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ในปัจจุบนัอลักอริทึมสกดัคณุลกัษณะ tSNE ไดร้บัความนิยมอย่างมากในการใชล้ด

จ านวนมิติของชดุขอ้มลูและการแสดงภาพของขอ้มลู ทว่าการใชอ้ลักอริทมึ tSNE กบัขอ้มลูเพื่อลด
จ านวนมิติลงก่อนท าการจ าแนกขอ้มูลจะท าใหป้ระสิทธิภาพการจ าแนกขอ้มูลลดลงอย่างมาก  
เนื่องจากอัลกอริทึม tSNE ไม่สามารถรกัษาคุณสมบติัโดยรวมของขอ้มูลไวไ้ด้ ในการศึกษานีเ้รา
น าเสนอการใชอ้ลักอริทมึสกดัคณุลกัษณะแบบสองขัน้เพื่อรกัษาคณุสมบติัโดยรวมของขอ้มูลไวอ้นั
จะเป็นการเพิ่มประสิทธิภาพในการจ าแนกขอ้มลูที่ผ่านการลดจ านวนมิติดว้ยอลักอรทิึม tSNE จาก
การทดลองพบว่าผลการจ าแนกข้อมูลด้วยการใช้อัลกอริทึมสกัดคุณลักษณะแบบสองขั้นให้
ประสิทธิภาพดีกว่าการใช้อัลกอริทึม  tSNE แต่เพียงอย่างเดียว  อีกทั้งในบางชุดข้อมูลยังมี
ประสิทธิภาพดีกว่าการใชข้อ้มลูที่ไม่ผ่านการลดมิติอีกดว้ย 
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Recently, the tSNE algorithm is one of the most popular feature extraction 

algorithms used in dimensionality reduction and data visualization tasks. However, when 
applying tSNE to reduce the dimensionality of the dataset before performing the 
classification, the classification results would substantially deteriorate. This is because 
tSNE cannot preserve the global structure of the dataset. In order to solve this drawback 
in tSNE, the use of a two-step feature extraction algorithm was proposed to improve the 
global structure of the reduced-dimension dataset. Another feature extraction algorithm 
was applied before performing tSNE in the final step. Then, the reduced dimension data 
is used to perform classification using various classification models, compared to using 
tSNE directly. The results showed that the classification results when using two-step 
feature extraction significantly improved in comparison to only using tSNE. Also, in some 
datasets, the classification results of using a two-step feature extraction on the full 
dimensional data. 

 
Keyword : Feature Extraction Algorithms, Combined Feature Extraction Algorithms, 
Dimensionality Reduction, Machine Learning 
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บทที ่1 
บทน า 

ภูมิหลัง 
ใน ปัจจุบัน เทคนิคการเรียน รู้ของเครื่อ งหรือ  Machine Learning มีบทบาทกับ

ชีวิตประจ าวนัของทุกคนอย่างหลีกเลี่ยงไม่ไดไ้ม่ว่าจะรูต้วัหรือไม่รูต้วัก็ตาม ซึ่งเทคนิคดงักล่าวเกิด
จากความพรอ้มหรือความเหมาะสมทางดา้นวิทยาการคอมพิวเตอร์ คือมีพลงัในการประมวลผล
มากพอที่จะประมวลผลขอ้มลูขนาดใหญ่ ท าใหม้ีการประยุกตใ์ชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องหรือ 
Machine Learning ในโปรแกรมประยุกต์ ในอุปกรณ์คอมพิวเตอรร์วมไปถึงสิ่งอ านวยความ
สะดวกแทบทุกชนิด แต่ในความเป็นจรงิแลว้การพฒันาเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องมีความจ าเป็น
ที่ตอ้งใชข้อ้มูลที่มากพอทัง้ในแง่ปริมาณของคุณลกัษณะขอ้มูลซึ่งบ่งบอกลกัษณะของขอ้มูลและ
ปริมาณขอ้มูลทั้งหมดที่ใชป้ระมวลผลเพื่อใหอ้ัลกอริทึมสามารถที่จะคน้หารูปแบบหรือค านวณ
ผลลพัธท์างสถิติออกมาเพื่อในไปใชง้านต่อไป ดงันัน้นอกจากขัน้ตอนในการเก็บรวบรวมขอ้มลูแลว้
ขัน้ตอนหนึ่งที่ส  าคญัในการพฒันาเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องคือขัน้ตอนการเตรียมขอ้มลูก่อนการ
ประมวลผลหรือ  Data Pre-Processing ประกอบไปด้วยการท าข้อมูลให้เป็นมาตรฐาน  
(Standardizing Data) และการท าวิศวกรรมคุณลักษณะ  (Feature Engineering) เนื่องจาก
ขอ้มูลที่ใชป้ระมวลผลนั้นมีจ านวนตัวแปรหรือมิติขอ้มูลจ านวนมาก สิ่งนีเ้รียกว่า The Curse of 
Dimensionality สง่ผลต่อประสิทธิภาพของการประมวลผลเช่นใชเ้วลานาน เกิดความเอนเอียงของ
ผลลัพธ์ทางสถิติหรือแม้แต่การเข้าใจข้อมูลท าได้ยากจึงมีการใช้เทคนิคลดมิติของข้อมูลเพื่อ
แกปั้ญหาดงักลา่ว 

ในปัจจุบนัมีการใชเ้ทคนิคการลดมิติขอ้มูลอย่างแพร่หลาย การลดมิติของขอ้มูลนัน้แบ่ง
ออกเป็น 2 ประเภทไดแ้ก่ 

1. การคดัเลือกคณุลกัษณะ (Feature Selection) เป็นวิธีการเลือกคณุลกัษณะขอ้มลู
มีอยู่ในชดุขอ้มลู โดยจะเลือกเอาคณุลกัษณะที่มีความส าคญั ภายใตน้ิยามบางอย่างออกมา และ
ตดัคณุลกัษณะที่มีความส าคญันอ้ยออกไป ท าใหล้ดจ านวนคณุลกัษณะลงได ้ 

2. การสกัดคุณลักษณะ (Feature Extraction) เป็นวิธีการสกัดคุณลักษณะข้อมูล
โดยการสรา้งคณุลกัษณะขึน้มาใหม่ จากการท าผลรวมแบบเชิงเสน้ของคุณลกัษณะขอ้มูลที่มีอยู่
เดิม แลว้คดัเลือกเอา คณุลกัษณะที่มีความส าคญัทีสดุออกมา ซึ่งในวิธีการนี ้รูปแบบของขอ้มลูจะ
เปลี่ยนแปลงไปจากเดิม ซึ่งแตกต่างจากการคดัเลือกคณุลกัษณะ ที่คณุลกัษณะจะไม่เปลี่ยนแปลง
ไปจากเดิม เพียงแต่ตดัเลือกบางค่ามาเท่านัน้ 
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 ในการศึกษานี ้ เราจะมุ่งความสนใจไปที่การสกัดคุณลักษณะ โดยอัลกอริทึมสกัด
คุณลักษณะที่เป็นที่นิยมในหลายปีที่ผ่านมาคืออัลกอริทึม tSNE ( van der Maaten, & Hinton,  
2008) ไดถู้กน าไปใชก้ับงานทางวิทยาศาสตรห์ลากหลายดา้นเพื่อลดจ านวนมิติขอ้มูล ไม่ว่าเป็น
ทางด้าน Bio Informatics (Kobak & Berens, 2019) ด้านการวิเคราะห์ทางธุรกิจ เป็นต้น โดย
อัลกอริทึม tSNE  นีม้ีความสามารถในการลดมิติขอ้มูลจากมิติสูงลงสู่มิติต ่า เพื่อใชใ้นการสรา้ง
มโนทศัน ์(visualization) ของขอ้มลู โดยการลดมิติใหเ้หลือ 2 – 3 มิต ิ

ทว่าการใชอ้ัลกอริทึม tSNE กับขอ้มูลเพื่อลดจ านวนมิติลงนัน้ หากลดมิติของขอ้มูลลง
จากขอ้มลูที่มีมิติจ านวนมาก ๆ ไปเป็นขอ้มูลที่มีขนาด 2-3 มิติในคราวเดียว จะไดผ้ลไม่ดีนัก โดย
จะส่งผลให้ข้อมูลที่ถูกลดมิติลง มีประสิทธิภาพการจ าแนกข้อมูลลดลงอย่างมาก เนื่องจาก
อลักอริทึม tSNE ไม่สามารถรกัษาคุณสมบติัโครงสรา้งโดยรวมของขอ้มูล (Global Structure) ไว้
ได ้ท าใหข้อ้มลูที่ไดจ้ากอลักอรทิึมมีประสิทธิภาพในการจ าแนกขอ้มลูไม่ดี เนื่องจากขอ้มลูที่เคยอยู่
ห่างกนั ขณะอยู่ในมิติสงูอาจไม่ไดอ้ยู่ห่างกนัเช่นเดิม เมื่อเราลดมิติลงใหเ้หลือมิติเพียง 2 – 3 มิต ิ

ซึ่งวิธีหนึ่งในการแก้ปัญหานี ้คือ การใช้วิธีลดมิติแบบสองขั้น กล่าวคือจะมีการใช้
อลักอริทึมลดมิติขอ้มูลขึน้หนึ่งก่อนเพื่อลดจ านวนมิติลงไปขัน้หนึ่ง จากนัน้จึงน าขอ้มลูที่ไดม้าเขา้
อัลกอริทึมลดมิติขั้นที่สอง การท าเช่นนีจ้ะช่วยลดปัญหาของการสูญเสียโครงสรา้งโดยรวมของ
ขอ้มลูไวไ้ด ้ 

ทั้งนีไ้ด้มีงานวิจัยบางส่วน ที่ศึกษาการใชง้านอัลกอริทึมลดมิติอ่ืนร่วมกับ  อัลกอริทึม 
tSNE เช่น  (Kobak & Berens, 2019) ซึ่ งใช้อัลกอริทึม  PCA ร่วมกับอัลกอริทึม  tSNE ทว่า 
นอกจากอัลกอริทึม PCA แล้วยังมีอัลกอริทึมลดมิติอ่ืน ๆ อีกมากมาย จึงท าให้เป็นที่มาของ
การศึกษาในครัง้นีม้ีจุดประสงคเ์พื่อศึกษาว่าการใชอ้ัลกอริทึมลดมิติแบบอ่ืนร่วมกับ tSNE นัน้จะ
สง่ผลเหมือนหรือแตกต่างจากการใชอ้ลักอริทึม PCA อย่างไร นอกจากนี ้เรายงัสนใจศึกษาว่าควร
จะใชอ้ลักอรทิมึลดมิติชนิดใดรว่มกบัอลักอรทิมึ tSNE จึงจะมีประสิทธิภาพดีที่สดุ 

ความมุ่งหมายของการวิจัย 
ในการวิจยัครัง้นีผู้ว้ิจยัไดต้ัง้ความมุ่งหมายไวด้งันี ้

1. ศึกษาแนวคิดและวิธีการท างานของอัลกอริทึมที่ใช้สกัดคุณลักษณะโดยเฉพาะ
อลักอรทิมึ tSNE 

2. ศกึษาการลดมิติของขอ้มลูใหส้ามารถแสดงไดใ้นรูปแบบ 2 มิติ 



  3 

3. ศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพอัลกอริทึมสกัดคุณลักษณะที่น ามาใชง้าน
ร่วมกันเป็นขัน้ที่หนึ่งเมื่อท างานร่วมกับอัลกอริทึม tSNE โดยวัดจากประสิทธิภาพในการจ าแนก
ขอ้มลูดว้ยอลักอรทิมึจ าแนกประเภท (Classification) 

ความส าคัญของการวิจัย   
ผลที่ ได้จากงานวิจัยนี ้สามารถน าไปใช้เป็นแนวทางในการเลือกใช้อัลกอริทึมสกัด

คุณลกัษณะ น าไปท างานร่วมกับอัลกอริทึม tSNE ในการลดมิติของขอ้มูล โดยไม่ท าใหสู้ณเสีย
ประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทไป โดยอัลกอริทึมสกัดคุณลักษณะที่ได้รบัความนิยมถูก
เลือกใชใ้นครัง้นีคื้ออัลกอริทึม PCA, Kernel PCA, AUTOENCODER และ tSNE ในการศึกษานี ้
ได้น าแบบจ าลองที่ใช้จ าแนกประเภทที่ได้รับความนิยมได้แก่ Logistic Regression, Support 
Vector Machine, Decision Tree และ Random Forest มาใช้ในการวัดประสิทธิภาพ โดยใช้
คะแนนความแม่นย าของผลลพัธใ์นการจ าแนกประเภท (Accuracy Score) เป็นตัวแสดงสะทอ้น
ประสิทธิภาพของอลักอรทิมึสกดัคณุลกัษณะที่ถกูน ามาศึกษา 

ขอบเขตของการวิจัย 
งานวิจยันีมุ้่งเนน้ที่จะศึกษาผลของการใชอ้ัลกอริทึมสกดัคุณลกัษณะร่วมกันท างานกับ

อลักอรทิมึ tSNE โดยมีขอบเขตของการวิจยัดงันี ้
1. ใช้ชุดข้อมูลจ านวน 3 ชุด ประกอบดว้ย Credit Card Fraud Detection, Breast 

Cancer Wisconsin Data และ Heart Disease UCI 
2. ใชอ้ัลกอริทึมสกัดคุณลกัษณะไดแ้ก่ PCA, Kernel PCA, AUTOENCODER และ 

tSNE 
3. ใช้อัลกอริทึมจ าแนกประเภทได้แก่  Logistic Regression, Support Vector 

Machine, Decision Tree และ Random Forest 
4. การแสดงผลขอ้มลูโดยใชอ้ลักอรทิมึสกดัคณุลกัษณะใหอ้ยใูน 2 มิติ 
5. เปรียบเทียบประสิทธิภาพการจ าแนกขอ้มลูโดยใช ้Accuracy Score 

สมมติฐานในการวิจัย 
1. การใชอ้ลักอริทึมสกดัคุณลกัษณะอ่ืน ร่วมท างานกับอลักอริทึม tSNE แบบสองขัน้จะ

ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพการท างาน ในแง่การลดมิติขอ้มูลโดยยังคงรกัษาโครงสรา้งโดยรวมของ
ขอ้มลูเพื่อน าขอ้มลูไปใชใ้นการจ าแนกประเภทไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 
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2. ในการใชอ้ัลกอริทึมสกัดคุณลกัษณะที่แตกต่างกนัมาร่วมท างานกับอัลกอริทึม tSNE 
จะใหป้ระสิทธิภาพที่แตกต่างกัน ดังนั้นจึงต้องการค้นหาอัลกอริทึมสกัดคุณลักษณะที่มีความ
เหมาะสม ที่สามารถท างานรว่มกบัอลักอรทิมึ tSNE ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพมากท่ีสดุ 
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บทที ่2 
ทบทวนวรรณกรรม 

ในการท า machine learning มีอัลกอริทึมเป็นจ านวนมากที่ท างานไดดี้และรวดเร็วกับ
ขอ้มูลที่มีจ านวนมิติไม่มากนกั แต่เมื่อขอ้มูลมีจ านวนมิติหรือคุณลกัษณะเป็นจ านวนมาก จะเกิด
ปรากฏการณ์ที่ เรียกว่า Curse of Dimensionality (Altman & Krzywinski, 2018) ซึ่งท าให้การ
ประมวลผลขอ้มลูใชเ้วลาและพืน้ที่หน่วยความจ าอย่างมาก  

นอกจากนีข้อ้มลูที่มีมิติมากเกินไปในบางมิติอาจมีขอ้มลูที่ซ  า้ซอ้นหรือมีความสมัพนัธก์บั
ขอ้มลูในมิติอ่ืน หรือแมแ้ต่มีความสมัพนัธแ์บบเชิงเสน้กบัในบางมิติได ้(co-Linearity)  ทัง้นีใ้นบาง
มิติอาจมีการเก็บขอ้มูลที่ผิดพลาด ท าใหเ้กิดสญัญาญรบกวนในขอ้มูล (Noise) ท าใหไ้ม่สามารถ
ประมวลผลขอ้มูลไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ ดังนัน้ในขอ้มูลทีมีมิติเป็นจ านวนมากจึงนิยมลดขนาด
ของมิติลงก่อนที่จะน าไปใชว้ิเคราะหใ์นขัน้ตอนต่อไป โดยสามารถสรุปประโยชนใ์นการลดมิติของ
ขอ้มลูไดด้งันี ้

1. เมื่อมิติของขอ้มูลลดลงจะใชพ้ืน้ที่ในการเก็บขอ้มูลลดลงส่งผลให้ใชเ้วลาในการ
ประมวลผลหรือฝึกฝน model นอ้ยลง 

2. ในบางอลักอรทิึมการที่มีมิติขอ้มลูจ านวนมากท าใหป้ระสิทธิภาพลดลง การลดมิติ
ขอ้มลูช่วยใหอ้ลักอรทิมึมีประสิทธิภาพดีขึน้ 

3. เพื่อลดมิติของขอ้มลูใหส้ามารถอธิบายไดใ้นรูปแบบ 2 – 3 มิต ิ
4. เพื่ อลดความสัมพันธ์ระหว่างคุณลักษณะโดยจะยังคงประสิทธิภาพของ

แบบจ าลองดีเช่นเดิมหรือดีขึน้ 
5. ช่วยลดสญัญาณรบกวนในคณุลกัษณะบางสว่นได ้

การลดมิติสามารถแบ่งออกได้เป็นสองรูปแบบคือ การเลือกคุณลักษณะ (Feature 
Selection) และ การสกดัคณุลกัษณะ (Feature Extraction) ซึ่งมีรายละเอียดดงันี ้ โดยอลักอริทึม
ในการเลือกคุณลกัษณะจะท าหนา้ที่คัดกรอง เลือกเอาคุณลักษณะที่ส  าคัญและมีขอ้มูลอยุ่มาก
เก็บไว ้และคัดแยกคุณลกัษณะที่มีขอ้มูลอยู่นอ้ยออกไปจากขอ้มูล  ส่วนการสกัดคุณลกัษณะจะ
เป็นการสร้างคุณลักษณะใหม่ จากคุณลักษณะที่มีอยู่ เดิมโดยใช้อัลกอริทึมต่าง ๆ ในการ
ค านวณหาความส าคญัของคณุลกัษณะเดิม 
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ประเภทของ Feature engineering (Zheng & Casari, 2018) 
1. การเลือกคุณลักษณะ (Feature selection) เป็นการคัดกรองคุณลักษณะที่ ไม่

เก่ียวขอ้งหรือซ า้ซอ้นในชุดขอ้มลู โดยการท า feature selection จะเลือกคุณลกัษณะที่มีลกัษณะ
เด่นในชุดขอ้มูลและทิง้คุณลกัษณะที่ไม่ส  าคัญไป โดยจะไม่มีการเปลี่ยนแปลงรูปแบบของแต่ละ
คณุลกัษณะเลย (Novakovic, 2016) 

2. การแยกคุณลักษณะ (Feature extraction) เป็นการสร้างคุณลักษณะใหม่โดยมี
จ านวนนอ้ยกว่า (Heaton, 2016) คณุลกัษณะเดิมซึ่งยงัคงคณุลกัษณะของขอ้มูลที่ เป็นประโยชน ์
โดยการสรา้งคุณลกัษณะใหม่นี ้จะมีวิธิการที่แตกต่างกัน เช่นสรา้งจากการรวมเชิงเสน้ (Linear 
Combination) หรือผ่านการแมปป้ิงแบบไม่เชิงเสน้ชนิดอ่ืน ๆ ได ้ในการศกึษานีจ้ะท าการศกึษากบั 
อัลกอริทึมส าหรบัแยกคุณลักษณะ โดยในหัวขอ้ถัดไปไดน้ าเสนออัลกอริทึมที่นิยมใชใ้นการแยก
คณุลกัษณะดงัต่อไปนี ้

ทฤษฎีอัลกอริทมึสกัดคุณลักษณะ Principal Component Analysis (PCA) 
 PCA เป็ น เทคนิ คป ระ เภ ท  unsupervised ที่ ช่ ว ยแยกคุณ ลักษณ ะจาก 

คุณลักษณะที่มีอยู่ เดิมโดยจะท าการ project ลงในชุดข้อมูล ค้นหาความแปรปรวนของ 
คุณลักษณะที่มากที่สุดซึ่งคุณลักษณะใหม่นีเ้รียกว่า Principal Components โดยจะเรียงล าดับ
คุณลักษณะที่สามารถอธิบายความแปรปรวนของคุณลักษณะ (Explained Variance) ไดม้าก
ที่ สุ ด เรี ย ก ว่ า  First Principal Component แ ล ะ ล าดั บ ถั ด ไป เรี ย ก ว่ า  Second Principal 
Component 
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ภาพประกอบที่ 1 การหาองคป์ระกอบหลกัของ PCA 

ที่ ม า : Analyticsvidhya (2016). PCA: A Practical Guide to Principal Component 
Analysis in R & Python. Retrieved from 
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2016/03/pca-practical-guide-principal-
component-analysis-python/ 

ทฤษฎีอัลกอริทมึสกัดคุณลักษณะ Kernel PCA 
ท างานเช่นเดียวกับ PCA แต่มีการใช้ Kernel Trick เพื่อเพิ่มมิติของข้อมูลแล้วจึง

คน้หาองคป์ระกอบหลกัจากขอ้มลู 
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ภาพประกอบที่ 2 การท างานของ Kernel PCA 

ที่ ม า : Bishop, C. M. (2006). Pattern Recognition and Machine Learning 
(Information Science and Statistics): Springer-Verlag. 

ทฤษฎีอัลกอริทมึสกัดคุณลักษณะ Auto Encoder  
Auto Encoder เป็นโครงสรา้งของโครงข่ายประสาทเทียมที่สามารถที่จะเรียนรูก้าร

บีบอดัขอ้มูลที่มีประสิทธิภาพ เริ่มตน้ดว้ยเขา้รหสัขอ้มลูต่อจากนัน้จะท าการหาวิธีที่จะสรา้งขอ้มูล
กลบัจากขอ้มลูที่ถกูบีบอดันัน้โดยพยายามสรา้งใหข้อ้มลูนัน้กลบัมาเหมือนขอ้มลู input มากที่สดุ 

สรุปคือ Auto Encoder ถูกออกแบบให้ลดมิติขอ้มูลโดยที่จะเรียนรูว้ิธีก าจัด Noise 
ในขอ้มลู 

Auto Encoder ประกอบดว้ย 4 สว่นส าคญัคือ 
1. Encoder: เป็นส่วนที่ เรียนรูท้ี่จะลดมิติข้อมูลจาก input และบีบอัดข้อมูล 

input เขา้สูรู่ปแบบการเขา้รหสั 
2. Latent หรือ Code: เป็นชัน้ขอ้มูลที่ถูกบีบอัดซึ่งถูกส่งต่อมาจากชัน้ Encoder 

โดยชัน้ขอ้มลูนีจ้ะมีมิติขอ้งขอ้มลูนอ้ยที่สดุ 
3. Decoder: ในชัน้นี ้Model จะท าเรียนวิธีที่จะสรา้งขอ้มูลใหม่เพื่อใหใ้กลเ้คียง

กบัขอ้มลูที่รบัเขา้มาจากชัน้ encoder ใหม้ากที่สดุเท่าที่เป็นไปได ้
4. Reconstruction Loss: เป็นวิธีที่วัดว่าชั้น Decoder ท างานไดดี้เพียงใดจาก

ขอ้มลู Output เทียบกบั Input 
โดยการ training จะใชว้ิธีการ Back Propagation เพื่อที่จะลดค่า Reconstruction 

Loss ใหน้อ้ยที่สดุ 
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ภาพประกอบที่ 3 โครงสรา้งโครงข่ายประสาทเทียมของ Auto Encoder 

ที่ มา : Karpinski, M., Khoma, V. V., Dudvkevych, V., Khoma, Y., & Sabodashko, 
D. (2018). Autoencoder Neural Networks for Outlier Correction in ECG- Based Biometric 
Identification. 2018 IEEE 4th International Symposium on Wireless Systems within the 
International Conferences on Intelligent Data Acquisition and Advanced Computing 
Systems (IDAACS-SWS), 210-215. 

ทฤษฎีอัลกอริทึมสกัดคุณลักษณะ t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding 
(tSNE) 

 tSNE เป็นวิธีที่นิยมใช้ในการแสดงผลข้อมูลที่มีจ านวนมิติสูงอย่างแพร่หลาย 
จดุประสงคข์อง tSNE คือการใชชุ้ดของจุดที่อยู่ในขอ้มลูมิติสงูและหาตวัแทนที่แสดงถึงจดุเหล่านัน้
ในมิติที่ต  ่าลง โดยอัลกอริทึมนี ้เป็น  Non – Linear ซึ่งแตกต่างจาก PCA ซึ่งเป็นการใช้เทคนิค 
Linear Combination โดยจะปรบัขอ้มลูตามความแตกต่างกนัใน Region ต่าง ๆ ซึ่งความแตกต่าง
เหล่านั้นเป็นขอ้มูลส าคัญในการน าไปใชแ้สดงผล tSNE จะท าการค านวณความคลา้ยคลึงกัน
ระหว่างคู่ของจุดขอ้มูลในพืน้ที่มิติสูงและพืน้ที่ในมิติต ่า จากนัน้จะท าการปรบัความคลา้ยคลึงใน
มิติ 2 ระดับนีด้ว้ย Cost Function tSNE จะสรา้งการกระจายตวัของความน่าจะเป็น (Probability 
Distribution) โดยใช ้Gaussian Distribution ก าหนดความสมัพนัธร์ะหว่างจดุขอ้มลูในมิติสงู และ 
tSNE จะใช ้Student t-distribution เพื่อสรา้งความน่าจะเป็นแบบกระจายตวัในมิติต ่าเพื่อป้องกัน
การกระจกุตวัหรือทบัซอ้นของจดุขอ้มลูในมิติต ่าซึ่งเป็นผลมาจาก Curse of Dimensionality 

ขอ้ดี 
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1. ใช ้Gaussian kernel ก าหนดขอบเขตระหว่างโครงสรา้ง Local และ Global 
ของชดุขอ้มลู 

2. ในการสดงผลขอ้มลูมิติต ่าคู่ของจดุขอ้มลูใกลแ้ละไกลจะมีความส าคญัเท่ากนั 
3. ขนาดของกลุม่จดุขอ้มลูขึน้อยู่กบัความหนาแน่นของขอ้มลู 

ขอ้สงัเกต 
1. tSNE ยงัมีปัญหาในการลดขอ้มลูที่เหลือมากกว่า 3 มิต ิ
2. tSNE ลดมิติขอ้มลูโดยค านึงถึงคณุสมบติัในระดบั Local 
3. tSNE จะเกิดปัญหา Curse of the Intrinsic Dimensionality of the Data คือ

เมื่อมีจ านวนมิติที่ตอ้งการค านวณจ านวนมากตอ้งใชพ้ลงัในการประมวลผลสงูมาก 
4. tSNE เพิ่มประสิทธิภาพด้วยการใช้ Gradient Descent ใช้ Cost Function 

แบบ Non – Convex จึงมีโอกาสที่ tSNE จะหยุดหาจุดต ่าสดุที่ Local ดังนัน้ตอ้งใชว้ิธีต่าง ๆ ที่จะ
หลีกเลี่ยงปัญหานี ้(Kurita, 2018) 
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ภาพประกอบที่ 4 การแมพป้ิงจดุขอ้มลูจากมิติสงูสูม่ิติต  ่าของ tSNE 

ที่ ม า : Starmer, J. (Producer). StatQuest: t-SNE, Clearly Explained.  
https://youtu.be/NEaUSP4YerM 

การจ าแนกประเภทด้วยการใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง (Classification) 
Classification เป็นเทคนิคหนึ่งของการเรียนรูข้องเครื่องแบบมีผูส้อน (Supervised) โดย

กระบวนการเรียนรูน้ัน้จ าเป็นตอ้งมีขอ้มูลค าตอบ ซึ่งจะแบ่งขอ้มูลค าตอบออกเป็น  Class ต่าง ๆ 
ส าหรบัหลกัการท างานของแบบจ าลองจะแบ่งขอ้มลูออกเป็น 2 สว่น คือชดุขอ้มลูการเรียนรูแ้ละชุด
ขอ้มูลทดสอบ ซึ่งในงานวิจัยนีแ้บ่งขอ้มูลดังกล่าวในอัตราส่วน 80 : 20 หรือตามความเหมาะสม 
จากนั้นน าข้อมูลชุดการเรียนรูป้้อนเข้าสู่ระบบเพื่อเข้าสู่ขั้นตอนการเรียนรูโ้ดยใช้อัลกอริทึมที่
ก าหนด จนกระทั่งไดผ้ลลพัธอ์อกมาเป็นแบบจาลองการท านาย จากนัน้น าขอ้มลูชดุทดสอบซึ่งเป็น
ขอ้มูลที่เตรียมไวส้  าหรบัทดสอบประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลองมาใช้ท านายผลและ
พิจารณาผลลพัธท์ี่ได ้โดยในงานวิจยันีไ้ดใ้ชเ้ทคนิคในการจ าแนกกลุม่ขอ้มลู ดงันี ้

ทฤษฎีอัลกอริทมึ Logistic Regression 
การวิเคราะหก์ารถดถอยโลจิสติก (Logistic Regression) เป็นอลักอริทึมที่ใชใ้นการ

วิเคราะหข์อ้มูลเชิงคุณภาพ (Qualitative data) ซึ่งลกัษณะของขอ้มูลนนั้นเป็นประเภทหมวดหมู่
การวิเคราะหก์ารถดถอยโลจิสติกมกัถูกใชก้บังานดา้นการจ าแนกประเภทขอ้มลู เพื่อท านายความ
น่าจะเป็นของการเกิดของเหตุการณ์ต่าง ๆ โดยสามารถแบ่งประเภทการวิเคราะหไ์ด ้3 ประเภท
หลกัๆ ดงันี ้

1. การวิเคราะหก์ารถดถอยโลจิสติกแบบไบนารี (Binary Logistic Regression 
Analysis) คือการวิเคราะหข์อ้มลูโดยที่ค่าของค าตอบ (Labels) มีความน่าจะเป็น 2 ประเภท 
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2. การวิเคราะหก์ารถดถอยโลจิสติกพหกุลุ่ม (Multinomial Logistic Regression 
Analysis) เป็นการวิเคราะหข์อ้มูลโดยที่ค่าของค าตอบมีความน่าจะเป็นมากกว่า 2 ประเภท ซึ่ง
เป็นค่าที่ไม่สามารถจดัล าดบัได ้ 

3. การวิเคราะหก์ารถดถอยโลจิสติกเชิงล าดับ (Ordinal Logistic Regression) 
เป็นการวิเคราะห์ข้อมูลโดยที่ค่าของค าตอบมีความน่าจะเป็นมากกว่า 2 ประเภท ซึ่งเป็นค่าที่
สามารถจัดล าดับได้ โดยหลักการท างานจะตอ้งมีการก าหนดขอบเขตการตัดสินใจ (Decision 
Boundaries) เพื่อระบุว่าข้อมูลที่ท านายควรจะอยู่ประเภทใด จากนั้นจะท าการประมาณค่า
สมัประสิทธิ์การถดถอยดว้ยเทคนิคต่าง ๆ โดยเทคนิคที่นิยมไดแ้ก่ Maximum Likelihood เป็นตน้ 
(Chandrayan, 2015) 

ทฤษฎีอัลกอริทมึ Support Vector Machine (SVM) 
SVM เป็นอลักอริทึมหนึ่งส าหรบังานดา้นการจ าแนกประเภทขอ้มลูที่สามารถท างาน

ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ แมใ้นกรณีที่ชุดขอ้มลูมีจ านวนมิติ (Dimensions) มากกว่าจ านวนตวัอย่าง 
(Samples) โดยสามารถจัดการทั้งปัญหาเชิงเส้นตรง (Linear Problem) และปัญหาที่ไม่ใช่เชิง
เส้นตรง (Non-Linear Problem) ส าหรับหลักการท างานจะเริ่มจากการวางข้อมูลบน Feature 
Space และสร้างเส้นแบ่งกลุ่มข้อมูล  (Hyperplane) เพื่ อแบ่ งข้อมูลออกเป็นกลุ่ม  ๆ โดย
Hyperplane ที่ ดีนั้นจะต้องมี Margin กว้างที่สุดหรือที่ เรียกว่า Maximum Margin ที่สามารถ
จ าแนกขอ้มลูแต่ละประเภทออกจากกนัไดอ้ย่างชดัเจน ภาพประกอบที่ 5 แสดงการจ าแนกขอ้มลู 2 
ประเภทโดยที่สมาชิกของขอ้มูลแต่ละประเภทที่อยู่ใกล ้Hyperplane มากที่สุดเรียกว่า Support 
Vector มีระยะห่างจาก Hyperplane ที่กวา้งเท่า ๆ กนั อาจเรียกไดว้่ามีขนาดของ Margin ที่กวา้ง
เท่า ๆ กนั 
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ภาพประกอบที่ 5 แสดงการจ าแนกขอ้มลูดว้ยอลักอรทิมึ SVM 

ที่ ม า : Navlani, A. (2019). Support Vector Machines with Scikit-learn.  Retrieved 
from https://www.datacamp.com/community/tutorials/svm-classification-scikit-learn-
python#svm 

อีกหนึ่งความสามารถของ SVM คือการจดัการกบัปัญหากรณี Non-Linear Problem
คือการจัดการกับขอ้มูลที่ไม่สามารถใช ้Linear Hyperplane ได ้ดังแสดงในภาพประกอบที่  ซึ่ง
อธิบายหลกัการท างานของ SVM ภาพดา้นซา้ยแสดงภาพของขอ้มลูจ านวน 2 กลุ่มที่ไม่สามารถท า 
การจ าแนกไดด้ว้ยเสน้ตรง ภาพทางดา้นขวาแสดงการใชเ้ทคนิค Kernel มาช่วยเพิ่มความสามารถ
ในการจ าแนกขอ้มลู โดยการแปลงพืน้ที่ขอ้มลูน าเขา้ (Input Space) เป็นพืน้ที่ของมิติที่สงูกว่า ซึ่ง
แต่ ละ Data Points จะถูก Plot ลงบนแกน X และแกน Z (โดยที่ Z คือ ผลรวมยกกาลังสองของ X 
และ Y : Z = X^2=Y^2) (Navlani, 2019) 
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ภาพประกอบที่ 6 แสดงการท างานของ Kernel เพื่อแปลง Input Space 
เป็น Higher Dimensional Space 

ที่ ม า: Navlani, A. (2019). Support Vector Machines with Scikit-learn.  Retrieved 
from https://www.datacamp.com/community/tutorials/svm-classification-scikit-learn-
python#svm 

ทฤษฎีอัลกอริทมึ Decision Tree 
เป็นอัลกอริทึมที่ใชใ้นการแยกประเภทดว้ยวิธีการใชต้น้ไมก้ารตัดสินใจ โดยแต่ละ

โหนดจะเป็นตัวแทนของคุณลกัษณะของขอ้มูล กิ่งแทนกฎที่ใชต้ัดสินใจส่วนใบแทนผลลพัธ์ของ
ประเภทที่ต้องการจ าแนกโดยส่วนที่อยู่บนสุดเรียกว่าราก อัลกอริทึมจะเรียนรูผ้่านส่วนของ
คณุลกัษณะ ภาพประกอบที่ แสดงใหเ้ห็นถึงโครงสรา้งของตน้ไมก้ารตดัสินใจ 
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ภาพประกอบที่ 7 แสดงโครงสรา้งของตน้ไมก้ารตดัสินใจ 

ที่มา: Navlani, A. (2018). Decision Tree Classification in Python.  Retrieved from 
https://www.datacamp.com/community/tutorials/decision-tree-classification-python 

ทฤษฏีอัลกอริทมึ Random Forest 
Random Forest เป็นเทคนิคที่พฒันามาจากเทคนิค Decision Tree ส าหรบังานดา้น

การวิเคราะหเ์ชิงถดถอยและการจ าแนกกลุ่มขอ้มูล ส าหรบั Random Forest Classification นั้น
จะสรา้งแบบจ าลองการท านายในรูปแบบของต้นไม้การตัดสินใจหลาย  ๆ ต้น (Ensemble of 
Decision Trees) เพื่อช่วยในการท านายผลลัพธ์ โดยค่า Correlation ระหว่างตน้ไมก้ารตัดสินใจ
แต่ละตน้จะถกูสรา้งใหม้ีความเป็นอิสระต่อกนั (Independent) โดยจะสุม่เลือกชุดขอ้มลูการเรียนรู้
แบบ Bootstrap จากชดุขอ้มลูการเรียนรูเ้ดิม ซึ่งชดุขอ้มลูที่สุ่มเลือกนัน้มีโอกาสที่จะถูกสุม่เลือกซ า้
โดย ตน้ไมก้ารตัดสินใจแต่ละตน้จะสุ่มเลือกชุดขอ้มูลคุณลกัษณะที่ใชใ้นการท านายท าใหต้น้ไม้
การตดัสินใจแต่ละตน้มีลกัษณะไม่เหมือนกนั จากนัน้จะใชว้ิธีการ Majority Vote ช่วยในการตดัสิน
ผลการท านาย โดยน าผลการท านายของตน้ไมก้ารตดัสินใจแต่ละตน้มารว่มกนัตดัสินใจ จากนัน้จึง
เลือกผลลพัธก์ารทานายที่ไดร้บัผลโหวตมากที่สดุ 
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ภาพประกอบที่ 8 แสดงการท างานของอลักอรทิมึ Random Forest 

ที่ ม า : Avinash Navlani. (2018). Understanding Random Forest s Classifiers in 
Python. Retrieved from https://www.datacamp.com/community/tutorials/random-
forestsclassifier-python 

การวัดประสิทธิภาพของอัลกอริทมึ 
ในส่วนของการทานายแบบการจ าแนกประเภท (Classification) ในงานวิจัยนีจ้ะใชค่้า

Accuracy ในการวดัประสิทธิภาพของอลักอรทิมึ 
Accuracy คือการวดัค่าความถกูตอ้งโดยรวมของระบบระหว่างค่าจรงิและค่าการท านาย

หากค่า Accuracy มีค่ามากหมายถึงค่าการท านายนัน้สามารถท านายไดถู้กตอ้งใกลเ้คียงกับค่า
จรงิ ดงัสมการ 

Accuracy = 
TP +  TN

TP +  TN +  FP +  FN
 

 
จากสมการ 

Accuracy  คือ ค่าความถกูตอ้ง 
TP   คือ ค่าการทานายที่ทานายว่าจรงิซึ่งตรงกบัค่าจรงิ 
TN   คือ ค่าการทานายที่ทานายว่าไม่จรงิซึ่งตรงกบัค่าจรงิ 
FP   คือ ค่าการทานายท่ีทานายว่าไม่จรงิซึ่งไม่ตรงกบัค่าจรงิ 
FN   คือ ค่าการทานายที่ทานายว่าจรงิซึ่งไม่ตรงกบัค่าจรงิ 

https://www.datacamp.com/community/tutorials/random-forestsclassifier-python
https://www.datacamp.com/community/tutorials/random-forestsclassifier-python
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งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
ทบทวนวรรณกรรมและงานวิจยัที่เก่ียวเนื่องกบัทฤษฎีที่ใชใ้นงานวิจยันี ้

1. บทความวิจัยเรื่อง Visualizing Data using tSNE (van der Maaten & Hinton, 
2008) งานวิจยันีไ้ดท้ าการเสนอเทคนิคการแสดงผลขอ้มลูมิติสงูแบบใหม่เรียกว่า tSNE โดยใหอ้ยู่
ในรูปแบบ 2 – 3 มิติ งานวิจยันีม้ีพืน้ฐานจากเทคนิค Stochastic Neighbor Embedding (Hinton 
and Roweis, 2002) ซึ่งท าการเพิ่มประสิทธิภาพเพื่อใหแ้สดงผลไดดี้ขึน้โดยลดการกระจุกตวัของ
จุดขอ้มลูเมื่อแสดงผล ซึ่งสาเหตุมาจากเมื่อตอ้งการแสดงผลขอ้มลูมิติสูงยากที่จะแยกจุดขอ้มลูที่
ใกล้ออกจากจุดข้อมูลที่ห่าง งานวิจัยนี ้อ้างว่า tSNE เป็นเทคนิคที่ ดีกว่าเทคนิคอ่ืน ๆ ในการ
แสดงผลขอ้มูลระดับด่าง ๆ ใหอ้ยู่ในแผนที่เดียวกัน งานวิจัยนีไ้ดแ้สดงตัวอย่างการแสดงผลชุด
ข้อมูลขนาดใหญ่โดยเปรียบเทียบกับหลาย ๆ เทคนิคคือ Sammon mapping, Isomap, และ 
Locally Linear Embedding  ผู้วิจัยได้ศึกษาการท างานของอัลกอริทึม tSNE เพื่อหาข้อดีและ
ขอ้จ ากดัและพบว่าอลักอริทึม tSNE ยังไม่มีประสิทธิภาพที่ดีนักเนื่องจากการลดมิติท าใหส้ญูเสีย
ลกัษณะที่ส  าคญัของขอ้มลูไป ดงันัน้เพื่อสามารถเพิ่มประสิทธิภาพใหก้บัอลักอรทิมึจึงไดท้ดลองใช้
อลักอรทิมึสกดัคณุลกัษณะอื่นรว่มกนัท างาน 

2. บทความวิจัยเรื่อง Improved tSNE based manifold dimensional reduction 
for remote sensing data processing (Song, Wang, Liu, & Choo, 2018) ท าการศึกษาการลด
มิติของขอ้มูลจากภาพการศึกษาระยะไกล (Remote Sensing )เนื่องจากเทคนิคการลดมิติที่มีอยู่
ท าใหป้ระสิทธิภาพลดลง เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพจึงใช ้2-mixed Gaussian Model (GMM) ในการ
เพิ่มประสิทธิภาพของอัลกอริทึม tSNE สรุปการกระจายตัวของความน่าจะเป็นแบบใหม่ที่ใชก้ับ
อลักอริทึม tSNE ช่วยใหร้กัษาโครงสรา้งในระดบั Local และแยกความแตกต่างระหว่างโครงสรา้ง 
Global ไดอ้ย่างมีนยัส าคญัซึ่งผูว้ิจยัไดศ้กึษาแนวคิดในการเพิ่มประสิทธิภาพของอลักอรทิึม tSNE 
ดว้ยอลักอรทิมึอื่นจากบทความนี ้

3. บทความ  Auto-Encoder Based Dimensionality Reduction (Wang, Yao, & 
Zhao, 2016) งานวิจัยศึกษาการทดลองลดมิติข้อมูลด้วย AUTOENCODER กับวิธีการลดมิติ
ขอ้มลูแบบต่าง ๆ คือ PCA, LDA, LLE และ ISOMAP ใชชุ้ดขอ้มลูที่สรา้งขึน้เองคือชุดขอ้มลู 3 มิติ
ที่เป็นโครงสรา้งแบบ Circular Helix, Conical Helix และ Planar Helix และชดุขอ้มลู MNIST และ 
Olivetti face การทดลองแบ่งเป็นสองส่วนคือ การประเมินความสามารถในการลดมิติและการหา
ว่าจ านวน Hidden Layer ส่งผลต่อประสิทธิภาพหรือไม่ สรุปการลดมิติดว้ย AUTOENCODER 
ให้ผลที่แตกต่างอย่างชัดเจนเทียบกับวิธีอ่ืนคือนอกจากจะลดมิติข้อมูลแล้ว ยังสามารถสกัด
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โครงสรา้งของขอ้มูลออกมาไดแ้ละการทดลองจ าแนกประเภทชุดขอ้มูล MNIST จะใหผ้ลลัพธ์ดี
ที่สุดเมื่อจ านวน Hidden Layer ใกล้เคียงหรือเท่ากับมิ ติของข้อมูล  ในบทความนี ้ผู ้วิจัยได้
ท า ก า รศึ ก ษ าก า รใช้  AUTOENCODER เพื่ อ ใช้ ใน ก า รส กั ด คุณ ลั ก ษณ ะแล ะพ บ ว่ า 
AUTOENCODER มีประสิทธิภาพมากในการสกดัคณุลกัษณะจากคุณลกัษณะที่มีอยู่เดิมแต่การ
ไม่สามารถแสดงผลขอ้มลูไดเ้นื่องจากมิติของขอ้มลูไม่ไดถ้กูลดลงเหลือ 2-3 มิติ จึงไดแ้นวคิด หาก
น าอัลกอริทึม AUTOENCODER ท างานร่วมกับ tSNE อาจเพิ่มประสิทธิภาพใหก้ับอัลกอริทึมได้
อย่างดีรวมไปถึงยงัสามารถแสดงขอ้มลูได ้

4. บ ท ค ว าม วิ จั ย เรื่ อ ง  Dimensionality Reduction using PCA and K-Means 
Clustering for Breast Cancer Prediction (Jamal, Handayani, Septiandri, Ripmiatin, & 
Effendi, 2018) งานวิจัยศึกษาทดลองการจ าแนกประเภทของชุดข้อมูล Wisconsin Breast 
Cancerใช้อั ลกอริทึ ม  Support Vector Machine และ  Extreme Gradient Boosting ในการ
จ าแนกประเภทและเปรียบเทียบผล ใชอ้ัลกอริทึม PCA และ K-Means เพื่อลดมิติและขอ้มูลสกัด
คุณลกัษณะขอ้มูล สรุป K-Means ใหป้ระสิทธิภาพดีกว่าในการลดมิติและน ามาจ าแนกประเภท
เมื่อเทียบกับ PCA ในบทความนีผู้ว้ิจัยไดศ้ึกษาการใชอ้ัลกอริทึมสกัดคุณลกัษณะและการลดมิติ
ขอ้มูลเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพให้กับแบบจ าลองจ าแนกประเภทพบว่าประสิทธิภาพการจ าแนก
ประเภทยงัไม่ดีนกัจึงไดแ้นวคิดสมมติฐานหากน าอลักอริทึมสกดัคณุลกัษณะขอ้มลูอ่ืนร่วมท างาน
กบัอลักอรทิมึ tSNE อาจช่วยเพิ่มประสิทธิภาพการจ าแนกขอ้มลูได ้
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บทที ่3 
วิธีการด าเนินการวิจัย 

จากปัญหาที่กล่าวมาในข้างต้น งานวิจัยนี ้มุ่งศึกษาผลของการใช้อัลกอริทึม สกัด
คณุลกัษณะอื่นร่วมกบัการใชอ้ลักอริทึม tSNE โดยเปรียบเทียบผลของการใชอ้ลักอริทึมที่แตกต่าง
กนัจะมีผลต่อประสิทธิภาพของอลักอริทึม tSNE อย่างไร บทนีอ้ธิบายถึงการน าทฤษฎีที่อา้งถึงมา
ท าการทดลองเพื่อแกปั้ญหาการแสดงขอ้มลูในมิติสงูโดยใชก้ารลดมิติขอ้มลูเพื่อใหอ้ยู่ในรูปแบบที่
สามารถแสดงผลไดแ้ละง่ายต่อการเขา้ใจ 

ในการวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดด้  าเนินตามขัน้ตอนดงันี ้
1. เลือกชดุขอ้มลู 
2. ใชอ้ลักอรทิมึท าการลดมิติขอ้มลูและแสดงผลขอ้มลูที่ลดมิติแลว้ 
3. น าขอ้มลูที่ลดมิติแลว้ไปท าการวดัประสิทธิภาพโดยใชอ้ลักอรทิมึจ าแนกประเภท 
4. เปรียบเทียบและวิเคราะหผ์ลลพัธใ์นแต่ละอลักอรทิมึ 
 

 

ภาพประกอบที่ 9 ขัน้ตอนการทดลอง 
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ชุดข้อมูล 
Credit Card Fraud Detection เป็นขอ้มลูการท าธุรกรรมบตัรเครดิตที่มีขอ้มลูการฉอ้โกง

เพื่อให้สามารถเรียนรูไ้ด้ว่าธุรกรรมแบบใดเป็นธุรกรรมที่ เป็นการฉ้อโกง ซึ่งบริษัทจะท าการ
ตรวจสอบการท าธุรกรรมนัน้ต่อไป ชุดขอ้มูลประกอบไปดว้ยขอ้มูลการท าธุรกรรมจากบตัรเครดิต
ในเดือนกนัยายนปี 2013 โดยผูใ้หบ้รกิารบตัรเครดิตในทวีปยุโรป ชุดขอ้มลูนีแ้สดงขอ้มลูธุรกรรมที่
เกิดขึน้จ านวน 2 วนั ซึ่งพบว่ามีขอ้มลูธุกรรมที่มีการฉอ้โกงจ านวน 492 รายการจากการท าธุรกรรม
ทัง้หมด 284087 รายการ ชดุขอ้มลูนีม้ีจ  านวนขอ้มลูธุรกรรมที่มีการฉอ้โกงกบัจ านวนขอ้มลูธุรกรรม
ปกติต่างกันอย่างมากคือมีขอ้มูลธุรกรรมที่เป็นการฉอ้โกงเพียง 0.172% ชุดขอ้มลูเป็นแบบตัวเลข
ซึ่งเป็นผลลัพธ์ของการท า PCA ซึ่งท าใหไ้ม่สามารถบอกไดว้่าเป็นข้อมูลดั่งเดิมเป็นข้อมูลใด มี
จ านวนคุณลักษณะทั้งหมดจ านวน 28 คุณลักษณะ คุณลักษณะที่ไม่ได้ผ่านการท า PCA คือ 
‘time’ และ ‘amount’ ส่วนคณุลกัษณะ ‘class’ จะเป็นการแทนขอ้มลูธุรกรรมที่มีการฉอ้โกงดว้ยเลข 
1 และขอ้มลูธุรกรรมปกติดว้ยเลข 0 (Bruxelles), 2018) 

 

ภาพประกอบที่ 10 แสดงตวัอย่างชดุขอ้มลู Credit Card Fraud Detection 

Breast Cancer Wisconsin Data เป็นข้อมูลลักษณะนิวเคลียสของเซลล์ที่ อยู่ ใน
ภาพถ่ายเตา้นมมี 2 คลาสคือถูกวินิจฉัยว่าเป็นเนือ้รา้ยหรือไม่ประกอบไปดว้ย 9 คุณลกัษณะคือ
เสน้ผ่านศูนยก์ลาง สีของนิวเคลียสจากภาพ เสน้รอบรูป พืน้ที่ ความเรียบ ความหนาแน่น ความ
โคง้ จ านวนจุดหักโคง้ ความสมมาตร จ านวนคลาสที่เป็นเนือ้รา้ย 212 แถว จ านวนที่ไม่เป็น 357 
แถว (Dr. William H. Wolberg, 1995) 
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ภาพประกอบที่ 11 แสดงตวัอย่างชดุขอ้มลู Breast Cancer Wisconsin Data 

Heart Disease UCI เป็นชุดขอ้มูลโรคหัวใจประกอบดว้ย 14 คุณลกัษณะเช่นอายุ เพศ 
ประเภทการเจ็บหนา้อก ความดนัโลหิต ปริมาณคอเลสเตอรอลในกระแสเลือด ปริมาณน า้ตาลใน
กระแสเลือด ผลการวดัคลื่นหวัใจ จ านวนคลาสที่เป็นโรคหวัใจ 165 แถว ไม่เป็นโรคหวัใจ 138 แถว 
(Andras Janosi, 1988) 

 

ภาพประกอบที่ 12 แสดงตวัอย่างชดุขอ้มลู Heart Disease UCI 
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ก าหนดอัลกอริทมึทีใ่ช้ท าการสกัดคุณลักษณะ 
ในงานวิจัยนี ้ผู ้วิจัยได้ก าหนดอัลกอริทึมสกัดคุณลักษณะ PCA , Kernel PCA , 

AUTOENCODER และ tSNE เพื่อใชใ้นการสกดัคณุลกัษณะและลดมิติขอ้มลู 

ก าหนดอัลกอริทมึทีใ่ช้จ าแนกข้อมูล 
ในงานวิจัยนี ้ผู ้วิจัยได้ก าหนดอัลกอริทึมส าหรับจ าแนกประเภทข้อมูล Logistic 

Regression , Support Vector Machine , Decision Tree และ Random Forest 

วิธีการด าเนินงานวิจัย 
งานวิจยันีจ้ะท าการทดลองใชอ้ลักอริทึมสกดัคณุลกัษณะจากชุดขอ้มลูทัง้ 3 ชุดโดยแบ่ง

การทดลองออกเป็น 8 กลุม่การทดลอง ไดแ้ก่ 
1. การทดลองโดยไม่ผ่านการใชอ้ลักอริทมึสกดัคณุลกัษณะใดเพื่อใชผ้ลลพัธข์องการ

จ าแนกประเภทเป็นบรรทดัฐาน โดยในการทดลองนี ้จะใชเ้ป็นการทดลองฐาน (Baseline) เพื่อดวู่า
หากไม่มีการลดมิติเลยจะมีประสิทธิภาพในการจ าแนกขอ้มูลเพียงใด ดงัแสดงในภาพประกอบที่ 
13 

 

ภาพประกอบที่ 13 แสดงขัน้ตอนการทดลองโดยไม่ใชอ้ลักอรทิมึสกดัคณุลกัษณะ 
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2. การทดลองถดัมาใชอ้ลักอริทมึ PCA และท าการทดลองจ าแนกประเภทเพื่อวดั
ประสิทธิภาพการทดลองนีม้ีจดุมุ่งหมายคือตอ้งการศกึษาว่าหากใช้อลักอริทมึ PCA แต่เพียงอย่าง
เดียวจะมีประสิทธิภาพในการจ าแนกขอ้มูลเพียงใด เพื่อเปรียบเทียบกับกรณีที่ใชท้ั้งอัลกอริทึม 
PCA รว่มกบั อลักอรทิมึtSNE ดงัแสดงในภาพประกอบที่ 14 

 

ภาพประกอบที่ 14 แสดงขัน้ตอนการทดลองโดยใชอ้ลักอรทิมึสกดัคณุลกัษณะ PCA 
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3. การทดลองโดยใชอ้ลักอริทึม Kernel PCA และท าการทดลองจ าแนกประเภท
เพื่อวัดประสิทธิภาพ การทดลองนีม้ีจุดมุ่งหมายคือตอ้งการศึกษาว่า หากใช้อัลกอริทึม Kernel 
PCA แต่เพียงอย่างเดียวจะมีประสิทธิภาพในการจ าแนกขอ้มลูเพียงใด เพื่อเปรียบเทียบกบักรณีที่
ใชท้ัง้อลักอรทิมึ Kernel PCA รว่มกบั อลักอรทิมึ tSNE ดงัแสดงในภาพประกอบที่ 15 

 

ภาพประกอบที่ 15 แสดงขัน้ตอนการทดลองโดยใชอ้ลักอรทิมึสกดัคณุลกัษณะ KPCA 
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4. การทดลองโดยใชอ้ัลกอริทึม AUTOENCODER และท าการทดลองจ าแนก
ประเภทเพื่อวัดประสิทธิภาพ การทดลองนี ้มีจุดมุ่งหมายคือ ตอ้งการศึกษาว่า หากใชอ้ัลกอริทึม 
AUTOENCODER แต่เพียงอย่างเดียว จะมีประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อมูลเพียงใด เพื่ อ
เปรียบเทียบกับกรณีที่ใช้ทั้งอัลกอริทึม AUTOENCODER ร่วมกับอัลกอริทึม tSNE ดังแสดงใน
ภาพประกอบที่ 16 

 

ภาพประกอบที่ 16 แสดงขัน้ตอนการทดลองโดยใชอ้ลักอรทิมึสกดัคณุลกัษณะ AUTOENCODER 
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5. การทดลองโดยใชอ้ลักอริทึม tSNE และท าการทดลองจ าแนกประเภทเพื่อวัด
ประสิทธิภาพดงัแสดงในภาพประกอบที่ 17 

 

ภาพประกอบที่ 17 แสดงขัน้ตอนการทดลองโดยใชอ้ลักอรทิมึสกดัคณุลกัษณะ tSNE 

6. การทดลองโดยใชอ้ัลกอริทึม PCA ร่วมกับ tSNE และท าการทดลองจ าแนก
ประเภทเพื่อวดัประสิทธิภาพดงัแสดงในภาพประกอบที่ 18 
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ภาพประกอบที่ 18 แสดงขัน้ตอนการทดลองโดยใชอ้ลักอรทิมึสกดัคณุลกัษณะ PCA ร่วมกบั tSNE 

7. การทดลองโดยใชอ้ัลกอริทึม Kernel PCA ร่วมกับ tSNE และท าการทดลอง
จ าแนกประเภทเพื่อวดัประสิทธิภาพดงัแสดงในภาพประกอบที่ 19 
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ภาพประกอบที่ 19 แสดงขัน้ตอนการทดลองโดยใชอ้ลักอรทิมึสกดัคณุลกัษณะ KPCA รว่มกบั 
tSNE 

8. การทดลองโดยใช้อัลกอริทึม AUTOENCODER ร่วมกับ tSNE และท าการ
ทดลองจ าแนกประเภทเพื่อวดัประสิทธิภาพดงัแสดงในภาพประกอบที่ 20 



  29 

 

ภาพประกอบที่ 20 แสดงขัน้ตอนการทดลองโดยใชอ้ลักอรทิมึสกดัคณุลกัษณะ AUTOENCODER 
รว่มกบั tSNE 

จากนัน้จึงท าเปรียบเทียบประสิทธิภาพที่ไดจ้ากการทดลองชุดต่าง ๆ เพื่อศึกษาและ
เลือกอัลกอริทึมสกัดคุณลกัษณะที่เมื่อน ามาใชง้านร่วมกับอัลกอริทึม tSNE แลว้ท าใหข้อ้มูลที่ได้
จากการลดมิติมีประสิทธิภาพดีที่สดุเมื่อใชง้านในแบบจ าลองแยกประเภท 
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บทที ่4 
ผลการศึกษา 

ในการวิจยัการศึกษาผลของการใชอ้ลักอรทิมึสกดัคณุลกัษณะต่ออลักอรทิึม tSNE ผูว้ิจยั
ไดด้  าเนินการวิจยัโดยศึกษาตามขัน้ตอนต่าง ๆ ตลอดจนวดัประสิทธิภาพ เพื่อใหบ้รรลจุุดประสงค์
ที่ก าหนดไวไ้ดด้งันี ้

1. ผลลพัธ์การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองของชุดขอ้มูล Credit Card 
Fraud Detection 

2. ผลลัพธ์การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองของชุดข้อมูล Breast 
Cancer 

3. ผลลัพธ์การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองของชุดข้อมูล Heart 
Disease 

ผลลัพธก์ารเปรียบเทยีบประสิทธิภาพของแบบจ าลองของชุดข้อมูล Credit Card Fraud 
Detection 

จากการทดลองเพื่อท านายว่าเป็นข้อมูลการท ารายการที่เป็นการโกงหรือไม่ โดยใช้
แบบจ าลอง Logistic Regression, Support Vector Machine, Decision Tree และ Random 
Forest ไดผ้ลลพัธด์งันี ้
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ภาพประกอบที่ 21 แสดงผลการท านายของชดุขอ้มลู Credit Card Fraud Detection โดยใช้
อลักอรทิมึสกดัคณุลกัษณะเดียว 

จากรูปภาพที่ 10 แสดงผลการท านายของชุดขอ้มลู Credit Card Fraud Detection โดย
ใชอ้ลักอรทิึมสกดัคณุลกัษณะเดียว พบว่าในผลการท านายของแบบจ าลอง Logistic Regression 
ไดค่้า accuracy ในกรณีไม่ใชอ้ลักอริทึมสกัดคุณลกัษณะ 0.9598 ใชอ้ลักอริทึม PCA 0.9364 ใช้
อัลกอริทึม Kernel PCA 0.8929 ใชอ้ัลกอริทึม AUTOENCODER  1 ใชอ้ัลกอริทึม tSNE 0.7993
ผลการท านายของแบบจ าลอง Support Vector Machine ได้ค่า accuracy ในกรณี ไม่ ใช้
อัลกอริทึมสกัดคุณลักษณะ 0.9632 ใช้อัลกอริทึม PCA 0.9364 ใช้อัลกอริทึม Kernel PCA 
0.9063 ใช้อัลกอริทึม AUTOENCODER  1 ใช้อัลกอริทึม tSNE 0.8160 ผลการท านายของ
แบบจ าลอง Decision Tree ไดค่้า accuracy ในกรณีไม่ใชอ้ลักอริทึมสกดัคณุลกัษณะ 0.9464 ใช้
อัลกอริทึม PCA 0.8929 ใชอ้ัลกอริทึม Kernel PCA 0.8695 ใชอ้ัลกอริทึม AUTOENCODER  1 
ใชอ้ัลกอริทึม tSNE 0.8963 และในแบบจ าลอง Random Forest ไดค่้า accuracy ในกรณีไม่ใช้
อัลกอริทึมสกัดคุณลักษณะ 0.9331 ใช้อัลกอริทึม PCA 0.9230 ใช้อัลกอริทึม Kernel PCA 
0.9163 ใชอ้ลักอรทิมึ AUTOENCODER  1 ใชอ้ลักอรทิมึ tSNE 0.8929 ตามล าดบั 
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ภาพประกอบที่ 22 แสดงผลการท านายของชดุขอ้มลู Credit Card Fraud Detection โดยใช้
อลักอรทิมึสกดัคณุลกัษณะอื่นรว่มกบั tSNE 

จากภาพประกอบที่  11 แสดงผลการท านายของชุดข้อมูล  Credit Card Fraud 
Detection โดยใช้อัลกอริทึมสกัดคุณลักษณะอ่ืนร่วมกับ tSNE พบว่าในผลการท านายของ
แบบจ าลอง Logistic Regression ไดค่้า accuracy เมื่อใชอ้ัลกอริทึม PCA ร่วมกับ tSNE 0.9464 
ใชอ้ัลกอริทึม Kernel PCA ร่วมกับ tSNE 0.8795 ใชอ้ัลกอริทึม AUTOENCODER ร่วมกับ tSNE 
0.9985 ผลการท านายของแบบจ าลอง Support Vector Machine ได้ค่า accuracy เมื่ อใช้
อัลกอริทึม PCA ร่วมกับ tSNE 0.9364 ใช้อัลกอริทึม  Kernel PCA ร่วมกับ tSNE 0.8862 ใช้
อัลกอริทึม AUTOENCODER ร่วมกับ tSNE 1 ผลการท านายของแบบจ าลอง Decision Tree ได้
ค่า accuracy เมื่อใช้อัลกอริทึม PCA ร่วมกับ tSNE 0.9030 ใช้อัลกอริทึม Kernel PCA ร่วมกับ 
tSNE 0.8896 ใช้อัลกอริทึม AUTOENCODER ร่วมกับ tSNE 1 และในแบบจ าลอง Random 
Forest ไดค่้า accuracy เมื่อใชอ้ัลกอริทึม PCA ร่วมกบั tSNE 0.9431 ใชอ้ัลกอริทึม Kernel PCA 
รว่มกบั tSNE 0.9264 ใชอ้ลักอรทิมึ AUTOENCODER รว่มกบั tSNE 1 ตามล าดบั 
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ผลลัพธก์ารเปรียบเทยีบประสิทธิภาพของแบบจ าลองของชุดข้อมูล Breast Cancer 
จากการทดลองเพื่อท านายว่าเป็นขอ้มูลการเป็นมะเร็งเตา้นมหรือไม่ โดยใชแ้บบจ าลอง 

Logistic Regression, Support Vector Machine, Decision Tree แ ล ะ  Random Forest ไ ด้
ผลลพัธด์งันี ้

 

ภาพประกอบที่ 23 แสดงผลการท านายของชดุขอ้มลู Breast Cancer โดยใชอ้ลักอริทมึสกดั
คณุลกัษณะเดียว 

จากภาพประกอบที่  12 แสดงผลการท านายของชุดข้อมูล Breast Cancer โดยใช้
อลักอริทมึสกดัคณุลกัษณะเดียว พบว่าในผลการท านายของแบบจ าลอง Logistic Regression ได้
ค่า accuracy ในกรณีไม่ใชอ้ัลกอริทึมสกัดคุณลักษณะ 0.9824 ใชอ้ัลกอริทึม PCA 0.9473 ใช้
อัลกอริทึม Kernel PCA 0.9122 ใช้อัลกอริทึม AUTOENCODER  0.9736 ใช้อัลกอริทึม tSNE 
0.8947 ผลการท านายของแบบจ าลอง Support Vector Machine ไดค่้า accuracy ในกรณีไม่ใช้
อัลกอริทึมสกัดคุณลักษณะ 0.9736 ใช้อัลกอริทึม PCA 0.9385 ใช้อัลกอริทึม Kernel PCA 
0.9210 ใชอ้ลักอริทึม AUTOENCODER  0.9561 ใชอ้ลักอริทึม tSNE 0.9035 ผลการท านายของ
แบบจ าลอง Decision Tree ไดค่้า accuracy ในกรณีไม่ใชอ้ลักอริทึมสกดัคณุลกัษณะ 0.9385 ใช้
อัลกอริทึม PCA 0.9298ใช้อัลกอริทึม Kernel PCA 0.9035 ใช้อัลกอริทึม AUTOENCODER  
0.9561 ใช้อัลกอริทึม tSNE 0.9035 และในแบบจ าลอง Random Forest ได้ค่า accuracy ใน
กรณีไม่ใชอ้ัลกอริทึมสกัดคุณลักษณะ 0.9385 ใชอ้ัลกอริทึม PCA 0.9473 ใชอ้ัลกอริทึม Kernel 
PCA 0.9385 ใชอ้ลักอรทิมึ AUTOENCODER  0.9824 ใชอ้ลักอรทิมึ tSNE 0.9035 ตามล าดบั 
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ภาพประกอบที่ 24 แสดงผลการท านายของชดุขอ้มลู Breast Cancer โดยใชอ้ลักอริทมึสกดั
คณุลกัษณะอ่ืนรว่มกบั tSNE 

จากภาพประกอบที่  13 แสดงผลการท านายของชุดข้อมูล Breast Cancer โดยใช้
อัลกอริทึมสกัดคุณลักษณะอ่ืนร่วมกับ tSNE พบว่าในผลการท านายของแบบจ าลอง Logistic 
Regression ไดค่้า accuracy เมื่อใชอ้ัลกอริทึม PCA ร่วมกบั tSNE 0.9561 ใชอ้ัลกอริทึม Kernel 
PCA รว่มกบั tSNE 0.9035 ใชอ้ลักอรทิึม AUTOENCODER รว่มกบั tSNE 0.9824 ผลการท านาย
ของแบบจ าลอง Support Vector Machine ไดค่้า accuracy เมื่อใชอ้ลักอริทมึ PCA รว่มกบั tSNE 
0.9561 ใชอ้ลักอรทิึม Kernel PCA รว่มกบั tSNE 0.8859 ใชอ้ลักอริทมึ AUTOENCODER รว่มกบั 
tSNE 0.9824 ผลการท านายของแบบจ าลอง Decision Tree ไดค่้า accuracy เมื่อใชอ้ัลกอริทึม 
PCA ร่วมกับ tSNE 0.9298 ใช้อัลกอริทึม  Kernel PCA ร่วมกับ tSNE 0.9035 ใช้อัลกอริทึม 
AUTOENCODER ร่วมกับ tSNE 0.9824 และในแบบจ าลอง Random Forest ได้ค่า accuracy 
เมื่อใชอ้ลักอรทิึม PCA รว่มกบั tSNE 0.9385 ใชอ้ลักอรทิึม Kernel PCA ร่วมกบั tSNE 0.9122 ใช้
อลักอรทิมึ AUTOENCODER รว่มกบั tSNE 0.9824 ตามล าดบั 
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ผลลัพธก์ารเปรียบเทยีบประสิทธิภาพของแบบจ าลองของชุดข้อมูล Heart Disease 
จากการทดลองเพื่อท านายว่าเป็นข้อมูลการเป็นโรคหัวใจหรือไม่ โดยใช้แบบจ าลอง 

Logistic Regression, Support Vector Machine, Decision Tree แ ล ะ  Random Forest ไ ด้
ผลลพัธด์งันี ้

 

ภาพประกอบที่ 25 แสดงผลการท านายของชดุขอ้มลู Heart Disease โดยใชอ้ลักอรทิึมสกดั
คณุลกัษณะเดียว 

จากภาพประกอบที่  14 แสดงผลการท านายของชุดข้อมูล Heart Disease โดยใช้
อลักอริทมึสกดัคณุลกัษณะเดียว พบว่าในผลการท านายของแบบจ าลอง Logistic Regression ได้
ค่า accuracy ในกรณีไม่ใชอ้ัลกอริทึมสกัดคุณลักษณะ 0.7704 ใช้อัลกอริทึม PCA 0.8524 ใช้
อัลกอริทึม Kernel PCA 0.8360 ใช้อัลกอริทึม AUTOENCODER 0.8196 ใช้อัลกอริทึม tSNE 
0.6885 ผลการท านายของแบบจ าลอง Support Vector Machine ไดค่้า accuracy ในกรณีไม่ใช้
อลักอริทึมสกดัคณุลกัษณะ 0.8196 ใชอ้ลักอริทึม PCA 0.8524 ใชอ้ลักอริทึม Kernel PCA 0.836 
ใช้อัลกอริทึม  AUTOENCODER  0.8196 ใช้อัลกอริทึม  tSNE 0.7377 ผลการท านายของ
แบบจ าลอง Decision Tree ไดค่้า accuracy ในกรณีไม่ใชอ้ลักอริทึมสกดัคณุลกัษณะ 0.8032 ใช้
อัลกอริทึม PCA 0.6885 ใช้อัลกอริทึม Kernel PCA 0.6557 ใช้อัลกอริทึม AUTOENCODER  
0.7540 ใช้อัลกอริทึม tSNE 0.5245 และในแบบจ าลอง Random Forest ได้ค่า accuracy ใน
กรณีไม่ใชอ้ัลกอริทึมสกัดคุณลักษณะ 0.7704 ใชอ้ัลกอริทึม PCA 0.7540 ใชอ้ัลกอริทึม Kernel 
PCA 0.8196 ใชอ้ลักอรทิมึ AUTOENCODER  0.8852 ใชอ้ลักอรทิมึ tSNE 0.5573 ตามล าดบั 
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ภาพประกอบที่ 26 แสดงผลการท านายของชดุขอ้มลู Heart Disease โดยใชอ้ลักอรทิึมสกดั
คณุลกัษณะอ่ืนรว่มกบั tSNE 

จากภาพประกอบที่  15 แสดงผลการท านายของชุดข้อมูล Heart Disease โดยใช้
อัลกอริทึมสกัดคุณลักษณะอ่ืนร่วมกับ tSNE พบว่าในผลการท านายของแบบจ าลอง Logistic 
Regression ไดค่้า accuracy เมื่อใชอ้ัลกอริทึม PCA ร่วมกบั tSNE 0.8524 ใชอ้ัลกอริทึม Kernel 
PCA รว่มกบั tSNE 0.8360 ใชอ้ลักอรทิึม AUTOENCODER รว่มกบั tSNE 0.7704 ผลการท านาย
ของแบบจ าลอง Support Vector Machine ไดค่้า accuracy เมื่อใชอ้ลักอริทมึ PCA รว่มกบั tSNE 
0.8688 ใชอ้ลักอรทิึม Kernel PCA รว่มกบั tSNE 0.8524 ใชอ้ลักอริทมึ AUTOENCODER รว่มกบั 
tSNE 0.7213 ผลการท านายของแบบจ าลอง Decision Tree ไดค่้า accuracy เมื่อใชอ้ัลกอริทึม 
PCA ร่วมกับ tSNE 0.7377 ใช้อัลกอริทึม  Kernel PCA ร่วมกับ tSNE 0.6885 ใช้อัลกอริทึม 
AUTOENCODER ร่วมกับ tSNE 0.8524 และในแบบจ าลอง Random Forest ได้ค่า accuracy 
เมื่อใชอ้ลักอรทิึม PCA รว่มกบั tSNE 0.7868 ใชอ้ลักอรทิึม Kernel PCA ร่วมกบั tSNE 0.7540 ใช้
อลักอรทิมึ AUTOENCODER รว่มกบั tSNE 0.9016 ตามล าดบั 
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บทที ่5 
สรุป อภปิรายผล และข้อเสนอแนะ 

ในการวิจยัการศึกษาผลของการใชอ้ลักอรทิมึสกดัคณุลกัษณะต่ออลักอรทิึม tSNE ผูว้ิจยั
ไดว้ัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการใชอ้ัลกอริทึมสกัดคุณลกัษณะในแต่ละอัลกอริทึมเพื่อ
น ามาเปรียบเทียบและสรุปผลโดยสามารถแบ่งหวัขอ้ในการสรุปผลไดด้งัต่อไปนี ้

สรุปผลการวิจยั 
อภิปรายผล 
ขอ้เสนอแนะ 

สรุปผลการวิจัย 
ในปัจจุบันอัลกอริทึมสกัดคุณลักษณะ tSNE ได้รบัความนิยมอย่างมากในการใชล้ด

จ านวนมิติของชดุขอ้มลูและการแสดงภาพของขอ้มลู ทว่าการใชอ้ลักอริทมึ tSNE กบัขอ้มลูเพื่อลด
จ านวนมิติลงก่อนท าการจ าแนกขอ้มูลจะท าให้ปริสิทธิภาพการจ าแนกขอ้มูลลดลงอย่างมาก 
เนื่องจากอัลกอริทึม tSNE ไม่สามารถรกัษาคุณสมบัติโดยรวมของข้อมูลไว้ได้ ซึ่งหากปัญหา
ดงักล่าวนัน้สามารถแกไ้ขไดด้ว้ยการเพิ่มประสิทธิภาพใหก้บัการใชอ้ัลกอริทึม tSNE เพื่อลดมิติได้
มากขึน้จะช่วยใหก้ารท างานดว้ยเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องมีประสิทธิภาพยิ่งขึน้ 

ในการวิจยันีผู้ว้ิจยัเลือกศึกษาประสิทธิภาพของการจ าแนกประเภทแบบสองกลุ่มโดยใช้
อัลกอริทึมสกัดคุณลักษณะ  PCA, Kernel PCA, AUTOENCODER ท างานร่วมกับอัลกอริทึม 
tSNE และใชชุ้ดขอ้มูลทัง้หมด 3 ชุด และน ามาสรา้งแบบจ าลอง Logistic Regression, Support 
Vector Machine, Decision Tree และ Random Forest เพื่อเป็นแนวทางในการเพิ่มประสิทธิภาพ
ใหก้ับการใชอ้ัลกอริทึมสกัดคุณลักษณะ tSNE โดยสามารถสรุปการวัดประสิทธิภาพของแต่ละ
แบบจ าลองไดด้งันี ้
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ตารางที่ 1 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพอัลกอริทึมสกัดคุณลกัษณะของชุดขอ้มูล Credit Card 
Fraud Detection 

อลักอรทิึม Logistic Regression Support Vector Machine Decision Tree Random Forest 
Baseline 0.96 0.96 0.94 0.93 
PCA 0.93 0.93 0.89 0.92 
KPCA 0.88 0.91 0.91 0.94 

AUTOENCODER 1 1 1 1 

tSNE 0.79 0.81 0.89 0.89 
PCA และ tSNE 0.94 0.93 0.90 0.94 

KPCA และ tSNE 0.82 0.82 0.91 0.94 

AE และ tSNE 0.99 1 1 1 

 
จากผลการทดลองส รุปได้ว่าในชุดข้อมูล  Credit Card Fraud Detection การใช้

อลักอริทึม AUTOENCODER ร่วมกับ tSNE ใหป้ระสิทธิภาพดีที่สุดในทุกแบบจ าลอง โดยค่าที่ได้
จากแบบจ าลอง Logistic Regression คือ 0.99 Support Vector Machine 1 Decision Tree 1 
และ Random Forest 1 
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ตารางที่ 2 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพอลักอริทมึสกดัคณุลกัษณะของชุดขอ้มลู Breast Cancer 
Wisconsin 

อลักอรทิึม Logistic Regression Support Vector Machine Decision Tree Random Forest 
Baseline 0.98 0.97 0.93 0.93 
PCA 0.94 0.93 0.92 0.94 
KPCA 0.91 0.92 0.90 0.93 

AUTOENCODER 0.97 0.95 0.95 0.98 

tSNE 0.89 0.90 0.90 0.90 
PCA และ tSNE 0.95 0.95 0.92 0.93 

KPCA และ tSNE 0.90 0.88 0.90 0.93 

AE และ tSNE 0.98 0.98 0.98 0.98 

 
จากผลการทดลองสรุปไดว้่าในชุดขอ้มูล Breast Cancer Wisconsin การใชอ้ัลกอริทึม 

AUTOENCODER ร่วมกับ tSNE ให้ประสิทธิภาพดีที่สุดในทุกแบบจ าลอง โดยค่าที่ ได้จาก
แบบจ าลอง Logistic Regression คือ 0.98 Support Vector Machine 0.98 Decision Tree 0.98 
และ Random Forest 0.98 
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ตารางที่ 3 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพอลักอรทิมึสกดัคณุลกัษณะของชดุขอ้มลู Heart Disease 

อลักอรทิึม Logistic Regression Support Vector Machine Decision Tree Random Forest 
Baseline 0.77 0.81 0.80 0.77 
PCA 0.85 0.85 0.68 0.75 
KPCA 0.83 0.83 0.65 0.81 

AUTOENCODER 0.81 0.81 0.75 0.88 

tSNE 0.68 0.73 0.52 0.55 
PCA และ tSNE 0.85 0.86 0.73 0.78 

KPCA และ tSNE 0.83 0.85 0.68 0.75 

AE และ tSNE 0.77 0.72 0.85 0.90 

 
จากผลการทดลองสรุปไดว้่าในชุดขอ้มลู Heart Disease การใชอ้ลักอรทิึม PCA ร่วมกบั 

tSNE ใหป้ระสิทธิภาพดีที่สดุในแบบจ าลอง Logistic Regression และ Random Forest โดยค่าที่
ได้จากแบบจ าลอง Logistic Regression คือ 0.85 Support Vector Machine 0.86 ส่วนการใช้
อลักอรทิึม AUTOENCODER รว่มกบั tSNE ใหป้ระสิทธิภาพดีที่สดุในแบบจ าลอง Decision Tree 
และ Random Forest โดยค่าที่ได้จากแบบจ าลอง Decision Tree 0.85 และ Random Forest 
0.90 

อภปิรายผล 
ในการศึกษาประสิทธิภาพของแบบจ าลองพบว่าการใชอ้ัลกอริทึมสกัดคุณลักษณะอ่ืน

ท างานร่วมกับอัลกอริทึม tSNE แบบสองขั้นสามารถช่วยให้ประสิทธิภาพของแบบจ าลองดีขึน้
อย่างมีนยัส าคญัมากกว่าการใชอ้ลักอรทิึม tSNE เพียงอลักอริทมึเดียวในการลดมิติขอ้มลูจากการ
ทดลองในทกุชดุขอ้มลู 

ตารางที่ 4 แสดงประสิทธิภาพของแบบจ าลองจ าแนกประเภทเมื่อใชอ้ลักอริทึมคุณลกัษณะแบบ
สองขัน้เทียบกบัการใชอ้ลักอรทิมึเดียว 



  41 

ชดุขอ้มลู/อลักอรทิึม Credit Card Fraud Detection Breast Cancer Wisconsin Heart Disease 
tSNE / PCA + tSNE 0.79 / 0.94 (+18.9%) 0.89 / 0.95 (+6.7%) 0.68 / 0.85 (+25%) 
tSNE / KPCA + tSNE 0.94 / 0.94 (0%) 0.93 / 0.93 (0%) 0.83 / 0.85 (+2.4%) 
tSNE / AE + tSNE 1 / 1 (0%) 0.95 / 0.98 (+3.1%) 0.75 / 0.85 (+13%) 

 
จากตารางที่ 4 จะเห็นไดว้่าการใชอ้ัลกอริทึมสกัดคุณลกัษณะแบบสองขัน้ใหผ้ลลัพธ์ที่

ดีกว่าการใชอ้ัลกอริทึม tSNE เพียงอัลกอริทึมเดียว โดยการใชอ้ัลกอริทึม PCA สามารถช่วยเพิ่ม
ประสิทธิภาพใหก้บัอลักอริทึม tSNE ไดใ้นทุกชุดขอ้มลู การใชอ้ลักอริทึม KPCA สามารถช่วยเพิ่ม
ประสิท ธิภาพให้กับอัลกอริทึม  tSNE ได้ในชุดข้อมูล  Heart Disease การใช้อัลกอริทึ ม 
AUTOENCODER สามารถช่วยเพิ่มประสิทธิภาพใหก้ับอัลกอริทึม tSNE ไดใ้นชุดขอ้มูล Breast 
Cancer Wisconsin และ Heart Disease  

ประสิทธิภาพในการใชอ้ลักอริทึม AUTOENCODER เพียงอัลกอริทึมเดียวเทียบกับการ
ใช้อัลกอริทึม AUTOENCODER ร่วมกับ tSNE การทดลองในชุดข้อมูล Credit Card Fraud 
Detection พบว่ าป ระสิ ท ธิภ าพ ใกล้เคี ยงกัน  จากข้อมู ลที่ เป็ นผลลัพ ธ์ จากอัลกอริทึ ม 
AUTOENCODER มีจ านวน 50 มิติ มากกว่าการใช ้AUTOENCODER ร่วมกับ tSNE ที่มีจ านวน 
2 มิติ ทัง้นีจ้ะเห็นไดว้่า แมก้ารทดลองดว้ยการใชอ้ัลกอริทึม AUTOENCODER  เพียงอย่างเดียว
จะมีการใช้มิติมากกว่าเป็นอย่างมาก แต่มิได้มีประสิทธิภาพดีกว่าการใช้ AUTOENCODER 
รว่มกบั อลักอรทิมึ tSNE มากนกั 

ในทางกลับกันการใช้อัลกอริทึม AUTOENCODER ร่วมกับ tSNE ให้ประสิทธิภาพที่
ดีกว่าหมายความว่าอัลกอริทึม tSNE ช่วยใหข้อ้มูลเกาะกลุ่มกันไดอ้ย่างดีขึน้แมจ้ะเหลือมิติน้อย
กว่า ดังผลลัพธ์ที่ เห็นในชุดข้อมูล Breast Cancer พบว่าประสิทธิภาพของการใช้อัลกอริทึม 
AUTOENCODER อลักอรทิึมเดียวเทียบกบัการใชอ้ลักอริทึม AUTOENCODER รว่มกบั tSNE ให้
ผลลัพธ์ที่ใกลเ้คียงกันดังนั้นอาจเลือกใชเ้พียงอัลกอริทึม AUTOENCODER เพียงอย่างเดียวแต่
หากความมุ่งหมายของผูว้ิจยัตอ้งการศึกษาอลักอรทิึมที่ช่วยเพิ่มประสิทธิภาพใหอ้ลักอริทึม tSNE 
จึงใหผ้ลลพัธข์องการใชอ้ลักอรทิมึรว่มกนัเป็นหลกั 

จากผลการทดลองนีแ้สดงใหเ้ห็นว่าการใช ้AUTOENCODER เพื่อสกดัคณุลกัษณะของ
ขอ้มลูออกมาขัน้หนึ่งก่อนมีผลท าใหข้อ้มลูมีการแบ่งกลุ่มออกไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพมากขึน้ ทัง้นี ้
อาจเป็นผลเนื่องจาก AUTOENCODER ช่วยท าใหข้อ้มูลที่มีลักษณะใกลก้ัน จับกลุ่มกันไดดี้ขึน้ 
ท าให้ผลลัพธ์การจ าแนกประเภทเกือบทุกแบบจ าลองในทุกชุดข้อมูลดีขึน้ทั้งสิ ้นเนื่องจาก 
AUTOENCODER นัน้มีลกัษณะที่บีบเล็กลงตรงกลางที่เรียกว่า Code หรือ Latent Layer ซึ่งเป็น



  42 

ส่วนที่เก็บแก่นใจความส าคัญของขอ้มูลที่ถูกสกัดมาจากชั้น Encoder และชั้น Decoder จะท า
การขยายใจความส าคัญของข้อมูลจาก Code ให้มีความสมบูรณ์มากที่สุด  อีกสิ่งหนึ่งคือ 
AUTOENCODER เป็น Neural Network ที่ใช้คุณสมบัติ Backpropagation เพื่อปรับค่า Loss 
Function เพื่ อพยายามสร้างข้อมูล Output ให้เหมือนกับข้อมูล Input มากที่สุด  รวมไปถึง 
AUTOENCODER มี Activation Function เป็นแบบไม่เชิงเส้นจึงสามารถท างานกับข้อมูลที่มี
โครงสรา้งแบบไม่เชิงเสน้ได ้

เปรียบเทียบประสิทธิภาพการใชอ้ัลกอริทึมสกัดคุณลักษณะต่าง ๆ ร่วมกับอัลกอริทึม 
tSNE ในการศึกษาไดใ้ชอ้ลักอริทึมสกดัคณุลกัษณะ PCA, KPCA และ AUTOENCODER ร่วมกบั 
tSNE เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพ จากผลการทดลอง พบว่า โดยรวมแลว้  AUTOENCODER 
ใหผ้ลลัพธ์ที่ดีที่สุด ในเกือบทุกชุดขอ้มูล ที่ใชต้ัวจ าแนกที่แตกต่างกัน ดังที่แสดงในตารางที่ 1, 2 
และ 3  

ทั้งนีส้าเหตุที่อัลกอริทึม AUTOENCODER ดีที่สุดเมื่อเปรียงเทียบกับอัลกอริทึม PCA 
และ KPCA อาจเนื่องจากอัลกอริทึม PCA เป็นอัลกอริทึมแบบเชิงเสน้จึงไม่สามารถจัดการแยก
กลุ่มกับข้อมูลที่มีความซับซ้อนมากได้ดีนัก ส่วนอัลกอริทึม KPCA แม้ว่าจะสามารถท างานกับ
ขอ้มลูประเภทไม่เชิงเสน้ได ้แต่อัลกอริทึม KPCA เป็นสกัดคุณลกัษณะโดยปราศจากการปรบัเขา้
กบัขอ้มลูท าใหไ้ดป้ระสิทธิภาพไม่ดีนกั ในทางตรงขา้มอลักอรทิึม AUTOENCODER จะมีการปรบั
ค่าความผิดพลาด (Loss Function) จากเรียนรูข้อ้มลูจากที่ผิดพลาด ท าใหส้ามารถท างานขอ้มลูที่
มีความซบัซอ้นไดดี้ที่สดุ ท าใหม้ีประสิทธิภาพในการท างานรว่มกบัอลักอรทิมึ tSNE สงูสดุ 

ทั้งนีใ้นการศึกษาในขั้นต่อไปอาจขยายขอบเขตการศึกษา โดยเพิ่มชุดข้อมูลที่มีความ
หลากหลายจากงานที่แตกต่างกนัในสาขาต่าง ๆ เพื่อศึกษาความเหมาะสมของการใชอ้ัลกอริทึม
AUTOENCODER ในขอ้มูลดา้นต่าง ๆ เช่นขอ้มูลทางการแพทย ์ขอ้มูลดา้นภาพถ่ายดาวเทียม
หรือขอ้มลูพฤติกรรมการใชง้านในระบบคอมพิวเตอรเ์ป็นตน้  

ข้อเสนอแนะ 
1. หากมีการท าการส ารวจขอ้มูลหรือ Exploration Data Analysis อย่างละเอียดจะช่วย

เพิ่ม Information ของขอ้มลูมากขึน้ 
2. หากมีการปรบัแต่ง Parameter ของอลักอริทึมสกดัคณุลกัษณะและแบบจ าลองอย่าง

ละเอียดอาจท าใหป้ระสิทธิภาพการสกัดคณุลกัษณะขอ้มูลแบบสองชัน้นอกเหนือจากอัลกอริทึม
AUTOENCODER ดีขึน้กว่านี ้
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