ประการคือ มีปริมาตร (Volume) มาก มีการเปลี่ยนแปลงอยู่

ตลอดเวลาอย่างต่อเนื่อง (Velocity) มีความหลากหลายในโครงสร้างข้อมูล (Variety) นอกจากนี้  

อาจมีองค์ประกอบอ่ืนเพ่ิมเติม เช่น มีความแปรผันสูงและมีความซับซ้อนมาก เนื่องจากอยู่ในรูปแบบ

ต่างๆ ทั้งท่ีมีโครงสร้างที่แน่นอน เช่น เมทริกซ์ข้อมูล หรือไม่มีโครงสร้าง เช่น ข้อความ อีเมล วิดีทัศน์ 

หรือรวบรวมมาจากหลายแหล่ง 

1.5.4 การถดถอยเชิงเส้น (Linear Regression) หมายถึง การถดถอยที่อยู ่ในรูปของ

สมการเชิงเส้นในพจน์ของพารามิเตอร์ 

1.5.5 ชุดข้อมูลทดสอบ (Test Data Set) หมายถึง ข้อมูลที ่ส ุ ่มจากชุดข้อมูลที ่ทำการ

วิเคราะห์ซึ่งไม่ได้ใช้ในการพัฒนาตัวแบบและตรวจสอบตัวแบบ แต่นำมาทดสอบตัวแบบที่ผ่านการ

ตรวจสอบจากวิธีต่างๆ เพ่ือคัดเลือกตัวแบบที่เหมาะสมไปใช้งาน 

1.5.6 ชุดข้อมูลฝึกฝน (Training Data Set) หมายถึง ข้อมูลที่สุ่มหรือเลือกจากชุดข้อมูลที่  

ทำการวิเคราะห์เพื่อใช้ในการพัฒนาตัวแบบ โดยคัดเลือกตัวแปรที่เหมาะสมตามเกณฑ์ที่กำหนด

รวมทั้งการประมาณค่าพารามิเตอร์ของตัวแบบ  
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บทท่ี 2 

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
 

 สำหรับปัญหาพิเศษนี้ผู้วิจัยมีความสนใจที่จะศึกษาวิธีการทำนายข้อมูลการถดถอยเชิงเส้น

เมื่อข้อมูลมีมิติขั้นสูงด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครื่องประกอบไปด้วย วิธีป่าสุ่ม วิธีค้นหาเพ่ือนบ้านใกล้สุด 

k อันดับ วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน วิธีการเรียนรู้เชิงลึกและวิธีสโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์      

ซึ่งรายละเอียดและทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องของแต่ละวิธีมีดังต่อไปนี้ 

 

2.1 วิธีป่าสุ่ม (Random Forest) 

วิธีป่าสุ่มเป็นวิธีการที่มีรากฐานจากวิธีต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) ซึ่งสามารถลบจุดอ่อน

ของวิธีต้นไม้ตัดสินใจคือวิธีดังกล่าวมีความแปรปรวนที่สูงมาก กล่าวคือเมื่อเปลี่ยนข้อมูลเพียงเล็กน้อย

ต้นไม้ที่สร้างใหม่อาจต่างจากเดิมโดยสิ้นเชิง ซึ่งวิธีป่าสุ่มสามารถแก้ไขปัญหาดังกล่าวได้ค่อนข้างดี โดย

วิธีป่าสุ่มจะแบ่งออกเป็น 2 ประเภทได้แก่ Bootstrap Aggregation (Bagging) ซึ่งเป็นการเรียนรู้     

ที่แยกกันอย่างสิ้นเชิง หลักการของวิธีดังกล่าวคือจะทำการสุ่มต้นไม้จำนวนหนึ่งและทำการรวมต้นไม้

เพื ่อให้ได้ผลลัพธ์ที ่ดีที ่สุดและอีกประเภทคือ Extreme Gradient Boosting (Boosting) ซึ ่งวิธีนี้     

จะเรียนรู้โดยใช้ต้นไม้ต้นก่อนเป็นพื้นฐาน ซึ่งเป็นการเรียนรู้แบบที่จะทำการเรียนรู้และปรับปรุง

แบบจำลองไปทีละข้ันตอนผ่านต้นไม้ต้นก่อนหน้าดังรูปที่ 2.1 (พรทิพย์ และคณะ,2565) 

 

 
 

รูปที่ 2.1 หลักการของวิธี Bagging และ วิธี Boosting (พรทิพย์ และคณะ,2565) 
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 2.1.1 การถดถอยป่าสุ่ม (Random forest Regression) 

  เนื่องจากว่าวิธีป่าสุ่มมีพื้นฐานมาจากวิธีต้นไม้ตัดสินใจซึ่งโดยปกติในการทำต้นไม้

ตัดสินใจค่าของตัวแปรต้องเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete) แต่ในกรณีที่ค่าของตัวแปรมีค่าต่อเนื่องนั้น

จำเป็นจะต้องแบ่งค่าของข้อมูลออกเป็นช่วงๆดังรูปที่ 2.2 

 

 
 

รูปที่ 2.2 แสดงการแบ่งข้อมูลออกเป็นช่วง 

 

 เมื่อทำการแบ่งข้อมูลเป็นช่วงได้แล้วก็จะทำการสร้างต้นไม้ตัดสินใจหลายต้นแบบสุ่มหรือที่

เรียกว่าป่าสุ่มและทำการรวมต้นไม้ตัดสินใจเพ่ือให้ได้ต้นไม้ที่ดีที่ดีที่สุด ในที่นี้จะใช้ค่าเฉลี่ยของผลต่าง

ค่าคลาดเคลื่อนกำลังสองเป็นตัววัดประสิทธิภาพของต้นไม้ตัดสินใจ โดยจะแสดงเป็นต้นไม้ตัดสินใจดัง

รูปที่ 2.3 (Schonlau and Zou,2020) 

 

 
 

รูปที่ 2.3 ต้นไม้ตัดสินใจ 
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2.2 วิธีค้นหาเพ่ือนบ้านใกล้สุด k อันดับ (K Nearest Neighbor : KNN) 

 วิธีค้นหาเพื่อนบ้านใกล้สุด k อันดับ เป็นวิธีหนึ่งที่ไม่ซับซ้อน มีประสิทธิภาพค่อนข้างสูงและ

มักจะเป็นวิธีที่ได้รับเลือกเป็นอันดับแรกในการสร้างแบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่อง หลักการสำคัญ

ของขั้นตอนวิธีนี้คือ การค้นหาตัวอย่างจำนวนหนึ่ง (จำนวน k ตัวอย่าง) จากปริภูมิตัวอย่างที่ปรากฏ

ใกล้เคียงที่สุดกับสิ่งที่ต้องการจำแนกประเภทตัวอย่างเช่น การจัดประเภทภาพยนตร์ หากต้องการที่

จะระบุว่าภาพยนตร์ประเภทหนึ่งเป็นหนังประเภทความรัก (Romance) หรือประเภทบู๊ (Action) ซึ่ง

หนังประเภทบู๊บางครั้งก็มีบทรักเช่นเดียวกับหนังรักซึ่งบางครั้งก็มีฉากบู๊ ด้วยเหตุนี้จึงต้องมีตัววั ด 

(Measure) ปริมาณบางอย่างที่สามารถเปรียบเทียบกันได้ ในปัญหานี้อาจใช้วิธีแก้ปัญหาอย่างง่ายคือ 

ถ้าภาพยนตร์เรื่องนี้มีบทรักมากกว่าบู๊ให้นับเป็นหนังรักและหากมีฉากบู๊มากกว่าบทรักให้เป็นหนังบู๊ 

ซึ ่งวิธีคิดเรียบง่ายนี้เป็นพื้นฐานของวิธีค้นหาเพื่อนบ้านใกล้สุด k อันดับ โดยมีขั ้นตอนดังต่อไปนี้ 

(ปริญญา, 2562) 

 2.2.1 ขั้นตอนวิธีค้นหาเพ่ือนบ้านใกล้สุด k อันดับ 

  กำหนดให้ชุดข้อมูลหนึ่งประกอบด้วยตัวอย่างที่ทราบประเภทจำนวน 9 ตัวอย่าง   

(1-9) และมีตัวอย่างที่ไม่ทราบประเภท (X) จำนวน 1 ตัวอย่าง มีการกระจายตัวดังรูปที่ 2.4 

 

 

 
 

รูปที่ 2.4 ปริภูมิตัวอย่าง (ปริญญา, 2562) 

 

โดยตัวอย่างที่ 1-3 เป็นประเภท B, ตัวอย่างที่ 4-6 เป็นประเภท G และตัวอย่างที 

7-9 เป็นประเภท R เมื ่อต้องการประเภทของ X ด้วยวิธีค้นหาเพื ่อนบ้านใกล้สุด k อันดับทำได้

ดังต่อไปนี้ 

  ขั้นตอนที่ 1 กำหนดค่า k ซึ่งหมายถึงจำนวนตัวอย่างที่ใกล้เคียงที่สุด k ตัว โดยจะมี

ค่าตั้งแต่ 1 ถึงขนาดตัวอย่าง (ในที่นี้มีขนาดตัวอย่างเท่ากับ 9) 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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  ขั ้นตอนที ่ 2 กำหนดวิธ ีการวัดความใกล้เคียงหรือความเหมือน (Similarity) 

โดยทั่วไปมักวัดจากค่าผกผันของระยะทาง (Distance) ระหว่างตัวอย่างดังสมการ 2.1 

 

                                 ( ) ( )2

1

n

i j i ,k j ,k
k

dist x ,x x x
=

= −                             (2.1) 

 

โดยที่ ( )i jdist x ,x คือ ระยะห่างระหว่างตัวอย่าง ix กับตัวอย่าง jx  

        n      คือ จำนวนคุณลักษณะทั้งหมดของตัวอย่าง 

       i ,kx     คือ คุณลักษณะที่ k  ของตัวอย่าง ix  

      j ,kx     คือ คุณลักษณะที่ k  ของตัวอย่าง jx  

ขั้นตอนที่ 3 นับจำนวนตัวอย่างที่ใกล้เคียงท่ีสุด k ตัว โดยหากจำนวนตัวอย่าง 

ประเภทใดมีมากที่สุดใน k ตัว ให้กำหนดประเภทของตัวอย่างที่ต้องการทราบเป็นประเภทเดียวกับ

ประเภทตัวอย่างที่มีมากท่ีสุด โดยที่คำตอบจะแตกต่างตามค่า k ที่เลือกดังตารางที่ 2.1 

 

ตารางท่ี 2.1 ผลการจำแนกประเภทด้วยค่า k ต่างๆ  

 

K ผลการจำแนกประเภท 

1 R 

2 R หรือ G 

3 G 

4 G 

5 G หรือ B 

6 B 

7 B 

8 B หรือ R 

9 R หรือ G หรือ B 

 

2.2.2 การถดถอยวิธีค้นหาเพ่ือนบ้านใกล้สุด k อันดับ 

 ที่กล่าวไปข้างต้นจะพบว่าวิธีค้นหาเพื่อนบ้านใกล้สุด k อันดับ เป็นวิธีที่เหมาะสม

สำหรับการจำแนกหรือแยกข้อมูลเป็นกลุ่ม แต่สำหรับข้อมูลที่เป็นข้อมูลการถดถอยนั้นจำเป็นต้องมี

การปรับปรุงวิธีการเล็กน้อยเพ่ือให้เหมาะสมกับข้อมูลประเภทดังกล่าว โดยวิธีการนั้นจะคล้ายคลึงกัน

กับวิธีค้นหาเพ่ือนบ้านใกล้สุด k อันดับจะแตกต่างกันตรงที่เมื่อกำหนดค่า k เรียบร้อยแล้วจะทำเอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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การหาค่าเฉลี่ยข้อมูลที่ใกล้ที่สุดจำนวน k ตัวเพ่ือพิจารณาว่าข้อมูลดังกล่าวควรมีค่าเป็นเท่าใด

ดังสมการที่2.2 (Imandoust and Bolandraftar, 2013) 

 

       
1

1ˆ
k

i
i

y y
k =

= 
      (2.2) 

 

โดยที่  i  คือ ตัวอย่างที่ i   

ŷ  คือ การทำนาย (ผลลัพธ์) 

 

2.3 ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine : SVM) 

 วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน เป็นเครื่องมือที่ใช้ในการจำแนกประเภทที่นิยมมากในงานที่

หลากหลายในปัจจุบัน เช่น การจัดหมวดหมู่เอกสาร การรู้จำใบหน้าและอีกมากมาย ซึ่งมักจะให้

ประสิทธิภาพที่ดีทั้งนี้เนื่องจากวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนมีการจดจำข้อมูลที่อยู่บริเวณขอบของแต่

ละคลาส หรือที่เรียกว่า “เวกเตอร์ซัพพอร์ต” อีกทั้งวิธีดังกล่าวสามารถใช้กับข้อมูลที่เป็นเชิงเส้นและ

ไม่เชิงเส้น โดยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ (ปริญญา, 2562) 

2.3.1 ระนาบเกิน (Hyperplane) 

  เพื ่อความเข้าใจขอยกตัวอย่างระนาบเกิน ในปริภูมิมิติต่างๆให้พิจารณาก่อน

ดังต่อไปนี้ ในปริภูมิ 1 มิติ สามารถใช้ จุด เพ่ือแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 คลาส ดังรูปที่ 2.5 

 

 
 

รูปที่ 2.5 ตัวอย่างระนาบเกินในปริภูมิ 1 มิติ 

 

ในปริภูมิ 2 มิติ สามารถใช้ เส้น เพ่ือแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 คลาส ดังรูปที่ 2.6 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที่ 2.6 ตัวอย่างระนาบเกินในปริภูมิ 2 มิติ 

  

ในปริภูมิ 3 มิติ สามารถใช้ ระนาบ เพ่ือแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 คลาส ดังรูปที่ 2.7 

 

 
 

รูปที่ 2.7 ตัวอย่างระนาบเกินในปริภูมิ 3 มิติ (ปริญญา, 2562) 

   

จากตัวอย่างจะพบว่าระนาบเกินไม่ว่าจะอยู่ในปริภูมิกี่มิติก็ตาม สามารถเขียนสมการของ

ระนาบเกินในรูปแบบเวกเตอร์ได้เหมือนกัน ดังสมการที่ 2.2 

 

                                                               Tw x b+ = 0                                                   (2.2) 

 

  โดย b  คือ ค่าไบแอสหรือระยะเลื่อนขนานจากจุดกำเนิด  

  w  คือ เวกเตอร์ปกติ (Normal vector) ซึ่งเวกเตอร์นี้จะตั้งฉากกับระนาบเกินและ 

1x  

2x  

0Tw x b+   

0Tw x b+ =  0Tw x b+   

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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มีมิติเท่ากับมิติของปริภูมินั้นๆ  

2.3.2 ระนาบเกินแบบบัญญัติ (Canonical Hyperplane) 

  คำถามที่มักจะเกิดขึ้นในการใช้ระนาบเกินในการแบ่งแยกข้อมูลออกเป็น 2 คลาสก็

คือ ระนาบเกินแบบไหนจะดีท่ีสุด ดูได้จากตัวอย่างดังรูปที่ 2.8  

 

   
 

รูปที่ 2.8 ระนาบเกินที่สามารถแบ่งข้อมูล 2 คลาสได้ 

   

จะพบว่าทุกระนาบเกินในรูปที่ 2.8 สามารถแบ่งข้อมูลชุดนี้ได้ถูกต้องทั้งหมด แต่หากมีข้อมูล

เพ่ิมเข้ามาใหม่ในกรณีดังรูป 2.9 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

1x  

2x  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้



14 
 

 

2x  

 
 

รูปที่ 2.9 ระนาบเกินที่เกิดปัญหาระนาบเหมาะสมเกินไป 

   

ซึ่งเรียกระนาบเกินแบบนี้ว่าเกิดปัญหาระนาบเหมาะสมเกินไป (Overfitting) ดังนั้น ระนาบ

เกินแบบนี้จึงไม่ควรเลือกใช้ กล่าวคือ ระนาบเกินที ่ต้องการควรทำให้ใช้ทั ่วไปได้  (Generalize) 

มากกว่านี้ ใน SVM ระยะขอบ (Margin) ที่มากที่สุดระหว่างคลาสหนึ่งกับอีกคลาสหนึ่ง ถูกใช้เป็น

บรรทัดฐานในการตัดสินใจเลือกระนาบที่เหมาะสมที่สุด (Optimal Hyperplane) (Vapnik, 1995) 

และเวกเตอร์ข้อมูลที่อยู่บริเวณของแต่ละคลาสจะเรียกว่า เวกเตอร์ซัพพอร์ต (Support Vector)    

ดังรูปที่ 2.10  

 

 

 
 

รูปที่ 2.10 เวกเตอร์ซัพพอร์ต 

   

1x  

  

1Tw x b+ =  
0Tw x b+ =  

1Tw x b+ = −  

1x  

2x  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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โดย 𝛾  คือระยะขอบ (Margin) และข้อมูลบริเวณขอบแต่ละคลาสที่อยู่ภายในเครื่องหมาย

วงกลมทั้งหมดคือ เวกเตอร์ซัพพอร์ต และเป็นที่มาของชื่อ “ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน” 

2.3.3 การถดถอยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

  ที่กล่าวไปข้างต้นจะพบว่าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเป็นวิธีที่เหมาะสมสำหรับการ

จำแนกหรือแยกข้อมูลเป็นกลุ่มโดยใช้ระนาบเกินในการแบ่งข้อมูลออกจากกัน แต่สำหรับการถดถอย

วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนจะใช้ระนาบเกินในการทำนายค่าการถดถอย โดยให้ระนาบเกินทำหน้าที่

เหมือนกับขอบเขตของเส้นการถดถอยและให้ข้อมูลทั้งหมดอยู่ภายใต้ขอบเขตของระนาบเกิน ดัง

สมการและรูปการเปรียบเทียบวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน และวิธีการถดถอยซัพพอร์ตเวกเตอร์

ดังต่อไปนี้ (นัทธมน, ชนาพันธุ์และวิกานดา, 2563) 

 

 ŷ wx b= +        (2.3) 

โดยที่ w  คือ เวกเตอร์ถ่วงน้ำหนัก (weight) 

        b  คือ ค่าความคลาดเคลื่อน (Bias) 

        x  คือ เวกเตอร์ข้อมูลนำเข้า (Input data) แสดงในรูปของเวกเตอร์คอลัมน์    

    ( )1,...,
T

nx x ขนาดเท่ากับ ; ; 1,...,in x R i n =  

 

 
 

รูปที่ 2.11 เปรียบเทียบแบบจำลองวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนและวิธีการถดถอยซัพพอร์ตเวกเตอร์ 

(นัทธมน, ชนาพันธุ์และวิกานดา, 2563) 

   

จากรูปที่ 2.11 แสดงให้เห็นการเปรียบเทียบแบบจำลองวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนและ

วิธีการถดถอยซัพพอร์ตเวกเตอร์ ซึ่งแตกต่างกันที่การสร้างเส้นระนาบเกินโดยที่ วิธีซัพพอร์ต

เวกเตอร์แมชชีนจะสร้างเส้นแบ่งระหว่างข้อมูลและวิธีการถดถอยซัพพอร์ตเวกเตอร์จะสร้างเส้นการ

ถดถอยจากข้อมูล 

 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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2.4 วิธีการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 

 การเรียนรู้เชิงลึกคือ โครงข่ายประสาทเทียมที่มีการเพิ่มชั้นประมวลผลที่ซ่อนอยู่ (Hidden 

Layers) เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการแก้ปัญหาที่ซับซ้อน การเรียนรู้เชิงลึกเริ่มเป็นที่รู้จักกันอย่าง

แพร่หลายในช่วงที ่ผ ่านมาและในปัจจุบันจากความสามารถที ่สูงในการประยุกต์และใช้งานที่

หลากหลาย เช่น ความสามารถในการรับรู้และแยกแยะเสียงในธรรมชาติ (Natural Voice and 

Speech Recognition) การประยุกต์ใช้งานร่วมกับระบบการมองเห็นของคอมพิวเตอร์ (Computer 

Vision) และอื ่นๆอีกมากมาย ทำให้การเรียนรู ้เชิงลึกถูกศึกษาค้นคว้าและพัฒนาอย่างต่อเนื่อง 

การศึกษาเหล่านี้ทำให้เกิดการเรียนรู้ เชิงลึกที่ เป็นที่รู้จักมากมายหลายระบบ เช่น GoogleNet, 

Resnet, Alexnet (ราชฤทธา, 2562) ดังรูปที่ 2.12 ที่แสดงลักษณะการเรียนรู้เชิงลึก 

 

 
 

รูปที่ 2.12 โครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึก (ราชฤทธา, 2562) 

  

2.4.1 การถดถอยการเรียนรู้เชิงลึก 

  การเรียนรู้เชิงลึกนั้นสามารถใช้กับข้อมูลที่เป็นการถดถอยได้เช่นเดียวกับโครงข่าย

ประสาทเทียมโดยที่วิธีดังกล่าวจะรวมโหนด (node) ระหว่างชั้นประมวลผลที่ซ่อนอยู่ในทุกๆชั้นจน

ครบแล้วจึงสร้างสมการสำหรับการทำนายค่าการถดถอยดังรูป 2.13 (ฆฤณ และคณะ, 2566) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้



17 
 

 

 
 

รูปที่ 2.13 วิธีการทำงานของการเรียนรู้เชิงลึก (ฆฤณ และคณะ, 2566) 

 

2.4.2 สมการการถดถอยการเรียนรู้เชิงลึก 

 เมื่อรวมทุกโหนดและชั้นประมวลผลที่ซ่อนอยู่จะสามารถเขียนเป็นสมการได้ดังสมการที่ 2.4 

 

                                              
n

out out h
j j

j
ŷ b w a

=

= +
1

                                  (2.4) 

   

โดยที่  outb  คือ ค่าจุดตัดแกน Y  

          out
jw  คือ ค่าถ่วงน้ำหนักหรือค่าความชัน (slope) 

         h
ja     คือ ตัวแปรอิสระท่ีถูกเปลี่ยนให้อยู่ในรูปไม่เชิงเส้น (nonlinear) 

 

2.5 วิธีสโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์ (Stochastic Gradient Descent)  

วิธ ีการปรับให้เหมาะสมลำดับแรก(First-Order Optimization Methods) คือ วิธ ีเกรเดียน    

เดสเซนท์ โดยมีตัวแบบของวิธีเกรเดียนเดสเซนท์ (Gradient Descent ) 3 รูปแบบ ดังนี้ Batch 

Gradient Descent (BGD)  Mini-batch gradient descent และStochastic Gradient Descent 

(SGD) โดยแต่ละวิธีมีลักษณะดังรูปที่ 2.14 
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รูปที่ 2.14 วิธีต่างๆของวิธีเกรเดียนเดสเซนท์ทั้ง 3 รูปแบบ (Haji and Abdulazeez. 2021) 

 

โดยที่แต่ละวิธีจะแตกต่างกันไปตามปริมาณของข้อมูล ความถูกต้องของการปรับปรุง

พารามิเตอร์และเวลาในการดำเนินการปรับปรุง (Haji and Abdulazeez., 2021)  ซึ่งวิธีสโตแคสติก

เกรเดียนเดสเซนท์ (Stochastic Gradient Descent) นั้นถูกนำไปใช้กันอย่างแพร่หลายในการทำการ

ฝึกฝนในวิธีการเรียนรู้เชิงลึก (Cai, T et al., 2019)  และอีกหนึ่งเหตุผลเมื่อเทียบกับวิธีเกรเดียนเดส

เซนท์แล้วนั้นจะเห็นว่าปัญหาคือวิธีเกรเดียนเดสเซนท์ต้องการหน่วยความจำค่อนข้างเยอะทำให้ไม่

ค่อยได้รับความนิยม จึงเกิดวิธีสโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์โดยวิธีนี้เป็นวิธีหนึ่งของวิธีเกรเดียนเดส

เซนท์ที่ใช้ตัวอย่างข้อมูลแบบสุ่มแทนที่จะเป็นชุดข้อมูลทั้งหมด (Abu-Shaira and Speegle, 2023) 

โดยที่วิธีสโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์จะใช้อัลกอริทึมที่มีการปรับปรุงค่าพารามิเตอร์ในทุกๆ 

ชุดข้อมูลฝึกฝนซึ่งเป็นอัลกอริทึมที่สามารถประมวลผลได้ค่อนข้างไว และมีการอัพเดทเพียง 1 ครั้งต่อ

การฝึกอบรม 1 รอบ  (พิศิษฐ์และวรภัทร, 2565) โดยในทุกครั้งที่มีการปรับปรุง ค่าพารามิเตอร์ที่

ปรับปรุงจะมีค่าความแปรปรวนสูงและส่งผลกับค่าฟังก์ชันการสูญเสีย (Loss Function) และแปรผัน

ไปตามความหนาแน่นที่แตกต่างกัน (Different Intensities)  โดยขั้นตอนเหล่านี้ช่วยให้ค้นพบ

ค่าที่น้อยที่สุดได้ ดังรูป 2.15 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที่ 2.15 เปรียบเทียบวิธีเกรเดียนเดสเซนท์ (Gradient Descent) และวิธีสโตเคสติกเกรเดียน

เดสเซนท์ (Stochastic Gradient Descent) (Haji and Abdulazeez. 2021)   

 

ปัญหาการถดถอยเชิงเส้น (Linear Regression) มีจุดประสงค์คือ การทำให้ข้อผิดพลาด

เกิดข้ึนลดน้อยลงที่สุดโดยใช้ค่าเฉลี่ยของผลต่างกำลังสอง (MSE) หรือที่เรียกว่าค่าฟังก์ชันการ

สูญเสีย (loss function) ในการปรับปรุงค่าพารามิเตอร์ต่างๆในสมการดังต่อไปนี้  

1. สมการการถดถอยเชิงเส้น  

 
ŷ wx b= +                                                             (2.5) 

 

เมื่อ w  คือ เวกเตอร์ถ่วงน้ำหนัก (Weight) 

b  คือ ค่าความคลาดเคลื่อน (Bias) 

x  คือ เวกเตอร์ข้อมูลนำเข้า แสดงในรูปของเวกเตอร์คอลัมน์ ( )1,...,
T

nx x ขนาด

เท่ากับ ; ; 1,...,in x R i n =  

2. สมการค่าเฉลี่ยของผลต่างค่าคาดเคลื่อนกำลังสอง (Mean squared error : MSE) ค่า

ฟังก์ชันการสูญเสีย  

 

2
1

1 ˆ(w,b) ( )
2

n
i ii

J y y
n =

= −
     (2.6) 

 

 

เมื่อ n คือ จำนวนตัวอย่างที่ใช้ฝึกฝน  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ix คือ คุณสมบัติของตัวอย่างที่ i  

iy  คือ ค่าเป้าหมายที่แท้จริงของตัวอย่างที่ i  

กฎเกณฑ์ที่พัฒนาเพื่อวิธีสโตเคสติกเกรเดียนเดสเซนท์ (Stochastic Gradient Descent) มีสมการ

ดังนี้ 

 

1t t
Jw w
w

+


= −

        (2.7)
 

1t t
Jb b
b

+


= −

        (2.8)
 

 

เมื่อ  tw และ tb คือ พารามิเตอร์ที่ปรับปรุงการเรียนรู้จำนวน t  ครั้ง 

 คือ อัตราการเรียนรู้ (Learning rate) 

 

 

2.6 ค่าเฉลี่ยของผลต่างค่าคลาดเคลื่อนกำลังสอง (Mean Square Error : MSE) 
 

2

1

1 ˆ( )
n

i i
i

MSE Y Y
n =

= −  

   

เมื่อ n      คือ ขนาดตัวอย่าง 

   iY      คือ ค่าที่สังเกตได้จริงของตัวแปรตาม 

   îY      คือ ค่าที่ทำนายของตัวแปรตามที่ได้รับจากการเรียนรู้ของเครื่อง 

 

2.7 ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสมับูรณ ์(Mean Absolute Percentage Error : 

MAPE) 
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เมื่อ  n      คือ ขนาดตัวอย่าง 

    iY      คือ ค่าที่สังเกตได้จริงของตัวแปรตาม 

    îY      คือ ค่าท่ีทำนายของตัวแปรตามที่ได้รับจากการเรียนรู้ของเครื่อง 
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2.8 งานวิจยัที่เกี่ยวข้อง 

โสภีและคณะ (2565) ได้ศึกษาตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องที่เหมาะสมสำหรับการทำนาย

ราคาพริกข ี ้หน ูโดยใช้ข ้อม ูลย้อนหลังของสภาพภูม ิอากาศจากสถานีอ ุต ุน ิยมวิทยา จังหวัด

นครศรีธรรมราชและราคาพริกขี้หนูจากงานพาณิชย์จังหวัดนครศรีธรรมราช พ .ศ. 2553 -2563 โดย

ใช้ตัวแบบที่นำมาเปรียบเทียบประกอบด้วย วิธีการถดถอยเชิงเส้น วิธีค้นหาเพ่ือนบ้านใกล้สุด k อันดับ

และวิธีป่าสุ่ม ผลการศึกษาพบว่าวิธีป่าสุ่มเป็นตัวแบบที่มีประสิทธิภาพดีที่สุดเนื่องจากให้ค่าเฉลี่ยของ

ร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์น้อยที่สุด  

จุฬาวัลย์และศิวา (2563) ได้ศึกษาตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องที่เหมาะสมสำหรับการ

ประมาณค่าความเข้มข้นของตะกอนแขวนลอยในแม่น้ำลำปาวโดยใช้ข้อมูลจากดาวเทียม ตัวแบบที่

นำมาเปรียบเทียบประกอบด้วย วิธีการถดถอยเชิงเส้น วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนและวิธีการเรียนรู้

เชิงลึก ผลการศึกษาพบว่าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเป็นตัวแบบที่มีประสิทธิภาพดีที่สุดเนื่องจากให้

ค่าเฉลี่ยของผลต่างค่าคลาดเคลื่อนกำลังสองน้อยที่สุด  

วิรัชและฐิตาภรณ์ (2561) ได้ศึกษาการสร้างแบบจำลองการดึงดูดการเดินทางเข้าสู่พื ้นที่

อุทยานโดยใช้ข้อมูลเครือข่ายสังคมออนไลน์โดยใช้ตัวแบบที่ นำมาเปรียบเทียบประกอบด้วย วิธี

วิเคราะห์การถดถอย วิธีโครงข่ายประสาทเทียมและวิธีการเรียนรู้ เชิงลึก ผลการศึกษาพบว่าวิธีการ

เรียนรู้เชิงลึกเป็นตัวแบบที่มีประสิทธิภาพดีที่สุดเนื่องจากให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์

น้อยที่สุด  

Sun, Y. (2021) ทำการตรวจสอบการทำนายราคาบ้านด้วยวิธีเกรเดียนเดสเซนท์แบบต่างๆ

เช่น วิธ ีเกรเดียนเดสเซนท์แบบทั ่วไป (General Gradient Descent) วิธ ีสโตแคสติกเกรเด ียน        

เดสเซนท์  (Stochastic Gradient Descent) และว ิธ ีม ิน ิแบชเกรเด ียนเดสเซนท์  (Mini-Batch 

Gradient Descent) จากการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของผลต่างค่าคลาดเคลื่อนกำลังสองพบว่าวิธี    

สโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์เป็นตัวแบบที่มีประสิทธิภาพดีที่สุด  

Biau et al. (2012) ได้เสนอวิธีค้นหาเพื่อนบ้านใกล้สุด k อันดับ โดยการจำลองชุดข้อมูลขึ้น

และใช้วิธีค้นหาเพื่อนบ้านใกล้สุด k อันดับในการประมาณค่าสัมประสิทธิ์การถดถอย ซึ่งวิธีการ

ดังกล่าวสามารถแก้ไขปัญหาที่ต้องทำการเปลี่ยนแปลงข้อมูลก่อนทำการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้น

ส่งผลให้ลดความซับซ้อนในการสร้างตัวแบบการถดถอยเชิงเส้น 
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บทท่ี 3 

วิธีการดำเนินงานวิจัย 
 

 การวิจัยครั้งนี้จะทำการศึกษาการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการทำนายข้อมูลการถดถอยเชิง

เส้นสำหรับข้อมูลมีมิติขั้นสูงด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง โดยนำข้อมูลที่ได้จากการจำลองมา

วิเคราะห์ด้วยวิธีป่าสุ่ม วิธีค้นหาเพื่อนบ้านใกล้สุด k อันดับ วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน วิธีการ

เรียนรู้เชิงลึกและวิธีสโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์ ในการศึกษาแต่ละวิธีจะใช้โปรแกรมอาร์เข้ามาช่วย

ในการวิเคราะห์ข้อมูลและดำเนินการตามวัตถุประสงค์ของงานวิจัยต่อไป โดยบทนี้จะกล่าวถึงการ   

วางแผนการวิจัยและวิธีการดำเนินการวิจัยดังนี้ 

 

3.1 การวางแผนการวิจัย 

ในการทำปัญหาพิเศษครั้งนี้ทำการกำหนดสถานการณ์ต่างๆในการเปรียบเทียบดังนี้ 

 3.1.1 กำหนดขนาดตัวอย่าง (n ) และจำนวนตัวแปรอิสระ ( p ) ให้อยู่ในรูปแบบข้อมูลมีมิติ

ขั ้นสูง โดยแบ่งเป็น 2 กลุ่มประกอบไปด้วยกลุ ่มที่มีจำนวนตัวแปรอิสระน้อยและจำนวนตัวแปร   

อิสระมาก ดังนี้ 

  กลุ่มจำนวนตัวแปรอิสระน้อย 

  p  = 50 , n= 20,30 และ 40 

  p = 75 , n= 20,30 และ 40 

  p = 100 , n= 20,30 และ 40 

  กลุ่มจำนวนตัวแปรอิสระมาก 

  p = 200 , n= 50,100 และ 150 

  p = 250 , n= 50,100 และ 150 

  p = 300 , n= 50,100 และ 150 

3.1.2 กำหนดค่าคลาดเคลื่อน (Error,  ) ของตัวแบบการถดถอยแบบพหุคูณจากข้อมูลที่มี

การแจกแจงปรกติ ซึ ่งมีค่าเฉลี ่ย ( )  =  และ 𝑉𝑎𝑟 ( ) 2 =  งานวิจัยนี ้กำหนดให้ค่าเฉลี่ย

เท่ากับ 0 และความแปรปรวนเท่ากับ 1,5 และ 25  

3.1.3 กำหนดค่าคงที่ของสมการถดถอย 0  เป็น 1000 

3.1.4 กำหนดค่าสัมประสิทธิ์การถอย j  ของตัวแบบถดถอยเชิงเส้นพหุเป็น 1 และ -1 

โดยที่  1,  2,  ...,j p=  
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3.2 วิธีดำเนินงานวิจัย 

 3.2.1 สร้างค่าคลาดเคลื่อนสำหรับสมการการถดถอย 

3.2.2 สร้างตัวแปรอิสระจากการแจกแจงปรกติจำนวน p  ขนาดเท่ากับ n ซึ่งมีค่าเฉลี่ย 

( )  =  และ 𝑉𝑎𝑟 ( ) 2 =  งานวิจัยนี ้กำหนดให้ค่าเฉลี ่ยเท่ากับ 0 และความแปรปรวน   

เท่ากับ 1 

3.2.3 นำข้อมูลจาก 3.1.1 - 3.2.2 มาสร้างตัวแปรตาม  

0
1

p

i j ij i
j

Y x  
=

= + +  โดยที่  1,  2,  ...,  i n=   และ  1,  2,  ...,j p=  

เมื่อ iY    คือ ค่าของตัวแปรตาม 

 ijx   คือ ค่าของตัวแปรอิสระ    

 0   คือ ค่าคงท่ี (Constant) ของสมการถดถอย 

j   คือ ค่าสัมประสิทธิ ์การถดถอย (Regression Coefficient) ของตัว

แปรอิสระ 

   i    คือ ค่าความคลาดเคลื่อน (Error or Residual) 

3.2.4 แบ่งข้อมูลเป็นชุดฝึกฝน (Training Data Set) และชุดทดสอบ (Test Data set) เป็น 

จำนวน 70 เปอร์เซ็นต์และ 30 เปอร์เซ็นต์ของข้อมูลทั้งหมดตามลำดับ 

3.2.5 นำข้อมูลชุดฝึกฝนเข้าไปฝึกฝนด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครื่องทั้ง 5 วิธี 

3.2.6 นำผลการทำนายจากวิธีการเรียนรู้ของเครื่องทั้ง 5 วิธีไปทดสอบกับข้อมูลชุดทดสอบ 

 3.2.7 คำนวณค่าเฉลี่ยของผลต่างค่าคลาดเคลื่อนกำลังสองและค่าเฉลี่ยของร้อยละความ

ผิดพลาดสัมบูรณ์ 

 3.2.8 ทำซ้ำข้ันตอนที่ 3.2.1 – 3.2.7 จำนวน 1000 รอบ 

 3.2.9 คำนวณค่าเฉลี่ยของค่าคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ยและค่าเฉลี่ยของเปอร์เซ็นต์ความ

ผิดพลาดสัมบูรณ์ 

 3.2.10 เปรียบเทียบการทำนายข้อมูลด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครื่องด้วยวิธีทั้ง 5 วิธี  
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3.3 ลำดับขั้นตอนการดำเนินงานวิจัย 

 

   
 

รูปที่ 3.1 แสดงลำดับขั้นตอนการดำเนินงานวิจัย 

0  j  
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บทท่ี 4 

ผลการวิจัย 

 

 เนื่องจากการวิจัยครั้งนี้เป็นการวิจัยเชิงทดลอง เพื่อศึกษาวิธีการทำนายค่าการถดถอยของ

ข้อมูลที่มีมิติขั้นสูงด้วยของเรียนรู้ของเครื่อง ประกอบไปด้วยวิธีป่าสุ่ม วิธีค้นหาเพ่ือนบ้านใกล้สุด 

k อันดับ วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน วิธีการเรียนรู้เชิงลึกและวิธีสโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์ เพ่ือ

เปรียบเทียบว่าวิธีใดเป็นวิธีที่ดีที่สุดโดยใช้ค่าเฉลี่ยของผลต่างค่าคลาดเคลื่อนกำลังสองและค่าเฉลี่ย

ของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์เป็นเกณฑ์ในการวัดและจะนำเสนอในรูปแบบตารางและรูปภาพ 

โดยมีสัญลักษณ์แสดงความหมายต่างๆดังนี้ 

- RF แทน วิธีป่าสุ่ม 

- KNN แทน วิธีค้นหาเพื่อนบ้านใกล้สุด k อันดับ 

- SVM แทน วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

- DL แทน วิธีการเรียนรู้เชิงลึก 

- SGD แทน วิธีสโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์ 
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4.1 กรณเีมื่อค่าสัมประสิทธิ์การถดถอยเท่ากับ 1 

 4.1.1 กลุ่มจำนวนตัวแปรอิสระน้อย 

 กำหนดค่าเฉลี่ยและความแปรปรวนของค่าคลาดเคลื่อน ขนาดตัวอย่าง เป็นไปตามขอบเขต

ของงานวิจัย แสดงผลดังตารางที่ 4.1-4.4 และรูปที่ 4.1-4.3 

 

ตารางที่ 4.1 ผลการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ของวิธีการเรียนรู้ของ

เครื่องทั้ง 5 วิธีจากจำนวนตัวแปรอิสระน้อยเมื่อ 0 = , 2 1 =  และค่าสัมประสิทธิ์การถดถอย

เท่ากับ 1 
n  

วิธ ี
p  = 50 p  = 75  p  = 100 

20 30 40 20 30 40 20 30 40 

RF 0.56 0.55 0.54 0.7 0.69 0.67 0.8 0.8 0.78 

KNN 0.56 0.54 0.53 0.7 0.68 0.66 0.8 0.79 0.78 

SVM 0.57 0.55 0.53 0.7 0.68 0.65 0.8 0.78 0.77 

DL 0.61 0.58 0.56 0.75 0.72 0.7 0.88 0.84 0.82 

SGD 74.58 63.95 54.35 81.37 80.33 78.2 86.16 83.2 82.4 

หมายเหตุ : ตัวหนา หมายถึง ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ที่มีค่าต่ำที่สุด 

 

จากตารางที่ 4.1 พบว่าเมื่อพิจารณากลุ่มที่ p เท่ากับ 50 และ n เท่ากับ 20 จะเห็นว่าวิธี RF 

วิธี KNN ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 0.56  กลุ่มที่ p เท่ากับ 50 

และ n เท่ากับ 30 จะเห็นว่าวิธี KNN ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที ่  ร้อยละ 

0.54 และสุดท้ายกลุ่มที่ p เท่ากับ 50 และ n เท่ากับ 40 จะเห็นว่าวิธี KNN และวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ย

ของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 0.53 

เมื ่อพิจารณากลุ ่มที ่ p เท่ากับ 75 และ n เท่ากับ 20 จะเห็นว่าวิธี  RF วิธี KNN และ          

วิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 0.7 กลุ่มท่ี p เท่ากับ 75 และ  

n เท่ากับ 30 จะเห็นว่าวิธี KNN และวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ที่ร้อยละ 

0.68 และสุดท้ายกลุ่มที่ p เท่ากับ 75 และ n เท่ากับ 40 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละ

ความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 0.65 

เมื ่อพิจารณากลุ ่มที ่ p เท่ากับ 100 และ n เท่ากับ 20 จะเห็นว่าวิธี RF วิธี KNN และ       

วิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 0.8 กลุ่มที่ p เท่ากับ 100 

และ n เท่ากับ 30 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 

0.78 และสุดท้ายกลุ่มที่ p เท่ากับ 100 และ n เท่ากับ 40 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละ

ความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 0.77  เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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เพื่อให้ง่ายต่อการวิเคราะห์ผลจึงทำการสร้างกราฟสำหรับการแสดงผลค่าเฉลี่ยของร้อยละ

ความผิดพลาดสัมบูรณ์ดังรูปที่ 4.1 

 

 

 

 
 

รูปที่ 4.1 กราฟแสดงค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ของวิธีการเรียนรู้ของเครื่องทั้ง 5 

วิธี โดยกำหนดให้ p  = 50,75 และ 100  n  = 20,30 และ 40 ( 0 = , 2 1 = , และ 1j = ) 

 

จากรูปที่ 4.1 เนื่องจากว่าวิธี SGD มีค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์มากกว่าวิธีอ่ืน

อย่างเห็นได้ชัดจึงตัดออกจากการสร้างกราฟแสดงผลและเมื่อพิจารณาจากท้ัง 3 กราฟ เมื่อเพ่ิมขนาด

ตัวอย่างแนวโน้มค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์มีค่าลดลงอย่างเห็นได้ชัด โดยหากมองจาก

ภาพรวมแล้ววิธีที่ดีสุดคือวิธี SVM 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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ตารางที่ 4.2 ผลการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ของวิธีการเรียนรู้ของ

เครื่องทั้ง 5 วิธีจากจำนวนตัวแปรอิสระน้อยเมื่อ 0 = , 2 5 = และค่าสัมประสิทธิ์การถดถอย

เท่ากับ 1 
n  

วิธ ี
p  = 50 p  = 75  p  = 100 

20 30 40 20 30 40 20 30 40 

RF 0.59 0.57 0.56 0.72 0.71 0.69 0.82 0.81 0.8 

KNN 0.59 0.57 0.56 0.71 0.7 0.69 0.82 0.81 0.8 

SVM 0.59 0.57 0.55 0.72 0.69 0.68 0.82 0.8 0.79 

DL 0.63 0.6 0.59 0.79 0.74 0.72 0.89 0.86 0.85 

SGD 76.6 68.4 65.3 85.24 83.21 79.3 88.4 85.2 83 

หมายเหตุ : ตัวหนา หมายถึง ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ที่มีค่าต่ำที่สุด 

 

จากตารางที่ 4.2 พบว่าเมื่อพิจารณากลุ่มที่ p เท่ากับ 50 และ n เท่ากับ 20 จะเห็นว่าวิธี RF 

วิธี KNN และวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 0.59 กลุ่มที่ p

เท่ากับ 50 และ n เท่ากับ 30 จะเห็นว่าวิธี RF วิธี KNN และวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความ

ผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 0.57 และสุดท้ายกลุ่มที่ p เท่ากับ 50 และ n เท่ากับ 40 จะเห็น

ว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 0.55 

เมื่อพิจารณากลุ่มที่ p เท่ากับ 75 และ n  เท่ากับ 20 จะเห็นว่าวิธี KNN ให้ค่าเฉลี่ยของ   

ร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 0.71 กลุ่มที่ p เท่ากับ 75 และ n เท่ากับ 30 จะเห็น

ว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 0.69 และสุดท้ายกลุ่มที่ p

เท่ากับ 75 และ n เท่ากับ 40 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุด

ทีร่้อยละ 0.68 

เมื่อพิจารณากลุ่มที่ p เท่ากับ 100 และ n เท่ากับ 20 จะเห็นว่าวิธี RF วิธี KNN และวิธี 

SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 0.82 กลุ่มท่ี p เท่ากับ 100 และ 

n เท่ากับ 30 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 0.8 

และสุดท้ายกลุ่มที่ p เท่ากับ 100 และ n เท่ากับ 40 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความ

ผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 0.79  

เพื่อให้ง่ายต่อการวิเคราะห์ผลจึงทำการสร้างกราฟสำหรับการแสดงผลค่าเฉลี่ยของร้อยละ

ความผิดพลาดสัมบูรณ์ดังรูปที่ 4.2 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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รูปที่ 4.2 กราฟแสดงค่าเฉลีย่ของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ของวิธีการเรียนรู้ของเครื่องทั้ง 5 

วิธี โดยกำหนดให้ p  = 50,75 และ 100  n  = 20,30 และ 40 ( 0 = , 2 5 = และ 1j = ) 

 

จากรูปที่ 4.2 เนื่องจากว่าวิธี SGD มีค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์มากกว่าวิธีอ่ืน

อย่างเห็นได้ชัดจึงตัดออกจากการสร้างกราฟแสดงผลและเมื่อพิจารณาจากท้ัง 3 กราฟ เมื่อเพ่ิมขนาด

ตัวอย่างแนวโน้มค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์มีค่าลดลงอย่างเห็นได้ชัด โดยหากมองจาก

ภาพรวมแล้ววิธีที่ดีสุดคือวิธี SVM 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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ตารางที่ 4.3 ผลการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ของวิธีการเรียนรู้ของ

เครื่องทั้ง 5 วิธีจากจำนวนตัวแปรอิสระน้อยเมื่อ 0 = , 2 25 = และค่าสัมประสิทธิ์การถดถอย

เท่ากับ 1 
n  

วิธ ี
p  = 50 p  = 75  p  = 100 

20 30 40 20 30 40 20 30 40 

RF 0.7 0.68 0.67 0.8 0.8 0.78 0.89 0.89 0.88 

KNN 0.7 0.69 0.68 0.81 0.81 0.79 0.91 0.9 0.89 

SVM 0.7 0.68 0.66 0.8 0.79 0.77 0.89 0.88 0.87 

DL 0.75 0.72 0.71 0.86 0.85 0.83 0.98 0.95 0.93 

SGD 78.4 75.3 68.7 86.4 85.2 83.54 90.3 88.45 85.44 

หมายเหตุ : ตัวหนา หมายถึง ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ที่มีค่าต่ำที่สุด 

 

จากตารางที่ 4.3 พบว่าเมื่อพิจารณากลุ่มที่ p เท่ากับ 50 และ n เท่ากับ 20 จะเห็นว่า     

วิธี RF วิธี KNN และวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 0.7  กลุ่ม

ที่ p เท่ากับ 50 และ n เท่ากับ 30 จะเห็นว่าวิธี RF และวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความ

ผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 0.68 และสุดท้ายกลุ่มที่ p เท่ากับ 50 และ n เท่ากับ 40 จะเห็น

ว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 0.66 

เมื่อพิจารณากลุ่มที่ p เท่ากับ 75 และ n เท่ากับ 20 จะเห็นว่าวิธี RF และวิธี SVM ให้

ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 0.8 กลุ่มที่ p เท่ากับ 75 และ n เท่ากับ 

30 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 0.79 และ

สุดท้ายกลุ่มที่ p เท่ากับ 75 และ n เท่ากับ 40 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความ

ผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 0.77 

 เมื่อพิจารณากลุ่มที่ p เท่ากับ 100 และ n เท่ากับ 20 จะเห็นว่าวิธี RF และวิธี SVM ให้

ค่าเฉลี ่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที ่สุดที่ร้อยละ 0.89 กลุ ่มที ่ p เท่ากับ 100 และ         

n  เท่ากับ 30 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 0.88 

และสุดท้ายกลุ่มที่ p เท่ากับ 100 และ n  เท่ากับ 40 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความ

ผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 0.87 

เพื่อให้ง่ายต่อการวิเคราะห์ผลจึงทำการสร้างกราฟสำหรับการแสดงผลค่าเฉลี่ยของร้อยละ

ความผิดพลาดสัมบูรณ์ดังรูปที่ 4.3 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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รูปที่ 4.3 กราฟแสดงค่าเฉลีย่ของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ของวิธีการเรียนรู้ของเครื่องทั้ง 5 

วิธี โดยกำหนดให้ p  = 50,75 และ 100  n  = 20,30 และ 40  ( 0 = , 2 25 = , 1j = ) 

 

จากรูปที่ 4.3 เนื่องจากว่าวิธี SGD มีค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์มากกว่าวิธีอ่ืน

อย่างเห็นได้ชัดจึงตัดออกจากการสร้างกราฟแสดงผลและเมื่อพิจารณาจากท้ัง 3 กราฟ เมื่อเพ่ิมขนาด

ตัวอย่างแนวโน้มค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์มีค่าลดลงอย่างเห็นได้ชัด โดยหากมองจาก

ภาพรวมแล้ววิธีที่ดีสุดคือวิธี SVMโดยจะแสดงผลสรุปวิธีที่ดีที่สุดจากตารางที่ 4.1–4.3 ดัง

ตารางที่ 4.4 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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ตารางที่ 4.4 ตารางแสดงผลวิธีที่ดีที่สุดกรณีกลุ่มตัวแปรอิสระจำนวนน้อยและค่าสัมประสิทธิ์การ

ถดถอยเท่ากับ 1 

2  p  = 50 p  = 75 p  = 100 

n=20 n=30 n=40 n=20 n=30 n=40 n=20 n=30 n=40 

1 KNN 

RF 

KNN KNN 

SVM 

KNN 

SVM 

RF 

KNN 

SVM 

SVM KNN 

SVM 

RF 

SVM SVM 

5 KNN 

SVM 

RF 

KNN 

SVM 

RF 

SVM KNN SVM SVM KNN 

SVM 

RF 

SVM SVM 

25 KNN 

SVM 

RF 

SVM 

RF 

SVM SVM 

RF 

SVM SVM SVM 

RF 

SVM SVM 

 

 จากตารางที่ 4.4 จะเห็นว่าในแต่ละจำนวนตัวแปรอิสระและขนาดตัวอย่างบางกลุ่มมีวิธีที่ดี

ที่สุดมากกว่า 1 วิธี โดยหากพิจารณาจากภาพรวมจะพบว่าวิธีที่ให้ผลลัพธ์ดีในหลายกลุ่มจำนวนตัว

แปรอิสระและขนาดตัวอย่างคือ SVM แต่จะมีบางกรณีที่วิธีอ่ืนให้ผลลัพธ์ดีกว่าเช่น ในกรณีที่ปัญหาไม่

มีความซับซ้อนมากนักกล่าวคือ ในกรณีที่จำนวนตัวแปรอิสระน้อยและขนาดตัวอย่างน้อย จะเห็นว่า

วิธีที่ให้ผลลัพธ์ดีคือ KNN และ SVM 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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4.1.2 กลุ่มจำนวนตัวแปรอิสระมาก 

 กำหนดค่าเฉลี่ยและความแปรปรวนของค่าคลาดเคลื่อน ขนาดตัวอย่าง เป็นไปตามขอบเขต

ของงานวิจัย แสดงผลดังตารางที่ 4.5-4.8 และรูปที่ 4.4-4.6 

 

ตารางที่ 4.5 ผลการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ของวิธีการเรียนรู้ของ

เครื่องทั้ง 5 วิธีจากจำนวนตัวแปรอิสระมากเมื่อ 0 = , 2 1 =  และค่าสัมประสิทธิ์การถดถอย

เท่ากับ 1 

n  
วิธ ี

p  = 200 p  = 250  p  = 300 

50 100 150 50 100 150 50 100 150 

RF 1.12 1.09 1.09 1.26 1.24 1.22 1.38 1.35 1.35 

KNN 1.14 1.12 1.11 1.28 1.26 1.25 1.41 1.38 1.38 

SVM 1.11 1.07 1.04 1.25 1.22 1.18 1.37 1.33 1.31 

DL 1.21 1.12 1.09 1.36 1.28 1.26 1.51 1.42 1.38 

SGD 83.09 82.11 80.09 86.3 85.8 84.2 89.09 88.25 87.89 

หมายเหตุ : ตัวหนา หมายถึง ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ที่มีค่าต่ำที่สุด 

 

จากตารางที่ 4.5 พบว่าเมื่อพิจารณากลุ่มที่ p เท่ากับ 200 และ n เท่ากับ 50 จะเห็นว่า       

วิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 1.11 กลุ่มที่ p เท่ากับ 200 

และ n เท่ากับ 100 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 

1.07 และสุดท้ายกลุ่มที่ p เท่ากับ 200 และ n เท่ากับ 150 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละ

ความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 1.04 

เมื่อพิจารณากลุ่มที่ p เท่ากับ 250 และ n เท่ากับ 50 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของ 

ร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 1.25 กลุ่มที่ p เท่ากับ 250 และ n เท่ากับ 100 จะ

เห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 1.22 และสุดท้ายกลุ่มที่ 

p เท่ากับ 250 และ n เท่ากับ 150 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์

ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 1.18 

 เมื่อพิจารณากลุ่มที่ p เท่ากับ 300 และ n เท่ากับ 50 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของ 

ร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 1.37 กลุ่มที่ p เท่ากับ 300 และ n เท่ากับ 100 จะ

เห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 1.33 และสุดท้ายกลุ่มที่ 

p เท่ากับ 300 และ n เท่ากับ 150 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์

ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 1.31 

เพื่อให้ง่ายต่อการวิเคราะห์ผลจึงทำการสร้างกราฟสำหรับการแสดงผลค่าเฉลี่ยของร้อยละ

ความผิดพลาดสัมบูรณ์ดังรูปที่ 4.4 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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รูปที่ 4.4 กราฟแสดงค่าเฉลีย่ของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ของวิธีการเรียนรู้ของเครื่องทั้ง 5 

วิธี โดยกำหนดให้ p  = 200,250 และ 300 n = 50,100 และ 150  ( 0 = , 2 1 = และ 1j = ) 

 

จากรูปที่ 4.4 เนื่องจากว่าวิธี SGD มีค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์มากกว่าวิธีอ่ืน

อย่างเห็นได้ชัดจึงตัดออกจากการสร้างกราฟแสดงผลและเมื่อพิจารณาจากท้ัง 3 กราฟ เมื่อเพ่ิมขนาด

ตัวอย่างแนวโน้มค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์มีค่าลดลงอย่างเห็นได้ชัด โดยหากมองจาก

ภาพรวมแล้ววิธีที่ดีสุดคือวิธี SVM 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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ตารางที่ 4.6 ผลการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ของวิธีการเรียนรู้ของ

เครื่องทั้ง 5 วิธีจากจำนวนตัวแปรอิสระมากเมื่อ 0 = , 2 5 = และค่าสัมประสิทธิ ์การถดถอย

เท่ากับ 1 
n  

วิธ ี
p  = 200 p  = 250  p  = 300 

50 100 150 50 100 150 50 100 150 

RF 1.13 1.11 1.1 1.27 1.25 1.24 1.39 1.36 1.36 

KNN 1.15 1.13 1.12 1.29 1.27 1.26 1.42 1.39 1.39 

SVM 1.12 1.09 1.06 1.26 1.23 1.19 1.38 1.34 1.32 

DL 1.23 1.14 1.1 1.38 1.32 1.28 1.55 1.48 1.41 

SGD 84.45 83.45 82.78 87.18 86.78 85.54 90.23 89.56 88.73 

หมายเหตุ : ตัวหนา หมายถึง ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ที่มีค่าต่ำที่สุด 

 

จากตารางที่ 4.6 พบว่าเมื่อพิจารณากลุ่มที่ p เท่ากับ 200 และ n เท่ากับ 50 จะเห็นว่า    

วิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 1.12 กลุ่มที่ p เท่ากับ 200 

และ n เท่ากับ 100 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 

1.09 และสุดท้ายกลุ่มที่ p เท่ากับ 200 และ n เท่ากับ 150 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละ

ความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 1.06 

เมื่อพิจารณากลุ่มที่ p เท่ากับ 250 และ n เท่ากับ 50 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของ 

ร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 1.26 กลุ่มที่ p เท่ากับ 250 และ n เท่ากับ 100 จะ

เห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 1.23 และสุดท้ายกลุ่มที่ 

p เท่ากับ 250 และ n เท่ากับ 150 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์

ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 1.19 

 เมื่อพิจารณากลุ่มที่ p เท่ากับ 300 และ n เท่ากับ 50 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของ 

ร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 1.38 กลุ่มที่ p เท่ากับ 300 และ n เท่ากับ 100 จะ

เห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 1.34 และสุดท้ายกลุ่มที่ 

p เท่ากับ 300 และ n เท่ากับ 150 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์

ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 1.32 

เพื่อให้ง่ายต่อการวิเคราะห์ผลจึงทำการสร้างกราฟสำหรับการแสดงผลค่าเฉลี่ยของร้อยละ

ความผิดพลาดสัมบูรณ์ดังรูปที่ 4.5 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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รูปที่ 4.5 กราฟแสดงค่าเฉลีย่ของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ของวิธีการเรียนรู้ของ

เครื่องทั้ง 5 วธิี โดยกำหนดให้ p  = 200,250 และ 300 n = 50,100 และ 150 

  ( 0 = , 2 5 = และ 1j = ) 

 

จากรูปที่ 4.5 เนื่องจากว่าวิธี SGD มีค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์มากกว่าวิธีอ่ืน

อย่างเห็นได้ชัดจึงตัดออกจากการสร้างกราฟแสดงผลและเมื่อพิจารณาจากท้ัง 3 กราฟ เมื่อเพ่ิมขนาด

ตัวอย่างแนวโน้มค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์มีค่าลดลงอย่างเห็นได้ชัด โดยหากมองจาก

ภาพรวมแล้ววิธีที่ดีสุดคือวิธี SVM 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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ตารางที่ 4.7 ผลการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ของวิธีการเรียนรู้ของ

เครื่องทั้ง 5 วิธีจากจำนวนตัวแปรอิสระมากเมื่อ 0 = , 2 25 = และค่าสัมประสิทธิ์การถดถอย

เท่ากับ 1 
n  

วิธ ี
p  = 200 p  = 250  p  = 300 

50 100 150 50 100 150 50 100 150 

RF 1.19 1.17 1.16 1.32 1.3 1.29 1.44 1.4 1.41 

KNN 1.22 1.2 1.19 1.35 1.33 1.32 1.47 1.45 1.44 

SVM 1.18 1.15 1.12 1.32 1.28 1.25 1.43 1.39 1.37 

DL 1.24 1.17 1.15 1.41 1.28 1.38 1.57 1.5 1.45 

SGD 86.02 84.55 83.42 88.33 87.63 87.63 90.56 90.56 89.4 

หมายเหตุ : ตัวหนา หมายถึง ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ที่มีค่าต่ำที่สุด 

 

จากตารางที่ 4.7 พบว่าเมื่อพิจารณากลุ่มที่ p เท่ากับ 200 และ n เท่ากับ 50 จะเห็นว่า    

วิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 1.18 กลุ่มที่ p เท่ากับ 200 

และ n  เท่ากับ 100 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 

1.15 และสุดท้ายกลุ่มที่ p เท่ากับ 200 และ n เท่ากับ 150 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละ

ความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 1.12 

เมื่อพิจารณากลุ่มที่ p เท่ากับ 250 และ n เท่ากับ 50 จะเห็นว่าวิธี RF และวิธี SVM ให้

ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 1.32 กลุ่มที่ p เท่ากับ 250 และ n

เท่ากับ 100 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 1.28 

และสุดท้ายกลุ่มที่ p เท่ากับ 250 และ n เท่ากับ 150 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความ

ผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 1.25 

 เมื่อพิจารณากลุ่มที่ p เท่ากับ 300 และ n เท่ากับ 50 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของ 

ร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 1.43 กลุ่มที่ p เท่ากับ 300 และ n  เท่ากับ 100 จะ

เห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 1.39 และสุดท้ายกลุ่มที่ 

p เท่ากับ 300 และ n  เท่ากับ 150 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์

ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 1.37 

เพื่อให้ง่ายต่อการวิเคราะห์ผลจึงทำการสร้างกราฟสำหรับการแสดงผลค่าเฉลี่ยของร้อยละ

ความผิดพลาดสัมบูรณ์ดังรูปที่ 4.6 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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รูปที่ 4.6 กราฟแสดงค่าเฉลีย่ของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ของวิธีการเรียนรู้ของเครื่องทั้ง 5 

วิธี โดยกำหนดให้ p  = 200,250 และ 300 n  = 50,100 และ 50 ( 0 = , 2 25 = และ 1j = ) 

 

จากรูปที่ 4.6 เนื่องจากว่าวิธี SGD มีค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์มากกว่าวิธีอ่ืน

อย่างเห็นได้ชัดจึงตัดออกจากการสร้างกราฟแสดงผลและเมื่อพิจารณาจากท้ัง 3 กราฟ เมื่อเพ่ิมขนาด

ตัวอย่างแนวโน้มค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์มีค่าลดลงอย่างเห็นได้ชัด โดยหากมองจาก

ภาพรวมแล้ววิธีที ่ดีสุดคือวิธี SVM โดยจะแสดงผลสรุปวิธีที่ดีที ่สุดจากตารางที่ 4.5–4.7 ดัง

ตารางที่ 4.8 

 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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ตารางที่ 4.8 ตารางแสดงผลวิธีที่ดีที่สุดกรณีกลุ่มตัวแปรอิสระจำนวนมากและค่าสัมประสิทธิ์การ

ถดถอยเท่ากับ 1 

2  p  = 200 p  = 250 p  = 300 

n
=50 

n=100 n=150 n
=50 

n
=100 

n
=150 

n
=50 

n
=100 

n=150 

1 SVM SVM SVM SVM SVM SVM SVM SVM SVM 

5 SVM SVM SVM SVM SVM SVM SVM SVM SVM 

25 SVM SVM SVM SVM 

RF 

SVM SVM SVM SVM SVM 

 

จากตารางที่ 4.8 จะเห็นว่าหากพิจารณาจากภาพรวมจะพบว่าวิธีที่ให้ผลลัพธ์ดีในเกือบทุก

กลุ่มจำนวนตัวแปรอิสระและขนาดตัวอย่างคือ SVM  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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4.2 กรณเีมื่อค่าสัมประสิทธิ์การถดถอยเท่ากับ -1 

 4.2.1 กลุ่มจำนวนตัวแปรอิสระน้อย 

 กำหนดค่าเฉลี่ยและความแปรปรวนของค่าคลาดเคลื่อน ขนาดตัวอย่าง เป็นไปตามขอบเขต

ของงานวิจัย แสดงผลดังตารางที่ 4.9-4.12 และรูปที่ 4.7-4.9 

 

ตารางที่ 4.9 ผลการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ของวิธีการเรียนรู้ของ

เครื่องทั้ง 5 วิธีจากจำนวนตัวแปรอิสระน้อยเมื่อ 0 = , 2 1 = และค่าสัมประสิทธิ์การถดถอย

เท่ากับ -1 
n  

วิธ ี
p  = 50 p  = 75 p  = 100 

20 30 40 20 30 40 20 30 40 

RF 0.56 0.55 0.54 0.7 0.69 0.67 0.81 0.8 0.78 

KNN 0.56 0.54 0.53 0.7 0.68 0.66 0.81 0.79 0.78 

SVM 0.57 0.55 0.53 0.71 0.68 0.66 0.81 0.79 0.77 

DL 0.61 0.58 0.56 0.75 0.73 0.70 0.87 0.84 0.83 

SGD 78.56 77.4 77.4 81.36 79.3 77.3 86.18 85.25 83.24 

หมายเหตุ : ตัวหนา หมายถึง ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ที่มีค่าต่ำที่สุด 

 

จากตารางที่ 4.9 พบว่าเมื่อพิจารณากลุ่มที่ p เท่ากับ 50 และ n เท่ากับ 20 จะเห็นว่า     

วิธี RF วิธี KNN ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 0.56 กลุ่มที่ p เท่ากับ 

50 และ n เท่ากับ 30 จะเห็นว่าวิธี KNN ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อย

ละ 0.54 และสุดท้ายกลุ่มที่ p เท่ากับ 50 และ n เท่ากับ 40 จะเห็นว่าวิธี KNN และวิธี SVM ให้

ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 0.53 

เมื่อพิจารณากลุ่มที่ p เท่ากับ 75 และ n เท่ากับ 20 จะเห็นว่าวิธี RF และวิธี KNN ให้

ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 0.7 กลุ่มที่ p เท่ากับ 75 และ n เท่ากับ 

30 จะเห็นว่าวิธี KNN และวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 

0.68 และสุดท้ายกลุ่มที่ p เท่ากับ 75 และ n เท่ากับ 40 จะเห็นว่าวิธีKNN และวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ย

ของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 0.66 

 เมื่อพิจารณากลุ่มที ่ p เท่ากับ 100 และ n  เท่ากับ 20 จะเห็นว่าวิธี RF วิธี KNN และ      

วิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 0.81 กลุ่มที่ p เท่ากับ 100 

และ n  เท่ากับ 30 จะเห็นว่าวิธีKNN และวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำ

ที่สุดที่ ร้อยละ 0.79 และสุดท้ายกลุ่มที่ p เท่ากับ 100 และ n  เท่ากับ 40 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้

ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 0.77 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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เพื่อให้ง่ายต่อการวิเคราะห์ผลจึงทำการสร้างกราฟสำหรับการแสดงผลค่าเฉลี่ยของร้อยละ

ความผิดพลาดสัมบูรณ์ดังรูปที่ 4.7 

 

 

 

 
 

รูปที่ 4.7 กราฟแสดงค่าเฉลีย่ของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ของวิธีการเรียนรู้ของ

เครื่องทั้ง 5 วธิี โดยกำหนดให้ p  = 50,75 และ 100  n  = 20,30 และ 40  

( 0 = , 2 1 = และ 1j = − ) 

 

จากรูปที่ 4.7 เนื่องจากว่าวิธี SGD มีค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์มากกว่าวิธีอ่ืน

อย่างเห็นได้ชัดจึงตัดออกจากการสร้างกราฟแสดงผลและเมื่อพิจารณาจากท้ัง 3 กราฟ เมื่อเพ่ิมขนาด

ตัวอย่างแนวโน้มค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์มีค่าลดลงอย่างเห็นได้ชัด เมื่อพิจารณา
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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กลุ่มที่ p เท่ากับ 50 วิธีที่ดีที่สุดโดยรวมคือ KNN และหากพิจารณากลุ่ม p เท่ากับ 75และ100 จะ

พบว่าวิธีที่ดีที่สุดโดยรวมคือ SVM 

 

ตารางที่ 4.10 ผลการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ของวิธีการเรียนรู้ของ

เครื่องทั้ง 5 วิธีจากจำนวนตัวแปรอิสระน้อยเมื่อ 0 = , 2 5 = และค่าสัมประสิทธิ์การถดถอย

เท่ากับ -1 
n  

วิธ ี
p  = 50 p  = 75 p  = 100 

20 30 40 20 30 40 20 30 40 

RF 0.59 0.57 0.56 0.73 0.71 0.69 0.82 0.81 0.8 

KNN 0.59 0.57 0.56 0.72 0.7 0.69 0.82 0.81 0.8 

SVM 0.59 0.57 0.55 0.73 0.7 0.68 0.82 0.8 0.79 

DL 0.63 0.61 0.59 0.78 0.75 0.72 0.89 0.86 0.85 

SGD 79.5 78.1 76.5 82.5 81.77 79.36 87.3 86.44 85.63 

หมายเหตุ : ตัวหนา หมายถึง ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ที่มีค่าต่ำที่สุด 

 

จากตารางที่ 4.10 พบว่าเมื่อพิจารณากลุ่มที่ p เท่ากับ 50 และ n เท่ากับ 20 จะเห็นว่า    

วิธี RF วิธี KNN และวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 0.59 

กลุ่มที่ p เท่ากับ 50 และ n เท่ากับ 30 จะเห็นว่าวิธี RF วิธี KNN และวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อย

ละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 0.57 และสุดท้ายกลุ่มที่ p เท่ากับ 50 และ n เท่ากับ 40 

จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 0.55 

เมื่อพิจารณากลุ่มที่ p เท่ากับ 75 และ n เท่ากับ 20 จะเห็นว่าวิธี KNN ให้ค่าเฉลี่ยของ   

ร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 0.72 กลุ่มที่ p เท่ากับ 75 และ n เท่ากับ 30 จะเห็น

ว่าวิธี KNN และวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 0.7 และ

สุดท้ายกลุ่มที่ p เท่ากับ 75 และ n เท่ากับ 40 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความ

ผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 0.68 

 เมื่อพิจารณากลุ่มที่ p เท่ากับ 100 และ n เท่ากับ 20 จะเห็นว่าวิธี RF วิธี KNN และวิธี SVM 

ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 0.82 กลุ่มที่ p เท่ากับ 100 และ n

เท่ากับ 30 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 0.8 และ

สุดท้ายกลุ่มที่ p เท่ากับ 100 และ n เท่ากับ 40 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความ

ผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 0.79 

เพื่อให้ง่ายต่อการวิเคราะห์ผลจึงทำการสร้างกราฟสำหรับการแสดงผลค่าเฉลี่ยของร้อยละ

ความผิดพลาดสัมบูรณ์ดังรูปที่ 4.8 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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รูปที่ 4.8 กราฟแสดงค่าเฉลีย่ของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ของวิธีการเรียนรู้ของ

เครื่องทั้ง 5 วธิี โดยกำหนดให้ p  = 50,75 และ 100  n  = 20,30 และ 40 

 ( 0 = , 2 5 = และ 1j = − ) 

 

จากรูปที่ 4.8 เนื่องจากว่าวิธี SGD มีค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์มากกว่าวิธีอ่ืน

อย่างเห็นได้ชัดจึงตัดออกจากการสร้างกราฟแสดงผลและเมื่อพิจารณาจากท้ัง 3 กราฟ เมื่อเพ่ิมขนาด

ตัวอย่างแนวโน้มค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์มีค่าลดลงอย่างเห็นได้ชัด โดยหากมองจาก

ภาพรวมแล้ววิธีที่ดีสุดคือวิธี SVM 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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ตารางที่ 4.11 ผลการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ของวิธีการเรียนรู้ของ

เครื่องทั้ง 5 วิธีจากจำนวนตัวแปรอิสระน้อยเมื่อ 0 = , 2 25 = และค่าสัมประสิทธิ์การถดถอย

เท่ากับ -1 
n  

วิธ ี
p  = 50 p  = 75 p  = 100 

20 30 40 20 30 40 20 30 40 

RF 0.69 0.69 0.67 0.82 0.8 0.79 0.9 0.9 0.88 

KNN 0.7 0.69 0.68 0.83 0.8 0.79 0.91 0.9 0.89 

SVM 0.69 0.69 0.66 0.82 0.79 0.78 0.91 0.89 0.87 

DL 0.75 0.73 0.71 0.88 0.86 0.83 0.99 0.96 0.95 

SGD 80.4 79.6 78.5 84.66 82.78 81.33 88.6 87.88 86.98 

หมายเหตุ : ตัวหนา หมายถึง ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ที่มีค่าต่ำที่สุด 

 

จากตารางที่ 4.11 พบว่าเมื่อพิจารณากลุ่มที่ p เท่ากับ 50 และ n เท่ากับ 20 จะเห็นว่าวิธี 

RF และวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 0.69 กลุ่มที่ p

เท่ากับ 50 และ n เท่ากับ 30 จะเห็นว่าวิธี RF วิธี KNN และวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความ

ผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 0.69 และสุดท้ายกลุ่มที่ p เท่ากับ 50 และ n เท่ากับ 40 จะเห็นว่า

วิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 0.66 

เมื่อพิจารณากลุ่มที่ p เท่ากับ 75 และ n เท่ากับ 20 จะเห็นว่าวิธี RF และวิธี SVM ให้

ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 0.82 กลุ่มท่ี p เท่ากับ 75 และ n เท่ากับ 

30 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที ่สุดที่ร้อยละ 0.79 และ

สุดท้ายกลุ่มที่ p เท่ากับ 75 และ n เท่ากับ 40 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความ

ผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 0.78 

 เมื่อพิจารณากลุ่มที่ p เท่ากับ 100 และ n เท่ากับ 20 จะเห็นว่าวิธี RF ให้ค่าเฉลี่ยของร้อย

ละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 0.9 กลุ่มที่ p เท่ากับ 100 และ n เท่ากับ 30 จะเห็นว่าวิธี 

SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 0.89 และสุดท้ายกลุ่มที่ p

เท่ากับ 100 และ n เท่ากับ 40 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำ

ที่สุดทีร่้อยละ 0.87 

เพื่อให้ง่ายต่อการวิเคราะห์ผลจึงทำการสร้างกราฟสำหรับการแสดงผลค่าเฉลี่ยของร้อยละ

ความผิดพลาดสัมบูรณ์ดังรูปที่ 4.9 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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1  

 
รูปที่ 4.9 กราฟแสดงค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ของวิธีการเรียนรู้ของเครื่องทั้ง 5 

วิธี โดยกำหนดให้ p  = 50,75 และ 100  n  = 20,30 และ 40 ( 0 = , 2 25 = และ 1j = − ) 

 

จากรูปที่ 4.9 เนื่องจากว่าวิธี SGD มีค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์มากกว่าวิธีอ่ืน

อย่างเห็นได้ชัดจึงตัดออกจากการสร้างกราฟแสดงผลและเมื่อพิจารณาจากท้ัง 3 กราฟ เมื่อเพ่ิมขนาด

ตัวอย่างแนวโน้มค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์มีค่าลดลงอย่างเห็นได้ชัด โดยหากมองจาก

ภาพรวมแล้ววิธีที่ดีสุดคือวิธี SVM  โดยจะแสดงผลสรุปวิธีที่ดีที่สุดจากตารางที่ 4.9–4.11 ดัง

ตารางที่ 4.12 

 

 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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ตารางที่ 4.12 ตารางแสดงผลวิธีที่ดีที่สุดกรณีกลุ่มตัวแปรอิสระจำนวนน้อยและค่าสัมประสิทธิ์การ

ถดถอยเท่ากับ -1 

2  p  = 50 p  = 75 p  = 100 

n=20 n=30 n=40 n
=20 

n=30 n=40 n=20 n=30 n=40 

1 KNN 

RF 

KNN KNN 

SVM 

KNN 

RF 

KNN 

SVM 

KNN 

SVM 

KNN 

SVM 

RF 

KNN 

SVM 

SVM 

5 KNN 

SVM 

RF 

KNN 

SVM 

RF 

SVM KNN KNN 

SVM 

SVM KNN 

SVM 

RF 

SVM SVM 

25 SVM 

RF 

KNN 

SVM 

RF 

SVM SVM 

RF 

SVM SVM RF SVM SVM 

 
 จากตารางที่ 4.12 จะเห็นว่าในแต่ละจำนวนตัวแปรอิสระและขนาดตัวอย่างบางกลุ่มมีวิธีที่ดี

ที่สุดมากกว่า 1 วิธี โดยหากพิจารณาจากภาพรวมจะพบว่าวิธีที่ให้ผลลัพธ์ดีในหลายกลุ่มจำนวนตัว

แปรอิสระและขนาดตัวอย่างคือ SVM แต่จะมีบางกรณีที่วิธีอ่ืนให้ผลลัพธ์ดีกว่าเช่น ในกรณีที่ปัญหาไม่

มีความซับซ้อนมากนักกล่าวคือ ในกรณีที่จำนวนตัวแปรอิสระน้อยและขนาดตัวอย่างน้อย จะเห็นว่า

วิธีที่ให้ผลลัพธ์ดีคือ KNN และ SVM 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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4.2.2 กลุ่มจำนวนตัวแปรอิสระมาก 

 กำหนดค่าเฉลี่ยและความแปรปรวนของค่าคลาดเคลื่อน ขนาดตัวอย่าง เป็นไปตามขอบเขต

ของงานวิจัย แสดงผลดังตารางที่ 4.13-4.16 และรูปที่ 4.10-4.12 

 

ตารางที่ 4.13 ผลการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ของวิธีการเรียนรู้ของ

เครื่องทั้ง 5 วิธีจากจำนวนตัวแปรอิสระมากเมื่อ 0 = , 2 1 = และค่าสัมประสิทธิ์การถดถอย

เท่ากับ -1 
n  

วิธ ี
p  = 200 p  = 250  p  = 300 

50 100 150 50 100 150 50 100 150 

RF 1.12 1.09 1.09 1.26 1.23 1.22 1.38 1.35 1.35 

KNN 1.13 1.12 1.1 1.28 1.26 1.25 1.41 1.38 1.38 

SVM 1.11 1.07 1.04 1.25 1.21 1.18 1.37 1.33 1.31 

DL 1.20 1.12 1.05 1.43 1.28 1.19 1.52 1.42 1.24 

SGD 83.08 80.5 78.63 86.28 84.53 81.53 89.09 88.44 85.63 

หมายเหตุ : ตัวหนา หมายถึง ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ที่มีค่าต่ำที่สุด 

 

จากตารางที่ 4.13 พบว่าเมื่อพิจารณากลุ่มที่ p  เท่ากับ 200 และ n เท่ากับ 50 จะเห็นว่าวิธี 

SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 1.11 กลุ่มท่ี p  เท่ากับ 200 และ 

n  เท่ากับ 100 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 1.07 

และสุดท้ายกลุ่มที่ p  เท่ากับ 200 และ n  เท่ากับ 150 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละ

ความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 1.04 

เมื่อพิจารณากลุ่มที่ p  เท่ากับ 250 และ n เท่ากับ 50 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของ

ร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 1.25 กลุ่มที่ p  เท่ากับ 250 และ n  เท่ากับ 100 จะ

เห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ 1.21 และสุดท้ายกลุ่มที่ p

เท่ากับร้อยละ 250 และ n  เท่ากับ 150 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาด

สัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 1.18 

 เมื่อพิจารณากลุ่มที่ p  เท่ากับ 300 และ n  เท่ากับ 50 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของ

ร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 1.37 กลุ่มที่ p  เท่ากับ 300 และ n  เท่ากับ 100 จะ

เห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 1.33 และสุดท้ายกลุ่มที่ 

p เท่ากับ 300 และ n  เท่ากับ 150 จะเห็นว่าวิธี DL ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำ

ที่สุดทีร่้อยละ 1.24 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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เพื่อให้ง่ายต่อการวิเคราะห์ผลจึงทำการสร้างกราฟสำหรับการแสดงผลค่าเฉลี่ยของร้อยละ

ความผิดพลาดสัมบูรณ์ดังรูปที่ 4.10 

 

 

 

 
 

รูปที่ 4.10 กราฟแสดงค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ของวิธีการเรียนรู้ของเครื่องทั้ง 5 

วิธี โดยกำหนดให้ p  = 200,250 และ 300 n  = 50,100 และ 150( 0 = , 2 1 = และ 1j = − ) 

 

จากรูปที่ 4.10 เนื่องจากว่าวิธี SGD มีค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์มากกว่าวิธี

อื่นอย่างเห็นได้ชัดจึงตัดออกจากการสร้างกราฟแสดงผลและเมื่อพิจารณาจากทั้ง 3 กราฟ  เมื่อเพ่ิม

ขนาดตัวอย่างแนวโน้มค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์มีค่าลดลงอย่างเห็นได้ชัด โดยหาก

มองจากภาพรวมแล้ววิธีที่ดีสุดคือวิธี SVM ยกเว้นกรณีที่ p  = 300 n = 150 ที่ วิธี DL ได้ผลดีที่สุด 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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ตารางที่ 4.14 ผลการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ของวิธีการเรียนรู้ของ

เครื่องทั้ง 5 วิธีจากจำนวนตัวแปรอิสระมากเมื่อ 0 = , 2 5 = และค่าสัมประสิทธิ์การถดถอย

เท่ากับ -1 
n  

วิธ ี
p  = 200 p  = 250  p  = 300 

50 100 150 50 100 150 50 100 150 

RF 1.13 1.11 1.1 1.27 1.24 1.23 1.39 1.36 1.36 

KNN 1.14 1.13 1.12 1.29 1.27 1.26 1.42 1.39 1.39 

SVM 1.12 1.08 1.05 1.26 1.22 1.19 1.39 1.34 1.32 

DL 1.23 1.14 1.11 1.47 1.30 1.26 1.53 1.43 1.28 

SGD 84.12 83.42 80.79 87.44 86.45 85.53 90.5 86.56 86.11 

หมายเหตุ : ตัวหนา หมายถึง ค่าเฉลี่ยของเปอร์เซ็นต์ความผิดพลาดสัมบูรณ์ที่มีค่าต่ำที่สุด 

 

จากตารางที่ 4.14 พบว่าเมื่อพิจารณากลุ่มที่ p  เท่ากับ 200 และ n  เท่ากับ 50 จะเห็นว่า

วิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 1.12 กลุ่มที่ p  เท่ากับ 200 

และ n  เท่ากับ 100 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 

1.08 และสุดท้ายกลุ่มที่ p เท่ากับ 200 และ n  เท่ากับ 150 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อย

ละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 1.05 

เมื่อพิจารณากลุ่มที่ p  เท่ากับ 250 และ n  เท่ากับ 50 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของ

ร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 1.26 กลุ่มที่ p  เท่ากับ 250 และ n  เท่ากับ 100 จะ

เห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 1.22 และสุดท้ายกลุ่มที่ 

p  เท่ากับ 250 และ n  เท่ากับ 150 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์

ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 1.19 

 เมื่อพิจารณากลุ่มที่ p  เท่ากับ 300 และ n  เท่ากับ 50 จะเห็นว่าวิธี RF และวิธี SVM ให้

ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 1.39 กลุ่มที่ p  เท่ากับ 300 และ n  

เท่ากับ 100 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 1.34 

และสุดท้ายกลุ่มที่ p  เท่ากับ 300 และ n  เท่ากับ 150 จะเห็นว่าวิธี DL ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความ

ผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 1.28 

เพื่อให้ง่ายต่อการวิเคราะห์ผลจึงทำการสร้างกราฟสำหรับการแสดงผลค่าเฉลี่ยของร้อยละ

ความผิดพลาดสัมบูรณ์ดังรูปที่ 4.11 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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รูปที่ 4.11 กราฟแสดงค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ของวิธีการเรียนรู้ของ

เครื่องทั้ง 5 วธิี โดยกำหนดให้ p  = 200,250 และ 300 n  = 50,100 และ 150  

( 0 = , 2 5 = และ 1j = − ) 

 

รูปที่ 4.11 เนื่องจากว่าวิธี SGD มีค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์มากกว่าวิธีอ่ืน

อย่างเห็นได้ชัดจึงตัดออกจากการสร้างกราฟแสดงผลและเมื่อพิจารณาจากท้ัง 3 กราฟ เมื่อเพ่ิมขนาด

ตัวอย่างแนวโน้มค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์มีค่าลดลงอย่างเห็นได้ชัด โดยหากมองจาก

ภาพรวมแล้ววิธีที่ดีสุดคือวิธี SVM ยกเว้นกรณีที่ p  = 300 n = 150 ที่ วิธี DL ได้ผลดีที่สุด 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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ตารางที่ 4.15 ผลการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ของวิธีการเรียนรู้ของ

เครื่องทั้ง 5 วิธีจากจำนวนตัวแปรอิสระมากเมื่อ 0 = , 2 25 = และค่าสัมประสิทธิ์การถดถอย

เท่ากับ -1 
n  

วิธ ี
p  = 200 p  = 250  p  = 300 

50 100 150 50 100 150 50 100 150 

RF 1.18 1.17 1.15 1.32 1.29 1.28 1.44 1.41 1.41 

KNN 1.21 1.2 1.18 1.35 1.33 1.32 1.47 1.45 1.44 

SVM 1.18 1.14 1.11 1.32 1.27 1.25 1.43 1.39 1.37 

DL 1.29 1.21 1.13 1.49 1.46 1.39 1.55 1.48 1.31 

SGD 86.44 84.52 82.11 89.63 88.55 86.98 91.3 90.78 87.42 

หมายเหตุ : ตัวหนา หมายถึง ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ที่มีค่าต่ำที่สุด 

 

จากตารางที่ 4.15 พบว่าเมื่อพิจารณากลุ่มที่ p  เท่ากับ 200 และ n  เท่ากับ 50 จะเห็นว่า

วิธี RF และวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 1.18 กลุ่มที่ p  

เท่ากับ 200 และ n  เท่ากับ 100 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำ

ที่สุดที่ร้อยละ 1.14 และสุดท้ายกลุ่มที่ p  เท่ากับ 200 และ n  เท่ากับ 150 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้

ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 1.11 

เมื่อพิจารณากลุ่มที่ p  เท่ากับ 250 และ n  เท่ากับ 50 จะเห็นว่าวิธี RF และวิธี SVM ให้

ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 1.32 กลุ่มที่ p  เท่ากับ 250 และ n

เท่ากับ 100 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 1.27 

และสุดท้ายกลุ่มที่ p เท่ากับ 250 และ n  เท่ากับ 150 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละ

ความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 1.25 

 เมื่อพิจารณากลุ่มที่ p  เท่ากับ 300 และ n  เท่ากับ 50 จะเห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของ

ร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดที่ร้อยละ 1.43 กลุ่มที่ p  เท่ากับ 300 และ n  เท่ากับ 100 จะ

เห็นว่าวิธี SVM ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำที่สุดทีร่้อยละ 1.39 และสุดท้ายกลุ่มที่ 

p เท่ากับ 300 และ n  เท่ากับ 150 จะเห็นว่าวิธี DL ให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ต่ำ

ที่สุดทีร่้อยละ 1.31 

เพื่อให้ง่ายต่อการวิเคราะห์ผลจึงทำการสร้างกราฟสำหรับการแสดงผลค่าเฉลี่ยของร้อยละ

ความผิดพลาดสัมบูรณ์ดังรูปที่ 4.12  

 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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รูปที่ 4.12 กราฟแสดงค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ของวิธีการเรียนรู้ของเครื่องทั้ง 5 

วิธี โดยกำหนดให้ p  = 200,250 และ 300 n  = 50,100 และ 150  

( 0 = , 2 25 = และ 1j = − ) 

 

จากรูปที่ 4.12 เนื่องจากว่าวิธี SGD มีค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์มากกว่าวิธี

อื่นอย่างเห็นได้ชัดจึงตัดออกจากการสร้างกราฟแสดงผลและเมื่อพิจารณาจากทั้ง 3 กราฟ  เมื่อเพ่ิม

ขนาดตัวอย่างแนวโน้มค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์มีค่าลดลงอย่างเห็นได้ชัด โดยหาก

มองจากภาพรวมแล้ววิธีที่ดีสุดคือวิธี SVM ยกเว้นกรณีที่ p  = 300 n = 150 ที่ วิธี DL ได้ผลดีที่สุด 

โดยจะแสดงผลสรุปวิธีที่ดีที่สุดจากตารางท่ี 4.13–4.15 ดังตารางที่ 4.16 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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ตารางที่ 4.16 ตารางแสดงผลวิธีที่ดีที่สุดกรณีกลุ่มตัวแปรอิสระจำนวนมากและค่าสัมประสิทธิ์การ

ถดถอยเท่ากับ -1 

 2  p  = 200 p  = 250 p  = 300 

n =50 n =100 n =150 n =50 n =100 n =150 n =50 n =100 n =150 

1 SVM SVM SVM SVM SVM SVM SVM SVM DL 

5 SVM SVM SVM SVM SVM SVM SVM 

RF 

SVM DL 

25 SVM 

RF 

SVM SVM SVM 

RF 

SVM SVM SVM SVM DL 

 

จากตารางที่ 4.16 จะเห็นว่าหากพิจารณาจากภาพรวมจะพบว่าวิธีที่ให้ผลลัพธ์ดีในเกือบทุก

กลุ่มจำนวนตัวแปรอิสระและขนาดตัวอย่างคือ SVM จะมีเพียงกรณีท่ีข้อมูลมีความซับซ้อนมากกล่าว

จำนวนตัวแปรอิสระมากและกลุ่มตัวอย่างขนาดใหญ่ที่วิธี DL ให้ผลลัพธ์ดี 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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4.3 อภิปรายผล 

จากการศึกษาทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพตัวแบบการถดถอยเชิงเส้นสำหรับข้อมูลมมีติิ

ขั้นสูงด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครื่องทั้ง 5 วิธีประกอบไปด้วยวิธีป่าสุ่ม วิธีค้นหาเพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุด k 

อันดับ วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน วิธีการเรียนรู้เชิงลึกและวิธีสโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์ โดยที่

ขนาดตัวอย่าง จำนวนตัวแปรอิสระ ค่าสัมประสิทธิ์การถดถอย ค่าเฉลี่ยและความแปรปรวนของค่า

คลาดเคลื่อนมีค่าที่แตกต่างกันผลการวิจัยพบว่าส่วนใหญ่ วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเป็นวิธีที่ดีที่สุด

ซึ่งสอดคล้องกับงานวิจัยของจุฬาวัลย์ และศิวา (2563) ที่ได้ศึกษาตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องที่

เหมาะสมสำหรับการประมาณค่าความเข้มข้นของตะกอนแขวนลอยในแม่น้ำลำปาวโดยใช้ข้อมูลจาก

ดาวเทียม ตัวแบบที่นำมาเปรียบเทียบประกอบด้วย วิธีการถดถอยเชิงเส้น วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แม

ชชีนและวิธีการเรียนรู ้เชิงลึก ผลการศึกษาพบว่าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเป็นตัวแบบที ่มี

ประสิทธิภาพดีที่สุด โดยจะพิจาณาวิธีที่ดีที่สุดจากค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ในแต่ละ

กลุ่มจำนวนตัวแปรอิสระ(ใช้วิธีการโหวต)จากตารางที่ 4.4 ตารางที่ 4.8 ตารางที่ 4.12 และตารางที่ 

4.16 แสดงดังตารางที่ 4.17 และตารางที่ 4.18 

 

ตารางท่ี 4.17 วิธีที่ดีทีสุดเมื่อค่าสัมประสิทธิ์การถดถอยเท่ากับ 1 
ความแปรปรวน 

( 2 ) 

จำนวนตวัแปรอิสระ ( p ) 

50 75 100 150 200 250 

1 KNN SVM SVM SVM SVM SVM 

5 SVM SVM SVM SVM SVM SVM 

25 SVM SVM SVM SVM SVM SVM 

 

ตารางท่ี 4.18 วิธีที่ดีทีสุดเมื่อค่าสัมประสิทธิ์การถดถอยเท่ากับ -1 
ความแปรปรวน 

( 2 ) 

จำนวนตวัแปรอิสระ ( p ) 

50 75 100 150 200 250 

1 KNN KNN SVM SVM SVM SVM 

5 SVM SVM SVM SVM SVM SVM 

25 SVM SVM SVM SVM SVM SVM 

  

จากตารางที่ 4.17 เมื่อพิจารณาวิธีที่ดีที่สุดจากค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ใน

แต่ละกลุ่มจำนวนตัวแปรอิสระ พบว่าส่วนใหญ่วิธี SVM ให้ผลดีที่สุดมีเพียงกลุ่มที่ p  เท่ากับ 50   
2 เท่ากับ 1 ที่ KNN ดีที่สุด  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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จากตารางที่ 4.18 เมื่อพิจารณาวิธีที่ดีที่สุดจากค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ใน

แต่ละกลุ่มจำนวนตัวแปรอิสระ พบว่าส่วนใหญ่วิธี SVM ให้ผลดีที่สุดมีเพียงกลุ่มที่ p  เท่ากับ 50 

และ75 
2 เท่ากับ 1 ที่ KNN ดีที่สุด  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้
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บทท่ี 5 

สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ 
 

การวิจัยครั้งนี้จะทำการศึกษาการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการทำนายข้อมูลการถดถอยเชิง

เส้นสำหรับข้อมูลมีมิติขั้นสูงด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง โดยนำข้อมูลที่ได้จากการจำลองมา

วิเคราะห์ด้วยวิธีป่าสุ่ม วิธีค้นหาเพื่อนบ้านใกล้สุด k อันดับ วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน วิธีการ

เรียนรู ้เชิงลึกและวิธีสโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์ เมื ่อจำนวนตัวแปรอิสระ ขนาดตัวอย่าง  ค่า

สัมประสิทธิ์การถดถอย ค่าเฉลี่ยและความแปรปรวนของค่าคาดเคลื่อนที่ต่างกัน เพ่ือหาวิธีที่ดีที่สุด

สำหรับข้อมูลมีมิติข้ันสูง 

 

5.1 สรุปผลวิจัย 

 จากการศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพการทำนายข้อมูลการถดถอยเชิงเส้นสำหรับ

ข้อมูลมีมิติขั้นสูงด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครื่องทั้ง 5 วิธี จากค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาด

สัมบูรณ์ สามารถสรุปผลการวิเคราะห์ได้ดังนี้ 

 5.1.1 กรณีพิจารณาค่าสัมประสิทธ์การถดถอยเท่ากับ 1  

  เมื่อพิจารณาค่าสัมประสิทธ์การถดถอยเท่ากับ 1 และพิจารณาค่าเฉลี่ยของร้อยละ

ความผิดพลาดสัมบูรณ์ที่ให้ค่าต่ำที่สุด จะพบว่าโดยส่วนใหญ่วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนคือวิธีที่ดีที่

สุดแต่มีบางกรณีเช่น กรณีที่กลุ่มจำนวนตัวแปรอิสระน้อยและขนาดตัวอย่างน้อยวิธีค้นหาเพื่อนบ้าน

ใกล้สุด k อันดับจะให้ผลลัพธ์ดีที่สุด 

 5.1.2 กรณีพิจารณาค่าสัมประสิทธ์การถดถอยเท่ากับ -1 

  เมื่อพิจารณาค่าสัมประสิทธ์การถดถอยเท่ากับ -1 และพิจารณาค่าเฉลี่ยของร้อยละ

ความผิดพลาดสัมบูรณ์ที่ให้ค่าต่ำที่สุด จะพบว่าโดยส่วนใหญ่วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนคือวิธีที่ดีที่

สุดแต่มีบางกรณีเช่น กรณีที่กลุ่มจำนวนตัวแปรอิสระน้อยและขนาดตัวอย่างน้อยวิธีค้นหาเพื่อนบ้าน

ใกล้สุด k อันดับจะให้ผลลัพธ์ดีที่สุดและ กรณีที่กลุ่มจำนวนตัวแปรอิสระมากและขนาดตัวอย่างมี

ขนาดใหญว่ิธีการเรียนรู้เชิงลึกให้ผลลัพธ์ดีที่สุด 

 5.1.3 ข้อสังเกต 

  จำนวนตัวแปรอิสระ ขนาดตัวอย่างและความแปรปรวนของค่าคลาดเคลื่อนจะส่งผล

ต่อค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์ที่แตกต่างกันไปดังนี้ ในกรณีที่ขนาดตัวอย่างคงที่การ

เพิ่มจำนวนตัวแปรอิสระจะส่งผลให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์มีต่าเพิ่มมากขึ้น ใน

กรณีที่จำนวนตัวแปรอิสระคงที่การเพิ่มขนาดตัวอย่างจะส่งผลให้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาด

สัมบูรณ์มีค่าลดลงและสุดท้าย ในการเพิ่มความแปรปรวนของค่าคลาดเคลื่อนจะส่งผลให้ค่าเฉลี่ยของ

ร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์มีค่าเพ่ิมมากขึ้น 
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5.2 ข้อเสนอแนะ 

 1.สำหรับผู้ที่สนใจจะนำงานวิจัยไปต่อยอด ควรพิจารณาในการสร้างข้อมูลประเภทอื่นเช่น 

ข้อมูลการถดถอยไมเ่ชิงเส้น 

 2.เนื่องจากข้อมูลสำหรับงานวิจัยนี้เป็นข้อมูลที่ถูกจำลองขึ้นมา ผลสรุปจึงไม่ครอบคลุมข้อมูล

ทั้งหมด 

 3.งานวิจัยครั้งนี้ใช้ค่าเฉลี่ยของร้อยละความผิดพลาดสัมบูรณ์เป็นเกณฑ์ในการวัดผล แต่ใน

การประยุกต์ใช้กับธุรกิจอาจต้องพิจารณาปัจจัยทางด้านเวลาเข้ามาเกี่ยวข้องด้วย  
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คำสั่งโปรแกรม R ที่ใช้ในงานวิจัย 

 

 วิธีใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลทั้ง 5 วิธี ประกอบไปด้วยวิธีป่าสุ่ม วิธีค้นหาเพื่อนบ้านใกล้

สุด k อันดับ วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน วิธีการเรียนรู้เชิงลึกและวิธีสโตแคสติกเกรเดียน

เดสเซนท์  

วิธีป่าสุ่ม 

library(randomForest) 

rnd <- 1000 

mse_train <- vector('integer',length=rnd ) 

mape_train <- vector('integer',length=rnd ) 

mse_test <- vector('integer',length=rnd ) 

mape_test <- vector('integer',length=rnd ) 

for (r in 1:rnd) 

{ 

  set.seed(r) 

  #set parameter 

  cat("\nRound :",r,"\n") 

  n <- 100 

  P <- 300 

  varr <- 5 

  error <- rnorm(n, mean=0, sd=sqrt(varr)) 

  X = vector(mode='list', length=P)  

  #B0 is large 

  Y = 1000 

  beta = 1 

  for (i in 1:P) 

  { 

    X[[i]] = rnorm(n, mean=0, sd=1) 

    Y = Y + (beta*X[[i]])  

  } 

  Y = Y + error 

 

  #Build data frame 
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  df <- data.frame(matrix(unlist(X), ncol=length(X))) 

  data <- data.frame(Y,df)   

 

  #Divide train test 

  a = round(0.7*n) 

  sample_n <- sample(1:nrow(data), a) 

  train <- data[sample_n,] 

  test <- data[-sample_n,] 

 

  #train Random Forest 

  col_name <- colnames(data)[2:ncol(data)] 

  model_rf = randomForest(Y~., train[, c("Y", col_name)]) 

  #train 

  train_rf <- predict(model_rf, train) 

  mse_train[r] <- mean((train$Y-train_rf)**2) 

  mape_train[r] <- mean(abs((train$Y-train_rf)/train$Y)) * 100 

  cat("MSE train error :",mse_train[r]) 

  cat("\nMAPE train error :",mape_train[r]) 

  cat("\n##########################################") 

  #test 

  test_rf <- predict(model_rf, test) 

  mse_test[r] <- mean((test$Y-test_rf)**2) 

  mape_test[r] <- mean(abs((test$Y-test_rf)/test$Y)) * 100 

  cat("\nMSE test error :",mse_test[r]) 

  cat("\nMAPE test error :",mape_test[r]) 

  cat("\n##########################################") 

} 

cat("\n Mean of mse(train) :",mean(mse_train)) 

cat("\n Mean of mape(train) :",mean(mape_train)) 

cat("\n##########################################") 

cat("\n Mean of mse(test) :",mean(mse_test)) 

cat("\n Mean of mape(test) :",mean(mape_test)) 
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วิธีค้นหาเพ่ือนบ้านใกล้สุด k อันดับ 

library(caret) 

rnd = 1000 

mse_train <- vector('integer',length=rnd ) 

mape_train <- vector('integer',length=rnd ) 

mse_test <- vector('integer',length=rnd ) 

mape_test <- vector('integer',length=rnd ) 

for (r in 1:rnd) 

{ 

  set.seed(r) 

  cat("\nRound :",r,"\n") 

  #set parameter 

  n <- 150 

  P <- 300 

  varr <- 25 

  error <- rnorm(n, mean=0, sd=sqrt(varr)) 

  X = vector(mode='list', length=P) 

  Y = 1000 

  beta = -1 

  for (i in 1:P) 

  { 

    X[[i]] = rnorm(n, mean=0, sd=1) 

    Y = Y + (beta*X[[i]])  

  } 

  Y = Y + error 

 

  #Build data frame 

  df <- data.frame(matrix(unlist(X), ncol=length(X))) 

  data <- data.frame(Y,df)   

 

  #Divide train test 

  a = round(0.7*n) 

  sample_n <- sample(1:nrow(data), a) 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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  train <- data[sample_n,] 

  test <- data[-sample_n,] 

  train_x <- subset(train,select = -Y) 

  train_y <- train$Y 

  test_x <- subset(test,select = -Y) 

  test_y <- test$Y 

 

  #model KNN Note class 

  model_knn <- knnreg(train_x, train_y) 

  train_knn <- predict(model_knn, train_x) 

  #train 

  mse_train[r] <- mean((train_y-train_knn)**2) 

  mape_train[r] <- mean(abs((train_y-train_knn)/train$Y)) * 100 

  cat("MSE train error :",mse_train[r]) 

  cat("\nMAPE train error :",mape_train[r]) 

  cat("\n##########################################") 

   

  #test 

  test_knn <- predict(model_knn, test_x) 

  mse_test[r] <- mean((test_y-test_knn)**2) 

  mape_test[r] <- mean(abs((test_y-test_knn)/test$Y)) * 100 

  cat("\nMSE test error :",mse_test[r]) 

  cat("\nMAPE test error :",mape_test[r]) 

  cat("\n##########################################") 

} 

cat("\n Mean of mse(train) :",mean(mse_train)) 

cat("\n Mean of mape(train) :",mean(mape_train)) 

cat("\n##########################################") 

cat("\n Mean of mse(test) :",mean(mse_test)) 

cat("\n Mean of mape(test) :",mean(mape_test)) 

 

 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

library(e1071) 

rnd = 1000 

mse_train <- vector('integer',length=rnd ) 

mape_train <- vector('integer',length=rnd ) 

mse_test <- vector('integer',length=rnd ) 

mape_test <- vector('integer',length=rnd ) 

for (r in 1:rnd) 

{ 

  set.seed(r)   

  cat("\nRound :",r,"\n") 

  #set parameter 

  n <- 150 

  P <- 300 

  varr <- 1 

  error <- rnorm(n, mean=0, sd=sqrt(varr)) 

  X = vector(mode='list', length=P) 

  Y = 1000 

  beta = -1 

  for (i in 1:P) 

  { 

    X[[i]] = rnorm(n, mean=0, sd=1) 

    Y = Y + (beta*X[[i]])  

  } 

  Y = Y + error 

 

  #Build data frame 

  df <- data.frame(matrix(unlist(X), ncol=length(X))) 

  data <- data.frame(Y,df)   

 

  #Divide train test 

  a = round(0.7*n) 

  sample_n <- sample(1:nrow(data), a) 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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  train <- data[sample_n,] 

  test <- data[-sample_n,] 

 

  #train support vector machine 

  col_name <- colnames(data)[2:ncol(data)] 

  model_svm = svm(Y~., train[, c("Y", col_name)]) 

  #train 

  train_svm <- predict(model_svm, train) 

  mse_train[r] <- mean((train$Y-train_svm)**2) 

  mape_train[r] <- mean(abs((train$Y-train_svm)/train$Y)) * 100 

  cat("MSE train error :",mse_train[r]) 

  cat("\nMAPE train error :",mape_train[r]) 

  cat("\n##########################################") 

   

  #test 

  test_svm <- predict(model_svm, test) 

  mse_test[r] <- mean((test$Y-test_svm)**2) 

  mape_test[r] <- mean(abs((test$Y-test_svm)/test$Y)) * 100 

  cat("\nMSE test error :",mse_test[r]) 

  cat("\nMAPE test error :",mape_test[r]) 

  cat("\n##########################################") 

} 

cat("\n Mean of mse(train) :",mean(mse_train)) 

cat("\n Mean of mape(train) :",mean(mape_train)) 

cat("\n##########################################") 

cat("\n Mean of mse(test) :",mean(mse_test)) 

cat("\n Mean of mape(test) :",mean(mape_test)) 

 

 

 

 

 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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วิธีการเรียนรู้เชิงลึก 

library(deepnet) 

rnd = 10 

mse_train <- vector('integer',length=rnd ) 

mape_train <- vector('integer',length=rnd ) 

mse_test <- vector('integer',length=rnd ) 

mape_test <- vector('integer',length=rnd ) 

for (r in 1:rnd) 

{ 

  set.seed(r) 

  cat("\nRound :",r,"\n") 

  #set parameter 

  n <- 20 

  P <- 50 

  varr <- 25 

  error <- rnorm(n, mean=0, sd=sqrt(varr)) 

  X = vector(mode='list', length=P) 

  Y = 1000 

  #beta 

  beta = -1 

  for (i in 1:P) 

  { 

    X[[i]] = rnorm(n, mean=0, sd=1) 

    Y = Y + (beta*X[[i]])  

  } 

  Y = Y + error 

   

   

  #Build data frame 

  df <- data.frame(matrix(unlist(X), ncol=length(X))) 

  data <- data.frame(Y,df)   

   
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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  #Divide train test 

  a = round(0.7*n) 

  sample_n <- sample(1:nrow(data), a) 

  train <- data[sample_n,] 

  test <- data[-sample_n,] 

  train_x <- subset(train,select = -Y) 

  train_x <- as.matrix(train_x) 

  train_y <- train$Y 

  test_x <- subset(test,select = -Y) 

  test_y <- test$Y 

   

  #model Deep learning 

  model_dl <- dbn.dnn.train(train_x, train_y, hidden=c(2,2,2), activationfun="tanh", 

output= "linear" , numepochs=10000) 

  #train 

  train_dl <- nn.predict(model_dl, train_x) 

  mse_train[r] <- mean((train_y-train_dl)**2) 

  mape_train[r] <- mean(abs((train_y-train_dl)/train$Y)) * 100 

  cat("MSE train error :",mse_train[r]) 

  cat("\nMAPE train error :",mape_train[r]) 

  cat("\n##########################################") 

  #test 

  test_dl <- nn.predict(model_dl, test_x) 

  mse_test[r] <- mean((test_y-test_dl)**2) 

  mape_test[r] <- mean(abs((test_y-test_dl)/test$Y)) * 100 

  cat("\nMSE test error :",mse_test[r]) 

  cat("\nMAPE test error :",mape_test[r]) 

  cat("\n##########################################") 

} 

cat("\n Mean of mse(train) :",mean(mse_train)) 

cat("\n Mean of mape(train) :",mean(mape_train)) 

cat("\n##########################################") 

cat("\n Mean of mse(test) :",mean(mse_test)) 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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cat("\n Mean of mape(test) :",mean(mape_test)) 

 

วิธีสโตแคสติกเกรเดียนเดสเซนท์ 

 

# gradient descent function takes five arguments 

gradDesc <- function(df, x, y, alpha , max_iter){ 

  n <- nrow(df) 

  x0 <- rep(1, nrow(df)) 

  x1 <- df[,x] 

  x <- as.matrix(cbind(x0, x1)) 

  y <- df[[y]] 

   

  # initialize random weights 

  b <- runif(ncol(x),0,1) #random 0-1  

  yhat <- x %*% b 

  mse <- (1/n) * sum((y - yhat) ** 2) 

  converged <- F 

  iteration <- 0 

   

  # update weight using GD algorithm 

  while(converged == F){   

    iteration <- iteration + 1 

    #formula update weight 

    b_new <- b - alpha * (1/n * t(x) %*% (yhat - y)) 

    b <- b_new 

    yhat <- x %*% b 

    mse_new <- (1/n) * sum((y - yhat) ** 2) 

    #cat(mse_new,"\n") 

     

    # if iteration hits max_iter, program ends 

    if(iteration == max_iter){ 

      converged <- T 

      return(b) 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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    } 

  } 

} 

 

#set parameter 

rnd = 1000 

mse_train <- vector('integer',length=rnd ) 

mape_train <- vector('integer',length=rnd ) 

mse_test <- vector('integer',length=rnd ) 

mape_test <- vector('integer',length=rnd ) 

for (r in 1:rnd) 

{ 

  set.seed(r) 

  cat("\nRound :",r,"\n") 

  n <- 50 

  P <- 300 

  varr <- 1 

  error <- rnorm(n, mean=0, sd=sqrt(varr)) 

  X = vector(mode='list', length=P) 

  Y = 1000 

  beta = -1 

  for (i in 1:P) 

  { 

    X[[i]] = rnorm(n, mean=0, sd=1) 

    Y = Y + (beta*X[[i]])  

  } 

  Y = Y + error 

 

  #Build data frame 

  df <- data.frame(matrix(unlist(X), ncol=length(X))) 

  data <- data.frame(Y,df)  

 

  #Divide train test 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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  a = round(0.7*n) 

  sample_n <- sample(1:nrow(data), a) 

  train <- data[sample_n,] 

  test <- data[-sample_n,] 

 

  # test function x 

  col_name <- colnames(data)[2:ncol(data)] 

  b <- gradDesc(train, x=c(col_name), y = "Y", alpha = 0.01, max_iter = 1000) 

 

  # predict train and mse 

  predict_train <- rep(b[1],length(train$Y)) 

  i <- 1 

  for(name in col_name) 

  { 

    predict_train <- predict_train + (train[name]*b[i+1]) 

    i = i+1 

  } 

  mse_train[r] <- mean((train$Y-unlist(predict_train))**2) 

  mape_train[r] <- mean(abs((train$Y-unlist(predict_train))/train$Y)) * 100 

  cat("MSE train error :",mse_train[r]) 

  cat("\nMAPE train error :",mape_train[r]) 

  cat("\n##########################################") 

   

  #predict test and mape 

  predict_test <- rep(b[1],length(test$Y)) 

  i <- 1 

  for(name in col_name) 

  { 

    predict_test <- predict_test + (test[name]*b[i+1]) 

    i = i+1 

  } 

  mse_test[r] <- mean((test$Y-unlist(predict_test))**2) 

  mape_test[r] <- mean(abs((test$Y-unlist(predict_test))/test$Y)) * 100 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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  cat("\nMSE test error :",mse_test[r]) 

  cat("\nMAPE test error :",mape_test[r])  

  cat("\n##########################################") 

} 

cat("\n Mean of mse(train) :",mean(mse_train)) 

cat("\n Mean of mape(train) :",mean(mape_train)) 

cat("\n##########################################") 

cat("\n Mean of mse(test) :",mean(mse_test)) 

cat("\n Mean of mape(test) :",mean(mape_test)) 

  

สร้างกราฟ 

 

library(ggplot2) 

 

data <- data.frame( 

  Model = c("RF", "KNN", "SVM", "DL" ), 

  n_20 = c(1.44,1.47,1.43,1.55), 

  n_30 = c(1.41,1.45,1.39,1.48), 

  n_40 = c(1.41,1.44,1.37,1.31) 

) 

 

data_long <- reshape2::melt(data, id.vars = "Model", variable.name = "n", value.name 

= "MAPE") 

 

ggplot(data_long, aes(x = as.factor(n), y = MAPE, group = Model, color = Model)) + 

  geom_line(size=1.5) + 

  geom_point(size=2.5) + 

  labs(x = "n", y = "MAPE", title = "p = 300") + 

  theme_minimal() + 

  scale_x_discrete(labels = c("50", "100", "150")) + 

  scale_color_discrete(name = "Model")+ 

  guides(color = guide_legend(title = NULL)) เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหาและต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้




