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บทคัดย่อ 
 

 งานวิจยัน้ี มีวตัถุประสงค์เพื่อสร้างตวัแบบท่ีส าหรับการจ าแนกรุ่นของรถยนต์ประเภทรถ

กระบะ กรณีศึกษาโชวรู์มรถยนต ์อีซูซุมหานคร สาขามหาชยั และเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพท่ีสุด

ในการจ าแนกรุ่นของรถยนตป์ระเภทรถกระบะ โดยใชอ้ลักอริทึมดงัต่อไปน้ี ไดแ้ก่   ตน้ไมต้ดัสินใจ 

นาอีฟเบย ์เรนดอม ฟลอเรส และเพื่อนบา้นใกลท่ี้สุด - เค  ขอ้มูลท่ีน ามาสร้างตวัแบบเป็นขอ้มูลลูกคา้

ท่ีซ้ือรถยนตอี์ซูซุ สาขามหาชยั เดือนมกราคม พ.ศ. 2563 ถึง เดือนธนัวาคม พ.ศ. 2564 จ านวน 1,500 

คน โดยใชวิ้ธีการแบ่งขอ้มูลเพื่อทดสอบจ านวน 5 วิธีไดแ้ก่ 1). การแบ่งขอ้มูลเพื่อทดสอบแบบ 70:30 

2). การแบ่งขอ้มูลเพื่อทดสอบแบบ 75:25 3). การแบ่งขอ้มูลเพื่อทดสอบแบบ 80:20 4). การวิเคราะห์

ขอ้มูลดว้ยวิธี 5-Fold Cross Validation และ 5). การวิเคราะห์ขอ้มูลดว้ยวิธี 10- Fold Cross Validation 

เพื่อทดสอบประสิทธิภาพของตวัแบบ โดยใช้โปรแกรม Rapid Miner X น าเขา้ขอ้มูลในการสร้าง

แบบจ าลอง โดยมีทั้งหมด 11 คุณลกัษณะ จากการทดสอบพบว่าประสิทธิภาพการท านายของตวัแบบ

เรนดอม ฟลอเรส ท่ีใช้การวิเคราะห์ขอ้มูลด้วยวิธี 10- Fold Cross Validation มีค่าความแม่นย  าอยู่ท่ี 

84.13% ซ่ึงให้ค่าความแม่นย  ามากท่ีสุด ล าดบัถดัมาเป็นตวัแบบตน้ไมต้ดัสินใจ มีค่าความแม่นย  าอยูท่ี่ 

82.73% ล าดบัถดัมาเป็นตวัแบบเพื่อนบา้นใกลท่ี้สุด – เค ให้ค่าความแม่นย  าอยู่ท่ี 81.00% และล าดบั



ค 
 

สุดทา้ยคือตวัแบบนาอีฟเบย ์โดยให้ค่าความแม่นย  าอยู่ท่ี 62.20% สรุปไดว้่า ตวัแบบท่ีท านายผลของ

การจ าแนกรุ่นของรถยนตป์ระเภทรถกระบะ คือ ตวัแบบเรนดอมฟรอเรส โดยให้ค่าความแม่นย  าสูง

ท่ีสุดอยูท่ี่ 84.13% 
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Abstract 

 This research aims to develop a model for classifying pickup truck models using data mining 

techniques. The case study was conducted at the Isuzu showroom branch in Mahachai. The study also 

seeks to compare the effectiveness of different algorithms in classifying customer preferences for 

pickup truck models. The algorithms used in this study included Decision Tree, Naïve Bayes, Random 

Forest, and K-Nearest Neighbor. The data used to build the model consisted of customer information 

who purchased Isuzu cars at the Mahachai branch from January 2020 to December 2021, totaling 

1,500 individuals. The data was divided into five testing methods, including 70:30, 75:25, and 80:20 

data splits, as well as 5-fold and 10-fold Cross Validation. The performance of the models were 

evaluated using  Rapid Miner X, with a total of 11 attributes. The results indicated that the Random 

Forest model, analyzed with the 10-fold Cross Validation method, achieved the highest accuracy at 

84.13%. The Decision Tree model followed with an accuracy of 82.73%, the K-Nearest Neighbor 

model with 81.00%, and the Naïve Bayes model with 62.20%. In conclusion, the Random Forest 

model demonstrated the highest accuracy in predicting customer preferences for pickup truck models, 

reaching 84.13%. 
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บทที่ 1 
บทน ำ 

ควำมเป็นมำและควำมส ำคัญของปัญหำ 
 อุตสาหกรรมรถยนต์เป็นอุตสาหกรรมท่ีมีความส าคญัต่อการพฒันาประเทศในดา้นหลายๆ 

ด้าน เช่น เศรษฐกิจ, การจ้างงาน, การสร้างมูลค่าเพิ่ม, และการพฒันาด้านเทคโนโลยีรถยนต์ การ

บริหารประเทศไทยมีนโยบายในการส่งเสริมอุตสาหกรรมรถยนต์เป็นตน้ต่อเน่ืองตั้งแต่ พ.ศ.2504 

โดยนโยบายเหล่าน้ีเน้นท่ีการผลิตช้ินส่วนรถยนตใ์นประเทศเพื่อลดการน าเขา้ อุตสาหกรรมรถยนต์

ในประเทศไทยมีการเติบโตขึ้ นเร่ือยๆ จนถึงวิกฤติเศรษฐกิจใน พ.ศ.2540 ท่ีมีผลกระทบต่อ

อุตสาหกรรมเช่นเดียวกบัอุตสาหกรรมอ่ืน ๆ แต่อุตสาหกรรมรถยนตส์ามารถปรับตวัไดอ้ย่างรวดเร็ว 

โดยเน้นท่ีการผลิตเพื่อส่งออก การเติบโตของอุตสาหกรรมรถยนต์ของไทยเป็นอุตสาหกรรมท่ีมี

ความส าคญัต่อประเทศ และมียอดขายรถยนต์แบบกระบะและ Pure Pick Up ท่ีมียอดขายสูง โดย

ยอดขายรถยนตย์ีห่อ้ Isuzu มียอดขายสูงสุดทั้งในกลุ่มตลาดรถกระบะขนาด 1 ตนั และตลาดรถกระบะ 

Pure Pick Up โดยยอดขายรถยนต์ Toyota และ Ford ก็มีจ านวนสูง แต่ยี่ห้อ Isuzu ยงัคงครองอันดับ

หน่ึงในทั้งสองกลุ่มตลาดรถกระบะดว้ยยอดขายสูงสุดขณะนั้น รวมถึงยอดขายรถกระบะรวมทั้งส้ินก็

สูงมาก น าเสนอให้เห็นว่าอุตสาหกรรมรถยนต์ยงัคงเป็นส่วนส าคญัของเศรษฐกิจไทยอย่างต่อเน่ือง

และมียอดขายสูงในรถกระบะท่ีนิยมมากท่ีสุดในประเทศ คือรถยี่ห้อ Isuzu ในกลุ่มรถกระบะขนาด 1 

ตนัและ Pure Pick Up จากความเร็จสึกขา้งตน้จะเห็นได้ว่าอุตสาหกรรมรถยนต์เป็นส่วนส าคัญของ

เศรษฐกิจของประเทศไทยและมีความส าคญัในการส่งออกสินคา้ดว้ยความเร็จน้ีจึงมีการส่งเสริมการ

ผลิตรถยนต์ในประเทศอย่างต่อเน่ืองเพื่อเสริมสร้างเศรษฐกิจและความเจริญของอุตสาหกรรมน้ีใน

อนาคต (สุรพงษ ์ไพสิฐพฒันพงษ ์, 2565)  

การท าเหมืองขอ้มูล (Data Mining) เป็นเทคโนโลยีท่ีช่วยในการคน้หารูปแบบท่ีมีประโยชน์

จากขอ้มูลขนาดใหญ่ เช่น ฐานขอ้มูล, คลงัขอ้มูล, เวบ็ไซต ์และแหล่งขอ้มูลอ่ืน ๆ การประยุกตก์ารท า

เหมืองขอ้มูลมีความส าคญัในการวิเคราะห์ขอ้มูลของลูกคา้เพื่อน ามาวางแผนการตลาด ซ่ึงช่วยให้

ธุรกิจมีความรวดเร็วและสะดวกสบายในการวิเคราะห์ขอ้มูลอีกดว้ย การจดัประเภท (Classification) 
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เป็นกระบวนการสร้างตวัแบบจากขอ้มูลท่ีมีจ านวนมากเพื่อสร้างความเขา้ใจเก่ียวกบัขอ้มูลท่ี

น่าสนใจ มีหลายอลักอริทึมท่ีใช้ในการท า Classification เช่น Decision Tree, Naïve Bayes, Random 

Forest, K-Nearest Neighbor ตวัแบบท่ีไดจ้ะสามารถใชใ้นการท านายขอ้มูลจากรูปแบบท่ีไดเ้รียนรู้จาก

ชุดขอ้มูล ตวัอย่างการประยุกต์ใช้งานทางธุรกิจได้แก่การวิเคราะห์ขอ้มูลลูกคา้ เพื่อสร้างตวัแบบท่ี

สามารถท านายพฤติกรรมของลูกคา้ในอนาคต แต่ลูกคา้น้ีอาจมีนิสัยในการซ้ือสินคา้หรือบริการต่าง ๆ 

ในอนาคต หรือการจดัล าดบัลูกคา้ท่ีควรไดรั้บความสนใจเพิ่มเติมจากบริษทั การท าเหมืองขอ้มูลเป็น

วิธีการท่ีมีประสิทธิภาพในการจัดการกับข้อมูลขนาดใหญ่และสร้างความเข้าใจในแนวโน้มและ

รูปแบบท่ีอาจไม่เป็นท่ีรู้จกัไวแ้ลว้ ทั้งน้ีเพื่อให้ธุรกิจสามารถด าเนินการในทิศทางท่ีมีประสิทธิภาพ

มากขึ้นในธุรกิจสมัยใหม่ท่ีความจ าเป็นต้องใช้ข้อมูลในการตัดสินใจเพื่อขับเคล่ือนธุรกิจไปสู่

ความส าเร็จ  

งานวิจยัน้ีผูวิ้จยัได้น าเทคนิคเหมืองขอ้มูลมาใช้ในการแกปั้ญหา เช่น การใช้เทคนิคเหมือง

ขอ้มูลในการจ าแนกรุ่นของรถยนตป์ระเภทรถกระบะท่ีลูกคา้ตอ้งการ การวิเคราะห์ปัจจยัท่ีมีผลต่อการ

เลือกรุ่นของรถยนตท่ี์ลูกคา้ตอ้งการ และ การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแบบในการจ าแนกรุ่น

ของรถยนต์ประเภทรถกระบะท่ีลูกคา้ตอ้งการ จากปัญหากระบวนการเดิมท่ีเคยใชม้าการจะทราบถึง

รุ่นของรถยนต์ท่ีไดรั้บความนิยมสูงสุดในแต่ละเดือนผูจ้ดัการจะน ายอดขายของเดือนท่ีผ่านมาท าการ

สรุปผลยอดขายรถยนต์ในแต่ละประเภทรถกระบะไหนท่ีลูกคา้ท าการซ้ือไปเยอะท่ีสุดก็จะน ารุ่น

รถยนตท่ี์ขายดีท่ีสุดมาใหท่ี้ปรึกษาการขายท าการตลาดส่งเสริมการขายของประเภทรถกระบะท่ีไดรั้บ

ความนิยมสูงท่ีสุดในแต่ละเดือน ทั้งน้ีผูวิ้จยัได้เห็นถึงประโยชน์ของการน าเทคนิคเหมืองขอ้มูลท่ี

สามารถน ามาจ าแนกประเภทรถกระบะเพื่อให้ท่ีปรึกษาการขายสามารถเตรียมประเภทรถกระบะไว้

ส าหรับความตอ้งการของลูกคา้ได้ทนัเวลาท่ีลูกคา้ตอ้งการ อีกทั้งได้ตวัแบบท่ีมีประสิทธิภาพเพื่อ

น าไปใชใ้นการประกอบการตดัสินใจในการด าเนินธุรกิจรถยนตต์่อไปได ้
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วัตถุประสงค์ของกำรวิจัย 
  1.เพื่อสร้างตวัแบบท่ีส าหรับการจ าแนกรุ่นของรถยนต์ประเภทรถกระบะ กรณีศึกษาโชวรู์มรถ

ยนต ์อีซูซุมหานคร สาชามหาชยั 

  2.เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพท่ีสุดในการจ าแนกรุ่นรถรถยนต์ประเภทรถกระบะโดยใช้

อลักอริทึมดงัต่อไปน้ี ไดแ้ก่   อลักอริทึมตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree) อลักอริทึมนาอีฟเบย ์(Naïve 

Bayes) อลักอริทึมเรนดอม ฟลอเรส (Random forest) อลักอริทึมเพื่อนบา้นใกลท่ี้สุด - เค (K-Nearest 

Neighbor) 

ขอบเขตกำรวิจัย 
  1. ขอบเขตดา้นขอ้มูล - ขอ้มูลท่ีน ามาสร้างตวัแบบเป็นขอ้มูลลูกคา้ท่ีซ้ือรถยนตอี์ซูซุ สาขามหาชยั 

เดือนมกราคม พ.ศ. 2563 ถึง เดือนธนัวาคม พ.ศ. 2564 จ านวน 1,500 คน 

  2. ขอบเขตด้านการสร้างตวัแบบ ผูว้ิจยัเลือกเทคนิคในการสร้างตวัแบบโดยวิธีการดังน้ี ได้แก่   

อลักอริทึม Decision Tree อลักอริทึมนาอีฟเบย ์(Naïve Bayes) อลักอริทึมเรนดอม ฟลอเรส (Random 

forest) อลักอริทึมเพื่อนบา้นใกลท่ี้สุด - เค (K-Nearest Neighbor) 

ขั้นตอนกำรด ำเนินงำนวิจัย 
  1.  ท าความเขา้ใจกับปัญหาและวตัุประสงค์ของการวิจัยจากธุรกิจ โดยแปลงปัญหาให้อยู่ใน

รูปแบบของโจทยส์ าหรับการวิเคราะห์และวางแผนการด าเนินงานเบ้ืองตน้ 

  2.  ท าความเขา้ใจขอ้มูลโดยเร่ิมจากการรวบรวมขอ้มูลของลูกคา้จ านวน 1,500 คน จากผูจ้ดัการ 

โชวรู์มอีซูซุมหานคร สาขามหาชยั โดยเป็นขอ้มูลตั้งแต่ เดือนมกราคม พ.ศ. 2563 ถึง เดือนธนัวาคม 

พ.ศ. 2564 จากนั้นตรวจสอบคุณภาพของขอ้มูล และท าการเลือกขอ้มูลวา่จะใชข้อ้มูลตวัใดบา้งในการ

วิเคราะห ์

  3.  เตรียมขอ้มูลเพื่อท าให้ขอ้มูลท่ีรวบรวมมาเป็นขอ้มูลท่ีสมบูรณ์พร้อมสู่ขั้นตอนท่ี 4 เช่นการลบ

ขอ้มูลของลูกคา้ท่ีไม่ตอ้งการ และแปลงขอ้มูลของลูกคา้ใหอ้ยูใ่นรูปแบบท่ีตอ้งการ 

  4.  การสร้างตวัแบบ โดยท าการสร้างตวัแบบมาทั้งหมด 4 ตวัแบบ ไดแ้ก่ ตวัแบบ Decision Tree 

ตวัแบบนาอีฟเบย  ์(Naïve Bayes) ตวัแบบเรนดอม ฟลอเรส (Random forest) และตวัแบบเพื่อนบา้น
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ใกลท่ี้สุด - เค (K-Nearest Neighbor) เพื่อทดลองตวัแบบท่ีจะสามารถแกไ้ขปัญหาท่ีตอ้งการ เพื่อหาตวั

แบบท่ีเหมาะสมท่ีสุดในการแกปั้ญหา 

  5.  การวดัประสิทธิภาพของตวัแบบ โดยท าการวดัประสิทธิภาพของตวัแบบท่ีไดจ้ากขั้นตอนการ

สร้างตวัแบบ เพื่อวดัประสิทธิภาพของตวัแบบทั้ง 4 ตวัแบบต่อการน าไปใช้งาน ซ่ึงตวัแบบแต่ละ

ประเภทจะมีประสิทธิภาพท่ีแตกต่างกนัออกไป 

  6.  การน าตวัแบบไปใชง้านจริง จะเป็นการน าตวัแบบท่ีมีความเหมาะสมท่ีสุดไปใชใ้นการจ าแนก

ประเภทรถกระบะท่ีไดรั้บความนิยม และน าไปใช้ในการประกอบการตดัสินใจในการด าเนินธุรกิจ

รถยนต ์

ประโยชน์ท่ีคำดว่ำจะได้รับ 
  1.ทราบประสิทธิภาพของตวัแบบแต่ละตวัแบบท่ีใชใ้นการจ าแนกประเภทรถกระบะท่ีไดรั้บความ

นิยมดว้ยเทคนิคเหมืองขอ้มูล 

  2.ไดต้วัแบบส าหรับจ าแนกรุ่นของรถยนตโ์ดยตวัแบบสามารถน าไปใชใ้นการจ าแนกประเภทรถ

กระบะยีห่อ้อ่ืนๆได้



 
 

บทที่2 
งำนวิจัยและทฤษฎีที่เกีย่วข้อง 

การวิจยัการใชเ้ทคนิคเหมืองขอ้มูลเพื่อการจ าแนกประเภทรถกระบะท่ีไดรั้บความนิยม ผูว้ิจยั

ได้ศึกษาการท าเหมืองขอ้มูลด้วย อลักอริทึมตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree) อลักอริทึมนาอีฟเบย์ 

(Naïve Bayes) และอลักอริทึมเรนดอม ฟลอเรส (Random forest) อลักอริทึม เพื่อนบา้นใกลท่ี้สุด - เค 

(K-Nearest Neighbor) และงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง โดยมีรายละเอียดดงัน้ี 

 2.1 ทฤษฎีการท าเหมืองขอ้มูล (Data Mining) 

 2.2 ทฤษฎีตน้ไมต้ดัสินใจ Decision Tree  

 2.3 ทฤษฎีนาอีฟเบย ์(Naïve Bayes) 

 2.4 ทฤษฏีเรนดอม ฟลอเรส (Random forest) 

 2.5 ทฤษฎีเพื่อนบา้นใกลท่ี้สุด - เค (K-Nearest Neighbor) 

 2.6 งานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง 

ทฤษฎีกำรท ำเหมืองข้อมูล 
 การท าเหมืองข้อมูลคือกระบวนการการสืบค้นความรู้ท่ีมีประโยชน์และน่าสนใจจาก

ฐานขอ้มูลขนาดใหญ่ หรือท่ีเรียกวา่ Knowledge Discovery from Very Large Database (KDD) ซ่ึงเป็น

เทคนิคท่ีใช้ในการจดัการขอ้มูลขนาดใหญ่ โดยการวิเคราะห์ขอ้มูลท่ีมีอยู่และการดึงขอ้มูลท่ีส าคัญ

ออกมาเพื่อใชใ้นการท านายหรือวิเคราะห์เหตุการณ์ต่าง ๆ ท่ีอาจจะเกิดขึ้นในอนาคต กระบวนการน้ี

ช่วยในการคน้หาความรู้และความจริงท่ีอาจซ่อนอยูใ่นขอ้มูล โดยการขดุคน้ส่ิงท่ีน่าสนใจจากขอ้มูลท่ี

มีปริมาณมาก ซ่ึงความแตกต่างหลกัคือการท าเหมืองขอ้มูลไม่ต้องก าหนดค าสั่งการค้นหาขอ้มูล

เหมือนในระบบฐานขอ้มูลทัว่ไป การท าเหมืองขอ้มูลมีความส าคญัในการช่วยให้ทราบถึงแนวโนม้

และความสัมพนัธ์ในขอ้มูล ท าใหส้ามารถท านายเหตุการณ์ต่าง ๆ ได ้ซ่ึงมีประโยชน์ในหลายดา้น เช่น 

การวิเคราะห์ธุรกิจ, การท านายทรัพยากร, หรือการคน้หาขอ้มูลทางการแพทย ์เพื่อช่วยลดความเส่ียง

หรือเพิ่มประสิทธิภาพในการตดัสินใจ
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วิวัฒนำกำรของเหมืองข้อมูล 

 การท าเหมืองขอ้มูลไม่ไดมี้เป้าหมายท่ีจะคน้พบเพียงองคค์วามรู้ท่ีเคยรู้มาแลว้ แต่ยงัเนน้การ

คน้พบองคค์วามรู้ใหม่ท่ีไม่เคยรู้จกัมาก่อน วิวฒันาการของการท าเหมืองขอ้มูลไดเ้กิดขึ้นตามน้ี 

1. Data Collection (ปี ค.ศ. 1960) การน าข้อมูลมาจัดเก็บในรูปแบบท่ีเหมาะสมและ

ปลอดภยัมีความส าคญั เพื่อป้องกนัการสูญหายขอ้มูลไดเ้ป็นอยา่งดี 

2. Data Access (ปี  ค.ศ.  1980) การสร้างความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูล ท่ีถูกจัดเก็บมี

ความส าคญั โดยเนน้การน าขอ้มูลไปใช้ประโยชน์ในการวิเคราะห์และการตดัสินใจท่ีมี

คุณภาพ 

3. Data Warehouse & Decision Support (ปี ค.ศ. 1990) การสร้างระบบ Data Warehouse 

เพื่อรวบรวมขอ้มูลในองคก์รในฐานขอ้มูลขนาดใหญ่ เพื่อสนบัสนุนการตดัสินใจในทุก

ดา้น 

4. Data Mining (ปี ค.ศ. 2000) การน าขอ้มูลมาวิเคราะห์และประมวลผลโดยใชเ้ทคนิค Data 

Mining เพื่อสร้างแบบจ าลองและคน้พบความสัมพนัธ์ทางสถิติท่ีไม่เคยรู้มาก่อน 

 วิวฒันาการของการท าเหมืองขอ้มูลมีการพฒันาท่ีต่อเน่ืองเพื่อคน้พบความรู้ท่ีไม่เคยรู้มาก่อน

และใหข้อ้มูลมีประโยชน์ในการตดัสินใจและวิเคราะห์ทางธุรกิจ 

ประเภทของกำรท ำเหมืองข้อมูล 

1.การจ าแนกประเภทขอ้มูล (Classification) คือกระบวนการท าเหมืองขอ้มูลท่ีใช้สร้างตวั

แบบเพื่อจ าแนกขอ้มูลจากชุดขอ้มูลการเรียนรู้ โดยการพิจารณาจุดเด่นท่ีเด่นชดัเจนและก าหนดค่าของ

จุดเด่นนั้นเพื่อใชใ้นการแบ่งหมวดหมู่ขอ้มูล การจ าแนกประเภทขอ้มูลน้ีท าการอธิบายและให้น ้ าหนกั

กบัจุดเด่นท่ีเป็นท่ีรู้จกัดีในการแยกประเภทขอ้มูล และใชชุ้ดขอ้มูลการเรียนรู้ท่ีส ารวจจุดเด่นเพื่อสร้าง

ตวัแบบ ตวัอย่างของการจ าแนกประเภทขอ้มูลเป็นชนิดหน่ึงคือการใช้ตวัแบบท่ีไม่สามารถจ าแนก

ขอ้มูลไดใ้หส้ามารถแบ่งหมวดหมู่ได ้ 

2. กฎความสัมพนัธ์ (Association Rule) เป็นทฤษฎีท่ีใช้ในการท าเหมืองข้อมูลเพื่อค้นหา

ความสัมพนัธ์ระหว่างรายการในชุดขอ้มูล โดยมีสองค าส าคญัคือ "สนบัสนุน" (Support) และ "ความ
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คงเหลือ" (Confidence) สนับสนุน (Support)  เป็นค่าท่ีบ่งบอกถึงความถ่ีของกฎความสัมพนัธ์ในชุด

ขอ้มูล ค่าสนบัสนุนสูงแสดงวา่กฎมีความถ่ีมาก ความคงเหลือ (Confidence) เป็นค่าท่ีบ่งบอกถึงความ

น่าจะเป็นท่ีจะเกิดเหตุการณ์ท่ีถูกท านายโดยกฎความสัมพนัธ์ ค่าความคงเหลือสูงแสดงว่ากฎมีความ

แม่นย  ามาก กฎความสัมพนัธ์มีรูปแบบท่ีดีท่ีจะช่วยในการเขา้ใจและวิเคราะห์ความสัมพนัธ์ระหว่าง

รายการในชุดข้อมูล การปรับค่าสนับสนุนและความคงเหลือช่วยก าหนดกฎท่ีมีความส าคัญและ

น่าสนใจท่ีสุดส าหรับการวิเคราะห์ 

3. การจบักลุ่มขอ้มูล (Clustering) เป็นกระบวนการท าเหมืองขอ้มูลท่ีท าให้ขอ้มูลถูกแบ่งเป็น

กลุ่มตามความคลา้ยคลึงของลกัษณะ ขอ้มูลท่ีอยู่ในกลุ่มเดียวกนัมีความคลา้ยคลึงกนัมาก ในขณะท่ี

ขอ้มูลท่ีอยู่ในกลุ่มต่างกนัมีความแตกต่างออกไป กระบวนการน้ีใชว้ดัความคลา้ยและความแตกต่าง

เพื่อจดักลุ่มขอ้มูลให้อยู่ในลกัษณะท่ีเหมาะสม การจบักลุ่มขอ้มูลมีประโยชน์ในการวิเคราะห์ลูกคา้ 

การจดัการขอ้มูลทางการแพทย์ หรือการวิเคราะห์ภาพทางดาวเทียม เพื่อช่วยในการตดัสินใจและ

ท านายแนวโนม้ 

4.  การคน้หาขอ้มูลท่ีมีความผิดปกติ (Anomaly Detection) เป็นกระบวนการท าเหมืองขอ้มูล

ท่ีเน้นการคน้หาขอ้มูลท่ีมีความแปลกต่างหรือผิดปกติ เหตุการณ์เหล่าน้ีมกัจะมีจ านวนน้อยและต่าง

ออกไปจากลกัษณะทัว่ไปของขอ้มูล การตรวจจบัขอ้มูลท่ีมีความผิดปกติช่วยในการประเมินความ

เส่ียงหรือการตรวจสอบขอ้ผิดปกติในระบบท่ีมีขอ้มูลมากมาย 

5.  การคาดคะเน (Estimation) และการจ าแนกประเภทข้อมูล (Classification) มีความ

คลา้ยคลึงในการสร้างตวัแบบเพื่อท านายผลลพัธ์ แต่มีความแตกต่างในลกัษณะของตวัแปรท่ีเป็น

เป้าหมาย การคาดคะเน (Estimation) มุ่งหวงัท่ีจะคาดคะเนค่าของตวัแปรต่อเน่ือง เช่น การคาดคะเน

ยอดขายสินคา้, การคาดคะเนราคาหุ้น การจ าแนกประเภทขอ้มูล (Classification) มุ่งหวงัท่ีจะจ าแนก

ขอ้มูลเป็นกลุ่มตามลกัษณะของข้อมูล เช่น การจ าแนกอีเมลเป็นสแปมหรือไม่สแปม  การจ าแนก

ภาพถ่ายเป็นแมวหรือสุนขั 
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Cross-Industry Standard Process: CRISP-DM 

 

ภาพท่ี 2.1 ขั้นตอนการด าเนินงานตามแบบ CRISP-DM 

ท่ีมา https://datacubeth.ai/crisp-dm/ 

CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) เป็นกระบวนการมาตรฐาน

ท่ีใชใ้นการท าเหมืองขอ้มูล (Data Mining) ซ่ึงไดรั้บความนิยมในวงการและอุตสาหกรรมต่าง ๆ เนน้

การด าเนินการขั้นตอนต่าง ๆ ในกระบวนการท าเหมืองข้อมูลอย่างมีระเบียบและเป็นระบบ 

กระบวนการ CRISP-DM ประกอบดว้ยขั้นตอนหลกั 6 ขั้นตอน  (อาทิตยาพร โรจรัตน์, 2566)  

CRISP-DM ประกอบด้วย 6 ขั้นตอน 

1.ขั้นตอนการท าความเขา้ใจการวิจยัและธุรกิจ (Business/Research Understanding Phase) 

ในขั้นตอนแรกของกระบวนการท าเหมืองขอ้มูลมาตรฐาน CRISP-DM เราเร่ิมจากการท า

ความเข้าใจเก่ียวกับการวิจัยและธุรกิจท่ีเราจะท า การสร้างความเข้าใจน้ีจะเน้นท่ีปัญหาและ

วตัถุประสงค์ของโครงการท่ีเกิดขึ้นจากธุรกิจ หลงัจากนั้น เราจะท าการแปลงปัญหาท่ีได้ให้อยู่ใน

รูปแบบของโจทยท่ี์เหมาะสมส าหรับการวิเคราะห์ขอ้มูล และวางแผนการด าเนินงานเบ้ืองตน้ ในขณะ

น้ี, หัวหน้าโครงการหรือท่ีปรึกษาดา้นการวางระบบวิเคราะห์ขอ้มูล จะตอ้งไปสัมภาษณ์หรือรับฟัง

ปัญหาและความตอ้งการจากผูบ้ริหารองค์กรและหน่วยงานท่ีเก่ียวขอ้ง  ความตอ้งการทั้งหมดจะถูก
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จดัล าดบัความส าคญัเพื่อก าหนดและก าหนดวตัถุประสงค์ของโครงการ การวิเคราะห์ขอ้มูลน าไปสู่

รูปแบบการวิเคราะห์ขอ้มูลขององคก์รจะถูกก าหนดขึ้นตน้ในขั้นตอนน้ี 

2.ขั้นตอนการท าความเขา้ขอ้มูล (Data Understanding Phase) 

 ท าความเข้าใจเพื่อการวิเคราะห์ขอ้มูลเร่ิมต้นด้วยการรวบรวมขอ้มูลท่ีเก่ียวข้อง โดยการ

ส ารวจแหล่งข้อมูลท่ีเป็นท่ีเช่ือถือและเหมาะสม เพื่อเข้าใจลักษณะของข้อมูลท่ีจะน ามาใช้ การ

ประเมินค่าของประโยชน์ท่ีจะไดรั้บจากการน าขอ้มูลมาใชเ้ป็นส่ิงส าคญั ดงันั้นการเลือกแหล่งขอ้มูลท่ี

มีความเหมาะสมและเช่ือถือไดเ้ป็นส่ิงส าคญั เช่น ขอ้มูลการซ้ือสินคา้ของลูกคา้ท่ีเก่ียวขอ้ง หรือขอ้มูล

การลงทะเบียนและผลการศึกษาของนักเรียนในระบบการศึกษา การรวบรวมขอ้มูลท่ีเก่ียวขอ้งจาก

แหล่งขอ้มูลเหล่าน้ีจะช่วยให้เราเขา้ใจขอ้มูลท่ีส าคญัและเตรียมพร้อมส าหรับขั้นตอนถดัไปในการ

วิเคราะห์ขอ้มูลไดดี้ยิ่งขึ้น โดยเนน้ไปท่ีความส าคญัของการรวบรวมขอ้มูลจากแหล่งท่ีเช่ือถือไดแ้ละ

เหมาะสมส าหรับการวิเคราะห์ท่ีเราตอ้งการท าในภายหลงั  

3. ขั้นตอนการเตรียมขอ้มูล (Data Preparation Phase) 

  ขั้นตอนการเตรียมข้อมูลคือขั้นตอนท่ีท าให้ข้อมูลท่ีเรามีเป็นข้อมูลท่ีสมบูรณ์และพร้อม

ส าหรับการน าเขา้สู่ตวัแบบในขั้นตอนถดัไป รวมถึงการสร้างตาราง การลบขอ้มูลท่ีไม่จ าเป็น, และ

การแปลงขอ้มูลให้อยู่ในรูปแบบท่ีเหมาะสม การแปลงขอ้มูลท่ีไดม้าจากการรวบรวม (raw data) เป็น

ขอ้มูลท่ีสามารถน าไปวิเคราะห์ไดใ้นขั้นถดัไป เป็นขั้นตอนท่ีซับซ้อนและท าให้เราตอ้งใช้เวลามาก

ท่ีสุดในกระบวนการ CRISP-DM ในขั้นตอนน้ี เราตอ้งการใหข้อ้มูลเป็นอย่างมากเพื่อใหมี้คุณภาพท่ีดี

ในการน าไปใช้ในการวิเคราะห์ การท าความสะอาดข้อมูล (data cleaning) เป็นส่วนส าคัญท่ีอาจ

รวมถึงการแปลงขอ้มูลให้อยู่ในช่วง (scale) เดียวกันการเติมขอ้มูลท่ีขาดหายไป หรือการปรับแต่ง

ขอ้มูลให้เป็นรูปแบบท่ีเหมาะสม ขั้นตอนน้ีเป็นการเตรียมพร้อมขอ้มูลเพื่อให้มีความเสถียรและเตม็ท่ี

ส าหรับการวิเคราะห์ในขั้นตอนถดัไป 

4. ขั้นตอนการสร้างตวัแบบ (Modeling Phase) 

 ขั้นตอนการสร้างตวัแบบนั้นมีหลายขั้นตอนท่ีเน้นการทดลองและปรับแต่งเพื่อหาตวัแบบท่ี

เหมาะสมท่ีสุดส าหรับการแกไ้ขปัญหาท่ีก าหนด การเลือกและทดลองสร้างตวัแบบหลายแบบจะเป็น
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การวิเคราะห์ขอ้มูลโดยใชเ้ทคนิคเหมืองขอ้มูล เช่น การจ าแนกประเภทขอ้มูล การแบ่งกลุ่มขอ้มูลหรือ 

การหากฎความสัมพนัธ์ ในขั้นตอนน้ี เราจะทดลองสร้างตวัแบบท่ีน่าสนใจและสามารถแกไ้ขปัญหา

ไดจ้ากนั้น เราจะปรับค่าพารามิเตอร์ในตวัแบบเหล่านั้นเพื่อให้ไดต้วัแบบท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสุด

การวิเคราะห์ขอ้มูลในขั้นตอนน้ีจะใชเ้ทคนิคเหมืองขอ้มูล เพื่อน าเสนอค าตอบท่ีดีท่ีสุด หลายเทคนิค

เหมืองข้อมูลอาจถูกน ามาใช้ เช่น การจ าแนกประเภทข้อมูล , การแบ่งกลุ่มข้อมูล, และการหากฎ

ความสัมพนัธ์ เพื่อปรับขอ้มูลใหเ้หมาะสมกบัแต่ละเทคนิค  

5. ขั้นตอนการวดัประสิทธิภาพของตวัแบบ (Evaluation Phase) 

 ขั้นตอนการวดัประสิทธิภาพของตวัแบบเป็นขั้นตอนส าคญัท่ีตอ้งท าเพื่อให้ทราบวา่ตวัแบบท่ี

ไดส้ร้างขึ้นมีประสิทธิภาพตรงตามวตัถุประสงค์หรือไม่ โดยขั้นตอนน้ีจะใช้ตวัวดัประสิทธิภาพท่ี

เหมาะสมกับประเภทของตัวแบบ  เช่น ความแม่นย  า (Accuracy) ค่าความสามารถในการท านาย 

(Precision, Recall) หรือ F1 Score การวดัประสิทธิภาพจะช่วยให้ทราบถึงคุณภาพของผลลพัธ์ท่ีตวั

แบบสร้างขึ้นได ้ว่ามีประสิทธิภาพมากนอ้ยเพียงใด และว่าไดรั้บประสิทธิภาพตามท่ีคาดหวงัหรือไม่ 

หากผลลพัธ์ไม่ตรงตามท่ีต้องการ อาจจะตอ้งท าการปรับแก้และทดลองสร้างตัวแบบใหม่การวดั

ประสิทธิภาพเป็นขั้นตอนท่ีส าคญัในการปรับปรุงและพฒันาตวัแบบเพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธ์ท่ีดีท่ีสุด 

6. ขั้นการน าตวัแบบไปใชง้านจริง (Deployment Phase) 

 ขั้นตอนการน าตวัแบบไปใช้งานจริงคือการน าตวัแบบท่ีเหมาะสมท่ีสุดไปใช้งานจริงเพื่อ

วิเคราะห์และแกปั้ญหาตามท่ีตอ้งการ ขั้นนตอนน้ีรวมถึงการน าผลลพัธ์ท่ีไดไ้ปใชท้างธุรกิจ เช่น การ

สร้างรายงานหรือแผนภาพท่ีสามารถน าไปใช้ในการวางแผน  ก าหนดกลยุทธ์ และด าเนินการต่างๆ 

การน าตัวแบบไปใช้งานจริงอาจประกอบด้วยการเตรียมข้อมูล  การทดสอบการท างานใน

สภาพแวดลอ้มจริง และการให้ค  าแนะน าหรือแนวทางการด าเนินการ ขั้นตอนน้ีเป็นขั้นตอนสุดทา้ย

ของกระบวนการ CRISP-DM และเป็นขั้นตอนท่ีส าคญัในการใหผ้ลลพัธ์แก่องคก์รหรือธุรกิจได ้
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ทฤษฎีต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) 

 การสร้างตน้ไมต้ดัสินใจเป็นวิธีการท่ีนิยมในการวิเคราะห์และจ าแนกขอ้มูล โครงสร้างของ

ตน้ไมต้ดัสินใจประกอบด้วยโหนดท่ีใช้ในการตดัสินใจและโหนดใบ แต่ละโหนดตดัสินใจสร้าง

ชุดค าสั่งท่ีใชส้ าหรับทดสอบเง่ือนไข ขอ้มูลท่ีป้อนเขา้มาถูกทดสอบตามเง่ือนไขเรียงตามล าดบัจนกว่า

จะถึงโหนดใบเพื่อใหไ้ดค้  าตอบท่ีสุดทา้ย 

1. การสร้างตน้ไมเ้ร่ิมตน้โดยมีโหนดเดียวแสดงถึงชุดขอ้มูลฝึก (Training Set)  

2. ถา้ขอ้มูลทั้งหมดอยูใ่นกลุ่มเดียวกนั ใหโ้หนดนั้นเป็นใบและตั้งช่ือตามกลุ่มของขอ้มูล 

3. ถา้ในโหนดมีขอ้มูลหลายกลุ่มปะปนอยู่ ท าการวดัค่า Gain ของแต่ละ Attribute เพื่อใช้

เป็นเกณฑใ์นการคดัเลือก ท่ีมีความสามารถในการแบ่งแยกขอ้มูลออกเป็นกลุ่มต่างๆไดดี้

ท่ีสุด 

4. ก่ิงของตน้ไมถู้กสร้างขึ้นจากค่าต่างๆท่ีเป็นไปไดข้องโหนดทดสอบ และขอ้มูลจะถูกแบ่ง

ออกตามก่ิงต่างๆท่ีสร้างขึ้น 

5. ท าการวนซ ้าเพื่อหา Attribute ท่ีมีค่า Gain มากท่ีสุดส าหรับขอ้มูลท่ีถูกแบ่งแยกออกมาใน

แต่ละก่ิงเพื่อน า Attribute มาสร้างเป็นโหนดตดัสินใจต่อไป 

6. ท าการวนซ ้ าเพื่อแบ่งข้อมูลและแตกก่ิงขงต้นไม้ไปเร่ือยๆ โดยการวนซ ้ าจะส้ินสุดก็

ต่อเม่ือเง่ือนไขขอ้ใดขอ้หน่ึงเป็นจริง (Han, Kamber, 2001) 

หลกัการท างานของตน้ไมต้ดัสินใจมีขั้นตอนดงัน้ี 

 1. การเลือกคุณลกัษณะ (Feature Selection): การเร่ิมตน้ดว้ยการเลือกคุณลกัษณะท่ีเหมาะสม

ท่ีสุดส าหรับการแบ่งแยกขอ้มูลในขั้นตอนถดัไป คุณลกัษณะท่ีถูกเลือกจะก าหนดโหนดตดัสินใจแรก

ของตน้ไม ้

 2. การแบ่งแยก (Splitting): ใชคุ้ณลกัษณะท่ีเลือกมาเพื่อแบ่งขอ้มูลในโหนดปัจจุบนัเป็นกลุ่ม

ย่อยๆ โดยใช้กฎหรือเง่ือนไข ขอ้มูลจะถูกแบ่งออกไปในโหนดย่อยท่ีเหมาะสมตามกฎท่ีก าหนด 

โหนดยอ่ยจะถูกสร้างขึ้นและเป็นขอ้มูลประเภทใบ หรือจะเร่ิมกระบวนการแบ่งแยกอีกคร้ังหากมีการ

แบ่งยอ่ยต่อไป 
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 3. การสร้างตน้ไมแ้บบเรียง (Recursion) กระบวนการแบ่งแยกและสร้างโหนดย่อยจะท าซ ้ า

ในขอ้มูลย่อยของแต่ละโหนดไปเร่ือยๆ จนกว่าจะพบเง่ือนไขท่ีใชใ้นการสร้างโหนดใบ โหนดใบคือ

โหนดสุดทา้ยในตน้ไมแ้ทนค าตอบหรือค่าท่ีตอ้งการท านาย 

 4. การสร้างโหนดใบ (Leaf Node) เม่ือตน้ไมต้ดัสินใจถึงโหนดท่ีไม่สามารถแบ่งแยกขอ้มูล

เพิ่มเติมได ้(ย่อยออกแลว้ไม่เหลือขอ้มูลท่ีแตกต่าง) โหนดนั้นจะกลายเป็นโหนดใบและจะถูกตั้งช่ือ

ตามค าตอบหรือค่าท่ีควรท านายในส่วนน้ี 

 5. การจบการสร้าง (Termination) กระบวนการสร้างตน้ไมจ้ะส้ินสุดเม่ือมีเง่ือนไขหยุดการ

แบ่งแยกท่ีก าหนดไว ้เช่นจ านวนโหนดใบสูงสุด ความลึกของตน้ไม ้หรือเง่ือนไขอ่ืน ๆ 

(Hastie, Tibshirani และ Friedman,  2009) 

การค านวณหาค่า Information Gain ของตน้ไมต้ดัสินใจ 

  Information Gain (IG) เป็นหลักการในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) ในงาน 

Machine Learning ซ่ึงช่วยในกระบวนการตดัสินใจว่า Attribute ใดควรถูกเลือกเพื่อแบ่งกลุ่มข้อมูล

อยา่งมีประสิทธิภาพในแต่ละโหนดของตน้ไม ้เพื่อใหไ้ดก้ลุ่มท่ีมีความแม่นย  าสูง Information Gain ใช้

ค่าของ Entropy เพื่อวดัความสับสนในขอ้มูลก่อนและหลังการแบ่ง Attribute ท่ีก าลังพิจารณา ค่า 

Entropy มากจะหมายถึงความสับสนมาก ค่า Entropy นอ้ยจะหมายถึงความสับสนนอ้ยลง  

การหาค่า Information Gain สามารถค านวณไดจ้ากสมการดงัน้ี 

   [1] 

𝑠   เป็นเซตขอ้มูลซ่ึงประกอบดว้ยขอ้มูล 𝑠 เรคคอร์ด 

𝑛  เป็นจ านวนกลุ่มทั้งหมดท่ีต่างกนัของขอ้มูลชุดนั้น 

𝑐  แทนกลุ่มในล าดบั ท่ี 𝑖 โดยท่ี 𝑖 มีค่าระหวา่ง 1 ถึง 𝑛 

𝑠  แทนจ านวนขอ้มูลท่ีเป็นสามาชิกของ  𝑠 และอยูใ่นกลุ่ม 𝑐   

      แทนจ านวนขอ้มูลท่ีเป็นสามาชิกของ 𝑠 ในกลุ่ม 𝑐 จากการแบ่งขอ้มูลด้วยค่าท่ีเป็นไปได้ของ

คุณลกัษณะ 𝐴  
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J  ค่าระหวา่ง 1 ถึง v  

ค่า Entropy ของคุณลกัษณะ A  ซ่ึงมีค่าคุณลกัษณะเป็น  (a1, a2 , a3, …,𝑎௩)  

    
   [2] 

 

ดงันั้นจะสามารถพิจารณาค่ามาตรฐานเกนไดต้ามสมการท่ี 3 ดงัน้ี 

   

   [3] 

นำอฟีเบย์ (Naïve Bayes) 

 ในกระบวนการจ าแนกประเภทโดยใชห้ลกัสถิติเพื่อพยากรณ์ความน่าจะเป็น ทฤษฎีของเบย์

ถูกน ามาปรับใชใ้นการเรียนรู้โดยการปรับเปล่ียนแจกแจง เปล่ียนผลลพัธ์ของการเรียนรู้ดว้ยตวัอย่าง

ใหม่ น้ีท าให้ตวัแบบเรียนรู้ไดต้วัอย่างท่ีมีการเพิ่มหรือลดความน่าจะเป็น โดยมีการปรับตวัแบบไป

ตามตวัอยา่งใหม่ และผนวกความรู้เดิม รวมทั้งท านายค่าคลาสเป้าหมายของตวัอยา่งโดยใชค้วามน่าจะ

เป็นมากท่ีสุดจากทุกสมมติฐาน ตามทฤษฎีของเบย ์สามารถค านวณความน่าจะเป็นของสมมติฐานต่าง 

ๆ โดยใช้สมการในทฤษฎีของเบย ์ท าให้เป็นกระบวนการท่ีมีการปรับตวัแบบไปตามขอ้มูลท่ีเขา้มา

และความน่าจะเป็นของแต่ละสมมติฐานท่ีเป็นไปได ้ท าให้มีความยืดหยุ่นในการเรียนรู้และปรับตวั

แบบใหเ้หมาะสมกบัขอ้มูลใหม่ท่ีเขา้มาในขั้นตอนต่อไปดงัน้ี 

   [1] 

  

 โดย  D แทนข้อมูลท่ีน ามามาใช้ในการค านวณการแจกแจงความน่าจะเป็น Posteriori 

Probability ของสมมติฐาน h คือ P(h|D) ตามทฤษฎี 

P(h) คือ ความน่าจะเป็นก่อนหนา้ของสมมติฐาน h 

P(D) คือ ความน่าจะเป็นก่อนหนา้ของชุดขอ้มูลตวัอยา่ง D 
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P(h|D) คือ ความน่าจะเป็นของ h เม่ือรู้ D 

 ตวัจ าแนกแบบนาอีฟ เบยอ์ย่างง่าย (Naïve Bayesian Classifier) เป็นตวัจ าแนกประเภทขอ้มูล

ท่ีใชห้ลกัความน่าจะเป็นซ่ึงอยู่บนพื้นฐานของทฤษฎีของเบย ์(Bayes' Theorem) และสมมติฐานว่าการ

เกิดของเหตุการณ์ต่าง ๆ เป็นอิสระต่อกนั (Independence) แนวคิดของทฤษฎีเบยช่์วยในการค านวณ

ความน่าจะเป็นของเหตุการณ์ A เม่ือทราบขอ้มูล B โดยสามารถแสดงไดใ้นรูปแบบของสมการเบย ์

(Peachapong Poolpol ,2021)  

หลกัการท างานของ Naive Bayes มีดงัน้ี 

 1. เร่ิมตน้ต้องมีชุดข้อมูลฝึก (training data) ท่ีรวบรวมข้อมูล ซ่ึงใช้ส าหรับการเรียนรู้ของ 

Naive Bayes ชุดขอ้มูลฝึกประกอบดว้ยตวัอย่างท่ีมีคุณลกัษณะ (features) และคลาส (class) เพื่อเป็น

เฉลย เช่น ขอ้มูลเก่ียวกบัการจ าแนกอีเมลวา่เป็นอีเมลขยะหรือไม่ 

 2.การค านวณความน่าจะเป็น (Probability Calculation) Naive Bayes ใช้ทฤษฎีเบยส์ในการ

ค านวณความน่าจะเป็นของเหตุการณ์ต่าง ๆ โดยพิจารณาคุณลักษณะท่ีเก่ียวข้องกับคลาสของ

เหตุการณ์ อัลกอริทึมน้ีหาความน่าจะเป็นท่ีเหตุการณ์จะเป็นคลาสท่ีต่างกันตามคุณลักษณะของ

เหตุการณ์ นัน่หมายความว่า Naive Bayes สมมติว่าไม่มีสหสัมพนัธ์ระหว่างคุณลกัษณะแต่ละอนัและ

คลาสท่ีถูกจ าแนกในแต่ละคุณลกัษณะ 

 3. Naive Assumption Naive Bayes ใช้สมมติฐาน "ความไม่ เหมาะสม" หรือ "Naive" ซ่ึง

สมมติวา่คุณลกัษณะท่ีเก่ียวขอ้งกบัเหตุการณ์น้ีเป็นอิสระต่อกนั นัน่หมายความวา่ Naive Bayes สมมติ

วา่ไม่มีสัมพนัธ์ระหวา่งคุณลกัษณะแต่ละอนัและคลาสท่ีถูกจ าแนกในแต่ละคุณลกัษณะ 

 4. เม่ือไดรั้บขอ้มูลทดสอบ (test data) Naive Bayes จะค านวณความน่าจะเป็นของเหตุการณ์ท่ี

เป็นไปไดใ้นแต่ละคลาสของคลาสท่ีสามารถจ าแนกได้ จากนั้นเลือกคลาสท่ีมีความน่าจะเป็นสูงสุด

เป็นคลาสท่ีจะก าหนดใหก้บัขอ้มูล 

 5.การใช้เป็นเคร่ืองมือจ าแนก (Classification Tool)  Naive Bayes สามารถน าไปใช้ในงาน

จ าแนกหรือการจ าแนกความน่าจะเป็นของเหตุการณ์ในหลายสถานการณ์ เช่น การจ าแนกอีเมลเป็น

อีเมลขยะหรือไม่ การจ าแนกขอ้มูลการส่ือสารละเลยและไม่ละเลย การจ าแนกความน่าจะเป็นของโรค

ในการแพทย ์และอ่ืนๆ (Russell, Norvig, 2009) 
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การน าตวัแบบ Naïve Bayes ไปใช ้

 1. ความสมมาตร (Bayes' Theorem) เป็นหลกัการทางคณิตศาสตร์ท่ีใช้ในการค านวณความ

น่าจะเป็นของเหตุการณ์ๆ โดยใช้ขอ้มูลท่ีเรามีเป็นหลกั หลกัการน้ีมีความส าคญัในสถิติ วิทยาการ

คอมพิวเตอร์ การเรียนรู้ของเคร่ือง และหลายด้านอ่ืนๆ ด้วยความเฉพาะกลุ่มท่ีใช้ใน Naive Bayes

ส าหรับการจ าแนกหรือท านาย Bayes' Theorem สามารถเขียนแทนไดด้งัน้ี  

    

    [2]

  

P(A|B) คือความน่าจะเป็นของเหตุการณ์ A เม่ือทราบเหตุการณ์ B (Posterior Probability) 

P(B|A) คือความน่าจะเป็นของเหตุการณ์ B เม่ือทราบเหตุการณ์ A (Likelihood) 

P(A) คือความน่าจะเป็นของเหตุการณ์ A (Prior Probability) 

P(B) คือความน่าจะเป็นของเหตุการณ์ B (Evidence or Marginal Likelihood)  

 2. สมมติฐาน Naive (Naive Assumption) คือ สมมติฐานหรือความเช่ือท่ี เรียบง่ายหรือ

ตรงไปตรงมาเกินไป โดยมกัไม่ไดค้  านึงถึงปัจจยัหรือเง่ือนไขอ่ืนๆ ท่ีอาจส่งผลต่อผลลพัธ์หรือการ

ตดัสินใจ สมมติฐาน Naive มกัเกิดขึ้นจากความไม่รู้ ความเขา้ใจผิด หรืออคติของผูส้ร้างสมมติฐาน 

 3. การค านวณค่าความน่าจะเป็น (Probability) โดยใช้ข้อมูลการฝึก (training data) Naive 

Bayes จะค านวณความน่าจะเป็นของคลาสเร่ิมตน้และความน่าจะเป็นของคุณลกัษณะท่ีระบุส่ิงนั้น 

 4. การท านาย (Prediction) การท านายของ Naive Bayes เป็นเทคนิคท่ีใชห้ลกัการความน่าจะ

เป็นแบบมีเง่ือนไขของเบส์เพื่อค านวณความน่าจะเป็นท่ีตวัอย่างหน่ึงๆ จะอยู่ในคลาสใดคลาสหน่ึง 

การท านายของ Naive Bayes มีข้อดีคือง่ายต่อการค านวณและเข้าใจ มีประสิทธิภาพและรวดเร็ว 

นอกจากน้ียงัสามารถใช้กับข้อมูลท่ีมีขนาดใหญ่และซับซ้อนได้ อย่างไรก็ตาม สมมติฐาน Naive 

Assumption อาจไม่เป็นจริงเสมอไป โมเดลอาจท างานผิดพลาดไดห้ากขอ้มูลไม่ (Sarah Guido, 2017) 
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เรนดอม ฟลอเรส (Random Forest)  

 Random Forest เป็นอลักอริธึมการเรียนรู้ของเคร่ืองประเภท ensemble learning ท่ีใช ้decision 

tree หลายต้นเพื่อสร้างโมเดลท่ีมีประสิทธิภาพสูง  การท างานของ Random Forest คือการสร้าง 

decision tree แต่ละตน้จากชุดขอ้มูลย่อยท่ีแตกต่างกนัและรวมผลลพัธ์จากทุก decision tree เพื่อให้ได้

ค  าตอบสุดทา้ย การสุ่มตวัอย่างขอ้มูลและคุณสมบติัช่วยลดความเส่ียงของ overfitting และเพิ่มความ 

หลากหลายของโมเดล Random Forest สามารถน าไปใช้ในการจ าแนกท่ีมีประสิทธิภาพและความ

เสถียร (Andreas C. Müller และ Sarah Guido, 2017) 

 

ภาพท่ี 2.2 ตวัอยา่งการสร้างตน้ไมต้ดัสินใจ 

ท่ีมา : https://www.almabetter.com/bytes/tutorials/data-science/random-forest 

การท างานของ Random Forest 

 Random Forest เป็นอลักอริธึมการเรียนรู้ ประเภท ensemble learning ท่ีสร้าง decision tree 

หลายตน้จากชุดขอ้มูลย่อยท่ีแตกต่างกนั การสร้าง decision tree แต่ละตน้เป็นการสุ่มตวัอย่างขอ้มูล

ตน้ฉบบัและคุณสมบติับางส่วน การลดความเส่ียงของ overfitting ใน Random Forest ท าไดโ้ดยการ

ลดขนาดของชุดขอ้มูล การลดจ านวนคุณสมบติัท่ีใช้, และการลดความแปรปรวนของ decision tree 

แต่ละตน้ หลงัจากสร้าง decision tree หลายตน้, Random Forest จะรวมการตดัสินใจของทุก decision 

tree เพื่อสร้างการคาดการณ์สุดทา้ยวิธีการรวมการตดัสินใจของ decision tree แต่ละตน้สามารถท าได้
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หลายวิธี เช่น การโหวตเสียงขา้งมาก การหาค่าเฉล่ีย หรือวิธีอ่ืนๆ การรวมการตดัสินใจน้ีช่วยลดความ

แปรปรวนของโมเดลโดยรวม และท าใหโ้มเดลมีความแม่นย  ามากขึ้น  

หลกักการเลือกตวัแปรเพื่อแบ่งการตดัสินใจ 

 การเลือกตวัแปรเพื่อใชใ้นการแบ่งการตดัสินใจในตวัอลักอริทึม Random Forest มีหลายวิธี 

ซ่ึงส่วนใหญ่ขึ้นอยูก่บัการสร้าง Random Forest แต่ละคร้ัง วิธีท่ีมกัจะใชเ้ป็นการสร้าง Random Forest 

จากการสุ่มตวัแปรในแต่ละโหนดในตน้ไมต้ดัสินใจแลว้วดัความส าคญัของแต่ละตวัแปรดว้ยวิธีต่าง ๆ 

ซ่ึงสามารถแบ่งเป็นสองวิธีหลกัคือการใช ้Variable Importance (VIMP) และค่า Minimal Depth 

Variable Importance (VIMP)  

 Variable Importance (VIMP) เป็นวิธีท่ีใช้ในการวัดความส าคัญของตัวแปรในการสร้าง

โมเดล Random Forest หรือตน้ไมต้ดัสินใจอ่ืนๆ VIMP ช่วยให้เราทราบถึงความส าคญัของแต่ละตวั

แปรต่อการตัดสินใจของโมเดลโดยวิเคราะห์โหนดและการแบ่งข้อมูลในแต่ละโหนดของต้นไม้  

วิธีการค านวณ VIMP สามารถท าได้หลายวิธีตามอลักอริทึมท่ีใช้ในการสร้าง Random Forest หรือ

ตน้ไมต้ดัสินใจ  

1. Mean Decrease Accuracy (MDA): ใชก้ารประมาณค่าความถูกตอ้งของโมเดล (Accuracy) 

เม่ือตวัแปรนั้นถูกเอาออกจากโมเดล MDA ค านวณจากความแตกต่างของค่า Accuracy 

ระหวา่งโมเดลท่ีใชต้วัแปรนั้นและโมเดลท่ีไม่ใชต้วัแปรนั้น 

2. Mean Decrease Gini (MDG): ใช้ Gini Impurity ในการวดัความส าคญัของแต่ละตวัแปร 

MDG ค านวณจากความแตกต่างของค่า Gini Impurity ระหวา่งโมเดลท่ีใชต้วัแปรนั้นและ

โมเดลท่ีไม่ใชต้วัแปรนั้น 

การค านวณ VIMP ต่างๆ อาจมีค่าความเป็นไปไดเ้ชิงสถิติ และสามารถสรุปผลลพัธ์ไดห้ลายวิธีตาม

วิธีการและอลักอริทึมท่ีใช้ในการสร้างโมเดล  เพื่อความถูกตอ้งและเขา้ใจดีขึ้น ควรอ่านเอกสารท่ี

เก่ียวขอ้งกบัอลักอริทึมหรือเคร่ืองมือท่ีใชใ้นการสร้าง Random Forest หรือตน้ไมต้ดัสินใจเพื่อเรียนรู้

เพิ่มเติมเก่ียวกบัวิธีการค านวณ VIMP และการใช ้VIMP ในการวิเคราะห์ขอ้มูล  

Minimal Depth 

 เป็นวิธีท่ีใชใ้นการวดัความส าคญัของตวัแปรจากค่าความลึกของโหนดท่ีใชใ้นการแบ่งขอ้มูล

ในตน้ไมต้ดัสินใจ ค่า Minimal Depth หมายถึงค่าท่ีบ่งบอกถึงว่าตวัแปรใดมีความส าคญัมากในการ
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แบ่งขอ้มูลในแต่ละโหนดของตน้ไมถ้า้ตวัแปรใดมีค่า Minimal Depth นอ้ยมาก แสดงว่าการแบ่งดว้ย

ตัวแปรนั้นมีผลมากในการสร้างตัวแบบ การใช้ Minimal Depth เป็นวิธีในการเลือกตัวแปรท่ีมี

ความส าคญัมากท่ีสุดในแต่ละโหนดของตน้ไมต้ดัสินใจ การเลือกตวัแปรท่ีมีค่า Minimal Depth นอ้ย

ท่ีสุดช่วยใหเ้ราทราบถึงตวัแปรท่ีมีผลมากในการแบ่งขอ้มูล ซ่ึงสามารถใชใ้นการท านายหรือวิเคราะห์

ผลลพัธ์ของตน้ไม ้(Adele Cutler และ Matthias Wiener , 2002) 

เพ่ือนบ้ำนใกล้ท่ีสุด - เค (K-Nearest Neighbor)  

 K-Nearest Neighbor (KNN) เป็นเทคนิคท่ีนิยมใช้ในการจ าแนกหรือท านายขอ้มูลโดยการ

คน้หาขอ้มูลท่ีอยูใ่กลท่ี้สุดกบัขอ้มูลเป้าหมายจากชุดขอ้มูลท่ีมีอยู ่โดยอาศยัระยะห่างระหวา่งขอ้มูลใน

การคน้หา เทคนิคน้ีมีขอ้ดีในความเรียบง่ายและความสามารถในการใชก้บัหลายประเภทของขอ้มูล 

แต่ก็ มีความซับซ้อนในกระบวนการในกรณีท่ีมีข้อมูลมาก และการเลือกค่า K ท่ี เหมาะสมมี

ความส าคญั เน่ืองจากมีผลต่อผลลพัธ์การใช้เทคนิค K-Nearest Neighbor เน้นการค านวณระยะห่าง

ระหว่างขอ้มูล เพื่อหาขอ้มูลท่ีใกลท่ี้สุด ขอ้มูลท่ีใกลท่ี้สุดน้ีจะถูกใชใ้นการตดัสินใจเก่ียวกบัประเภท

หรือค่าท่ีตอ้งการท านายความยืดหยุ่นและการใชก้บัขอ้มูลหลายประเภทท าให้ KNN เป็นเคร่ืองมือท่ี

นิยมในการแกปั้ญหาทั้งทางดา้นการจ าแนกและการท านาย 

 

ภาพท่ี 2.3 ตวัอยา่งการสร้าง K- Nearest Neighbor 

ท่ีมา : https://cutt.ly/40semGG 
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วิธีการท างานของเค (K-Nearest Neighbor) ไดแ้ก่ 

 1. การค านวณระยะห่าง ในขั้นตอนแรก จะท าการค านวณระยะห่างระหว่างขอ้มูลท่ีตอ้งการ

ท านายกบัขอ้มูลในชุดขอ้มูลทั้งหมด โดยมกัใช้วิธีการค านวณระยะยูคลิเดียน (Euclidean distance) 

หรือวิธีการค านวณระยะห่างอ่ืน ๆ ตามความเหมาะสมของงานและขอ้มูล 

 2. เลือกขอ้มูล จากนั้นเรียงล าดบัขอ้มูลในชุดขอ้มูลตามระยะห่างท่ีค านวณได ้และเลือก K 

ขอ้มูลท่ีอยูใ่กลท่ี้สุด เรียกขอ้มูลเหล่าน้ีวา่ "เพื่อนบา้น" (neighbors) 

 3. การตดัสินใจ ขอ้มูลท่ีตอ้งการท านายจะถูกตดัสินใจโดยการ Vote หรือคิดคะแนนจากความ

เหมือนหรือความใกลเ้คียงกบัเพื่อนบา้น ตวัแบบท่ีใชใ้นการ Vote จะขึ้นอยูก่บัประเภทของการจ าแนก 

(classification) หรือการประมวลผลท่ีท า (regression) 

 4. การค านวณผลลพัธ์ ผลลพัธ์จากขอ้มูลท่ีเพื่อนบา้นเลือกจะถูกใชใ้นการจ าแนกหรือท านาย

ขอ้มูลตวัเป้าหมาย และเป็นผลลพัธ์สุดทา้ยของการท างาน 

K-Nearest Neighbor มีการปรับค่า K และการใช้วิธีการค านวณระยะห่างต่าง ๆ ตามความเหมาะสม

ของงานและขอ้มูลท่ีใช้งาน และมีการพฒันาอลักอริทึมเพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพในการค านวณ  

(Christopher M. Bishop, 2006) 

ฟังกช์นัความเหมือน (Similarity Function)  

 การวดัความเหมือนเป็นวิธีการวดัค่าความคลา้ยคลึงของวตัถุ 2 ตวั โดยทัว่ไปจะมีความหมาย

ตรงกนัขา้มกบัการวดัระยะห่าง (Distance Measure) ไดนิ้ยามฟังกช์นัความเหมือนดงัสมการดงัน้ี 

   

   

   

 𝑥  คือ ค่าของขอ้มูลตวั i 

 𝑥  คือ ค่าของขอ้มูลตวั k  
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ระยะห่างยคูลิเลียน (Euclidean Distant) 

 เป็นการวดัระยะห่างปกติระหวา่งจุด 2 จุด ในแนวเส้นตรง ท่ีวดัไดด้ว้ยไมบ้รรทดั ท่ีไดจ้าก

ทฤษฎีพีทาโกรัส ระยะห่างยคูลิเดียนระหวา่งจุด p และ จุด q แสดงดว้ย d(p,q) ดงัสมการน้ี 

    

    

  [1]  [2] 

 โดยท่ี p = {p1 , p2 , p3 , … , pn} และ q = {q1 , q2 , q3 , … , qn} คือ จุด 2 จุดท่ีตอ้งการ

ค านวณระยะห่าง  

 ค่า d(p , q) นอ้ยแสดงวา่ 2 จุด p และ q มีความใกลเ้คียงกนัมาก (หากมีค่าเป็นศูนยห์มายถึง 

ทั้ง 2 จุด คือจุดเดียวกนั) หากมีค่ามากแสดงวา่ 2 จุดน้ี มีความห่างกนั หรือแตกต่างกนัมาก 

ระยะห่างแมนฮตัตนั (Manhattan Distant)  

 เป็นการวดัวดัระยะทางระหว่างจุดสองจุดตามแกนวดัมุมขวา ช่ือของสมการนั้นมาจากเคา้

โครงของถนนในเมืองแมนฮตัตนั ซ่ึงสามารถใชเ้ส้นทางท่ีสั้นท่ีสุดระหวา่งจุดสองจุดในเมือง ค านวณ

ดงัสมการน้ี 

    

    

 โดยท่ี 𝑥  และ 𝑌  คือ จุด 2 จุด ท่ีตอ้งการค านวณระยะห่าง 

สหสัมพนัธ์โคไซน์ (Cosine Coefficient)  

 ความคลา้ยคลึงโคไซน์ (Cosine Similarity) เป็นการวดัความคลา้ยระหวา่ง 2 เวกเตอร์ โดยวดั

มุมโคไซน์ของเวกเตอร์ทั้ง 2 ค านวณไดด้งัสมการน้ี 

    

    [1]

    

    [2] 
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โดยท่ี A = {a1 , a2 , a3 , … , an} และ B = {b1 , b2 , b3 , … , bn} 2 เวกเตอร์ท่ีตอ้งการ

เปรียบเทียบ ค่าสหสัมพนัธ์โคไซน์จะมีค่าอยูร่ะหวา่ง -1 ถึง 1 โดยมีความหมายดงัน้ี 

ถา้ค่าเขา้ใกล ้1 หมายถึง ทั้ง 2 เวกเตอร์มีค่าความสัมพนัธ์กนัมากไปในทางเดียวกนั 

ถา้ค่าเขา้ใกล ้-1 หมายถึง ทั้ง 2 เวกเตอร์มีค่าความสัมพนัธ์ไปในทิศทางตรงกนัขา้ม 

ถา้ค่าเขา้ใกล ้0 หมายถึง ทั้ง 2 เวกเตอร์ไม่มีความสัมพนัธ์กนั 

สหสัมพนัธ์เพียร์สัน (Pearson Coefficient) 

 เป็นวิธีท่ีใชว้ดัความสัมพนัธ์ระหวา่งตวัแปร หรือขอ้มูล 2 ชุด โดยท่ีตวัแปรขอ้มูล 2 ชุดนั้นอยู่

ในรูปขอ้มูลในระบบมาตราอนัตรภาคหรืออตัราส่วน (Interval or Ratioscale) ค านวณดงัสมการน้ี 

   

    

โดยท่ี  𝑟  เป็นค่าสัมประสิทธ์ิสหพนัธ์แบบเพียร์สัน 

𝛴௫  เป็นผลรวมของขอ้มูลท่ีวดัไดจ้ากตวัแปรท่ี 1 (X) 

𝛴௬  เป็นผลรวมของขอ้มูลท่ีวดัไดจ้ากตวัแปรท่ี 2 (Y) 

𝛴௫௬  เป็นผลรวมของผลคูณระหว่างขอ้มูลตวัแปรท่ี 1 และ 2 

∑𝑥ଶ เป็นผลรวมก าลงัสองของขอ้มูลท่ีไดจ้ากตวัแปรท่ี 1 

งำนวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
 ธนะวฒัน์ วรรณประภา (2564)  การใช้เทคนิคเหมืองขอ้มูลเพื่อคดักรองบุคคลท่ีมีแนวโน้ม

สัมฤทธิผลในการศึกษาระดบัปริญญาตรี สาขาวิชาเทคโนโลยีการศึกษา งานวิจยัน้ีใช้เทคนิคเหมือง

ข้อมูลเพื่อคัดกรองบุคคลท่ีมีแนวโน้มสัมฤทธิผลในการศึกษาระดับปริญญาตรี สาขาเทคโนโลยี

การศึกษา ดว้ย Decision Tree, Support Vector Machine, และ Deep Learning. ผลลพัธ์แสดงว่า Deep 

Learning ให้ความถูกตอ้งสูงสุดท่ี 85.94% ในการคดักรองและท านายผลการศึกษา ดว้ยการวิเคราะห์
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แบบ Stepwise Selection และใหค้่าความถูกตอ้งดีกว่า Decision Tree และ Support Vector Machine ท่ี

มีความถูกตอ้งตามล าดบัคือ 84.46% และ 80.81% 

 สุรวชัร ศรีเปารยะ  สายชล สินสมบูรณ์ทอง (2560) การเปรียบเทียบประสิทธิภาพวิธีการ

จ าแนกกลุ่มการเป็นโรคไตเร้ือรัง กรณีศึกษาโรงพยาบาลแห่งหน่ึงในประเทศอินเดีย งานวิจยัน้ีมี

วตัถุประสงค์เปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการจ าแนกกลุ่มท่ีใช้วิธีความใกลเ้คียง ต่าง ๆ ในการ

ท านายผลโรคไตเร้ือรัง โดยใชข้อ้มูลผูป่้วยจากโรงพยาบาลอพอลโล ประเทศอินเดีย แบ่งขอ้มูลเป็น

ชุดสร้างแบบจ าลองและชุดทดสอบตวัแบบในอตัราส่วน 70:30 ตามล าดบั จากผลการเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพ พบว่าวิธีตน้ไมต้ดัสินใจใหค้่าความถูกตอ้งท่ี 100% และค่าความคลาดเคล่ือนก าลงัสอง

เฉล่ียเท่ากบั 0.0059 ซ่ึงเป็นวิธีการท่ีมีประสิทธิภาพการจ าแนกดีท่ีสุดในการท านายโรคไตเร้ือรัง 

 บีสุตา ดาวเรือง  จรัญ แสนราช  และ อนิราช ม่ิงขวญั (2564) การเปรียบเทียบประสิทธิภาพ

การจ าแนกข้อมูลเพื่อท านายแขนงวิชาเรียนของนักศึกษาภาควิชาเทคโนโลยีสารสนเทศ คณะ

เทคโนโลยีสารสนเทศและการจดัการอุตสาหกรรม การวิจยัน้ีมุ่งเน้นเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ

โมเดลการจ าแนกในการท านายแขนงวิชาเรียน โดยใชเ้ทคนิคเหมืองขอ้มูล 3 วิธีคือ ตน้ไมต้ดัสินใจ , 

แบบเบย,์ และฐานกฎ โดยใชข้อ้มูลนกัศึกษาภาควิชาเทคโนโลยีสารสนเทศ คณะเทคโนโลยีและการ

จดัการอุตสาหกรรม ในช่วงปีการศึกษา 2548-2559 จ านวน 759 รายการ ผลลพัธ์ของการวิเคราะห์บน

พื้นฐานของวิธี 10-Fold Cross Validation แสดงให้เห็นว่า วิธีฐานกฎมีประสิทธิภาพสูงสุดดว้ยความ

ถูกต้องท่ี 78.66% ตามมาด้วยวิธีต้นไม้ตัดสินใจท่ี 78.26% และวิธีแบบเบย์ท่ี 78.12% ผลลัพธ์น้ี

เสนอแนะให้น าวิธีฐานกฎไปใช้ในการท านายแขนงวิชาเพื่อช่วยนักศึกษาในการเลือกเรียนและ

ประสบความส าเร็จในการศึกษาตามหลกัสูตรท่ีเหมาะสม 

ประเทือง วงษ์ทอง  วาฤทธ์ิ กันแก้ว  อภิชชญา ขวญัแก้ว และ ยุวดี โฉมแดง (2563) การ

ประยุกต์เทคนิคเหมืองขอ้มูลคน้หาลกัษณะนิสัยของผูป้ระกอบอาชีพดา้นคอมพิวเตอร์ งานวิจยัน้ีมี

วตัถุประสงคเ์พื่อสร้างและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแบบความสัมพนัธ์ของขอ้มูลจากเทคนิค 

Neural Networks, Naive Bayes, และ Decision Tree เพื่อคน้หาลกัษณะนิสัยของผูป้ระกอบอาชีพดา้น

คอมพิวเตอร์ตามทฤษฎีการเลือกอาชีพของฮอลแลนด์ การเก็บรวบรวมขอ้มูลท าจากผูป้ระกอบอาชีพ

ด้านคอมพิวเตอร์ ทั้ งหมด 395 คนท่ีส าเร็จการศึกษาระดับปริญญาตรีในหลักสูตรวิศวกรรม
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คอมพิวเตอร์และวิทยาการคอมพิวเตอร์ ผลลพัธ์ของงานวิจยัพบว่า ตวัแบบท่ีมีประสิทธิภาพท่ีสุดคือ 

ตัวแบบจากเทคนิค Naïve Bayes ซ่ึงมีค่าความถูกต้องเท่ากับ 79.64% ตามล าดับต่อมาคือ Neural 

Network ท่ีมีค่าเท่ากบั 73.60% และเทคนิค Decision Tree ท่ีมีค่าเท่ากบั 54.69% ผลลพัธ์น้ีจึงช่วยให้

เขา้ใจลกัษณะนิสัยของผูป้ระกอบอาชีพดา้นคอมพิวเตอร์ตามทฤษฎีการเลือกอาชีพของฮอลแลนด์โดย

มีการเปรียบเทียบความสามารถของตวัแบบท่ีใชใ้นการจ าแนกขอ้มูล 

วนิดา พงษ์สงวน  ทิพยา ถินสูงเนิน และ มาโนช ถินสูงเนิน (2560) การพฒันาแบบจ าลอง

ปัจจยัท่ีมีผลต่อการเป็นโรคเบาหวานดว้ยเทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจ โครงงานน้ีมีวตัถุประสงคเ์พื่อพฒันา

แบบจ าลองของปัจจยัท่ีมีผลต่อการเป็นโรคเบาหวานดว้ยเทคนิคเหมืองขอ้มูลแบบตน้ไมต้ดัสินใจ เพื่อ

ช่วยในการวิเคราะห์หาแบบจ าลองของปัจจยัท่ีมีผลต่อการเป็นโรคเบาหวาน ใชข้อ้มูลผูเ้ขา้รับบริการท่ี

โรงพยาบาลด่านขุนทด จงัหวดั นครราชสีมา ระหว่างปี 2550 – 2555 จ านวนทั้งส้ิน 4,402 ราย แบ่ง

ขอ้มูลส าหรับฝึกและทดสอบแบบจ าลองออกเป็นร้อยละ 90:10 พฒันาแบบจ าลองดว้ยอลักอริทึม J48 

ประเมินประสิทธิภาพของ แบบจ าลองด้วยค่าความแม่น ผลการวิจยัพบว่าแบบจ าลองท่ีพฒันาให้

ประสิทธิภาพท่ีมีค่าความแม่นย  า 76.14 % และสามารถจ าแนกตน้ไมต้ดัสินใจทั้งหมด 97 กฏ 

จุฑาภรณ์ สุคตะ  ศรัญญู สวนทอง  วิภาวรรณ บวัทอง และ สมใจ จิตค านึงสุข (2564) การใช้

เทคนิคการท าเหมืองขอ้มูลเพื่อคน้หาความสัมพนัธ์โรคของผูสู้งอายุท่ีเกิดขึ้นพร้อมกัน งานวิจยัน้ี

มุ่งหวงัท่ีจะแสดงความสัมพนัธ์ของโรคท่ีพบบ่อยในผูสู้งอายุท่ีมีโรคประจ าตัว ผ่านการวิเคราะห์

ข้อมูลจาก 549 ผูสู้งอายุท่ีมีโรคประจ าตัว โดยใช้เทคนิคการท าเหมืองข้อมูลแบบการสร้างกฎ

ความสัมพนัธ์ โครงสร้างการท าเหมืองขอ้มูลแบบ Decision Tree และ J48 ไดแ้บ่งกฎความสัมพนัธ์

ออกเป็น 17 กฎท่ีมีความถูกตอ้งถึง 96.95% ในการทดสอบโมเดล ท าใหง้านวิจยัเป็นประโยชน์ในการ

วิเคราะห์ความสัมพนัธ์ของโรคในกลุ่มผูสู้งอายท่ีุมีโรคประจ าตวัและสามารถน าขอ้มูลเหล่าน้ีไปใชใ้น

การปรับปรุงการดูแลรักษาและเตรียมการใหบ้ริการดา้นสุขภาพส าหรับกลุ่มผูสู้งอายไุดใ้นอนาคต 

ทิพยธิ์ดา วงศพ์ิพนัธ์ (2560) การใชเ้หมืองขอ้มูลช่วยในการตดัสินใจการใหสิ้นเช่ือ กรณีศึกษา 

กรุงไทยคาร์เร้นท ์แอนด ์ลีส จ ากดั (มหาชน) งานวิจยัน้ีเนน้การใชค้วามรู้ท่ีไดจ้ากการท าเหมืองขอ้มูล

เพื่อช่วยในการตดัสินใจในการให้สินเช่ือท่ีมีประสิทธิภาพ โดยใชเ้ทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจและ Naïve 

Bayes เพื่อจ าแนกกลุ่มลูกค้าเป็นกลุ่มท่ีดีและไม่ดี ผลลัพธ์ของการทดลองแสดงว่าเทคนิคต้นไม้

ตดัสินใจให้ผลลพัธ์ท่ีดีท่ีสุด ดว้ยความถูกตอ้งถึง 90.47% โดยมีความชดัเจนในการแบ่งกลุ่มลูกคา้ 
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ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากงานวิจยัน้ีสามารถน ามาปรับปรุงกระบวนการตดัสินใจการให้สินเช่ือเพื่อลดปัญหา

หน้ีสูญในองคก์รได ้นอกจากน้ียงัเป็นแนวทางท่ีสามารถน าไปใชใ้นการพฒันาระบบการตดัสินใจการ

ใหสิ้นเช่ือในสายธุรกิจการเงินหรือสินเช่ืออ่ืน ๆ อยา่งมีประสิทธิภาพ 

ส าราญ วานนท ์ธรัช อารีราษฏร์ และจรัญ แสนราช (2561) การศึกษาเทคนิคพยากรณ์อาชีพ

ส าหรับนักศึกษาระดับปริญญาตรีสาขาคอมพิวเตอร์โดยใช้เทคนิคเหมืองข้อมูล งานวิจัยน้ีมุ่งสู่

การศึกษาเทคนิคการพยากรณ์อาชีพส าหรับนักศึกษาระดบัปริญญาตรีในสาขาคอมพิวเตอร์ โดยใช้

เทคนิคเหมืองขอ้มูล เบ้ืองตน้น าเขา้ขอ้มูลระเบียนประวติัของนิสิตในช่วง 5 ปียอ้นหลงั (2555-2559) 

จ านวน 65,335 รายการ เพื่อทดลองวดัความแม่นย  าของเทคนิคต่าง ๆ ไดแ้ก่ เทคนิคตน้ไมต้ดัสินใจ 

(Decision Tree) เทคนิคแรนดอมฟอร์เรส (Random Forest) และเทคนิคแบก็กิง (Bagging) ผลการวิจยั

พบว่าเทคนิคแรนดอมฟอร์เรสมีความแม่นย  าสูงท่ีสุดท่ีเท่ากับ 84.29% เม่ือเทียบกับเทคนิคตน้ไม้

ตดัสินใจ (81.91%) และเทคนิคแบ็กกิง (81.71%) ท าให้เห็นถึงความเหมาะสมของเทคนิคแรนดอม

ฟอร์เรสในการท านายอาชีพของนกัศึกษาระดบัปริญญาตรีในสาขาคอมพิวเตอร์ ซ่ึงสามารถน าไปใช้

ในการใหค้  าแนะน าหรือสนบัสนุนการตดัสินใจทางอาชีพของนกัศึกษาไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

ภาภรณ์ เหล่าพิลยั และจรัญ แสนราช (2563) การวิเคราะห์การลาออกกลางคนัของนกัศึกษา

ระดบัปริญญาตรีโดยใชเ้ทคนิควิธีการท าเหมืองขอ้มูล งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงค์เพื่อวิเคราะห์ปัจจยัท่ี

เก่ียวขอ้งกับการลาออกกลางคันของนักศึกษาระดับปริญญาตรี โดยใช้เทคนิค Rule Induction, K-

Nearest Neighbor, Decision Tree และ Naive Bayes ด้วยข้อมูลจากฐานข้อมูลงานทะเบียนของ

มหาวิทยาลยั เทคโนโลยรีาชมงคลอีสาน นกัศึกษาระดบัปริญญาตรีในระหวา่งปีการศึกษา 2557-2561 

จ านวน 14 แอททริบิวต์และ 10,151 ชุดขอ้มูลผลการวิจยัพบว่าโมเดลท่ีสร้างด้วยเทคนิควิธี Rule 

Induction มีประสิทธิภาพสูงสุด มีค่าเฉล่ียความถูกตอ้งท่ี 94.70% และปัจจยัท่ีเก่ียวขอ้งสูงสุด 5 อนัดบั

ไดแ้ก่ เกรดเฉล่ีย ปีการศึกษา โรงเรียนเดิมสาขาวิชา และอาชีพของบิดา ท าให้เห็นถึงความส าคญัของ

ปัจจยัเหล่าน้ีในการท านายพฤติกรรมการลาออกของนกัศึกษา 

 นภาพร สุทธินาคสมบติั (2558) การจ าแนกขอ้มูลเพื่อพยากรณ์ราคาเคร่ืองส าอางดว้ยเทคนิค

เหมืองขอ้มูล งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พื่อจ าแนกขอ้มูลและพยากรณ์ราคาเคร่ืองส าอางโดยใชเ้ทคนิค

เหมืองขอ้มูลส าหรับการสร้างตวัแบบในการจ าแนกประเภทขอ้มูล จ านวน 3 เทคนิคไดแ้ก่ นาอีฟเบย ์
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ตน้ไมต้ดัสินใจ และเพื่อนบา้นใกลท่ี้สุด โดยใช้ขอ้มูลจาก Vanilla.in.th และ Cosmenet.in.th จ านวน

รวม 6,000 รายการ ผลการทดสอบจากข้อมูลท่ีมีความเหมาะสมในการพยากรณ์ (4,323 รายการ) 

แสดงให้เห็นว่าเทคนิคท่ีเหมาะสมท่ีสุดในการจ าแนกประเภทขอ้มูลคือ "เพื่อนบา้นใกลท่ี้สุด" ซ่ึงให้

ค่าความถูกตอ้งท่ีร้อยละ 99.47% นั้นหมายถึงความแม่นย  าและประสิทธิภาพสูงสุดของโมเดลท่ีไดรั้บ

การทดสอบในงานวิจยัน้ี 
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บทสรุปของงำนวิจัยท่ีเกี่ยวของ 

จากท่ีไดศึ้กษางานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งของนกัวิจยัหลายๆท่าน สามารถน ามาสรุปไดด้งัน้ี 

ตารางท่ี 2.1 สรุปงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง 

ผูแ้ต่ง ปี ช่ือเร่ือง ขอ้มูล อลักอริทึม สรุปผล 

ธนะวฒัน์ วรรณ

ประภา (2564) 

การใชเ้ทคนิค

เหมืองขอ้มูลเพื่อ

คดักรองบุคคลท่ี

มีแนวโนม้

สัมฤทธิผลใน

การศึกษาระดบั

ปริญญาตรี 

สาขาวิชา

เทคโนโลยี

การศึกษา 

ขอ้มูลจากบณัฑิต

ท่ีส าเร็จการศึกษา 

ปีการศึกษา 

2554-2558 

จ านวน 738 คน 

-Decision Tree 

-Support Vector  

Machine  

- Deep Learning  

Deep Learning 

ใหค้่าความ

ถูกตอ้ง เท่ากบั 

85.94 % 

สุรวชัร ศรีเปา

รยะ  และสายชล

สินสมบูรณ์ทอง 

(2560) 

การเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพ

วิธีการจ าแนก

กลุ่มการเป็นโรค

ไตเร้ือรัง 

กรณีศึกษา

โรงพยาบาลแห่ง

หน่ึงในประเทศ

อินเดีย 

กลุ่ม ผูป่้วยโรค

ไตเร้ือรัง ของ

โรงพยาบาลแห่ง

หน่ึงในประเทศ

อินเดีย จ านวน 

120 ระเบียน 

- Decision Tree 

- Neural 

Network  -

Support Vector 

machine 

- Naïve Bayes 

Decision Tree 

ใหค้่าความ

ถูกตอ้ง คือ 

94.17% 

 

 

 



27 
 

ผูแ้ต่ง ปี ช่ือเร่ือง ขอ้มูล อลักอริทึม สรุปผล 

บีสุตา ดาวเรือง  

จรัญ แสนราช  

และ อนิราช ม่ิง

ขวญั (2564) 

การเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพการ

จ าแนกขอ้มูลเพื่อ

ท านายแขนงวิชา

เรียนของ

นกัศึกษาภาควิชา

เทคโนโลยี

สารสนเทศ คณะ

เทคโนโลยี

สารสนเทศและ

การจดัการ

อุตสาหกรรม 

ขอ้มูลของ

นกัศึกษาภาควิชา

เทคโนโลยี

สารสนเทศ คณะ

เทคโนโลย ีและ

การจดัการ

อุตสาหกรรม 

ตั้งแต่ปีการศึกษา 

2548-2559 

จ านวน 759 

ระเบียน 

-Rule-Based 

Classification 

- Decision Tree 

- Naïve Bayes 

Rule-Based 

Classificationให้

ประสิทธิภาพ

สูงสุด ใหค้่า

ความถูกตอ้ง 

เท่ากบั 78.66%  

 

ประเทือง วงษ์

ทอง  วาฤทธ์ิ กนั

แกว้  อภิชชญา 

ขวญัแกว้ และ 

ยวุดี โฉมแดง 

(2563) 

การประยกุต์

เทคนิคเหมือง

ขอ้มูลคน้หา

ลกัษณะนิสัยของ

ผูป้ระกอบอาชีพ

ดา้นคอมพิวเตอร์ 

ขอ้มูลจากผู ้

ประกอบอาชีพ

ดา้นคอมพิวเตอร์ 

กลุ่มตวัอยา่ง 395 

คน 

-Decision Tree 

-Neural 

Networks 

-Naive Bayes 

Naïve Bayes มีค่า

ความถูกตอ้ง

เท่ากบั79.64% 

 

วนิดา พงษส์งวน  

ทิพยา ถินสูงเนิน 

และ มาโนช ถิ

นสูงเนิน (2560) 

การพฒันา

แบบจ าลองปัจจยั

ท่ีมีผลต่อการเป็น

โรคเบาหวานดว้ย

เทคนิคตน้ไม้

ตดัสินใจ 

ขอ้มูล

โรงพยาบาลด่าน

ขนุทด จงัหวดั 

นครราชสีมา 

ระหวา่งปี 2550 – 

2555 จ านวน

ทั้งส้ิน 4,402 ราย 

-Decision Tree  

 

Decision Tree มี

ค่าความแม่นย  า 

76.14 %  
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ผูแ้ต่ง  ปี ช่ือเร่ือง ขอ้มูล อลักอริทึม สรุป 

จุฑาภรณ์ สุคตะ  

ศรัญญู สวนทอง  

วิภาวรรณ บวัทอง 

และ สมใจ จิต

ค านึงสุข (2564) 

การใชเ้ทคนิค

การท าเหมือง

ขอ้มูลเพื่อคน้หา

ความสัมพนัธ์

โรคของผูสู้งอายุ

ท่ีเกิดขึ้นพร้อม

กนั 

ขอ้มูลผูสู้งอายท่ีุ

มีโรคประจ าตวั 

จ านวน 549 คน 

-Decision Tree  

 

Decision Tree มี

ความถูกตอ้ง 

96.95% 

ทิพยธิ์ดา วงศพ์ิ 

พนัธ์ (2560) 

การใชเ้หมือง

ขอ้มูลช่วยใน

การตดัสินใจการ

ใหสิ้นเช่ือ 

กรณีศึกษา 

กรุงไทยคาร์

เร้นท ์แอนด ์ลีส  

ขอ้มูลลูกคา้ท่ี

ผา่นการอนุมติั 

ตั้งแต่ ปี2551-

2553 จ านวน 441 

ราย 

- Decision Tree 

-Naïve Bayes 

Decision Tree 

ผลลพัธ์มีความ

ถูกตอ้ง 90.47 % 

ส าราญ วานนท ์

ธรัช อารีราษฏร์ 

และจรัญ แสน

ราช (2561) 

การศึกษาเทคนิค

พยากรณ์อาชีพ

ส าหรับนกัศึกษา

ระดบัปริญญาตรี

สาขา

คอมพิวเตอร์โดย

ใชเ้ทคนิคเหมือง

ขอ้มูล 

ขอ้มูลระเบียน

ประวติัของนิสิต

ระดบัปริญญาตรี

หลงัส าเร็จ

การศึกษา 

ยอ้นหลงั 5 ปี คือ 

ปี 2555-2559 

จ านวน 65,335 

ระเบียน 

-Decision Tree  

-Random Forest 

- Bagging 

Random Forest 

มีค่าความแม่นย  า

เท่ากบั 84.29%   
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ผูแ้ต่ง  ปี ช่ือเร่ือง ขอ้มูล อลักอริทึม สรุปผล 

ภาภรณ์ เหล่าพิลยั 

และจรัญ แสน

ราช (2563) 

การวิเคราะห์การ

ลาออกกลางคนั

ของนกัศึกษา

ระดบัปริญญาตรี

โดยใชเ้ทคนิค

วิธีการท าเหมือง

ขอ้มูล 

ขอ้มูลจากฐานขอ้มูล

มหาวิทยาลยั 

เทคโนโลยรีาชมงคล

อีสานของนกัศึกษา

ระดบัปริญญาตรี 

ระหวา่งปีการศึกษา 

2557-2561 มีจ านวน 

14 แอททริ บิวตแ์ละ 

10,151 ชุดขอ้มูล 

-Rule Induction  

-KNearest 

Neighbor  

-Decision Tree 

-Naive Bayes 

Rule Induction 

มีประสิทธิภาพ

สูงสุดมีค่าเฉล่ีย

ความถูกตอ้ง 

94.70 % 

นภาพร สุทธินาค

สมบติั (2558) 

การจ าแนกขอ้มูล

เพื่อพยากรณ์ราคา

เคร่ืองส าอางดว้ย

เทคนิคเหมือง

ขอ้มูล 

ขอ้มูลเคร่ืองส าอาง 

รวมทั้งส้ิน 6,000 

รายการ ขอ้มูลท่ีมี

ความเหมาะสมในการ

พยากรณ์มีจ านวน 

4,323 รายการ 

-KNearest 

Neighbor  

-Decision Tree 

-Naive Bayes 

KNearest 

Neighbor  

ใหค้่าความ

ถูกตอ้งอยูท่ี่ร้อย

ละ 99.47 % 



 
 

บทที่3 

วิธีด ำเนินกำรวิจัย 

 งานวิจัยน้ีได้น าเทคนิคเหมืองข้อมูลมาใช้เพื่อการจ าแนกรุ่นรถยนต์ประเภทรถกระบะ

กรณีศึกษา โชวรู์มอีซูซุมหานคร  สาขามหาชยั  โดยมีขั้นตอนการด าเนินการวิจยัด้วยกระบวนการ 

CRIS-DM ดงัต่อไปน้ี 

 3.1 ท าความเขา้ใจกบัปัญหา (Business Understanding) 

3.2 ท าความเขา้ใจกบัขอ้มูล (Data Understanding) 

3.3 การเตรียมขอ้มูล (Data Preparation) 

3.4 การสร้างแบบจ าลองขอ้มูล (Modeling) 

3.5 การประเมินผล (Evaluation) 

3.6 การน าไปใช ้(Deployment)  

ท ำควำมเข้ำใจกบัปัญหำ (Business Understanding)  

 กระบวนการท างานในการจ าหน่ายรถกระบะให้แก่ลูกคา้ของ โชวรู์ม อีซูซุมหานคร สาขา 

มหาชยั จะเร่ิมจากการให้ลูกคา้นั้นเลือกซ้ือรถก่อนแลว้จึงท าการสั่งผลิตรถ ท าให้เกิดความล่าช้าใน

การจ าหน่ายรถกระบะเป็นอย่างมาก ผูจ้ ัดท าจึงคิดหาวิธีแก้ปัญหา โดยการท าเหมืองข้อมูล เพื่อ

พยากรณ์รุ่นของรถกระบะท่ีลูกคา้ตอ้งการ เพื่อทางผูจ้ดัการของ โชวรู์ม อีซูซุมหานคร สาขา มหาชยั 

จะน าขอ้มูลท่ีได้จากการพยากรณ์มาท าการวางแผนในการสั่งผลิตรถกระบะเพื่อรอพร้อมจ าหน่าย

ใหแ้ก่ลูกคา้ โดยท่ีลูกคา้ไม่ตอ้งรอรถเป็นเวลานาน และยงัสามารถส่งเสริมการขายใหก้บัรถกระบะรุ่น

อ่ืนๆ ใหต้รงกบักลุ่มเป้าหมายได ้
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ท ำควำมเข้ำใจกบัข้อมูล (Data Understanding) 

ขอ้มูลท่ีน ามาพยากรณ์จะเป็นขอ้มูลจากแฟ้มขอ้มูลลูกคา้จากการจ าหน่ายรถกระบะของโชว์

รูม อีซูซุมหานคร สาขา มหาชัย ตั้งแต่เดือนมกราคม พ.ศ. 2563 ถึง เดือนธนัวาคม พ.ศ. 2564จ านวน 

1,500 คน โดยจะน าขอ้มูลมาใชด้งัน้ี  1. เพศ 2. อาชีพ 3. ฐานเงินเดือน 4. เงินจองส าหรับท าสัญญาจอง

รถยนต ์5. เงินดาวน์ 6. ท่ีมาของลูกคา้ 7. ประวติัเครดิต 8. ระบบเคร่ืองยนต ์9. ระบบเกียร์ 10.ประเภท

ของรถยนต ์เพื่อน ามาวิเคราะห์ในล าดบัต่อไป  

กำรเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 

 หลงัจากไดท้ าความเขา้ใจกบัขอ้มูล และท าการรวบรวมขอ้มูล ท าใหท้ราบถึงคุณลกัษณะท่ีจะ

น ามาใช้ในการพิจารณาในการจ าแนกประเภทของรถกระบะ ซ่ึงก่อนท่ีจะน าข้อมูลท่ีได้มาเขา้สู่

กระบวนการ การสร้างตวัแบบจะตอ้งท าการจดัเตรียมขอ้มูลเพื่อให้มีความเหมาะสมกันท่ีจะน ามาท า

การพยากรณ์ และเป็นขอ้มูลท่ีมีลกัษณะการจดัเก็บเหมือนกนั โดยมีคุณลกัษณะท่ีน ามาพิจารณาดงัน้ี 

 

ภาพท่ี 3.1 ตวัอยา่งขอ้มูลลูกคา้ของโชวรู์ม อีซูซุมหานคร สาขา มหาชยั 
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ตารางท่ี 3.1 การก าหนดตวัแปร 

Attribute ค าอธิบายค่า ความหมาย 

Gender Male = เพศชาย 

Female = เพศหญิง 

เพศ 

Career  Employee = พนกังานบริษทั 

Farmer = เกษตรกร 

Merchant = คา้ขาย 

Self Business = ธุรกิจส่วนตวั 

Government Officer = ขา้ราชการ 

Contractor = รับเหมาก่อสร้าง 

Lawyer = ทนายความ 

อาชีพ 

Salary Normal = ฐานเงินเดือน 15,000 – 35,999 บาท 

High = ฐานเงินเดือน 36,000 – 55,000 บาท 

ฐานเงินเดือน 

Booking_Money Normal = ใชเ้งินจอง 1,000 ถึง 2,999 บาท 

High = ใชเ้งินจอง 3,000 ถึง 5,000 บาท 

เงินจอง 

Down_Payment Normal = ใชเ้งินดาวน์ 10% ถึง 19% 

High = ใชเ้งินดาวน์ 20% ถึง 30% 

เงินดาวน์ 

Cus_Source Facebook =ลูกคา้มากจากเฟสบุค๊ 

Walk = ลูกคา้มาจากโชวรู์ม 

Rec_Cus = ลูกคา้แนะน า 

Old_Cus = ลูกคา้เก่า 

Call = ลูกคา้โทรเขา้มา 

ท่ีมาของลูกคา้ 

Credit_history Good = เครดิตดี 

Bad = เครดิตแย ่ 

ประวติัเครดิต 

Engine_System 1.9 = เคร่ืองยนต ์1.9 

3.0 = เคร่ืองยนต ์3.0 

ระบบเคร่ืองยนต ์

Gear_System A/T = เกียร์อตัโนมติั 

M/T = เกียร์กระปุก 

ระบบเกียร์ 
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Attribute ค าอธิบายค่า ความหมาย 

Car_Model SPARK = กระบะหวัเดียว 

SPC = กระบะแคบ็ 2 ประต ู

SPC HR = กระบะแคบ็ 2 ประตู ยกสูง 

CAB4 = กระบะ 4 ประต ู

CAB4 HR = กระบะ 4 ประตูยกสูง 

ประเภทของรถยนต ์

 

กำรสร้ำงแบบจ ำลองข้อมูล (Modeling) 

 เม่ือท าการ Cleaning Data เรียบร้อยแล้ว สร้างตัวแบบการพยากรณ์ให้ครบ 4 เทคนิค ใน

โปรแกรม RapidMiner Studioได้แ ก่  Decision Tree, Naïve Bayes, Random forest และ  K-Nearest 

Neighbor  เพื่อน ามาเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการพยากรณ์ จึงไดก้ระบวนการสร้างตวัแบบดงัน้ี 

 1. ท าการน าเขา้ขอ้มูลเขา้สู่โปรแกรม RapidMiner X เพื่อวิเคราะห์และค านวณค่าต่างๆท่ีใชใ้น

การท านาย 

 

ภาพท่ี 3.2 การก าหนดชนิดขอ้มูลท่ีตอ้งการท านาย 
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 จากการส ารวจขอ้มูลประกอบดว้ย 1500 แถว 10 ตวัแปร ซ่ึงแต่ละตวัแปรจะแสดงให้เห็นถึง

คุณลกัษณะเฉพาะของขอ้มูล และสามารถน ามาสร้างตวัแบบในการท านายได ้

2. การสร้างตัวแบบในการจ าแนกรุ่นรถกระบะท่ีลูกค้าต้องการ โดยน าเข้าชุดข้อมูล 

IsuzuCustomerData2563To2564 .csv ผ่านโอเปอร์ เร เตอร์  ReadCSV จึงก าหนดบทบาทของ

คุณลกัษณะ โดยใชโ้อเปอร์เรเตอร์ Set Role ระบุตวัแปร Car_Model เป็น label  

  

ภาพท่ี 3.3 การตั้งค่าภายใน Operator Set Role 

ตารางท่ี 3.2 ก าหนดประเภทของขอ้มูลและก าหนดบทบาทของ Attribute ดงัน้ี 

Attribute Change Type Change Role 

Gender Binominal - 

Career Polynominal - 

Salary Binominal - 

Booking_Money Binominal - 

Cus_Source Polynominal - 

Down_Payment Binominal - 

Credit_History Binominal - 

Engine_System Binominal - 

Gear_System Binominal - 

Car_Model Polynominal Label 
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3. ท าการแบ่งชุดขอ้มูลออกเป็นจ านวน 2 กลุ่ม ผ่านโอเปอร์เรเตอร์ Split Data  คือกลุ่มขอ้มูล

ท่ีใชใ้นการสอน (Training Data) โดยผูว้ิจยัก าหนดค่าส าหรับการ Train ตั้งแต่ 70:30, 75:25 และ 80:20 

ตามล าดบั เพื่อให้ไดจ้ านวนกลุ่มตวัอย่างก่อนการเช่ือมต่อกบัเทคนิคการท านายต่างๆโดยใชเ้ทคนิค

เหมืองขอ้มูลดงัต่อไปน้ี  

 

         ภาพท่ี 3.4 การแบ่งขอ้มูลเป็น Training Data และ Test Data 

4. การสร้างตวัแบบ Decision Tree 

ภาพท่ี 3.5 สร้างตวัแบบ Decision Tree โดยใชโ้อเปอร์เรเตอร์ Decision Tree 

4.1 ก าหนดค่า Parameters ในตวัเลือก Criterion ตั้งค่าเป็น Gini index เป็นค่าท่ีวดัความ

บริสุทธ์ิของขอ้มูล สามารถใชเ้พื่อเลือกคุณสมบติัท่ีดีท่ีสุดในการแยกขอ้มูลออกเป็นกลุ่มต่างๆ หรือ

เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของคุณสมบติัต่างๆ ในการแยกขอ้มูลออกเป็นกลุ่ม  

 

ภาพท่ี 3.6 ขั้นตอนการปรับพารามิเตอร์ Criterion เป็น gini index 
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4.2 Confidence ตั้งค่าเป็น 0.1 เพื่อก าหนดค่าความเช่ือมัน่ท่ีใชใ้นการค านวณ Error ใน

การท านายผลของอลักอริทึมตน้ไมต้ดัสินใจ 

 

           ภาพท่ี 3.7 การตั้งค่าพารามิเตอร์ Confidence เป็น 0.1 

4.3 Maximal Depth ตั้งค่าตามล าดบัตั้งแต่ 5 ขั้น และ 10 ขั้น เพื่อก าหนดความลึกของ

ตน้ไม ้โดยเปรียบเทียบค่า Maximal Depth ท่ีใหผ้ลการท านายท่ีดีท่ีสุด 

 

ภาพท่ี 3.8 การตั้งค่าพารามิเตอร์ Maximal Depth ความลึกของตน้ไมต้ดัสินใจ 

4.4 ขั้นตอนต่อไปคือการเลือกใช้โอเปอร์เรเตอร์ Apply Model เพื่อใช้ในการน าชุด

ขอ้มูลท่ีไดม้าท าการประมวลผลลพัธ์ส าหรับการท านาย ดงัภาพต่อไปน้ี  

ภาพท่ี 3.9 โอเปอร์เรเตอร์ Apply Model 

4.5 ท าการเช่ือมต่อชุดขอ้มูลส าหรับเช่ือมต่อเขา้กบัตวัแบบตน้ไมต้ดัสินใจส าหรับการ

ทดสอบเขา้กบั Apply Model  
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4.6 ขั้นตอนต่อมาท าการเลือกใช้โอเปอร์เรเตอร์ของ Confusion Matrix ท่ีมีช่ือว่า

Performance (Classification) ในการหาผลลพัธ์ความแม่นย  าในการท านายในรูปแบบของตารางแสดง

ค่าความถูกตอ้ง 

ภาพท่ี 3.10 โอเปอร์เรเตอร์ Confusion Matrix ท่ีมีช่ือวา่ Performance (Classification) 

4.7 เม่ือท าการเช่ือมต่อโอเปอร์เรเตอร์ ท่ีมีช่ือว่า Performance (Classification) เขา้กบั 

Apply Model แลว้ ก็จะไดข้ั้นตอนการสร้างตวัแบบของตวัแบบตน้ไมต้ดัสินใจส าหรับการจ าแนกรุ่น

ของรถกระบะท่ีลูกคา้ตอ้งการ 

 

ภาพท่ี 3.11 ตวัแบบตน้ไมต้ดัสินใจส าหรับการจ าแนกรุ่นของรถกระบะท่ีลูกคา้ตอ้งการ 

โดยในการทดสอบผลลัพธ์จะท าการวดัค่า Accuracy, Recall และ Precision เน่ืองจากค่า

เหล่าน้ีจะช่วยใหผู้อ่้านเขา้ใจประสิทธิภาพของแบบจ าลองไดอ้ยา่งครอบคลุม 

Accuracy คือค่าวดัประสิทธิภาพแบบจ าลองจ าแนกประเภท (classification model) โดย

พิจารณาจากตวัอยา่งทั้งหมด 

Recall คือการวดัความไวของแบบจ าลองโดยพิจารณาจากตวัอย่างท่ีถูกจ าแนกว่าเป็นคลาสท่ี

เป็นบวก ช่วยให้เขา้ใจว่าแบบจ าลองสามารถตรวจจบัตวัอย่างท่ีเป็นคลาสท่ีเป็นบวกไดถู้กตอ้งมาก

นอ้ยเพียงใด 
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Precision คือการวดัความแม่นย  าของแบบจ าลองโดยพิจารณาจากตวัอย่างท่ีถูกจ าแนกว่าเป็น

คลาสท่ีเป็นบวก ช่วยให้ผูอ่้านเขา้ใจว่าแบบจ าลองสามารถจ าแนกตวัอย่างว่าเป็นคลาสท่ีเป็นบวกได้

อยา่งแม่นย  ามากนอ้ยเพียงใด 

ผลการทดลองค่า Accuracy , ค่า Recall และค่า Precision ของตวัโดยแบบ Decision Tree โดย

การแบ่งขอ้มูลแบบ 70:30 โดยปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 5 Maximal Depth 

 

ภาพท่ี 3.12 ค่า Accuracy Decision Tree โดยแบ่งขอ้มูล 70:30 และ 5 Maximal Depth 

ผลของการท านายค่าความถูกตอ้งของตวัแบบ Decision Tree โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 70:30 

โดยปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 5 Maximal Depth ไดผ้ลค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 77.78%  

 

ภาพท่ี 3.13 ค่า Recall Decision Tree โดยแบ่งขอ้มูล 70:30 และ 5 Maximal Depth 
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 ผลของการท านายค่า Recall ของตวัแบบ Decision Tree โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 70:30 โดย

ปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 5 Maximal Depth ไดผ้ลค่า Recall อยูท่ี่ 65.96%  

 

ภาพท่ี 3.14 ค่า Precision Decision Tree โดยแบ่งขอ้มูล 70:30 และ 5 Maximal Depth 

 ผลของการท านายค่า Precision ของของตวัแบบ Decision Tree โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 70:30 

โดยปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 5 Maximal Depth ไดผ้ล ค่า Precision อยูท่ี่ 82.39% 

  4.8 การก าหนด Cross validation คือวิธีการทดสอบประสิทธิภาพแบบจ าลองโดยแบ่ง

ชุดขอ้มูลออกเป็นชุดย่อยๆ หลายชุด จากนั้นใช้ชุดย่อยหน่ึงชุดส าหรับทดสอบประสิทธิภาพของ

แบบจ าลอง และชุดย่อยท่ีเหลือส าหรับฝึกแบบจ าลอง  โดยในการปรับพารามิเตอร์จะมีการปรับค่า

เป็น 2 แบบ ดงัน้ี ปรับค่า number of folds เป็น 5 , 10 เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการท านาย 

 

ภาพท่ี 3.15 การปรับพารามิเตอร์ของ Cross validation 
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ภาพท่ี 3.16 Process Cross validation ของตวัแบบ Decision tree 

  4.9 โดยภายใน Process Cross validation ของตัวแบบ Decision tree ได้มีการปรับ

พารามิเตอร์ของ Maximal depth 2 ค่า ดงัน้ี 5 , 10  เพื่อก าหนดความลึกของตน้ไม ้โดยเปรียบเทียบค่า 

Maximal Depth ท่ีใหผ้ลการท านายท่ีดีท่ีสุด  

 

ภาพท่ี 3.17 ตวัแบบตน้ไมต้ดัสินใจโดยใช ้Cross Validation ในการ Training ขอ้มูล 

  4.10 ท าการเช่ือมต่อ Operator แต่ละอนัเพื่อท าการทดสอบประสิทธิภาพการท านาย

ของตวัแบบ Decision tree โดยเช่ือมต่อเขา้กบั Operator Apply Model (2) และเช่ือมต่อเขา้กบั Operator 

Performance  

5. การสร้างตวัแบบ Naïve Bayes   

ภาพท่ี 3.18 สร้างตวัแบบ Naïve Bayes โดยใช ้โอเปอร์เรเตอร์ Naïve Bayes 
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5.1 เช่ือมต่อโอเปอร์เรเตอร์ มีช่ือวา่ Performance (Classification) เขา้กบั Apply Model 

แลว้ ก็จะไดข้ั้นตอนการสร้างตวัแบบของตวัแบบ Naïve Bayes ส าหรับการจ าแนกรุ่นของรถกระบะท่ี

ลูกคา้ตอ้งการ 

 

ภาพท่ี 3.19 ตวัแบบ Naïve Bayes ส าหรับการจ าแนกรุ่นของรถกระบะท่ีลูกคา้ตอ้งการ 

 

ภาพท่ี 3.20 Process Cross validation ของตวัแบบ Naïve Bayes 

  5.2 โดยภายใน Process Cross validation ของตัวแบบ Naïve Bayes ได้มีการปรับ

พารามิเตอร์ของ number of folds 2 ค่า ดงัน้ี 5 , 10  โดยเปรียบเทียบค่าใหผ้ลการท านายท่ีดีท่ีสุด  

 

ภาพท่ี 3.21 ตวัแบบ Naïve Bayes โดยใช ้Cross Validation ในการ Training ขอ้มูล 
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6. การสร้างตวัแบบ K- Nearest Neighbor  

ภาพท่ี 3.22 สร้างตวัแบบ K- Nearest Neighbor โดยใช ้โอเปอร์เรเตอร์ K- Nearest Neighbor 

6.1 เช่ือมต่อโอเปอร์เรเตอร์ มีช่ือว่า Performance (Classification) เขา้กบั Apply Model 

แลว้ ก็จะไดข้ั้นตอนการสร้างตวัแบบของตวัแบบ K- Nearest Neighbor ส าหรับการจ าแนกรุ่นของรถ

กระบะท่ีลูกคา้ตอ้งการ 

 

ภาพท่ี 3.23 ตวัแบบ K- Nearest Neighbor ส าหรับการจ าแนกรุ่นของรถกระบะท่ีลูกคา้ตอ้งการ 

 

ภาพท่ี 3.24 Process Cross validation ของตวัแบบ K- Nearest Neighbor 
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  6.2 โดยภายใน Process Cross validation ของตวัแบบ K- Nearest Neighbor ไดมี้การปรับ

พารามิเตอร์ของ number of folds 2 ค่า ดงัน้ี 5 , 10  โดยเปรียบเทียบค่าใหผ้ลการท านายท่ีดีท่ีสุด  

 

ภาพท่ี 3.25 ตวัแบบ K- Nearest Neighbor โดยใช ้Cross Validation ในการ Training ขอ้มูล 

  6.3 ท าการเช่ือมต่อ Operator แต่ละอนัเพื่อท าการทดสอบประสิทธิภาพการท านายของ

ตัวแบบ K- Nearest Neighbor โดยเช่ือมต่อเข้ากับ Operator Apply Model (2) และเช่ือมต่อเข้ากับ 

Operator Performance 

 7. การสร้างตวัแบบ Random Forest 

ภาพท่ี 3.26 ตวัแบบการท านายโดยใชเ้ทคนิคของ Random Forest 

 

ภาพท่ี 3.27 ขั้นตอนการปรับพารามิเตอร์ของตวัแบบ Random Forest 
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  7.1 Criterion ตั้งค่าเป็น gini_index เป็นค่าท่ีบอกถึงคุณลกัษณะท่ีควรน ามาใช้งานเป็น

คุณลกัษณะท่ีแบ่งกลุ่มของอลักอริทึม โดยค านวณใหไ้ดค้่า gini ท่ีนอ้ยท่ีสุดเป็นโหนดราก Number of 

trees เพื่อก าหนดจ านวนตน้ไมท่ี้น ามาสร้างใหเ้ป็น Random Forestโดยตั้งค่าจ านวนป่าเท่ากบั 100 ตน้ 

Maximal Depth เพื่อก าหนดค่าความลึกของตน้ไมแ้ต่ละตน้ โดยการเปรียบเทียบค่า Maximal Depth 

ใหไ้ดผ้ลการท านายท่ีดีท่ีสุดของ Random Forest โดยก าหนดค่า Maximal Depth = 5,10   

 

ภาพท่ี 3.28 สร้างตวัแบบ Random Forest โดยใช ้โอเปอร์เรเตอร์ Random Forest 

7.2 เช่ือมต่อโอเปอร์เรเตอร์ มีช่ือว่า Performance (Classification) เขา้กบั Apply Model 

แล้ว ก็จะได้ขั้นตอนการสร้างตัวแบบของตัวแบบ Random Forest ส าหรับการจ าแนกรุ่นของรถ

กระบะท่ีลูกคา้ตอ้งการ  

 

ภาพท่ี 3.29 Process Cross validation ของตวัแบบ Random forest 

 7.3 โดยภายใน Process Cross validation ของตวัแบบ Random forest ไดมี้การปรับ

พารามิเตอร์ของ number of folds 2 ค่า ดงัน้ี 5 , 10  โดยเปรียบเทียบค่าใหผ้ลการท านายท่ีดีท่ีสุด  
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ภาพท่ี 3.30 ตวัแบบ Random forest โดยใช ้Cross Validation ในการ Training ขอ้มูล 

  7.4 ท าการเช่ือมต่อ Operator แต่ละอนัเพื่อท าการทดสอบประสิทธิภาพการท านายของ

ตวัแบบ Random forest โดยเช่ือมต่อเขา้กบั Operator Apply Model (2) และเช่ือมต่อเขา้กบั Operator 

Performance 

กำรประเมินผล (Evaluation) 

ในการแบ่งขอ้มูลมูล 70:30 75:25 80:20 นั้น เป็นการแบ่งขอ้มูลออกเป็นชุดฝึกและชุดทดสอบ 

โดยก าหนดสัดส่วนระหวา่งชุดฝึกและชุดทดสอบดงัน้ี 

1. 70:30 หมายถึง ชุดฝึก 70% และชุดทดสอบ 30% 

2. 75:25 หมายถึง ชุดฝึก 75% และชุดทดสอบ 25% 

3. 80:20 หมายถึง ชุดฝึก 80% และชุดทดสอบ 20% 

ส าหรับการแบ่งขอ้มูลแบบ Cross validation นั้นเป็นการแบ่งขอ้มูลออกเป็นหลายชุด โดยแต่

ละชุดจะใชส้ าหรับทดสอบตวัแบบหน่ึงคร้ัง จากนั้นน าผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการทดสอบแต่ละชุดมาเฉล่ีย

กนัเพื่อประเมินประสิทธิภาพของโมเดล 

ก าหนดค่า number of folds ไว ้2 ค่า คือ 5 และ 10 หมายถึงการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 5 ชุด และ 

10 ชุด ตามล าดบั การแบ่งขอ้มูลแบบ Cross validation จะช่วยให้ไดผ้ลการวดัท่ีเช่ือถือไดม้ากกว่าการ

แบ่งขอ้มูลแบบ Split data  

ดงันั้น ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแบบในการจ าแนกรุ่นของรถยนตป์ระเภทรถ

กระบะท่ีลูกค้าต้องการ กรณีศึกษาโชว์รูมรถยนต์ อีซูซุมหานคร สาขามหาชัย โดยใช้อัลกอริทึม 
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Decision Tree, Naïve Bayes, Random forest และ K-Nearest Neighbor ควรท าการประเมินผลโดยใช้

ทั้งการแบ่งขอ้มูลแบบ Split data และแบบ Cross validation โดยพิจารณาจากค่าเกณฑก์ารประเมินผล

ทั้งหมด ไดแ้ก่ ความแม่นย  า (Accuracy) ความครอบคลุม (Recall) และค่าความถูกตอ้ง (Precision) 

กำรน ำไปใช้ (Deployment) 

 การน าตวัแบบไปใช้งานโดยผ่านกระบวนการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแบบท่ีไดค้่า

ความถูกตอ้งสูงท่ีสุด หมายถึง การน าตวัแบบท่ีผา่นการทดสอบและประเมินผลแลว้มาเปรียบเทียบกนั 

โดยพิจารณาจากเกณฑก์ารประเมินผลต่างๆ เช่น ความแม่นย  า ความครอบคลุม และค่าความถูกตอ้ง  

ในกรณีศึกษาน้ี ตวัแบบจ าแนกรุ่นรถกระบะท่ีมีค่าความถูกตอ้งสูงท่ีสุดจะถูกน าไปใชใ้นการจ าแนก

รุ่นรถกระบะท่ีลูกคา้ตอ้งการ โดยน าขอ้มูลของลูกคา้ เช่น เพศ รายได ้อาชีพ เป็นตน้ มาป้อนให้กบัตวั

แบบ ตวัแบบจะท าการวิเคราะห์ขอ้มูลและท าการจ าแนกรุ่นรถกระบะท่ีลูกคา้ตอ้งการ  ขอ้มูลจ าแนก

รุ่นรถกระบะของลูกคา้จะถูกน าไปใช้ในการวางแผนในการสั่งผลิตรถกระบะเพื่อรอพร้อมจ าหน่าย

ใหแ้ก่ลูกคา้ โดยท่ีลูกคา้ไม่ตอ้งรอรถเป็นเวลานาน ตวัอยา่งเช่น หากตวัแบบพบว่าลูกคา้ส่วนใหญ่เป็น

เพศชาย มีรายได้ปานกลาง ท างานเป็นพนักงานออฟฟิศ โชว์รูมรถกระบะก็จะสั่งผลิตรถกระบะ

อเนกประสงค์และรถกระบะขบัเคล่ือนส่ีลอ้ไวล้่วงหน้า เพื่อให้เพียงพอกบัความตอ้งการของลูกคา้

กลุ่มดงักล่าว การน าตวัแบบจ าแนกรุ่นรถกระบะไปใช้งานจริง จะช่วยให้ธุรกิจสามารถตอบสนอง

ความตอ้งการของลูกคา้ไดอ้ยา่งตรงจุด และสามารถเพิ่มยอดขายไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ



 
 

บทที่4 

ผลกำรวิจัย 

 งานวิจัยน้ีได้น าเทคนิคเหมืองข้อมูล เพื่อสร้างตัวแบบส าหรับการจ าแนกรุ่นของรถยนต์

ประเภทรถกระบะด้วยเทคนิคเหมืองข้อมูล กรณีศึกษา โชว์รูมอีซูซุ มหานครสาขามหาชัย  เพื่อ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแบบจ าแนกตามร้อยละ จ านวนการฝึกสอนและจ านวนข้อมูลท่ี

แตกต่างกันด้วย เทคนิค Decision Tree , เทคนิค Naïve Bayes , เทคนิค K- Nearest Neighbor และ

เทคนิค Random Forest  

สัดส่วนข้อมูลของกำร Train และกำร Test ในกำรประเมินผลประสิทธิภำพตัวแบบ 

จ านวนกลุ่มตวัอยา่งจ านวน 1500 คน น ามาแบ่งสัดส่วนการ Train และการ Test เพื่อทดสอบ

ตวัแบบตามเทคนิคเหมืองขอ้มูลทั้ง 4 เทคนิค คือ Decision Tree, Naïve Bayes,  K- Nearest Neighbor , 

Random Forest โดยแบ่งกลุ่มการฝึกสอน (Training set) ดังสัดส่วนต่อไปน้ี 70%, 75%, และ 80% 

ตามล าดบั ส าหรับการแบ่งขอ้มูลแบบ Cross validation นั้นเป็นการแบ่งขอ้มูลออกเป็นหลายชุด โดย

แต่ละชุดจะใช้ส าหรับทดสอบตวัแบบหน่ึงคร้ัง จากนั้นน าผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการทดสอบแต่ละชุดมา

เฉล่ียกันเพื่อประเมินประสิทธิภาพของโมเดล ก าหนดค่า number of folds ไว ้2 ค่า คือ 5 และ 10 

หมายถึงการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 5 ชุด และ 10 ชุด ตามล าดบั 

 

ตารางท่ี 4.1จ านวนกลุ่มตวัอยา่งส าหรับการเก็บขอ้มูล จ าแนกตามเพศ 

 

เพศ จ านวน ร้อยละ 

ชาย 507 33.8 

หญิง 993 66.2 

รวม 1,500 100 
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ตารางท่ี 4.2 จ านวนกลุ่มตวัอยา่งส าหรับการเก็บขอ้มูล จ าแนกตามอาชีพ 

 

อาชีพ จ านวน ร้อยละ 

รับเหมาก่อสร้าง 110 7.3 

พนกังานบริษทั 689 45.9 

เกษตกร 102 6.8 

ขา้ราชการ 34 2.3 

ทนายความ 9 0.6 

คา้ขาย 355 23.6 

ธุรกิจส่วนตวั 201 13.5 

รวม 1,500 100 

 

ตารางท่ี 4.3 จ านวนกลุ่มตวัอยา่งส าหรับการเก็บขอ้มูล จ าแนกตามฐานเงินเดือน 

ฐานเงินเดือน จ านวน ร้อยละ 

ฐานเงินเดือนสูง 898 59.8 

ฐานเงินเดือนปกติ 602 40.2 

รวม 1,500 100 

 

ตารางท่ี 4.4 จ านวนกลุ่มตวัอยา่งส าหรับการเก็บขอ้มูล จ าแนกตามฐานเงินจอง 

เงินจอง จ านวน ร้อยละ 

ฐานเงินจองสูง 886 59.1 

ฐานเงินจองปกติ 614 40.9 

รวม 1,500 100 
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ตารางท่ี 4.5 จ านวนกลุ่มตวัอยา่งส าหรับการเก็บขอ้มูล จ าแนกตามฐานท่ีมาของลูกคา้ 

ท่ีมาของลูกคา้ จ านวน ร้อยละ 

โทร 39 2.6 

เฟสบุ๊ค 610 40.7 

ลูกคา้เก่า 106 7.1 

ลูกคา้แนะน า 257 17.1 

ลูกคา้มาจากโชวรู์ม 488 32.5 

รวม 1,500 100 

 

ตารางท่ี 4.6 จ านวนกลุ่มตวัอยา่งส าหรับการเก็บขอ้มูล จ าแนกตามฐานท่ีมาเงินดาวน์ 

เงินดาวน์ จ านวน ร้อยละ 

เงินดาวน์สูง 547 36.5 

เงินดาวน์ปกติ 953 63.5 

รวม 1,500 100 

 

ตารางท่ี 4.7 จ านวนกลุ่มตวัอยา่งส าหรับการเก็บขอ้มูล จ าแนกตามฐานท่ีมาประวติัเครดิต 

ประวติัเครดิต จ านวน ร้อยละ 

ประวติัเครดิตดี 1,105 74 

ประวติัเครดิตไม่ดี 395 26 

รวม 1,500 100 
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ตารางท่ี 4.8 จ านวนกลุ่มตวัอยา่งส าหรับการเก็บขอ้มูล จ าแนกตามฐานท่ีมาระบบเคร่ืองยนต์ 

ระบบเคร่ืองยนต ์ จ านวน ร้อยละ 

เคร่ืองยนตข์นาด 1.9 1,173 78.2 

เคร่ืองยนตข์นาด 3.0 327 21.8 

รวม 1,500 100 

 

ตารางท่ี 4.9 จ านวนกลุ่มตวัอยา่งส าหรับการเก็บขอ้มูล จ าแนกตามฐานท่ีมาระบบเกียร์ 

ระบบเกียร์ จ านวน ร้อยละ 

ระบบเกียร์กระปุก 1,228 82 

ระบบเกียร์อตัโนมติั 272 18 

รวม 1,500 100 

 

ตารางท่ี 4.10 จ านวนกลุ่มตวัอยา่งส าหรับการเก็บขอ้มูล จ าแนกตามฐานท่ีมาประเภทรถยนต ์

ประเภทรถยนต ์ จ านวน ร้อยละ 

SPARK 200 13 

SPC 346 23 

SPC HR 286 19.5 

CAB4 158 10.5 

CAB4 HR 510 34 

รวม 1,500 100 

 

 งานวิจยัเร่ือง การจ าแนกรุ่นของรถยนตป์ระเภทรถกระบะดว้ยเทคนิคเหมืองขอ้มูล กรณีศึกษา 

โชวรู์มอีซูซุ มหานครสาขามหาชยั ขอ้มูลเพศส่วนใหญ่เป็นเพศ หญิง คิดเป็นร้อยละ 66.2% ขอ้มูล

อาชีพส่วนใหญ่เป็นอาชีพ พนักงานบริษทั คิดเป็นร้อยละ 45.9% ขอ้มูลฐานเงินเดือนส่วนใหญ่เป็น

ฐานเงินเดือนสูง คิดเป็นร้อยละ 59.8% ขอ้มูลฐานเงินจองส่วนใหญ่เป็น เงินจองสูง คิดเป็นร้อยละ 
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59.1%  ขอ้มูลท่ีมาของลูกคา้ส่วนใหญ่เป็น เฟสบุ๊ค คิดเป็นร้อยละ  40.7% ขอ้มูลเงินดาวน์ส่วนใหญ่

เป็น เงินดาวน์ปกติ คิดเป็นร้อยละ 63.5% ขอ้มูลประวติัเครดิตส่วนใหญ่เป็น ประวติัเครดิตดี คิดเป็น

ร้อยละ 74% ขอ้มูลระบบเคร่ืองยนตส่์วนใหญ่เป็น เคร่ืองยนตข์นาด 1.9 คิดเป็นร้อยละ 78.2% ขอ้มูล

ระบบเกียร์ส่วนใหญ่เป็น ระบบเกียร์กระปุก คิดเป็นร้อยละ 82% และขอ้มูลประเภทรถยนตส่์วนใหญ่

เป็น CAB4 HR คิดเป็นร้อยละ 34% 

ผลกำรทดสอบด้วยตัวแบบ Decision Tree  

ตารางท่ี 4.11 ผลการทดสอบดว้ยตวัแบบ Decision Tree พารามิเตอร์ Maximal Depth ท่ี 5 

Data Training Accuracy Recall Precision 

70:30 77.78% 65.69% 82.39% 

75:25 72.53% 59.57% 69.55% 

80:20 69.67% 63.62% 67.31% 

number of folds = 5 70.33% 68.34% 70.63% 

number of folds = 10 70.33% 68.34% 70.63% 

  

 จากผลการทดสอบตวัแบบ Decision Tree พารามิเตอร์ Maximal Depth ท่ี 5 ทดสอบบนชุด

ขอ้มูลแบบ 70:30 พบว่ามีค่า Accuracy อยู่ท่ี 77.78% ค่า Recall ทดสอบบนชุดขอ้มูล number of folds 

= 5 และ number of folds = 10 พบว่ามีค่า Recall อยู่ท่ี 68.34% เท่ากนั และค่า Precision ทดสอบบน

ชุดขอ้มูลแบบ 70:30 พบวา่มีค่า Precision อยูท่ี่ 82.39% 
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ภาพท่ี 4.1 กราฟผลลพัธ์ของตวัแบบ Decision Tree พารามิเตอร์ Maximal Depth ท่ี 5 

ตารางท่ี 4.12 ผลการทดสอบดว้ยตวัแบบ Decision Tree พารามิเตอร์ Maximal Depth ท่ี 10 

 

 จากผลการทดสอบตวัแบบ Decision Tree พารามิเตอร์ Maximal Depth ท่ี 10 ทดสอบบนชุด

ข้อมูลแบบ number of folds = 5 และ number of folds = 10 พบว่ามีค่า Accuracy อยู่ท่ี 82.73%  ค่า 

Recall ทดสอบบนชุดขอ้มูล number of folds = 5 และ number of folds = 10 พบว่ามีค่า Recall อยู่ท่ี 

80.99% และค่า Precision ทดสอบบนชุดขอ้มูลแบบ number of folds = 5 และ number of folds = 10 

พบวา่มีค่า Precision อยูท่ี่ 82.09%  

Data Training Accuracy Recall Precision 

70:30 80.67% 72.80% 78.16% 

75:25 81.33% 74.06% 78.89% 

80:20 80.33% 76.29% 79.65% 

number of folds = 5 82.73% 80.99% 82.09% 

number of folds = 10 82.73% 80.99% 82.09% 
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ภาพท่ี 4.2 กราฟผลลพัธ์ของตวัแบบ Decision Tree พารามิเตอร์ Maximal Depth ท่ี 10 

 

ภาพท่ี 4.3 สรุปกฎของตวัแบบ Decision Tree 
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ผลลพัธ์การท านายของตวัแบบ Decision tree ไดผ้ลลพัธ์จ านวนทั้งหมด  กฎ ดงัน้ี 

กฎท่ี 1 คือ ถา้ระบบเกียร์ A/T จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 HR 

กฎท่ี 2 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ รับเหมาก่อสร้าง เงินจอง สูง เงินดาวน์ สูง ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 

เพศ หญิง ฐานเงินเดือน สูง ประวติัเครดิต ไม่ดี จะไดร้ถกระบะประเภท SPARK 

กฎท่ี 3 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ รับเหมาก่อสร้าง เงินจอง สูง เงินดาวน์ สูง ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 

เพศ หญิง ฐานเงินเดือน สูง ประวติัเครดิต ดี ท่ีมาของลูกคา้ Facebook จะไดร้ถกระบะประเภท 

SPARK 

กฎท่ี 4 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ รับเหมาก่อสร้าง เงินจอง สูง เงินดาวน์ สูง ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 

เพศ หญิง ฐานเงินเดือน สูง ประวติัเครดิต ดี ท่ีมาของลูกคา้ ลูกคา้เก่า จะไดร้ถกระบะประเภท SPARK 

กฎท่ี 5 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ รับเหมาก่อสร้าง เงินจอง สูง เงินดาวน์ สูง ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 

เพศ หญิง ฐานเงินเดือน สูง ประวติัเครดิต ดี ท่ีมาของลูกคา้ ลูกคา้แนะน า จะไดร้ถกระบะประเภท 

SPARK 

กฎท่ี 6 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ รับเหมาก่อสร้าง เงินจอง สูง เงินดาวน์ สูง ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 

เพศ หญิง ฐานเงินเดือน สูง ประวติัเครดิต ดี ท่ีมาของลูกคา้ Walk จะไดร้ถกระบะประเภท SPC HR 

กฎท่ี 7 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ รับเหมาก่อสร้าง เงินจอง สูง เงินดาวน์ สูง ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 

เพศ หญิง ฐานเงินเดือน ปกติ จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 

กฎท่ี 8 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ รับเหมาก่อสร้าง เงินจอง สูง เงินดาวน์ สูง ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 

เพศ ชาย ประวติัเครดิต ไม่ดี จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4  

กฎท่ี 9 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ รับเหมาก่อสร้าง เงินจอง สูง เงินดาวน์ สูง ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 

เพศ ชาย ประวติัเครดิต ดี จะไดร้ถกระบะประเภท SPC 

กฎท่ี 10 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ รับเหมาก่อสร้าง เงินจอง สูง เงินดาวน์ สูง ระบบเคร่ืองยนต ์3.0  

ประวติัเครดิต ไม่ดี จะไดร้ถกระบะประเภท SPC 
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กฎท่ี 11 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ รับเหมาก่อสร้าง เงินจอง สูง เงินดาวน์ สูง ระบบเคร่ืองยนต ์3.0  

ประวติัเครดิต ดี จะไดร้ถกระบะประเภท SPARK 

กฎท่ี 12 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ รับเหมาก่อสร้าง เงินจอง สูง เงินดาวน์ ปกติ ท่ีมาของลูกคา้ 

ลูกคา้แนะน า จะไดร้ถกระบะประเภท SPC 

กฎท่ี 13 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ รับเหมาก่อสร้าง เงินจอง สูง เงินดาวน์ ปกติ ท่ีมาของลูกคา้ 

Walk ฐานเงินเดือน สูง เพศ หญิง ประวติัเครดิต ไม่ดี จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 

กฎท่ี 14 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ รับเหมาก่อสร้าง เงินจอง สูง เงินดาวน์ ปกติ ท่ีมาของลูกคา้ 

Walk ฐานเงินเดือน สูง เพศ หญิง ประวติัเครดิต ดี จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 HR 

กฎท่ี 15 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ รับเหมาก่อสร้าง เงินจอง สูง เงินดาวน์ ปกติ ท่ีมาของลูกคา้ 

Walk ฐานเงินเดือน สูง เพศ ชาย จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 

กฎท่ี 16 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ รับเหมาก่อสร้าง เงินจอง สูง เงินดาวน์ ปกติ ท่ีมาของลูกคา้ 

Walk ฐานเงินเดือน ปกติ จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 

กฎท่ี 17 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ รับเหมาก่อสร้าง เงินจอง ต ่า เงินดาวน์ สูง จะไดร้ถกระบะ

ประเภท SPC HR 

กฎท่ี 18 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ รับเหมาก่อสร้าง เงินจอง ต ่า เงินดาวน์ ปกติ ฐานเงินเดือน สูง 

จะไดร้ถกระบะประเภท SPC 

กฎท่ี 19 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ รับเหมาก่อสร้าง เงินจอง ต ่า เงินดาวน์ ปกติ ฐานเงินเดือน ปกติ 

จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 

กฎท่ี 20 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 ท่ีมาของลูกคา้ Call เพศ 

หญิง จะไดร้ถกระบะประเภท SPC HR 

กฎท่ี 21 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 ท่ีมาของลูกคา้ Call เพศ 

ชาย จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 
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กฎท่ี 22 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 ท่ีมาของลูกคา้ Facebook 

เงินดาวน์ สูง จะไดร้ถกระบะประเภท SPC HR 

กฎท่ี 23 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 ท่ีมาของลูกคา้ Facebook 

เงินดาวน์ ปกติ เพศ หญิง เงินจอง สูง ประวติัเตรดิต ไม่ดี จะไดร้ถกระบะประเภท SPC 

กฎท่ี 24 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 ท่ีมาของลูกคา้ Facebook 

เงินดาวน์ ปกติ เพศ หญิง เงินจอง สูง ประวติัเตรดิต ดี ฐานเงินเดือน สูง จะไดร้ถกระบะประเภท SPC 

HR 

กฎท่ี 25 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 ท่ีมาของลูกคา้ Facebook 

เงินดาวน์ ปกติ เพศ หญิง เงินจอง สูง ประวติัเตรดิต ดี ฐานเงินเดือน ปกติ จะไดร้ถกระบะประเภท 

SPC 

กฎท่ี 26 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 ท่ีมาของลูกคา้ Facebook 

เงินดาวน์ ปกติ เพศ หญิง เงินจอง ต ่า ฐานเงินเดือน สูง จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 HR  

กฎท่ี 27 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 ท่ีมาของลูกคา้ Facebook 

เงินดาวน์ ปกติ เพศ หญิง เงินจอง ต ่า ฐานเงินเดือน ปกติ จะไดร้ถกระบะประเภท SPC HR 

กฎท่ี 28  คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 ท่ีมาของลูกคา้ Facebook 

เงินดาวน์ ปกติ เพศ ชาย เงินจอง สูง ฐานเงินเดือน สูง ประวติัเตรดิต ไม่ดี จะไดร้ถกระบะประเภท 

SPC HR 

กฎท่ี 29 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 ท่ีมาของลูกคา้ Facebook 

เงินดาวน์ ปกติ เพศ ชาย เงินจอง สูง ฐานเงินเดือน สูง ประวติัเตรดิต ดี จะไดร้ถกระบะประเภท 

CAB4  

กฎท่ี 30 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 ท่ีมาของลูกคา้ Facebook 

เงินดาวน์ ปกติ เพศ ชาย เงินจอง ต ่า ฐานเงินเดือน สูง จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 HR 
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กฎท่ี 31 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 ท่ีมาของลูกคา้ Facebook 

เงินดาวน์ ปกติ เพศ ชาย เงินจอง ต ่า ฐานเงินเดือน ปกติ จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 

กฎท่ี 32 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 ท่ีมาของลูกคา้ ลูกคา้เก่า 

เงินจอง สูง จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 HR  

กฎท่ี 33 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 ท่ีมาของลูกคา้ ลูกคา้เก่า 

เงินจอง ต ่า จะไดร้ถกระบะประเภท SPC 

กฎท่ี 34 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 ท่ีมาของลูกคา้ แนะน า 

เงินจอง สูง ฐานเงินเดือน สูง เพศ หญิง จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 HR 

กฎท่ี 35 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 ท่ีมาของลูกคา้ แนะน า 

เงินจอง สูง ฐานเงินเดือน สูง เพศ ชาย จะไดร้ถกระบะประเภท SPC 

กฎท่ี 36 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 ท่ีมาของลูกคา้ แนะน า 

เงินจอง สูง ฐานเงินเดือน ปกติ เพศ หญิง ประวติัเตรดิต ไม่ดี จะไดร้ถกระบะประเภท SPARK 

กฎท่ี 37 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 ท่ีมาของลูกคา้ แนะน า 

เงินจอง สูง ฐานเงินเดือน ปกติ เพศ หญิง ประวติัเตรดิต ดี จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 HR 

กฎท่ี 38 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 ท่ีมาของลูกคา้ แนะน า 

เงินจอง สูง ฐานเงินเดือน ปกติ เพศ ชาย จะไดร้ถกระบะประเภท SPC 

กฎท่ี 39 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 ท่ีมาของลูกคา้ แนะน า 

เงินจอง ต ่า เพศ หญิง จะไดร้ถกระบะประเภท SPC 

กฎท่ี 40 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 ท่ีมาของลูกคา้ แนะน า 

เงินจอง ต ่า เพศ ชาย ประวติัเตรดิต ไม่ดี จะไดร้ถกระบะประเภท SPC HR 

กฎท่ี 41 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 ท่ีมาของลูกคา้ แนะน า 

เงินจอง ต ่า เพศ ชาย ประวติัเตรดิต ดี จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 
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กฎท่ี 42 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 ท่ีมาของลูกคา้ Walk 

แนะน า เงินจอง สูง เพศ หญิง จะไดร้ถกระบะประเภท SPC HR  

กฎท่ี 43 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 ท่ีมาของลูกคา้ Walk 

แนะน า เงินจอง สูง เพศ ชาย ประวติัเตรดิต ไม่ดี จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 HR 

กฎท่ี 44 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 ท่ีมาของลูกคา้ Walk 

แนะน า เงินจอง สูง เพศ ชาย ประวติัเตรดิต ดี จะไดร้ถกระบะประเภท SPC HR  

กฎท่ี 45 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 ท่ีมาของลูกคา้ Walk 

แนะน า เงินจอง ต ่า เพศ หญิง จะไดร้ถกระบะประเภท SPC HR 

กฎท่ี 46 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 ท่ีมาของลูกคา้ Walk 

แนะน า เงินจอง ต ่า เพศ ชาย จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 

กฎท่ี 47 คือ ถา้ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์3.0 เงินจอง สูง ท่ีมาของ

ลูกคา้ Call เพศ หญิง จะไดร้ถกระบะประเภท SPC  

กฎท่ี 48 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์3.0 เงินจอง สูง ท่ีมาของลูกคา้ 

Call เพศ ชาย จะไดร้ถกระบะประเภท SPARK 

กฎท่ี 49 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์3.0 เงินจอง สูง ท่ีมาของลูกคา้ 

Facebook จะไดร้ถกระบะประเภท SPARK 

กฎท่ี 50 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์3.0 เงินจอง สูง ท่ีมาของลูกคา้ 

แนะน า จะไดร้ถกระบะประเภท SPARK 

กฎท่ี 51 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์3.0 เงินจอง สูง ท่ีมาของลูกคา้ 

Walk  เพศ หญิง จะไดร้ถกระบะประเภท SPC  

กฎท่ี 52 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์3.0 เงินจอง สูง ท่ีมาของลูกคา้ 

Walk  เพศ ชาย จะไดร้ถกระบะประเภท SPARK 
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กฎท่ี 53 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ พนกังานบริษทั ระบบเคร่ืองยนต ์3.0 เงินจอง ต ่า จะไดร้ถกระบะ

ประเภท SPC 

กฎท่ี 54 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ เกษตกร ท่ีมาของลูกคา้ Facebook เงินจอง สูง ระบบเคร่ืองยนต ์

1.9 จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 HR 

กฎท่ี 55 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ เกษตกร ท่ีมาของลูกคา้ Facebook เงินจอง สูง ระบบเคร่ืองยนต ์

3.0 จะไดร้ถกระบะประเภท SPARK 

กฎท่ี 56 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ เกษตกร ท่ีมาของลูกคา้ Facebook เงินจอง ต ่า จะไดร้ถกระบะ

ประเภท CAB4 

กฎท่ี 57 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ เกษตกร ท่ีมาของลูกคา้ ลูกคา้เก่า จะไดร้ถกระบะประเภท 

SPARK 

กฎท่ี 58 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ เกษตกร ท่ีมาของลูกคา้ ลูกคา้แนะน า จะไดร้ถกระบะประเภท 

CAB4 HR 

กฎท่ี 59 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ เกษตกร ท่ีมาของลูกคา้ Walk จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 HR 

กฎท่ี 60 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ ขา้ราชการ จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 HR 

กฎท่ี 61 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ ทนายความ จะไดร้ถกระบะประเภท SPC HR 

กฎท่ี 62 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ Facebook เพศ หญิง เงินจอง สูง ฐาน

เงินเดือน สูง เงินดาวน์ สูง จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 HR 

กฎท่ี 63 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ Facebook เพศ หญิง เงินจอง สูง ฐาน

เงินเดือน สูง เงินดาวน์ ปกติ จะไดร้ถกระบะประเภท SPARK 

กฎท่ี 64 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ Facebook เพศ หญิง เงินจอง สูง ฐาน

เงินเดือน ปกติ จะไดร้ถกระบะประเภท SPC  
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กฎท่ี 65 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ Facebook เพศ หญิง เงินจอง ต ่า จะไดร้ถ

กระบะประเภท SPC 

กฎท่ี 66 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ Facebook เพศ ชาย เงินจอง สูง เงินดาวน์ 

สูง ประวติัเครดิต ไม่ดี จะไดร้ถกระบะประเภท SPC 

กฎท่ี 67 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ Facebook เพศ ชาย เงินจอง สูง เงินดาวน์ 

สูง ประวติัเครดิต ดี จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 HR 

กฎท่ี 68 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ Facebook เพศ ชาย เงินจอง สูง เงินดาวน์ 

ปกติ จะไดร้ถกระบะประเภท SPARK 

กฎท่ี 69 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ Facebook เพศ ชาย เงินจอง ต ่า เงินดาวน์ 

สูง จะไดร้ถกระบะประเภท SPARK 

กฎท่ี 70 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ Facebook เพศ ชาย เงินจอง ต ่า เงินดาวน์ 

ปกติ ประวติัดครดิต ไม่ดี จะไดร้ถกระบะประเภท SPC 

กฎท่ี 71 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ Facebook เพศ ชาย เงินจอง ต ่า เงินดาวน์ 

ปกติ ประวติัดครดิต ดี จะไดร้ถกระบะประเภท SPARK 

กฎท่ี 72 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ ลูกคา้เก่า ฐานเงินเดือน สูง จะไดร้ถกระบะ

ประเภท SPARK 

กฎท่ี 73 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ ลูกคา้เก่า ฐานเงินเดือน ปกติ จะไดร้ถ

กระบะประเภท SPC 

กฎท่ี 74 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ แนะน า เงินจอง สูง ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 

เงินดาวน์ สูง จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 HR 

กฎท่ี 75 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ แนะน า เงินจอง สูง ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 

เงินดาวน์ ปกติ ฐานเงินเดือน สูง เพศ หญิง ประวติัเครดิต ไม่ดี จะไดร้ถกระบะประเภท SPC  
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กฎท่ี 76 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ แนะน า เงินจอง สูง ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 

เงินดาวน์ ปกติ ฐานเงินเดือน สูง เพศ หญิง ประวติัเครดิต ดี จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 HR 

กฎท่ี 77 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ แนะน า เงินจอง สูง ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 

เงินดาวน์ ปกติ ฐานเงินเดือน สูง เพศ ชาย จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 HR 

กฎท่ี 78 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ แนะน า เงินจอง สูง ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 

เงินดาวน์ ปกติ ฐานเงินเดือน ปกติ จะไดร้ถกระบะประเภท SPC  

กฎท่ี 79 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ แนะน า เงินจอง สูง ระบบเคร่ืองยนต ์3.0 

เงินดาวน์ สูง จะไดร้ถกระบะประเภท SPARK 

กฎท่ี 80 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ แนะน า เงินจอง สูง ระบบเคร่ืองยนต ์3.0 

เงินดาวน์ ปกติ จะไดร้ถกระบะประเภท SPC  

กฎท่ี 81 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ แนะน า เงินจอง ต ่า เงินดาวน์ สูง จะไดร้ถ

กระบะประเภท SPC 

กฎท่ี 82 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ แนะน า เงินจอง ต ่า เงินดาวน์ ปกติ ฐาน

เงินเดือน สูง จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 HR 

กฎท่ี 83 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ แนะน า เงินจอง ต ่า เงินดาวน์ ปกติ ฐาน

เงินเดือน ปกติ จะไดร้ถกระบะประเภท SPC HR 

กฎท่ี 84 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ Walk ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 เงินดาวน์ สูง จะ

ไดร้ถกระบะประเภท CAB4 HR  

กฎท่ี 85 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ Walk ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 เงินดาวน์ ปกติ 

เพศ หญิง จะไดร้ถกระบะประเภท SPC 

กฎท่ี 86 คือ  ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ Walk ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 เงินดาวน์ ปกติ 

เพศ ชาย เงินจอง สูง ประวติัเครดิต ไม่ดี จะไดร้ถกระบะประเภท SPARK 



62 
 

กฎท่ี 87 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ Walk ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 เงินดาวน์ ปกติ 

เพศ ชาย เงินจอง สูง ประวติัเครดิต ดี จะไดร้ถกระบะประเภท SPC 

กฎท่ี 88 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ Walk ระบบเคร่ืองยนต ์1.9 เงินดาวน์ ปกติ 

เพศ ชาย เงินจอง ต ่า จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 

กฎท่ี 89 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ Walk ระบบเคร่ืองยนต ์3.0 ฐานเงินเดือน 

สูง ประวติัเครดิต ไม่ดี จะไดร้ถกระบะประเภท SPARK 

กฎท่ี 90 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ Walk ระบบเคร่ืองยนต ์3.0 ฐานเงินเดือน 

สูง ประวติัเครดิต ดี จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 HR 

กฎท่ี 91 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ Walk ระบบเคร่ืองยนต ์3.0 ฐานเงินเดือน 

ปกติ เพศ หญิง ประวติัเครดิต ไม่ดี จะไดร้ถกระบะประเภท SPC 

กฎท่ี 92 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ Walk ระบบเคร่ืองยนต ์3.0 ฐานเงินเดือน 

ปกติ เพศ หญิง ประวติัเครดิต ดี จะไดร้ถกระบะประเภท SPARK 

กฎท่ี 93 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ คา้ขาย ท่ีมาของลูกคา้ Walk ระบบเคร่ืองยนต ์3.0 ฐานเงินเดือน 

ปกติ เพศ ชาย จะไดร้ถกระบะประเภท SPARK 

กฎท่ี 94 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ ธุรกิจส่วนตวั ท่ีมาของลูกคา้ Call จะไดร้ถกระบะประเภท 

SPARK 

กฎท่ี 95 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ ธุรกิจส่วนตวั ท่ีมาของลูกคา้ Facebook เงินดาวน์ สูง เงินจอง สูง 

ฐานเงินเดือน สูง เพศ หญิง จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 

กฎท่ี 96 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ ธุรกิจส่วนตวั ท่ีมาของลูกคา้ Facebook เงินดาวน์ สูง เงินจอง สูง 

ฐานเงินเดือน สูง เพศ ชาย จะไดร้ถกระบะประเภท SPARK 

กฎท่ี 97 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ ธุรกิจส่วนตวั ท่ีมาของลูกคา้ Facebook เงินดาวน์ สูง เงินจอง สูง 

ฐานเงินเดือน ปกติ จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 
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กฎท่ี 98 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ ธุรกิจส่วนตวั ท่ีมาของลูกคา้ Facebook เงินดาวน์ สูง เงินจอง ต ่า 

จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 HR 

กฎท่ี 99 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ ธุรกิจส่วนตวั ท่ีมาของลูกคา้ Facebook เงินดาวน์ ปกติ จะไดร้ถ

กระบะประเภท SPC 

กฎท่ี 100 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ ธุรกิจส่วนตวั ท่ีมาของลูกคา้ ลูกคา้เก่า จะไดร้ถกระบะประเภท 

CAB4 

กฎท่ี 101 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ ธุรกิจส่วนตวั ท่ีมาของลูกคา้ ลูกคา้แนะน า เงินดาวน์ สูง เพศ 

หญิง จะไดร้ถกระบะประเภท SPC HR 

กฎท่ี 102 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ ธุรกิจส่วนตวั ท่ีมาของลูกคา้ ลูกคา้แนะน า เงินดาวน์ สูง เพศ ชาย 

จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 HR 

กฎท่ี 103 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ ธุรกิจส่วนตวั ท่ีมาของลูกคา้ ลูกคา้แนะน า เงินดาวน์ ปกติ ฐาน

เงินเดือน สูง จะไดร้ถกระบะประเภท SPARK 

กฎท่ี 104 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ ธุรกิจส่วนตวั ท่ีมาของลูกคา้ ลูกคา้แนะน า เงินดาวน์ ปกติ ฐาน

เงินเดือน ปกติ จะไดร้ถกระบะประเภท SPC 

กฎท่ี 105 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ ธุรกิจส่วนตวั ท่ีมาของลูกคา้ Walk เพศ หญิง เงินจอง สูง เงิน

ดาวน์ สูง จะไดร้ถกระบะประเภท SPC HR 

กฎท่ี 106 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ ธุรกิจส่วนตวั ท่ีมาของลูกคา้ Walk เพศ หญิง เงินจอง สูง เงิน

ดาวน์ ปกติ จะไดร้ถกระบะประเภท CAB4 HR 

กฎท่ี 107 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ ธุรกิจส่วนตวั ท่ีมาของลูกคา้ Walk เพศ หญิง เงินจอง ต ่า จะได้

รถกระบะประเภท SPC HR 

กฎท่ี 108 คือ ระบบเกียร์ M/T อาชีพ ธุรกิจส่วนตวั ท่ีมาของลูกคา้ Walk เพศ ชาย จะไดร้ถกระบะ

ประเภท CAB4 
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ผลกำรทดสอบด้วยตัวแบบ Naïve Bayes  

ตารางท่ี 4.13 ผลการทดสอบดว้ยตวัแบบ Naïve Bayes 

Data Training Accuracy Recall Precision 

70:30 60.89% 54.97% 58.12% 

75:25 60.32% 53.70% 56.68% 

80:20 60.84% 54.86% 57.91% 

number of folds = 5 62.20% 56.55% 59.66% 

number of folds = 10 62.20% 56.55% 59.66% 

 

 จากผลการทดสอบโมเดล Naïve Bayes ทดสอบบนชุดขอ้มูลแบบ number of folds = 5 และ 

number of folds = 10 พบว่ามีค่า Accuracy อยู่ท่ี 62.20%  ค่า Recall ทดสอบบนชุดขอ้มูล number of 

folds = 5 และ number of folds = 10 พบว่ามีค่า Recall อยู่ท่ี 56.55% และค่า Precision ทดสอบบนชุด

ขอ้มูลแบบ number of folds = 5 และ number of folds = 10 พบวา่มีค่า Precision อยูท่ี่ 59.66% 

 

ภาพท่ี 4.4 กราฟผลลพัธ์ของตวัแบบ Naïve Bayes 
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ผลกำรทดสอบด้วยตัวแบบ K- Nearest Neighbor 

ตารางท่ี 4.14 ผลการทดสอบดว้ยตวัแบบ K- Nearest Neighbor 

Data Training Accuracy Recall Precision 

70:30 73.56% 69.02% 72.44% 

75:25 71.05% 66.23% 71.18% 

80:20 74.00% 69.97% 72.50% 

number of folds = 5 81.00% 80.00% 79.58% 

number of folds = 10 81.00% 80.00% 79.58% 

 

 จากผลจากผลการทดสอบตวัแบบ K- Nearest Neighbor ทดสอบบนชุดขอ้มูลแบบ number of 

folds = 5 และ number of folds = 10 พบว่ามีค่า Accuracy อยู่ท่ี 81.00%  ค่า Recall ทดสอบบนชุด

ขอ้มูล number of folds = 5 และ number of folds = 10 พบวา่มีค่า Recall อยูท่ี่ 80.00%และค่า Precision 

ทดสอบบนชุดขอ้มูลแบบ number of folds = 5 และ number of folds = 10 พบว่ามีค่า Precision อยู่ท่ี 

79.58% 

 

ภาพท่ี 4.5 กราฟผลลพัธ์ของตวัแบบ K- Nearest Neighbor 
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ผลกำรทดสอบด้วยตัวแบบ Random Forest 

ตารางท่ี 4.15 ผลการทดสอบดว้ยตวัแบบ Random Forest พารามิเตอร์ Maximal Depth ท่ี 5 

Data Training Accuracy Recall Precision 

70:30 71.78% 67.90% 70.30% 

75:25 72.92% 68.48% 72.21% 

80:20 72.33% 66.92% 69.26% 

number of folds = 5 74.73% 71.60% 76.05% 

number of folds = 10 74.73% 71.60% 76.05% 

 

จากผลการทดสอบโมเดล Random Forest พารามิเตอร์ Maximal Depth ท่ี 5 ทดสอบบนชุด

ข้อมูลแบบ number of folds = 5 และ number of folds = 10 พบว่ามีค่า Accuracy อยู่ท่ี 74.73% ค่า 

Recall ทดสอบบนชุดขอ้มูล number of folds = 5 และ number of folds = 10 พบว่ามีค่า Recall อยู่ท่ี 

71.60% เท่ากนั และค่า Precision ทดสอบบนชุดขอ้มูลแบบ number of folds = 5 และ number of folds 

= 10 พบวา่มีค่า Precision อยูท่ี่ 76.05%  

 

ภาพท่ี 4.6 กราฟผลลพัธ์ของตวัแบบ Random Forest พารามิเตอร์ Maximal Depth ท่ี 5 
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ตารางท่ี 4.16 ผลการทดสอบดว้ยตวัแบบ Random Forest พารามิเตอร์ Maximal Depth ท่ี 10 

Data Training Accuracy Recall Precision 

70:30 77.33% 75.34% 76.41% 

75:25 79.36% 76.68% 77.75% 

80:20 82.67% 79.50% 81.85% 

number of folds = 5 84.13% 82.45% 84.01% 

number of folds = 10 84.13% 82.45% 84.01% 

 

จากผลการทดสอบโมเดล Random Forest พารามิเตอร์ Maximal Depth ท่ี 10 ทดสอบบนชุด

ข้อมูลแบบ number of folds = 5 และ number of folds = 10 พบว่ามีค่า Accuracy อยู่ท่ี 84.13% ค่า 

Recall ทดสอบบนชุดขอ้มูล number of folds = 5 และ number of folds = 10 พบว่ามีค่า Recall อยู่ท่ี 

82.45% เท่ากนั และค่า Precision ทดสอบบนชุดขอ้มูลแบบ number of folds = 5 และ number of folds 

= 10 พบวา่มีค่า Precision อยูท่ี่ 84.01%  

 

ภาพท่ี 4.7 กราฟผลลพัธ์ของตวัแบบ Random Forest พารามิเตอร์ Maximal Depth ท่ี 10 
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 การทดสอบการแบ่งขอ้มูลแบบ Cross validation เป็นวิธีท่ีมีประสิทธิภาพมากกว่าการแบ่ง

ข้อมูลแบบ Split data เน่ืองจากการใช้ข้อมูลทดสอบท่ีหลากหลายท าให้ตัวแบบสามารถเรียนรู้

ความสัมพนัธ์ระหว่างข้อมูลได้แม่นย  ามากขึ้น ความแตกต่างน้ีเกิดจากการท่ีข้อมูลท่ีใช้ทดสอบ

ประสิทธิภาพของตวัแบบใน Cross validation มีความหลากหลายมากกวา่ขอ้มูลท่ีใชใ้น Split data ท า

ใหต้วัแบบสามารถจบัความหลากหลายน้ีไดดี้ขึ้น จากการทดลองพบวา่ตวัแบบท่ีถูกสอนให้จ าแนกรถ

กระบะ โดยมีค่า Accuracy ท่ีสูงถึง 84.13% ค่า Recall ท่ีสูงถึง 82.45% และค่า Precision ท่ีสูงถึง 

84.01% โดยตวัแบบท่ีมีประสิทธิภาพสูงสุดคือ Random Forest ท่ีใช ้Cross validation แบบ5-fold และ 

10-fold สาเหตุท่ี Random Forest ท าให้ประสิทธิภาพสูงอาจเกิดจากอัลกอริทึมท่ีสามารถเรียนรู้

ความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลได้แม่นย  า และการแบ่งข้อมูลแบบ Cross validation ท่ีใช้ทดสอบ

ประสิทธิภาพของตวัแบบ ท าใหต้วัแบบสามารถเรียนรู้ความสัมพนัธ์ระหวา่งขอ้มูลไดห้ลากหลาย 

 



 

บทที่5 

สรุปผลกำรวิจัย 

งานวิจัยน้ีได้น าเทคนิคเหมืองข้อมูล เพื่อสร้างตัวแบบส าหรับการจ าแนกรุ่นของรถยนต์

ประเภทรถกระบะ กรณีศึกษา โชวรู์มอีซูซุมหานครสาขามหาชยั และเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ

ตวัแบบท่ีเหมาะสมในการจ าแนกขอ้มูลโดยใช้เทคนิคการจ าแนกขอ้มูลของตวัแบบดังน้ี Decision 

Tree , Naïve Bayes , K- Nearest Neighbor , Random forest  

สรุปผลกำรทดลอง  

 งานวิจยัน้ีสามารถน าเทคนิคเหมืองขอ้มูลมาประยกุตใ์ชใ้นการจ าแนกรุ่นของรถยนตป์ระเภท

รถกระบะไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ ซ่ึงสามารถน าไปใชป้ระโยชน์เพื่อปรับปรุงกระบวนการขายและ

การตลาดของธุรกิจรถยนตต์่อไปได ้ 

 จากผลการทดสอบประสิทธิภาพของตวัแบบ ผูว้ิจยัไดเ้ลือกใช้อลักอริทึมท่ีเหมาะสมในการ

สร้างตวัแบบส าหรับการจ าแนกรุ่นของรถยนตป์ระเภทรถกระบะ กลุ่มตวัอย่างขอ้มูลท่ีใชใ้นการวิจยั

ในคร้ังน้ีคือ ขอ้มูลลูกคา้ท่ีซ้ือรถยนต์อีซูซุ สาขามหาชยั เดือนมกราคม พ.ศ. 2563 ถึง เดือนธนัวาคม 

พ.ศ. 2564 จ านวน 1,500 คน โดยจะน าขอ้มูลมาใชด้งัน้ี  1. เพศ 2. อาชีพ 3. ฐานเงินเดือน 4. เงินจอง

ส าหรับท าสัญญาจองรถยนต์ 5. เงินดาวน์ 6. ท่ีมาของลูกคา้ 7. ประวติัเครดิต 8. ระบบเคร่ืองยนต์ 9. 

ระบบเกียร์ 10.ประเภทของรถยนต์ และน าข้อมูลท่ีได้มาท าการวิ เคราะห์ โดยใช้โปรแกรม 

RapidMiner X ขอ้มูลท่ีได้มาท าการสร้างตวัแบบในการจ าแนกประเภทรถกระบะ จึงได้ Attribute 

จ านวนทั้งหมด 10 Attributes โดยแบ่งกลุ่มขอ้มูลการฝึกสอน (Training set) ดงัสัดส่วนต่อไปน้ี 70:30 

75:25 , 80:20 ตามล าดับ และได้ใช้การแบ่งสัดส่วนขอ้มูลการฝึกสอนด้วยวิธี Cross validation โดย

เป็นการแบ่งขอ้มูลออกเป็นหลายๆชุดโดยแต่ละชุดจะใชส้ าหรับทดสอบตวัแบบหน่ึงคร้ัง จากนั้นน า 

ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการทดสอบแต่ละชุดมาเฉล่ียกนัเพื่อประเมินประสิทธิภาพของตวัแบบ โดยก าหนดค่า 

Number of folds ไว ้2 ค่า คือ 5 และ 10 ผูว้ิจยัไดเ้ลือกใช้อลักอริทึมส าหรับการทดสอบการสร้างตวั

แบบทั้งหมด 4 อลักอริทึม ไดแ้ก่ 1. อลักอริทึม Decision Tree 2. อลักอริทึม Naïve Bayes 3. อลักอริทึม 

K-Nearest Neighbor และ 4.  อัลกอริทึม Random Forest จากนั้ นพิจารณาค่าเกณฑ์ส าหรับการ

ประเมินผลทั้งหมดในการทดสอบ ไดแ้ก่ ค่าความแม่นย  า (Accuracy) ค่าความครอบคลุม (Recall) 
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และค่าความถูกตอ้ง (Precision) เม่ือไดค้่าเกณฑส์ าหรับการทดสอบแลว้ จากนั้นจึงท าการทดสอบตวั

แบบส าหรับการจ าแนกประเภทรถกระบะ จึงไดผ้ลลพัธ์การทดสอบดงัตารางต่อไปน้ี 

 

ตารางท่ี 5.1 ตารางเปรียบเทียบผลการทดสอบตวัแบบท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสุดตามล าดบั 

 

 

 

 

 สรุปผลการทดสอบของตวัแบบท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสุดตามล าดบัแต่ละอลักอริทึม โดย

อันดับท่ี 1 คือ อัลกอริทึม Random Forest แบ่งข้อมูลแบบ 5-fold , 10-fold  ได้ผลค่า Accuracy ท่ี 

84.13% ค่า Recall ท่ี 82.45% และค่า Precision 84.01% อนัดบัท่ี 2 คือ อลักอริทึม Decision Tree แบ่ง

ข้อมูลแบบ 5-fold , 10-fold  ได้ผลค่า Accuracy ท่ี 82.73% ค่า Recall ท่ี 80.99% และค่า Precision 

82.09% อนัดับท่ี 3 คือ อลักอริทึม K- Nearest Neighbor แบ่งขอ้มูลแบบ 5-fold , 10-fold  ได้ผลค่า 

Accuracy ท่ี 81.00% ค่า Recall ท่ี 80.00% และค่า Precision 79.58% และอันดับท่ี 4 คือ อัลกอริทึม 

Naïve Bayes ไดผ้ลค่า Accuracy ท่ี 62.20% ค่า Recall ท่ี 56.55% และค่า Precision 59.66%  

 

ภาพท่ี 5.1 กราฟผลการทดสอบตวัแบบท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสุด 

No. Model Accuracy Recall Precision 

1 Random Forest 5-fold , 10-fold  84.13% 82.45% 84.01% 

2 Decision Tree 5-fold , 10-fold 82.73% 80.99% 82.09% 

3 K- Nearest Neighbor 5-fold , 10-fold 81.00% 80.00% 79.58% 

4 Naïve Bayes 5-fold , 10-fold 62.20% 56.55% 59.66% 
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ปัญหำและอุปสรรค 

 1. ปัญหาดา้นเทคนิคของโครงงานน้ีคือ เทคนิคเหมืองขอ้มูลบางเทคนิคอาจมีความซับซ้อน

และตอ้งใชค้วามรู้เฉพาะทางในการน าไปใช ้ตวัอย่างเช่น เทคนิค Decision Tree เป็นเทคนิคท่ีได้รับ

ความนิยมในการจ าแนกประเภทขอ้มูล แต่เทคนิคน้ีมีความซบัซอ้นในการก าหนดค่าพารามิเตอร์ต่างๆ 

เช่น ความลึกของตน้ไม ้วิธีการแบ่งขอ้มูล เป็นตน้ ผู ้วิจยัท่ีไม่มีความรู้เฉพาะทางอาจไม่เข้าใจถึง

หลกัการและวิธีการใชเ้ทคนิคต่างๆ ไดอ้ยา่งถูกตอ้ง ซ่ึงอาจส่งผลต่อความแม่นย  าของตวัแบบ 

 2. ปัญหาดา้นการใช้งานของโครงงานน้ีคือ การเปล่ียนแปลงของตลาด ความตอ้งการของ

ลูกคา้ เป็นตน้ ตวัอยา่งเช่น ความตอ้งการลูกคา้อาจเปล่ียนแปลงไดต้ลอดเวลา ผูว้ิจยัจึงควรติดตามการ

เปล่ียนแปลงของตลาดและความตอ้งการของลูกคา้อยู่เสมอ เพื่อปรับปรุงตวัแบบให้เหมาะสมกบั

สถานการณ์ปัจจุบนั  

ข้อเสนอแนะ  

 1. ปรับปรุงตวัแบบและขอ้มูลตวัแบบประสิทธิภาพของผลลพัธ์อาจดีขึ้นหากมีการเพิ่มขอ้มูล

เพิ่มเติมท่ีเป็นประโยชน์ เช่น ขอ้มูลเก่ียวกบัความพึงพอใจของลูกคา้ , ประวติัการบ ารุงรักษารถยนต์ 

หรือขอ้มูลอ่ืน ๆ ท่ีอาจมีผลต่อการเลือกซ้ือรถยนต ์

 2. ควรเลือกศึกษาประสิทธิภาพของตัวแบบจากเทคนิคอ่ืนๆ เพื่อให้ผลลัพธ์ท่ีได้จากการ

พยากรณ์มีความแม่นย  ามากยิง่ขึ้น  
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ภำคผนวก ก 

ขั้นตอนกำรแสดงผลลพัธ์กำรทดลองอย่ำงละเอยีด 

1. ผลกำรทดลองของตัวแบบ Decision Tree 

 1.1 การแบ่งขอ้มูลแบบ 70:30 โดยปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 10 Maximal Depth 

ผลการทดลองค่า Accuracy , ค่า Recall และค่า Precision ของตวัโดยแบบ Decision Tree โดย

การแบ่งขอ้มูลแบบ 70:30 โดยปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 10 Maximal Depth 

 

ภาพท่ี ก.1 ค่า Accuracy Decision Tree โดยแบ่งขอ้มูล 70:30 และ 10 Maximal Depth 

ผลของการท านายค่าความถูกตอ้งของตวัแบบ Decision Tree โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 70:30 

โดยปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 10 Maximal Depth ไดผ้ลค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 80.67% 

 

ภาพท่ี ก.2 ค่า Recall Decision Tree โดยแบ่งขอ้มูล 70:30 และ 10 Maximal Depth 
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 ผลของการท านายค่า Recall ของตวัแบบ Decision Tree โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 70:30 โดย

ปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 10 Maximal Depth ไดผ้ลค่า Recall อยูท่ี่ 72.80% 

 

ภาพท่ี ก.3 ค่า Precision Decision Tree โดยแบ่งขอ้มูล 70:30 และ 10 Maximal Depth 

ผลของการท านายค่า Precision ของของตวัแบบ Decision Tree โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 70:30 

โดยปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 10 Maximal Depth ไดผ้ล ค่า Precision อยูท่ี่ 78.16% 

 1.2 การแบ่งขอ้มูลแบบ 75:25 โดยปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 5 Maximal Depth 

ผลการทดลองค่า Accuracy , ค่า Recall และค่า Precision ของตวัโดยแบบ Decision Tree โดย

การแบ่งขอ้มูลแบบ 75:25 โดยปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 5 Maximal Depth 

 

ภาพท่ี ก.4 ค่า Accuracy Decision Tree โดยแบ่งขอ้มูล 75:25 และ 5 Maximal Depth 

ผลของการท านายค่าความถูกตอ้งของตวัแบบ Decision Tree โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 75:25 

โดยปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 5 Maximal Depth ไดผ้ลค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 72.53% 
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ภาพท่ี ก.5 ค่า Recall Decision Tree โดยแบ่งขอ้มูล 75:25 และ 5 Maximal Depth 

ผลของการท านายค่า Recall ของตวัแบบ Decision Tree โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 75:25 โดย

ปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 5 Maximal Depth ไดผ้ลค่า Recall อยูท่ี่ 59.57% 

 

ภาพท่ี ก.6 ค่า Precision Decision Tree โดยแบ่งขอ้มูล 75:25 และ 5 Maximal Depth 

ผลของการท านายค่า Precision ของของตวัแบบ Decision Tree โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 75:25 

โดยปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 5 Maximal Depth ไดผ้ล ค่า Precision อยูท่ี่ 69.55% 
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 1.3 การแบ่งขอ้มูลแบบ 75:25 โดยปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 10 Maximal Depth 

ผลการทดลองค่า Accuracy , ค่า Recall และค่า Precision ของตวัโดยแบบ Decision Tree โดย

การแบ่งขอ้มูลแบบ 75:25 โดยปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 10 Maximal Depth 

 

ภาพท่ี ก.7 ค่า Accuracy Decision Tree โดยแบ่งขอ้มูล 75:25 และ 10 Maximal Depth 

ผลของการท านายค่าความถูกตอ้งของตวัแบบ Decision Tree โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 75:25 

โดยปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 10 Maximal Depth ไดผ้ลค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 81.33%  

 

ภาพท่ี ก.8 ค่า Recall Decision Tree โดยแบ่งขอ้มูล 75:25 และ 10 Maximal Depth 

ผลของการท านายค่า Recall ของตวัแบบ Decision Tree โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 75:25 โดย

ปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 10 Maximal Depth ไดผ้ลค่า Recall อยูท่ี่ 74.06% 
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ภาพท่ี ก.9 ค่า Precision Decision Tree โดยแบ่งขอ้มูล 75:25 และ 10 Maximal Depth 

ผลของการท านายค่า Precision ของของตวัแบบ Decision Tree โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 75:25 

โดยปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 10 Maximal Depth ไดผ้ล ค่า Precision อยูท่ี่ 78.89% 

 1.4 การแบ่งขอ้มูลแบบ 80:20 โดยปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 5 Maximal Depth 

ผลการทดลองค่า Accuracy , ค่า Recall และค่า Precision ของตวัโดยแบบ Decision Tree โดย

การแบ่งขอ้มูลแบบ 80:20 โดยปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 5 Maximal Depth 

 

ภาพท่ี ก.10 ค่า Accuracy Decision Tree โดยแบ่งขอ้มูล 80:20 และ 5 Maximal Depth 

ผลของการท านายค่าความถูกตอ้งของตวัแบบ Decision Tree โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 80:20 

โดยปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 5 Maximal Depth ไดผ้ลค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 69.67%  
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ภาพท่ี ก.11 ค่า Recall Decision Tree โดยแบ่งขอ้มูล 80:20 และ 5 Maximal Depth 

ผลของการท านายค่า Recall ของตวัแบบ Decision Tree โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 80:20 โดย

ปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 5 Maximal Depth ไดผ้ลค่า Recall อยูท่ี่ 63.62% 

 

 

ภาพท่ี ก.12 ค่า Precision Decision Tree โดยแบ่งขอ้มูล 80:20 และ 5 Maximal Depth 

 ผลของการท านายค่า Precision ของของตวัแบบ Decision Tree โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 80:20 

โดยปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 5 Maximal Depth ไดผ้ล ค่า Precision อยูท่ี่ 67.31% 

 

 

 

 

 



82 
 

 

 1.5 การแบ่งขอ้มูลแบบ 80:20 โดยปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 10 Maximal Depth 

ผลการทดลองค่า Accuracy , ค่า Recall และค่า Precision ของตวัโดยแบบ Decision Tree โดย

การแบ่งขอ้มูลแบบ 80:20 โดยปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 10 Maximal Depth 

 

ภาพท่ี ก.13 ค่า Accuracy Decision Tree โดยแบ่งขอ้มูล 80:20 และ 10 Maximal Depth 

ผลของการท านายค่าความถูกตอ้งของตวัแบบ Decision Tree โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 80:20 

โดยปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 10 Maximal Depth ไดผ้ลค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 80.33% 

 

ภาพท่ี ก.14 ค่า Recall Decision Tree โดยแบ่งขอ้มูล 80:20 และ 10 Maximal Depth 

ผลของการท านายค่า Recall ของตวัแบบ Decision Tree โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 80:20 โดย

ปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 10 Maximal Depth ไดผ้ลค่า Recall อยูท่ี่ 76.29% 
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ภาพท่ี ก.15 ค่า Precision Decision Tree โดยแบ่งขอ้มูล 80:20 และ 10 Maximal Depth 

 ผลของการท านายค่า Precision ของของตวัแบบ Decision Tree โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 80:20 

โดยปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 10 Maximal Depth ไดผ้ล ค่า Precision อยูท่ี่ 79.65% 

 1.6 การแบ่งขอ้มูลแบบ Cross Validation โดยปรับพารามิเตอร์ number of folds ท่ี 5 และ ปรับ

พารามิเตอร์ Maximal Depth ท่ี 5 Maximal Depth 

ผลการทดลองค่า Accuracy , ค่า Recall และค่า Precision ของตวัโดยแบบ Decision Tree  

 

ภาพท่ี ก.16 ค่า Accuracy Decision tree โดยใช ้number of folds 5 และค่า Maximal Depth 5 

ผลของการท านายค่า Accuracy ของตวัแบบ Decision Tree โดยใช ้number of folds ท่ี 5 และ

ปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 5 Maximal Depth ไดผ้ลค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 70.33% 
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ภาพท่ี ก.17 ค่า Recall โดยใช ้number of folds 5 และค่า Maximal Depth 5 

ผลของการท านายค่า Recall ของตัวแบบ Decision Tree โดยใช้ number of folds ท่ี 5 และ

ปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 5 Maximal Depth ไดผ้ลค่า Recall อยูท่ี่ 68.34% 

 

ภาพท่ี ก.18 ค่า Precision โดยใช ้number of folds 5 และค่า Maximal Depth 5 

ผลของการท านายค่า Precision ของตวัแบบ Decision Tree โดยใช ้number of folds ท่ี 5 และ

ปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 5 Maximal Depth ไดผ้ลค่า Precision อยูท่ี่ 70.63%  
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 1.7 ปรับพารามิเตอร์ number of folds ท่ี 5 และ ปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth ท่ี 10 

Maximal Depth  

 

ภาพท่ี ก.19 ค่า Accuracy Decision tree โดยใช ้number of folds 5 และค่า Maximal Depth 10 

ผลของการท านายค่า Accuracy ของตวัแบบ Decision Tree โดยใช ้number of folds ท่ี 5 และ

ปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 10 Maximal Depth ไดผ้ลค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 82.73% 

 

ภาพท่ี ก.20 ค่า Recall โดยใช ้number of folds 5 และค่า Maximal Depth 10 

ผลของการท านายค่า Recall ของตัวแบบ Decision Tree โดยใช้ number of folds ท่ี 5 และ

ปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 10 Maximal Depth ไดผ้ลค่า Recall อยูท่ี่ 80.99% 
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ภาพท่ี ก.21 ค่า Precision โดยใช ้number of folds 5 และค่า Maximal Depth 10 

ผลของการท านายค่า Precision ของตวัแบบ Decision Tree โดยใช ้number of folds ท่ี 5 และ

ปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 10 Maximal Depth ไดผ้ลค่า Precision อยูท่ี่ 82.09%  

 1.8 ปรับพารามิเตอร์ number of folds ท่ี  10 และ ปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth ท่ี  5 

Maximal Depth  

 

ภาพท่ี ก.22 ค่า Accuracy Decision tree โดยใช ้number of folds 10 และค่า Maximal Depth 5 

ผลของการท านายค่า Accuracy ของตวัแบบ Decision Tree โดยใช ้number of folds ท่ี 10 และ

ปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 5 Maximal Depth ไดผ้ลค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 70.33% 
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ภาพท่ี ก.23 ค่า Recall โดยใช ้number of folds 10 และค่า Maximal Depth 5 

ผลของการท านายค่า Recall ของตวัแบบ Decision Tree โดยใช้ number of folds ท่ี 10 และ

ปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 5 Maximal Depth ไดผ้ลค่า Recall อยูท่ี่ 68.34% 

 

ภาพท่ี ก.24 ค่า Precision โดยใช ้number of folds 10 และค่า Maximal Depth 5 

 ผลของการท านายค่า Precision ของตวัแบบ Decision Tree โดยใช ้number of folds ท่ี 10 และ

ปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 5 Maximal Depth ไดผ้ลค่า Precision อยูท่ี่ 70.63% 
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 1.9 ปรับพารามิเตอร์ number of folds ท่ี 10 และ ปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth ท่ี 10 

Maximal Depth  

 

        ภาพท่ี ก.25 ค่า Accuracy Decision tree โดยใช ้number of folds 10 และค่า Maximal Depth 10 

ผลของการท านายค่า Accuracy ของตวัแบบ Decision Tree โดยใช ้number of folds ท่ี 5 และ

ปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 10 Maximal Depth ไดผ้ลค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 82.73% 

 

ภาพท่ี ก.26 ค่า Recall โดยใช ้number of folds 10 และค่า Maximal Depth 10 

ผลของการท านายค่า Recall ของตัวแบบ Decision Tree โดยใช้ number of folds ท่ี 5 และ

ปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 10 Maximal Depth ไดผ้ลค่า Recall อยูท่ี่ 80.99% 
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ภาพท่ี ก.27 ค่า Precision โดยใช ้number of folds 10 และค่า Maximal Depth 10 

ผลของการท านายค่า Precision ของตวัแบบ Decision Tree โดยใช ้number of folds ท่ี 5 และ

ปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 10 Maximal Depth ไดผ้ลค่า Precision อยูท่ี่ 82.09% 

2. ผลกำรทดลองของตัวแบบ Naïve Bayes  

 2.1 การแบ่งขอ้มูลแบบ 70:30 

ผลการทดลองค่า Accuracy , ค่า Recall และค่า Precision ของตวัโดยแบบ Naïve Bayes โดย

การแบ่งขอ้มูลแบบ 70:30  

 

ภาพท่ี ก.28 ค่า Accuracy Naïve Bayes โดยแบ่งขอ้มูล 70:30  

ผลของการท านายค่าความถูกตอ้งของตวัแบบ Naïve Bayes โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 70:30 

ไดผ้ลค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 60.89%  
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ภาพท่ี ก.29 ค่า Recall Naïve Bayes โดยแบ่งขอ้มูล 70:30 

ผลของการท านายค่า Recall ของตวัแบบ Naïve Bayes โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 70:30 ไดผ้ล

ค่า Recall อยูท่ี่ 54.97% 

 

 

ภาพท่ี ก.30 ค่า Precision Naïve Bayes โดยแบ่งขอ้มูล 70:30 

ผลของการท านายค่า  Precision ของตัวแบบ Naïve Bayes โดยการแบ่งข้อมูลแบบ 70 :30 

ไดผ้ลค่า Precision อยูท่ี่ 58.12%  
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 2.2 การแบ่งขอ้มูลแบบ 75:25 

ผลการทดลองค่า Accuracy , ค่า Recall และค่า Precision ของตวัโดยแบบ Naïve Bayes โดย

การแบ่งขอ้มูลแบบ 75:25  

 

ภาพท่ี ก.31 ค่า ค่า Accuracy Naïve Bayes โดยแบ่งขอ้มูล 75:25 

ผลของการท านายค่าความถูกตอ้งของตวัแบบ Naïve Bayes โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 75:25 

ไดผ้ลค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 60.32%  

 

ภาพท่ี ก.32 ค่า Recall Naïve Bayes โดยแบ่งขอ้มูล 75:25 

ผลของการท านายค่า Recall ของตวัแบบ Naïve Bayes โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 75:25 ไดผ้ล

ค่า Recall อยูท่ี่ 53.70% 
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ภาพท่ี ก.33 ค่า Precision Naïve Bayes โดยแบ่งขอ้มูล 75:25 

ผลของการท านายค่า Precision ของตัวแบบ Naïve Bayes โดยการแบ่งข้อมูลแบบ 75:25 

ไดผ้ลค่า Precision อยูท่ี่ 56.68% 

 2.3 การแบ่งขอ้มูลแบบ 80:20 

ผลการทดลองค่า Accuracy , ค่า Recall และค่า Precision ของตวัโดยแบบ Naïve Bayes โดย

การแบ่งขอ้มูลแบบ 80:20 

 

ภาพท่ี ก.34 ค่า ค่า Accuracy Naïve Bayes โดยแบ่งขอ้มูล 80:20 

ผลของการท านายค่าความถูกตอ้งของตวัแบบ Naïve Bayes โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 80:20

ไดผ้ลค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 60.84%  
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ภาพท่ี ก.35 ค่า Recall Naïve Bayes โดยแบ่งขอ้มูล 80:20 

ผลของการท านายค่า Recall ของตวัแบบ Naïve Bayes โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 80:20ไดผ้ลค่า 

Recall อยูท่ี่ 54.86% 

 

  

ภาพท่ี ก.36 ค่า Precision Naïve Bayes โดยแบ่งขอ้มูล 80:20 

ผลของการท านายค่า Precision ของตวัแบบ Naïve Bayes โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 80:20ไดผ้ล

ค่า Precision อยูท่ี่ 57.91% 
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2.4 การแบ่งขอ้มูลแบบ Cross Validation โดยค่าปรับพารามิเตอร์ number of folds ท่ี 5 

ผลการทดลองค่า Accuracy , ค่า Recall และค่า Precision ของตวัโดยแบบ Naïve Bayes  

 

   ภาพท่ี ก.37 ค่า Accuracy ของตวัแบบ Naïve Bayes ปรับพารามิเตอร์ number of folds ท่ี 5  

ผลของการท านายค่า Accuracy ของตวัแบบ Naïve Bayes โดยใช ้number of folds ท่ี 5 ไดผ้ล

ค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 62.20% 

 

   ภาพท่ี ก.38 ค่า Recall ของตวัแบบ Naïve Bayes ปรับพารามิเตอร์ number of folds ท่ี 5  

ผลของการท านายค่า Recall ของตวัแบบ Naïve Bayes โดยใช ้number of folds ท่ี 5 ไดผ้ลค่า 

Recall อยูท่ี่ 56.55% 
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ภาพท่ี ก.39 ค่า Precision ของตวัแบบ Naïve Bayes ปรับพารามิเตอร์ number of folds ท่ี 5  

ผลของการท านายค่า Precision ของตวัแบบ Naïve Bayes โดยใช ้number of folds ท่ี 5 ไดผ้ล

ค่า Precision อยูท่ี่ 59.66% 

2.5 การแบ่งขอ้มูลแบบ Cross Validation โดยค่าปรับพารามิเตอร์ number of folds ท่ี 10 

 

   ภาพท่ี ก.40 ค่า Accuracy ของตวัแบบ Naïve Bayes ปรับพารามิเตอร์ number of folds ท่ี 10  

ผลของการท านายค่า Accuracy ของตวัแบบ Naïve Bayes โดยใช ้number of folds ท่ี 10 ไดผ้ล

ค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 62.20% 

   

 ภาพท่ี ก.41 ค่า Recall ของตวัแบบ Naïve Bayes ปรับพารามิเตอร์ number of folds ท่ี 10  

ผลของการท านายค่า Recall ของตวัแบบ Naïve Bayes โดยใช ้number of folds ท่ี 10 ไดผ้ลค่า 

Recall อยูท่ี่ 56.55% 
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   ภาพท่ี ก.42 ค่า Precision ของตวัแบบ Naïve Bayes ปรับพารามิเตอร์ number of folds ท่ี 10 

ผลของการท านายค่า Precision ของตวัแบบ Naïve Bayes โดยใช ้number of folds ท่ี 10 

ไดผ้ลค่าค่า Precision อยูท่ี่ 59.66% 

3. ผลกำรทดลองของตัวแบบ K- Nearest Neighbor  

 3.1 โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 70:30 

ผลการทดลอง ค่า Accuracy , ค่า Recall และค่า Precision ของตวัแบบ K- Nearest Neighbor 

โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 70:30  

 

ภาพท่ี ก.43 ค่า Accuracy ของตวัแบบ K- Nearest Neighbor โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 70:30 

ผลของการท านายค่า Accuracy ของตวัแบบ K- Nearest Neighbor โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 

70:30 ไดผ้ลค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 73.56% 
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ภาพท่ี ก.44 ค่า Recall ของตวัแบบ K- Nearest Neighbor โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 70:30 

ผลของการท านายค่า Recall ของตวัแบบ K- Nearest Neighbor โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 70:30 

ไดผ้ลค่า Recall อยูท่ี่ 69.02% 

 

ภาพท่ี ก.45 ค่า Precision ของตวัแบบ K- Nearest Neighbor โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 70:30 

ผลของการท านายค่า Precision ของตวัแบบ K- Nearest Neighbor โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 

70:30 ไดผ้ลค่า Precision อยูท่ี่ 72.44%  

 3.2 การแบ่งขอ้มูลแบบ 75:25 

ผลการทดลอง ค่า Accuracy , ค่า Recall และค่า Precision ของตวัแบบ K- Nearest Neighbor 

โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 75:25 
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ภาพท่ี ก.46 ค่า Accuracy ของตวัแบบ K- Nearest Neighbor โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 75:25 

ผลของการท านายค่า Accuracy ของตวัแบบ K- Nearest Neighbor โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 

75:25 ไดผ้ลค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 71.05% 

 

ภาพท่ี ก.47 ค่า Recall ของตวัแบบ K- Nearest Neighbor โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 75:25 

ผลของการท านายค่า Recall ของตวัแบบ K- Nearest Neighbor โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 75:25 

ไดผ้ลค่า Recall อยูท่ี่ 66.23% 

 

ภาพท่ี ก.48 ค่า Precision ของตวัแบบ K- Nearest Neighbor โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 75:25 
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 ผลของการท านายค่า Precision ของตวัแบบ K- Nearest Neighbor โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 

75:25 ไดผ้ลค่า Precision อยูท่ี่ 71.18%  

 3.3 การแบ่งขอ้มูลแบบ 80:20 

ผลการทดลอง ค่า Accuracy , ค่า Recall และค่า Precision ของตวัแบบ K- Nearest Neighbor 

โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 80:20 

 

ภาพท่ี ก.49 ค่า Accuracy ของตวัแบบ K- Nearest Neighbor โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 80:20 

ผลของการท านายค่า Accuracy ของตวัแบบ K- Nearest Neighbor โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 

80:20 ไดผ้ลค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 74.00% 

 

ภาพท่ี ก.50 ค่า Recall ของตวัแบบ K- Nearest Neighbor โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 80:20 

ผลของการท านายค่า Recall ของตวัแบบ K- Nearest Neighbor โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 80:20 

ไดผ้ลค่า Recall อยูท่ี่ 69.97% 
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ภาพท่ี ก.51 ค่า Precision ของตวัแบบ K- Nearest Neighbor โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 80:20 

ผลของการท านายค่า Precision ของตวัแบบ K- Nearest Neighbor โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 

80:20 ไดผ้ลค่า Precision อยูท่ี่ 72.50% 

 3.4 การแบ่งขอ้มูลแบบ Cross Validation โดยค่าปรับพารามิเตอร์ number of folds ท่ี 5 

ผลการทดลองค่า Accuracy , ค่า Recall และค่า Precision ของตัวโดยแบบ  K- Nearest 

Neighbor  

 

ภาพท่ี ก.52 ค่า Accuracy K- Nearest Neighbor ปรับพารามิเตอร์ number of folds ท่ี 5 

ผลของการท านายค่า Accuracy ของตวัแบบ K- Nearest Neighbor โดยใช ้number of folds ท่ี 

5 ไดผ้ลค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 81.00% 
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ภาพท่ี ก.53 ค่า Recall K- Nearest Neighbor ปรับพารามิเตอร์ number of folds ท่ี 5 

ผลของการท านายค่า Recall ของตวัแบบ K- Nearest Neighbor โดยใช้ number of folds ท่ี 5 

ไดผ้ลค่าค่า Recall อยูท่ี่ 80.00% 

 

ภาพท่ี ก.54 ค่า Precision K- Nearest Neighbor ปรับพารามิเตอร์ number of folds ท่ี 5 

ผลของการท านายค่า Precision ของตวัแบบ K- Nearest Neighbor โดยใช ้number of folds ท่ี 

5 ไดผ้ลค่าค่า Precision อยูท่ี่ 79.58% 

 3.5 การแบ่งขอ้มูลแบบ Cross Validation โดยค่าปรับพารามิเตอร์ number of folds ท่ี 10 

 

ภาพท่ี ก.55 ค่า Accuracy K- Nearest Neighbor ปรับพารามิเตอร์ number of folds ท่ี 10 
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ผลของการท านายค่า Accuracy ของตวัแบบ K- Nearest Neighbor โดยใช ้number of folds ท่ี 

10 ไดผ้ลค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 81.00% 

 

ภาพท่ี ก.56 ค่า Recall K- Nearest Neighbor ปรับพารามิเตอร์ number of folds ท่ี 10 

ผลของการท านายค่า Recall ของตวัแบบ K- Nearest Neighbor โดยใช ้number of folds ท่ี 10 

ไดผ้ลค่าค่า Recall อยูท่ี่ 80.00% 

 

ภาพท่ี ก.57 ค่า Precision K- Nearest Neighbor ปรับพารามิเตอร์ number of folds ท่ี10 

 ผลของการท านายค่า Precision ของตวัแบบ K- Nearest Neighbor โดยใช ้number of folds ท่ี 

10 ไดผ้ลค่าค่า Precision อยูท่ี่ 79.58%  
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4. ผลกำรทดลองของตัวแบบ Random Forest  

 4.1 การแบ่งขอ้มูลแบบ 70:30 และปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth ท่ี 5 Maximal Depth 

ผลการทดลองค่า Accuracy , ค่า Recall และค่า Precision ของตัวโดยแบบ Random Forest 

โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 70:30 โดยปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 5 Maximal Depth 

 

ภาพท่ี ก.58 ค่า Accuracy Random Forest โดยแบ่งขอ้มูล 70:30 และ 5 Maximal Depth  

ผลของการท านายค่า Accuracy ของตัวแบบ Random forest โดยแบ่งข้อมูล 70:30 และ 5 

Maximal Depth ไดผ้ลค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 71.78% 

 

ภาพท่ี ก.59 ค่า Recall Random Forest โดยแบ่งขอ้มูล 70:30 และ 5 Maximal Depth 

ผลของการท านายค่า Recall ของตัวแบบ  Random forest โดยแบ่งข้อมูล  70:30 และ 5 

Maximal Depthไดผ้ลค่าค่า Recall อยูท่ี่ 67.90% 
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ภาพท่ี ก.60 ค่า Precision Random Forest โดยแบ่งขอ้มูล 70:30 และ 5 Maximal Depth 5 

ผลของการท านายค่า Precision ของตัวแบบ Random forest โดยแบ่งข้อมูล 70:30 และ 5 

Maximal Depth 5ไดผ้ลค่า Precision อยูท่ี่ 70.30%   

 4.2 การแบ่งขอ้มูลแบบ 70:30 และปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth ท่ี 10 Maximal Depth 

ผลการทดลองค่า Accuracy , ค่า Recall และค่า Precision ของตัวโดยแบบ Random Forest 

โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 70:30 โดยปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 10 Maximal Depth 

 

ภาพท่ี ก.61 ค่า Accuracy Random forest โดยแบ่งขอ้มูล 70:30 และ 10 Maximal Depth  

ผลของการท านายค่า Accuracy ของตวัแบบ Random forest โดยแบ่งขอ้มูล 70:30 และ 10 

Maximal Depth ไดผ้ลค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 77.33%  
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ภาพท่ี ก.62 ค่า Recall Random forest โดยแบ่งขอ้มูล 70:30 และ 10 Maximal Depth 

ผลของการท านายค่า Recall ของตัวแบบ Random forest โดยแบ่งข้อมูล  70:30 และ 10 

Maximal Depth ไดผ้ลค่า Recall อยูท่ี่ 75.34%  

 

ภาพท่ี ก.63 ค่า Precision Random forest โดยปรับพารามิเตอร์ Maximal depth ท่ี 10 

ผลของการท านายค่า Precision ของตวัแบบ Random forest โดยแบ่งขอ้มูล 70:30 และ 10 

Maximal Depth ไดผ้ลค่า Precision อยูท่ี่ 76.41%   

 4.3 การแบ่งขอ้มูลแบบ 75:25 และปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth ท่ี 5 Maximal Depth 

ผลการทดลองค่า Accuracy , ค่า Recall และค่า Precision ของตัวโดยแบบ Random Forest 

โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 75:25 โดยปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 5 Maximal Depth 
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ภาพท่ี ก.64 ค่า Accuracy Random forest โดยแบ่งขอ้มูล 75:25 และ 5 Maximal Depth 

ผลของการท านายค่า Accuracy ของตัวแบบ Random forest โดยแบ่งข้อมูล 75:25 และ 5 

Maximal Depth ไดผ้ลค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 72.92% 

 

ภาพท่ี ก.65 ค่า Recall Random forest โดยแบ่งขอ้มูล 75:25 และ 5  Maximal Depth 

ผลของการท านายค่า  Recall ของตัวแบบ  Random forest โดยแบ่งข้อมูล  75:25 และ 5 

Maximal Depth ไดผ้ลค่า Recall อยูท่ี่ 68.48% 

 

ภาพท่ี ก.66 ค่า Precision Recall Random forest โดยแบ่งขอ้มูล 75:25 และ 5  Maximal Depth 
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ผลของการท านายค่า Precision ของตัวแบบ Random forest โดยแบ่งข้อมูล 75:25 และ 5 

Maximal Depth ไดผ้ลค่า Precision อยูท่ี่ 72.21%   

 4.4 การแบ่งขอ้มูลแบบ 75:25 และปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth ท่ี 10 Maximal Depth 

ผลการทดลองค่า Accuracy , ค่า Recall และค่า Precision ของตัวโดยแบบ Random Forest 

โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 75:25 โดยปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth อยูท่ี่ 10 Maximal Depth 

 

ภาพท่ี ก.67 ค่า Accuracy Random forest โดยแบ่งขอ้มูล 75:25 และ 10 Maximal Depth 

ผลของการท านายค่า Accuracy ของตวัแบบ Random forest โดยแบ่งขอ้มูล 75:25 และ 10 

Maximal Depth ไดผ้ลค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 79.36% 

 

ภาพท่ี ก.68 ค่า Recall Random forest โดยแบ่งขอ้มูล 75:25 และ 10 Maximal Depth 

ผลของการท านายค่า  Recall ของตัวแบบ  Random forest โดยแบ่งข้อมูล  75:25 และ 10 

Maximal Depth ไดผ้ลค่า Recall อยูท่ี่ 76.68% 
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ภาพท่ี ก.69 ค่า Precision Recall Random forest โดยแบ่งขอ้มูล 75:25 และ 10  Maximal Depth 

ผลของการท านายค่า Precision ของตวัแบบ Random forest โดยแบ่งขอ้มูล 75:25 และ 10 

Maximal Depth ไดผ้ลค่า Precision อยูท่ี่ 77.75%   

 4.5 การแบ่งขอ้มูลแบบ 80:20 และปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth ท่ี 5 Maximal Depth  

ผลการทดลองค่า Accuracy , ค่า Recall และค่า Precision ของตวัโดยแบบ Random Forest 

โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 80:20 และปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth ท่ี 5 Maximal Depth 

 

ภาพท่ี ก.70 ค่า Accuracy Random forest โดยแบ่งขอ้มูล 80:20 และ 5 Maximal Depth 

ผลของการท านายค่า Accuracy ของตัวแบบ Random forest โดยแบ่งข้อมูล 80:20 และ 5 

Maximal Depth ไดผ้ลค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 72.33% 
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ภาพท่ี ก.71 ค่า Recall Random forest โดยแบ่งขอ้มูล 80:20 และ 5 Maximal Depth 

ผลของการท านายค่า  Recall ของตัวแบบ  Random forest โดยแบ่งข้อมูล  80:20 และ 5 

Maximal Depth ไดผ้ลค่า Recall อยูท่ี่ 66.92%  

 

ภาพท่ี ก.72 ค่า Precision Recall Random forest โดยแบ่งขอ้มูล 80:20 และ 5 Maximal Depth 

ผลของการท านายค่า Precision ของตวัแบบ Random forest โดยแบ่งขอ้มูล 80:20 และ 5 

Maximal Depth ไดผ้ลค่า Precision อยูท่ี่ 69.26% 
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 4.6 การแบ่งขอ้มูลแบบ 80:20 และปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth ท่ี 10 Maximal Depth 

ผลการทดลองค่า Accuracy , ค่า Recall และค่า Precision ของตวัโดยแบบ Random Forest 

โดยการแบ่งขอ้มูลแบบ 80:20 และปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth ท่ี 5 Maximal Depth 

 

ภาพท่ี ก.73 ค่า Accuracy Random forest โดยแบ่งขอ้มูล 80:20 และ 10 Maximal Depth 

ผลของการท านายค่า Accuracy ของตวัแบบ Random forest โดยแบ่งขอ้มูล 80:20 และ 10 

Maximal Depth ไดผ้ลค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 82.67% 

 

ภาพท่ี ก.74 ค่า Recall Random forest โดยแบ่งขอ้มูล 80:20 และ 5 Maximal Depth 

ผลของการท านายค่า  Recall ของตัวแบบ  Random forest โดยแบ่งข้อมูล  80:20 และ 10 

Maximal Depth ไดผ้ลค่า Recall อยูท่ี่ 79.50% 
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ภาพท่ี ก.75 ค่า Precision Recall Random forest โดยแบ่งขอ้มูล 80:20 และ 10 Maximal Depth 

ผลของการท านายค่า Precision ของตวัแบบ Random forest โดยแบ่งขอ้มูล 80:20 และ 10 

Maximal Depth ไดผ้ลค่า Precision อยูท่ี่ 81.85%  

4.7 การแบ่งขอ้มูลแบบ Cross Validation โดยค่าปรับพารามิเตอร์ number of folds ท่ี 5 และ 

ปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth ท่ี 5 Maximal Depth  

ผลการทดลองค่า Accuracy , ค่า Recall และค่า Precision ของตวัโดยแบบ Random forest  

 

ภาพท่ี ก.76 ค่า Accuracy Random forest โดยใช ้number of folds 5  Maximal Depth 5 

ผลของการท านายค่า Accuracy ของตวัแบบ Random forest โดยใช ้number of folds ท่ี 5 และ

ปรับค่า Maximal Depth ท่ี 5 ไดผ้ลค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 74.73% 
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ภาพท่ี ก.77 ค่า Recall Random forest โดยใช ้number of folds 5  Maximal Depth 5 

ผลของการท านายค่า Recall ของตวัแบบ Random forest โดยใช้ number of folds ท่ี 5 และ

ปรับค่า Maximal Depth ท่ี 5  ไดผ้ลค่า Recall อยูท่ี่ 71.60% 

 

ภาพท่ี ก.78 ค่า Precision Random forest โดยใช ้number of folds 5  Maximal Depth 5 

ผลของการท านายค่า Precision ของตวัแบบ Random forest โดยใช ้number of folds ท่ี 5 และ

ปรับค่า Maximal Depth ท่ี 5  ไดผ้ลค่า Precision อยูท่ี่ 76.05% 
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4.8 การแบ่งขอ้มูลแบบ Cross Validation โดยค่าปรับพารามิเตอร์ number of folds ท่ี 5 และ 

ปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth ท่ี 10 Maximal Depth  

 

ภาพท่ี ก.79 ค่า Accuracy Random forest โดยใช ้number of folds 5  Maximal Depth 10 

ผลของการท านายค่า Accuracy ของตวัแบบ Random forest โดยใช ้number of folds ท่ี 5และ

ปรับค่า Maximal Depth ท่ี 10  ไดผ้ลค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 84.13% 

 

ภาพท่ี ก.80 ค่า Recall Random forest โดยใช ้number of folds 5  Maximal Depth 10 

ผลของการท านายค่า Recall ของตวัแบบ Random forest โดยใช ้number of folds ท่ี 5 ไดผ้ล

และปรับค่า Maximal Depth ท่ี 10 ค่า Recall อยูท่ี่ 82.45%  

 

ภาพท่ี ก.81 ค่า Precision Random forest โดยใช ้number of folds 5  Maximal Depth 10 
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ผลของการท านายค่า Precision ของตวัแบบ Random forest โดยใช ้number of folds ท่ี 5 และ

ปรับค่า Maximal Depth ท่ี 10 ไดผ้ลค่า Precision อยูท่ี่ 84.01% 

4.9 การแบ่งขอ้มูลแบบ Cross Validation โดยค่าปรับพารามิเตอร์ number of folds ท่ี 10 และ 

ปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth ท่ี 5 Maximal Depth  

 

ภาพท่ี ก.82 ค่า Accuracy Random forest โดยใช ้number of folds 10  Maximal Depth 5 

ผลของการท านายค่า Accuracy ของตัวแบบ Random forest โดยใช้ number of folds ท่ี 10 

และปรับค่า Maximal Depth ท่ี 5 ไดผ้ลค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 74.73% 

 

ภาพท่ี ก.83 ค่า Recall Random forest โดยใช ้number of folds 10  Maximal Depth 5 
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ผลของการท านายค่า Recall ของตวัแบบ Random forest โดยใช้ number of folds ท่ี 10 และ

ปรับค่า Maximal Depth ท่ี 5  ไดผ้ลค่า Recall อยูท่ี่ 71.60% 

 

ภาพท่ี ก.84 ค่า Precision Random forest โดยใช ้number of folds 10  Maximal Depth 5 

ผลของการท านายค่า Precision ของตัวแบบ Random forest โดยใช้ number of folds ท่ี 10 

และปรับค่า Maximal Depth ท่ี 5  ไดผ้ลค่า Precision อยูท่ี่ 76.05% 

4.10 การแบ่งขอ้มูลแบบ Cross Validation โดยค่าปรับพารามิเตอร์ number of folds ท่ี 10 และ 

ปรับพารามิเตอร์ Maximal Depth ท่ี 10 Maximal Depth  

 

ภาพท่ี ก.85 ค่า Accuracy Random forest โดยใช ้number of folds 10  Maximal Depth 10 

ผลของการท านายค่า Accuracy ของตวัแบบ Random forest โดยใช ้number of folds ท่ี 10

และปรับค่า Maximal Depth ท่ี 10  ไดผ้ลค่าความถูกตอ้งอยูท่ี่ 84.13% 
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ภาพท่ี ก.86 ค่า Recall Random forest โดยใช ้number of folds 10  Maximal Depth 10 

ผลของการท านายค่า Recall ของตวัแบบ Random forest โดยใช ้number of folds ท่ี 10 ไดผ้ล

และปรับค่า Maximal Depth ท่ี 10 ค่า Recall อยูท่ี่ 82.45%  

 

ภาพท่ี ก.87 ค่า Precision Random forest โดยใช ้number of folds 5  Maximal Depth 10 

ผลของการท านายค่า Precision ของตวัแบบ Random forest โดยใช ้number of folds ท่ี 10 

และปรับค่า Maximal Depth ท่ี 10 ไดผ้ลค่า Precision อยูท่ี่ 84.01%
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