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บทคัดย่อ 

ปัจจัยที่สําคัญที่สุดอย่างหนึ่งในการพัฒนาความแม่นยําในการจําแนกประเภทโดยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง 

(Machine Learning) คือคุณภาพของข้อมูลที่ใช้ในการเรียนรู้ อย่างไรก็ตามข้อมูลในโลกของความเป็นจริง

โดยมากนั้นไม่สมดุล กล่าวคือข้อมูลส่วนใหญ่จัดอยู่ในกลุ่มข้อมูลหลัก (Majority Class) และส่วนน้อยจัดอยู่ใน

กลุ่มข้อมูลย่อย (Minority Class) บทความนี้นําเสนอแนวทางสําหรับการสุ่มลดข้อมูลของกลุ่มข้อมูลตัวอย่าง

โดยการคงไว้เฉพาะตัวแทนของกลุ่มข้อมูลนั้น ความเปลี่ยนแปลงของข้อมูลมาจากการใช้เทคนิคในการเลือก

ข้อมูลโดยมีเป้าหมายเพื่อลดกลุ่มข้อมูลหลักให้มีขนาดเล็กลง ผลการศึกษาแสดงให้เห็นว่ากลไกการเลือกข้อมูล

จากความเปลี่ยนแปลงของข้อมูลสามารถเพิ่มความแม่นยําของข้อมูลกลุ่มย่อยได้ทั้งเทคนิคการสุ่มลดข้อมูล 

(Under-Sampling) และเทคนิคการสุ่มแบบผสม (Mixed Sampling) 

 

คําสําคัญ: ความเปลี่ยนแปลงข้อมูล ปัญหาข้อมูลไม่สมดุล ต้นไม้ตัดสินใจ การเรียนรู้ของเครื่อง 

Abstract 

One of the most important factors for improving the accuracy of machine learning classification 

techniques is the quality of the training data. However, real-world data are mostly imbalanced, 

that is, most of the data are in majority class and little data are in minority class. This paper 

introduces an approach for under-sampling samples of the majority class by keeping only its 

representative data. A data change based selection technique is proposed to reduce the majority 

class data. The experimental results show that our data change based selection mechanism is 

able to improve the accuracy of the minority class for both under sampling and mixed sampling 

techniques. 
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1. บทนํา 
ในปัจจุบันมีหลายองค์กรนําเทคโนโลยีมาปรับใช้ในการเก็บข้อมูล

ซึ ่งจะนําข้อมูลที ่ได้รับมาวิเคราะห์ เพื ่อเพิ ่มโอกาสทางธุรกิจ

รวมถึงนําข้อมูลที่ได้มาปรับใช้ประกอบการตัดสินใจไปจนถึงการ

วางกลยุทธ์ทางธุรกิจขององค์กรซึ ่งเป็นปัจจัยสําคัญที ่ต ้อง

พิจารณาเรื ่องการเพิ ่มประสิทธิภาพการดําเนินงาน และเพิ่ม

ประสิทธิภาพในการทําการตลาดที่ขึ้นอยู่กับพฤติกรรมของลูกค้า 

การน ําการเรียนร ู ้ของเคร ื ่อง (Machine Learning) เข ้ามา

ประยุกต์ใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูล เพื ่อให้สามารถคาดการณ์

คุณลักษณะของลูกค้าที ่มีผลต่อการเลือกผลิตภัณฑ์หรืองาน

บริการที่ลูกค้าพึงพอใจจากชุดข้อมูลที่มีอยู่นั้น คือการใช้เทคนิค

การเรียนรู้แบบมีผู ้สอน (Supervised Learning) เพื่อนําไปทํา

โมเดลรวมทั้งตรวจสอบประสิทธิภาพของโมเดล โดยใช้ชุดข้อมูล

จริงที่มีอยู่ [1] 

การทําโมเดลให้ได้ประสิทธิภาพที่ดีนั้น นอกจากการเลือก

เทคนิคที่เหมาะสมในการทําโมเดลแล้ว สิ่งสําคัญคือคุณภาพของ

ข้อมูลที่นํามาใช้ทําโมเดลก็เป็นส่วนสําคัญที่จะเพิ่มประสิทธิภาพ

ของโมเดล หากข้อมูลนํามาสร้างโมเดลเป็นข้อมูลที่มีคุณภาพดีจะ

ส่งผลต่อโมเดลโดยตรงและทําให้ประสิทธิภาพของโมเดลสูง

เช่นกัน ดังนั ้นความท้าทายของการจัดการข้อมูลจึงเป็นสิ่ง

น่าสนใจที่จะต้องแก้ไขก่อนการทําโมเดล อุปสรรคสําคัญที่มักพบ

คือความไม่สมดุลของข้อม ูล (Imbalanced Data) [2] ซึ ่งมี

ลักษณะของข้อมูลที่มีจํานวนข้อมูลในคลาสที่แตกต่างกันมากโดย

แบ่งเป็น 2 คลาส คือ คลาสข้อมูลใหญ่ (Majority Class) และ

คลาสข้อมูลเล็ก (Minority Class) ซึ่งการทํานายในคลาสข้อมูล

เล็กมีผลทําให้ประสิทธิภาพตํ่าและไม่ดีเท่าที่ควรส่งผลให้ข้อมูลที่

ต้องการทํานายเพื่อนําไปใช้ในการตัดสินใจมีความผิดพลาด และ

โดยส่วนมากในธุรกิจคลาสข้อมูลเล็กมักจะเป็นคลาสที่ทางกลุ่ม

ธุรกิจให้ความสนใจ ดังนั้นปัญหาความไม่สมดุลของข้อมูลจึงเป็น

สิง่ที่ท้าทายในการจัดการ 

ข้อมูลจริงที่ใช้ในทางธุรกิจมักจะพบปัญหาเรื่องคุณภาพ

ของข้อมูล หนึ่งปัญหาที่พบมากที่สุดคือปัญหาความไม่สมดุลของ

ข้อมูล มีแนวทางการแก้ไขที่หลากหลาย หนึ่งในวิธีการนั้นคือ 

การจัดการความไม่สมดุลในระดับข้อมูล (Data Approach) โดย

การเพิ่มหรือลดจํานวนข้อมูล วิธีการแรกคือ การเพิ่มจํานวน

ต ัวอย ่างข ้อม ูลในกล ุ ่มข ้อม ูลคลาสเล ็ก  เร ียกว ่า  “Over-

sampling” วิธีการที่สองคือ การลดจํานวนข้อมูลลงในกลุ่มข้อมูล

คลาสใหญ่เรียกว่า “Under-sampling” และวิธีการสุดท้ายคือ 

การผสมทั้ง 2 วิธีเข้าด้วยกันเรียกว่า “Mixed Sampling” [3] 

วิธีการนี้จะทําทั้งการสุ่มเพิ่มและสุ่มลด ซึ่งแต่ละวิธีมีข้อดีและ

ข้อเสียที่แตกต่างกันออกไปตามวิธีการจัดการ  

วิธีที่นิยมที่สุดคือ การสุ่มเพิ่มตัวอย่างข้อมูล ซึ่งต้องใช้

ระยะเวลาในการฝึก และข้อเสียที่สําคัญคือ ทําให้ข้อมูลมีความ

เอนเอียง (Biased) และพบเจอเหตุการณ์ Over-fitting [4-5] 

จนกระทั่งได้มีการพัฒนาวิธีการสุ่มเพิ่มเพื่อการสร้างตัวอย่าง

สังเคราะห์ (Synthetic Minority Over-sampling Technique: 

SMOTE) [6-7] โดยใช้อัลกอริทึมเข้ามาช่วยสร้างตัวอย่างข้อมูล

ใหม่โดยใช้ข้อมูลใกล้เคียง (Nearest Neighbours) [8] เพื่อลด

โอกาสเกิด Over-fitting ในทางกลับกันนั้นการสุ่มลดก็ถูกนําไปใช้

เช่นกันแต่ไม่เป็นที่นิยมมากนัก เนื่องจากการลดจํานวนข้อมูลนั้น

จะส ่งผลให ้ส ูญเส ียจ ํานวนข ้อม ูลท ําให ้ เราเส ียพฤต ิกรรม 

(Records หรือ Transactions) ในการเรียนรู้ให้กับโมเดล ซึ่งทํา

ให้มีการพัฒนาเทคนิคต่างๆ มาช่วยแก้ปัญหานี้ช่วยลดโอกาสที่

ข้อมูลจะสูญหายได้และแก้ปัญหาข้อมูลที่ไม่มีประสิทธิภาพเข้ามา

รบกวนโมเดล แต่อย่างไรก็ตามปัญหาการกระจายคลาสที่ไม่

สมดุลยังคงมีอยู่ [9]  

จุดมุ ่งหมายในงานวิจัยนี ้คือการนําเสนอแนวทางการ

ปรับปรุงเทคนิคการแก้ปัญหาข้อมูลไม่สมดุลโดยการประยุกต์ใช้

ความคิดเห็นทางธุรกิจ โดยการนําความคิดเห็นทางธุรกิจมาเป็น

ส่วนช่วยในการตัดสินใจลดจํานวนข้อมูลในคลาสใหญ่โดยใช้พื้น

ฐานความรู้และประสบการณ์ของธุรกิจนั้น ๆ เป็นส่วนช่วยให้

สามารถตัดข ้อมูลที ่ไม ่จ ําเป ็นออกจากชุดข ้อมูลได ้อย ่างมี

ประสิทธิภาพ เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการทํานาย ทําให้ผู้วิจัยสนใจ

ในวิธ ีการเพิ ่มจํานวนข้อมูล และการลดจํานวนข้อมูลซึ ่งจะ

นําเสนอการลดจํานวนข้อมูลในคลาสใหญ่ด้วย 2 วิธีคือ 1) การ

ลดจํานวนข้อมูลโดยความเปลี่ยนแปลงของข้อมูล และ 2) การลด

จํานวนข้อมูลโดยความเปลี่ยนแปลงของข้อมูลตามค่าถ่วงนํ้าหนัก

ที่มาจากความคิดเห็นทางธุรกิจ และเปรียบเทียบประสิทธิภาพ

ด้วยค่าความถูกต้อง (Accuracy), ค่าความแม่นยํา(Precision), 

ค่าความครบถ้วน (Recall) และค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-

Measure) 



 

วราพรรณ และกฤษณะ     ECTI-ARD ปีที่ 3 ฉบับที่ 3 (2023): 250447 31 

2. การสุ่มสร้างข้อมูลและสุ่มลดข้อมูลเพื่อแก้ปัญหา
ข้อมูลไม่สมดุล 

การสุ่มสร้างข้อมูลสามารถแบ่งออกเป็น 3 ประเภท คือการสุ่ม

เพ ิ ่ มข ้อม ูล  (Over-sampling) การส ุ ่ มลดข ้อม ูล  (Under-

sampling) และการผสม (Mixed sampling) ซึ่ง 3 วิธีนี้ มีข้อดี

และข้อเสียที่แตกต่างกัน 

2.1 การสุ่มเพิ่มข้อมูล (Over-sampling) 

เป็นวิธีการเพิ่มจํานวนข้อมูลในคลาสเล็กและเป็นวิธีที่นํามาใช้กัน

อย่างแพร่หลายเนื่องจากไม่ส่งผลให้สูญเสียจํานวนข้อมูลและ

พฤติกรรม ซึ ่งวิธ ีการนี ้เป็นการสุ ่มจากข้อมูลเดิม (Random 

Oversampling: ROS) แต่อาจพบปัญหา Over-fitting ซึ่งปัญหา

นี ้ได้มีการเสนอวิธีการเพิ ่มจํานวนข้อมูลขึ ้นมา เพื ่อเอาชนะ

ข้อบกพร่องนี ้ จึงได้มีการพัฒนาเทคนิค SMOTE (Synthetic 

Minority Over-sampling Technique) เป็นวิธีการสร้างข้อมูล

ตัวใหม่จากข้อมูลเดิมด้วยการใช้หลักการของข้อมูลเพื่อนบ้าน

ใกล้เคียง (Nearest Neighbors) โดยใช้การคํานวณระยะทาง 

เพื่อเลือกค่าที่ใกล้เคียงที่สุดมาสร้างข้อมูลใหม่ ซึ่งสามารถให้ค่า

ความถูกต้องได้ดี [10] 

2.2 การสุ่มลดข้อมูล (Under-sampling) 

เป็นการลดจํานวนข้อมูลในคลาสใหญ่ให้ใกล้เคียงกับจํานวน

ข้อมูลในคลาสเล็กส่งผลให้สามารถลดเวลาการรันโมเดลและลด

ปัญหาขนาดข้อมูลทําให้มีการจัดเก็บข้อมูลที่ดีขึ้น อย่างไรก็ตาม

วิธีนี้ ยังคงพบปัญหาการกระจายคลาสที่ไม่สมดุล อาจทําให้มีการ

ลบข้อมูลที่สําคัญออกไป ซึ่งส่งผลให้ข้อมูลที่เหลืออยู่เป็นตัวอย่าง

ข้อมูลที่มีอคติและไม่สามารถให้ความถูกต้องได้ นั้นอาจทําให้

สูญเสียข้อมูลสําคัญบางอย่างที่จะนําไปสู่การเรียนรู้ในโมเดล 

[9,11] โดยการสุ่มลดจํานวนข้อมูลจะถูกนํามาใช้ในการเตรียม

ข้อมูลและการทําความสะอาดข้อมูลก่อนการทําโมเดลซึ่งมีหลาย

งานวิจัยที่ใช้วิธีการนี้ด้วย 

2.3 การผสม (Mixed sampling) 

การนําวิธีการลดและเพิ่มจํานวนข้อมูลมาใช้ร่วมกันเพื่อทําให้

จํานวนข้อมูลของคลาสเล็กและคลาสใหญ่ใกล้เคียงกัน ซึ่งบาง

งานวิจัยใช้วิธีนี้ในการรับมือกับความไม่สมดุลของข้อมูลซึ่งทําให้

ประสิทธิภาพของโมเดลดีขึ้น [3,12] 

3. แนวคิดการประยุกต์ใช้ความเปลี่ยนแปลงข้อมูลใน
การสุ่มลดข้อมูลเพ่ือแก้ไขปัญหาความไม่สมดุล 

ในวิจัยนี้มีผู ้ทําวิจัยมีจุดมุ่งหมายที่จะแสดงแนวทางการสุ่มลด

จํานวนข้อมูลในคลาสใหญ่ (Under-sampling) เพื่อใช้สําหรับ

การแก้ป ัญหาความไม่สมดุลของข้อม ูล โดยการใช ้ว ิธ ีการ

เปรียบเทียบความเปลี่ยนแปลงของข้อมูลเพื่อทําการลบข้อมูลที่

ไม่ค่อยมีความเปลี่ยนแปลงออกไปจากชุดข้อมูล โดยพิจารณา

จากคุณลักษณะของลูกค้าที่ต้องการซื้อรถยนต์ และงานวิจัยนี้

เสนอสองแนวคิดดังต่อไปนี ้

 

ตารางที่ 1 แนวคิดการสุ่มลดข้อมูลในคลาสใหญ่โดยการ

เปรียบเทียบความเปลี่ยนแปลงของข้อมูล 

 
 

ตารางที่ 2 แนวคิดการสุ่มลดข้อมูลในคลาสใหญ่โดยการถ่วง

นํ้าหนักข้อมูลก่อนการเปรียบเทียบความเปลี่ยนแปลงของข้อมูล 

 
 

3.1 การสุ่มลดจํานวนข้อมูลในคลาสใหญ่โดยการเปรียบเทียบ

ความเปลี่ยนแปลงของข้อมูล 

วิธีการนี้ คือ การนําข้อมูลของลูกค้าเปรียบเทียบความเปลี่ยนของ

ข้อมูลในแต่ละคุณลักษณะของลูกค้าที ่ต ้องการซื ้อรถยนต์ 

(Attributes) เพื่อลบรายการข้อมูล (Transactions) ออกจากชุด

ข้อมูล ซึ่งเป็นรายการข้อมูลที่ไม่มีการเปลี่ยนแปลงมากนัก ในการ

วิจัยนี้ทางผู้วิจัยได้นําข้อมูลก่อนการตัดสินใจซื้อรถยนต์คันที่ 1 

และ คันที่ 2 มาทําการทดลองโดยนําคุณลักษณะของลูกค้าที่

ต้องการซื้อรถยนต์และเป้าหมายประเภทรถยนต์ที่ลูกค้าต้องการ

ของรถคันที่ 1 และ คันที่ 2 มาเปรียบเทียบกันดังตารางที่ 1 จะ

เห็นว่าเมื ่อทําการเปรียบเทียบแล้วจะมีข้อมูลที ่เหมือนและ

Color Ton Usage Occupation Color Ton Usage Occupation

คนท ี่ 1 2020 Jan Pink 3-6 Commercial Police Truck 2021 Apr Pink 3-6 Private Police Truck

คนท ี่ 2 2021 Mar Red 1-3 Commercial Salesman Truck 2022 Oct Red 1-3 Commercial Salesman Truck

คนท ี่ 3 2021 Jan Red 6-9 Commercial Salesman Truck 2021 Aug Blue 6-9 Private Trainer Sedan

คนท ี่ 4 2020 Jul Green 1-3 Private Police Sedan 2022 Feb Green 3-6 Private Salesman Truck

2nd Car’s Attributes (รถค ันท ี่ 2)
Target

Custo

mer ID

Transact

ion Date

1st Car’s Attributes (รถค ันท ี่ 1)
Target

Transact

ion Date

Color Ton Usage Occupation Color Ton Usage Occupation

คนท ี่ 1 2020 Jan Pink 3-6 Commercial Police Truck 2021 Apr Pink 3-6 Private Police Truck

คนท ี่ 2 2021 Mar Red 1-3 Commercial Salesman Truck 2022 Oct Red 1-3 Commercial Salesman Truck

คนท ี่ 3 2021 Jan Red 6-9 Commercial Salesman Truck 2021 Aug Blue 6-9 Private Trainer Sedan

คนท ี่ 4 2020 Jul Green 1-3 Private Police Sedan 2022 Feb Green 3-6 Private Salesman Truck

40% 5% 45% 5% 5% 40% 5% 45% 5% 5%

Target

Weight

100% 100%

Custo

mer ID

Transact

ion Date

1st Car’s Attributes (รถค ันท ี่ 1)
Target

Transact

ion Date

2nd Car’s Attributes (รถค ันท ี่ 2)
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แตกต่างกัน จากนั้นทําการเลือกลบรายการข้อมูลมีการความ

เปลี ่ยนแปลงน้อยออกจากชุดข้อมูลเพื ่อเป็นการลดข้อมูลที่

ซํ้าซ้อนออก หลักการนี้ทําให้ข้อมูลมีการกระจายตัวดีดังเดิม และ

ไม่ได้เสียความสําคัญของข้อมูลไป เนื่องจากข้อมูลที่ลบไปนั้นเป็น

ข้อมูลที่ไม่ค่อยมีความเปลี่ยนแปลง 

3.2 การสุ่มลดจํานวนข้อมูลในคลาสใหญ่โดยการถ่วงนํ้าหนัก

ข้อมูลและการเปรียบเทียบความเปลี่ยนแปลงของข้อมูล 

วิธีการนี้คือ การถ่วงนํ้าหนักข้อมูลก่อนนําไปเปรียบเทียบความ

เปลี่ยนของข้อมูลในแต่ละคุณลักษณะของลูกค้าที่ต้องการซื้อ

รถยนต์เพื่อลบรายการข้อมูลออกจากชุดข้อมูล ซึ่งเป็นรายการ

ข้อมูลที่ไม่ค่อยมีการเปลี่ยนแปลง โดยเริ่มจากการถ่วงนํ้าหนัก

ข้อมูลซึ่งผู้วิจัยได้ให้เจ้าของข้อมูลหรือเจ้าของผลิตภัณฑ์เลือก

คุณลักษณะของลูกค้าที่ต้องการซื้อรถยนต์ ที่ลูกค้ามีแนวโน้มให้

ความสนใจก่อนการตัดสินใจเลือกซื้อรถยนต์เนื่องจากเป็นสิ่งที่

ลูกค้าให้ความสําคัญมากสุด จากนั้นเจ้าของข้อมูลจะเป็นผู้ให้ค่า

ถ่วงนํ้าหนักข้อมูลในแต่ละ คุณลักษณะเป็นเปอร์เซ็นต์ที่แตกต่าง

กันออกไป โดยให้เป็นเปอร์เซ็นต์ในแต่ละคุณลักษณะและต้อง

สามารถรวมกันได้ 100 เปอร์เซ็นต์ตามตัวอย่างในตารางที่ 2 เห็น

ได้ว่าทุกคุณลักษณะของลูกค้าที่ต้องการซื้อรถยนต์มีการจัดสรร

เปอร ์ เซ ็นต ์ เพ ื ่อการถ ่วงน ํ ้าหน ักไว ้ส ําหร ับเตร ียมท ําการ

เปรียบเทียบความเปลี่ยนแปลงของข้อมูลในขั้นตอนถัดไป 

เม ื ่อได ้ค ่าถ ่วงน ํ ้ าหน ักข ้อม ูลแล ้ว ผ ู ้ว ิจ ัยจะท ําการ

เปรียบเทียบข้อมูลโดยนําค่าถ่วงนํ้าหนักข้อมูลเข้าไปคูณ จากนั้น

จะทําการเลือกลบรายการข้อมูลที่มีการความเปลี่ยนแปลงน้อย

ออกจากชุดข้อมูลเพื่อเป็นการลดข้อมูลที่ซํ้าซ้อนออก หลักการนี้

ท ําให้ข้อมูลไม่ได้เสียความสําคัญของข้อมูลไปและที ่ส ําคัญ

สามารถเก็บข้อมูลที่มีนัยยะสําคัญต่อการตัดสินใจเลือกซื้อรถยนต์

ของลูกค้า เนื ่องจากข้อมูลที ่ลบไปนั ้นเป็นข้อมูลที ่ไม่มีความ

เปลี่ยนแปลงมากนักและไม่ได้เป็นปัจจัยสําคัญต่อการเลือกซื้อ

รถยนต์ 

ดังนั้นในงานวิจัยนี้จะเสนอการลดจํานวนข้อมูลในคลาส

ใหญ่ (Under-Sampling) แบ่งออกเป็น 2 วิธีคือ 1) การสุ่มลด

จํานวนข้อมูลในคลาสใหญ่โดยการเปรียบเทียบความเปลี่ยนแปลง

ของข้อมูล และ 2) การสุ ่มลดจํานวนข้อมูลในคลาสใหญ่โดย

เทคนิคการถ่วงนํ้าหนักข้อมูลก่อนการนําไปเปรียบเทียบความ

เปลี่ยนแปลงของข้อมูล 

ตารางที่ 3 การแปลงข้อมูลจากข้อมูลระดับรายการข้อมูลเป็น

การแสดงตามระดับรหัสลูกค้า 

 
 

4. ข้ันตอนการดําเนินงานวิจัย 
4.1 การเตรียมข้อมูล 

ข้อมูลที่ใช้ทางผู้วิจัยได้ทําการขออนุญาตเจ้าของข้อมูลเพื่อนํามา

ทําการวิจัย ซึ่งข้อมูลได้ถูกอําพรางรายละเอียดที่จะสามารถระบุ

ตัวตน และระบุรายละเอียดของเจ้าของข้อมูลได้ โดยข้อมูลที่ถูก

อําพรางนั้นจะเป็นข้อมูลส่วนบุคคลของลูกค้า และเพื่อให้สามารถ

ทําโมเดลได้อย่างถูกต้อง ทางผู้วิจัยต้องทําการนําข้อมูลมาเตรียม

ให้พร้อมในการทําโมเดล โดยมีการแบ่งขั้นตอนการเตรียมความ

พร้อมข้อมูลออกเป็น 5 ขั้นตอนดังนี้ 

4.1.1 การทําความสะอาดข้อมูล (Data Cleansing) 

การจัดการจัดรูปแบบข้อมูลให้ถูกต้อง การจัดการค่าว่าง การจัด

ช่วงข้อมูล และการลบข้อมูลที่ไม่เกี่ยวข้องกับงานวิจัย 

4.1.2 การแปลงข้อมูล (Data Transformation) 

การเปลี่ยนแปลงระดับข้อมูลจากระดับรายการข้อมูล เป็นการ

แสดงตามระดับรหัสลูกค้า (Customer ID) ดังตารางที่ 3 

4.1.3 การเลือกข้อมูล (Data Selection) 

การเลือกข้อมูลต้องมีการพูดคุยกับเจ้าของข้อมูลในการเลือก

คุณลักษณะของลูกค้าที่ทางเจ้าของข้อมูลให้ความสนใจ 

4.1.4 การสร้าง Attribute ใหม่ (Attribute Creation) 

การสร้างข้อมูลใหม่จากข้อมูลประเภทตัวเลข โดยการคํานวณ

ตัวเลขขึ้นมาใหม ่

4.1.5 การรวบรวมข้อมูล (Data Integration) 

Color Ton Usage Occupation

คนท ี่ 1 2020 Jan Pink 3-6 Commercial Police Truck

คนท ี่ 1 2021 Apr Pink 3-6 Private Police Truck

คนท ี่ 2 2021 Mar Red 1-3 Commercial Salesman Truck

คนท ี่ 2 2022 Oct Red 1-3 Commercial Salesman Truck

คนท ี่ 3 2021 Jan Red 6-9 Commercial Salesman Truck

คนท ี่ 3 2021 Aug Blue 6-9 Private Trainer Sedan

คนท ี่ 4 2020 Jul Green 1-3 Private Police Sedan

คนท ี่ 4 2022 Feb Green 3-6 Private Salesman Truck

Color Ton Usage Occupation Color Ton Usage Occupation

คนท ี่ 1 2020 Jan Pink 3-6 Commercial Police Truck 2021 Apr Pink 3-6 Private Police Truck

คนท ี่ 2 2021 Mar Red 1-3 Commercial Salesman Truck 2022 Oct Red 1-3 Commercial Salesman Truck

คนท ี่ 3 2021 Jan Red 6-9 Commercial Salesman Truck 2021 Aug Blue 6-9 Private Trainer Sedan

คนท ี่ 4 2020 Jul Green 1-3 Private Police Sedan 2022 Feb Green 3-6 Private Salesman Truck

Customer 

 ID

Transaction 

Date

Attributes
Target

Target
2nd Car’s Attributes (รถค ันท ี่ 2)

Customer ID
Transaction 

 Date

1st Car’s Attributes (รถค ันท ี่ 1)
Target

Transaction 

 Date

Previous Latest
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การนําคุณลักษณะของลูกค้าที่ต้องการซื้อรถยนต์ที่มีการเลือก

จากเจ้าของข้อมูลและสร้างใหม่มารวมกัน 

4.2 การประยุกต์ใช้การเปลี่ยนแปลงข้อมูลในการสุ่มลดข้อมูล 

การประยุกต์ใช้การเปรียบเทียบความเปลี่ยนแปลงข้อมูลในการ

สุ่มลดจํานวนข้อมูลเพื่อแก้ไขปัญหาความไม่สมดุล โดยเริ่มจากนํา

แนวคิดในหัวข้อที่ 3 มาทดลองใช้กับโมเดล โดยจะอธิบายวิธีการ

ประยุกต์แนวคิดในหัวข้อที่ 3.1 และ 3.2 ดังต่อไปนี้ 

วิธีการแรกคือ การสุ่มลดจํานวนข้อมูลในคลาสใหญ่โดย

เปรียบเทียบความเปลี่ยนแปลงของข้อมูลเพียงอย่างเดียว ตาม

แนวคิดในหัวข้อที ่ 3.1 คือการนําข้อมูลมาเปรียบเทียบกัน 

จากนั้นทําการแทนค่าความเปลี่ยนแปลงข้อมูล กรณีที ่ข้อมูล

เหมือนกันให้มีค่าเป็น 1 และ ข้อมูลต่างกันให้มีค่าเป็น 0 เมื่อได้

ตัวเลขความเปลี่ยนแปลงข้อมูลระหว่างรถคันที่ 1 และคันที่ 2 

แล้ว จากนั้นทําการหาเปอร์เซ็นต์ความเปลี่ยนแปลงของข้อมูล 

แล้วลบข้อมูลที่ไม่ค่อยมีความเปลี่ยนแปลงออกจากชุดข้อมูล ซึ่ง

ในงานวิจัยนี้เราจะลบข้อมูลของผู้ซื ้อรถยนต์ที ่ไม่ค่อยมีความ

เปลี่ยนแปลงซึ่งมีค่าน้อยกว่าหรือเท่ากับ 80 เปอร์เซ็นต์ ดังตาราง

ที่ 4 จะเห็นได้ว่าลูกค้าคนที่ 2 ข้อมูลไม่มีความเปลี่ยนแปลงเลย 

ดังนั้นเราจึงทําการลบข้อมูลของลูกค้าคนที่ 2 ออกจากชุดข้อมูล 

 

ตารางที่ 4 การประยุกต์ใช้การเปรียบเทียบความเปลี่ยนแปลง

ของข้อมูล 

 
 

วิธีการที่สอง คือ การสุ่มลดจํานวนข้อมูลในคลาสใหญ่

โดยการถ่วงนํ้าหนักข้อมูลและการเปรียบเทียบความเปลี่ยนแปลง

ของข ้อม ูล เราจะนําเทคนิคการถ ่วงน ํ ้าหนักข ้อม ูลเข ้ามา

ประยุกต์ใช้เพิ่มเติมโดยใช้แนวคิดในหัวข้อที่ 3.2 คือ นําข้อมูลมา

เปรียบเทียบกัน จากนั้นทําการแทนค่าความเปลี่ยนแปลงข้อมูล 

กรณีที่ข้อมูลเหมือนกันให้มีค่าเป็น 1 และ ข้อมูลต่างกันให้มีค่า

เป็น 0 จากนั้นนําค่าถ่วงนํ้าหนักที่ได้รับจากเจ้าของข้อมูลคูณด้วย

ค่าการเปรียบเทียบความเปลี่ยนแปลงของข้อมูลนั้น ทําให้ได้

ตัวเลขความเปลี่ยนแปลงข้อมูลระหว่างรถคันที่ 1 และคันที่ 2 

จากนั้นทําการเปลี่ยนตัวเลขความเปลี่ยนแปลงของลูกค้าที่ได้เป็น

เปอร์เซ็นต์ และลบข้อมูลของผู ้ซ ื ้อรถยนต์ที ่ไม่ค ่อยมีความ

เปลี ่ยนแปลงซึ ่งมีค่าน้อยกว่าหรือเท่ากับ 80 เปอร์เซ็นต์ใน

ขั้นตอนสุดท้าย ตามตารางที่ 5 จะเห็นได้ว่าลูกค้าคนที่ 2 ข้อมูล

ไม่มีความเปลี่ยนแปลงเลย และลูกค้าที่ 4 มีความเปลี่ยนแปลง

เพียง 15 เปอร์เซ็นต์ (ข้อมูลมีความเหมือนกัน 85 เปอร์เซ็นต์) ดังนั้น

จึงทําการลบข้อมูลของลูกค้าคนที่ 2 และ 4 ออกจากชุดข้อมูล 

 

ตารางที่ 5 การประยุกต์ใช้เทคนิคการถ่วงนํ้าหนักข้อมูลก่อนการ

นําไปเปรียบเทียบความเปลี่ยนแปลงของข้อมูล 

 
 

เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพได้อย่างชัดเจนมากขึ้น ใน

งานวิจัยจะแบ่งกลุ่มโมเดลต่างๆ เป็น 2 กลุ่มดังนี ้

4.2.1 การสุ่มลดจํานวนข้อมูลในคลาสใหญ่เพียงอย่างเดียว 

(Under-Sampling) 

กลุ่มนี้จะประยุกต์การสุ่มลดจํานวนข้อมูลในคลาสใหญ่ตามที่

กล่าวข้างต้น เริ่มที่โมเดลที่ 1 ไม่มีการสุ่มเพิ่มและสุ่มลดข้อมูล 

โมเดลที่ 2 ทําการสุ่มลดข้อมูลที่คลาสใหญ่ด้วยการเปรียบเทียบ

ความเปลี่ยนแปลงของข้อมูล และโมเดลที่ 3 จะทําการสุ่มลด

ข ้อม ูลท ี ่คลาสใหญ ่ด ้วยการถ ่วงน ํ ้ าหน ักข ้อม ูลก ่อนการ

เปรียบเทียบความเปลี่ยนแปลงของข้อมูลตามลําดับ ดังรูปที่ 1 

4.2.2 การผสม (Mixed Sampling) 

กลุ่มนี้จะทําการสุ่มลดจํานวนข้อมูลในคลาสใหญ่ตามโมเดลใน

กลุ ่มที ่ 1 และผสมการสุ ่มเพิ ่มจํานวนข้อมูลในคลาสเล็กด้วย

เทคนิค SMOTE ซึ่งโมเดลที่ 4 จะทําการสุ่มเพิ่มจํานวนข้อมูลที่

คลาสเล็กด้วยเทคนิค SMOTE เพียงอย่างเดียว ส่วนโมเดลที่ 5 
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ท ําการส ุ ่มลดจ ํานวนข ้อม ูลท ี ่คลาสใหญ่ด ้วยเทคน ิคการ

เปรียบเทียบความเปลี่ยนแปลงของข้อมูลพร้อมกับการสุ่มเพิ่ม

จํานวนข้อมูลที่คลาสเล็กด้วยเทคนิค SMOTE สําหรับโมเดลที่ 6 

ทําการสุ ่มลดจํานวนข้อมูลที ่คลาสใหญ่ด้วยเทคนิคการถ่วง

นํ้าหนักข้อมูลก่อนการเปรียบเทียบความเปลี่ยนแปลงของข้อมูล

พร้อมกับทําการสุ ่มเพิ ่มจํานวนข้อมูลที ่คลาสเล็กด้วยเทคนิค 

SMOTE ตามลําดับดังรูปที่ 2 

 

 
รูปที่ 1 การสุ่มลดจํานวนข้อมูลในคลาสใหญ่เพียงอย่างเดียว 

(Under-Sampling) 

 

 
รูปที่ 2 การสุ่มลดและเพิ่มจํานวนข้อมูล (Mixed Sampling) 

 

5. ผลการวิจัย 
5.1 การประเมินผล 

การประเม ินผลในการว ิจ ัยน ี ้จะใช ้ เทคน ิคต ้นไม ้ต ัดส ินใจ 

(Decision Tree) และการวัดประสิทธิภาพการทดลองของโมเดล

ด้วย Confusion Matrix หรือ ตารางการวัดความสามารถในการ

แก้ปัญหาวิธีการจําแนกประเภทข้อมูล (Classification) โดยมีค่า

ประสิทธิภาพโดยรวมจากค่าความครบถ้วนและค่าความแม่นยํา

ดังรูปที่ 3 ซึ่งค่า TP, TN, FP และ FN มีความหมายดังนี ้

• True Positive (TP) ทํานายว่า 1 มีผลลัพธ์ตามจริง 1 

• True Negative (TN) ทํานายว่า 0 มีผลลัพธ์ตามจริง 0 

• False Positive (FP) ทํานายว่า 1 มีผลลัพธ์ตามจริง 0 

• False Negative (FN) ทํานายว่า 0 มีผลลัพธ์ตามจริง 1 

สําหรับงานวิจัยนี้จะใช้ตัววัดประสิทธิภาพ 4 ตัวดังนี้ 

5.1.1 ค่าความถูกต้อง (Accuracy) 

ค่าความถูกต้องของโมเดลโดยพิจารณารวมทุกคลาส 

5.1.2 ค่าความครบถ้วน (Recall) 

ค่าความครบถ้วนในโมเดลโดยพิจารณาแยกทีละคลาส 

5.1.3 ค่าความแม่นยํา (Precision) 

ค่าความแม่นยําของข้อมูลโดยพิจารณาแยกทีละคลาส 

5.1.4 ค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F-Measure) 

ค่าประสิทธิภาพโดยรวมจากค่าความครบถ้วน และความแม่นยํา

ของข้อมูลโดยพิจารณาแยกทีละคลาส 

 

 
รูปที่ 3 การวัดประสิทธิภาพของโมเดลด้วย Confusion Matrix 

และ F-Measure 

 

5.2 ผลการวิจัย 

ในหัวข้อที่ 4 ของงานวิจัยนี้เสนอแนวทางการทดลองเพื่อวิจัย

ประสิทธิภาพของโมเดลที่มีการจัดการข้อมูลไม่สมดุลในคลาส

ใหญ่ ดังนั้นในการทดลองนี้ได้จัดโมเดลเป็นกลุ่มดังต่อไปนี้ 

5.2.1 โมเดลที่ 1 

ไม่มีการสุ่มเพิ่มจํานวนข้อมูลในคลาสเล็กหรือการสุ่มลดจํานวน

ข้อมูลในคลาสใหญ ่

5.2.2 โมเดลที่ 2-3 

TP
TP + FP

F-Measure
TP + TN TP

TP + TN + FN + FP TP + FN

Accuracy
2 x Precision x Recall

Precision + Recall

Negative (0)

Positive (1)

Actual Class
Confusion Matrix

Predicted 

 class

Precision

Recall

Positive (1)

True Positive

(TP)

False Positive

(FP)

False Negative

(FN)

True Negative

(TN)

Negative (0)
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ทําการสุ่มลดจํานวนข้อมูลจากคลาสใหญ่เพียงอย่างเดียวด้วย

เทคนิคการเปรียบเทียบความเปลี่ยนแปลง โดยโมเดลที่ 2 ทําการ

สุ่มลดจํานวนข้อมูลจากคลาสใหญ่ด้วยเทคนิคการเปรียบเทียบ

ความเปลี่ยนแปลงข้อมูล และโมเดลที่ 3 คลาสใหญ่จะทําการถ่วง

นํ้าหนักข้อมูลก่อนจากนั้นทําการสุ่มลดจํานวนข้อมูลด้วยเทคนิค

การเปรียบเทียบความเปลี่ยนแปลงของข้อมูล 

5.2.3 โมเดลที่ 4 

ใช้การสุ่มเพิ่มจํานวนข้อมูลด้วยเทคนิค SMOTE ที่คลาสเล็กเพียง

อย่างเดียว 

 

ตารางที่ 6 ประสิทธิภาพของโมเดลทั้ง 6 แบบด้วย Confusion 

Matrix และ F-Measure 

 
 

5.2.4 โมเดลที่ 5-6 

ใช้วิธีการทดลองแบบผสมโดยการสุ่มลดจํานวนข้อมูลจาก

คลาสใหญ่ด้วยเทคนิคการเปรียบเทียบความเปลี่ยนแปลง และสุ่ม

เพิ่มจํานวนข้อมูลจากคลาสเล็กด้วยเทคนิค SMOTE ในโมเดลที่ 

5 โดยทําการสุ่มลดจํานวนข้อมูลจากคลาสใหญ่ด้วยเทคนิคการ

เปรียบเทียบความเปลี่ยนแปลง และทําการสุ่มเพิ่มจํานวนข้อมูล

จากคลาสเล็กโดยเทคนิค SMOTE ส่วนโมเดลที่ 6 ในคลาสใหญ่

ทําการถ่วงนํ้าหนักข้อมูลก่อนจากนั้นทําการสุ่มลดจํานวนข้อมูล

ด้วยเทคนิคการเปรียบเทียบความเปลี่ยนแปลงของข้อมูล ในส่วน

ของคลาสเล็กทําการสุ่มเพิ่มจํานวนข้อมูลด้วยเทคนิค SMOTE 

จากการจัดโมเดลทั้ง 4 กลุ่ม ทําให้ได้ผลการทดลองดัง

ตารางที่ 6 ผลการทดลองแสดงให้เห็นค่า Accuracy ในโมเดลที่ 

2-3 มีค่าใกล้เคียงกับโมเดลที่ 1 โดยมีค่า Accuracy มากกว่า 80 

เปอร์เซ็นต์ ในขณะที่โมเดลที่ 4-6 ทําให้ค่า Accuracy ลดลง แต่

อย่างไรก็ตามยังคงมีค่ามากกว่า 60 เปอร์เซ็นต์ดังรูปที่ 4 และใน

กลุ่มการทดลองแบบการผสม (การทดลองแบบการสุ่มลดจํานวน

ข้อมูลและการสุ่มเพิ่มจํานวนข้อมูล) ผลการทดลองแสดงให้เห็น

ว่าโมเดลที่ 6 ให้ค่า Accuracy สูงที่สุดในกลุ่มนี ้

 

 
รูปที่ 4 การเปรียบค่า Accuracy ในคลาสเล็กและคลาสใหญ ่

 

 
รูปที่ 5 การเปรียบค่า Precision ในคลาสเล็กและคลาสใหญ ่

 

การเปรียบเทียบค่า Precision หรือ ค่าความแม่นยําของ

ข้อมูลในแต่ละคลาสตามรูปที่ 5 จะเห็นได้ว่าทุกโมเดลสําหรับ

คลาสใหญ่ไม่ค่อยมีความเปลี่ยนแปลง และในแต่ละโมเดลยังคงมี

ค่ามากกว่า 80 เปอร์เซ็นต์ แต่ในคลาสเล็กค่า Precision จะมีค่า
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ลดลง โดยเฉพาะโมเดลที่ 4-6 มีการใช้เทคนิค SMOTE สุ่มลด

ข้อมูลในคลาสใหญ ่

 

 
รูปที่ 6 การเปรียบค่า Recall ในคลาสเล็กและคลาสใหญ ่

 

 
รูปที่ 7 เปรียบเทียบค่า F-Measure ในคลาสเล็กและคลาสใหญ ่

 

การเปรียบเทียบค่า Recall หรือ ค่าความครบถ้วนใน

โมเดลในแต่ละคลาสในรูปที่ 6 จะแสดงให้เห็นว่าคลาสใหญ่ใน

โมเดลที่ 1-3 ให้ค่า Recall ได้สูงมาก ขณะที่โมเดล 4-6 การ

ทดลองแบบผสมโดยใช้เทคนิค SMOTE สุ่มลดข้อมูลในคลาสใหญ่

ส่งผลให้ค่า Recall ลดลงประมาณ 30 เปอร์เซ็นต์  สําหรับคลาส

เล็กของโมเดลที่ 1 ซึ่งไม่มีการสุ่มเพิ่มหรือลดจํานวนข้อมูลเลย ค่า 

Recall มีค่าไม่ถึง 1 เปอร์เซ็นต์ ในขณะที่โมเดล 2-3 ที่มีการใช้

เทคนิคสุ่มลดในคลาสใหญ่อย่างเดียวให้ผลที่ดีขึ้น แต่กลับไม่ค่อย

มีความเปลี่ยนแปลงในโมเดลที่ 4-6  

การเปรียบเทียบค่า F-Measure หรือ ค่าประสิทธิภาพ

โดยรวมจากค่าความครบถ้วน และความแม่นยําของข้อมูลในแต่

ละคลาส จากรูปที่ 7 จะเห็นว่าคลาสใหญ่ในโมเดลที่ 1-3 ค่า F-

Measure ไม่ค ่อยมีการเปลี ่ยนแปลงและมีค ่า F-Measure ที่

ประมาณ 90 เปอร์เซ็นต์ ในขณะที่โมเดล 4-6 ที่ใช้เทคนิค SMOTE 

สุ ่มลดข้อมูลในคลาสใหญ่มีค่า F-Measure ลดลงประมาณ 20 

เปอร์เซ็นต์ ส่วนคลาสเล็กของโมเดลที่ 1 ซึ่งไม่มีการสุ่มเพิ่มหรือลด

จํานวนข้อมูลค่า F-Measure ที ่ค ่าไม่ถึง 1 เปอร์เซ็นต์ แต่ใน 

โมเดลที่ 2-3 ค่า F-Measure มีการเปลี่ยนแปลงและเพิ่มอย่างเห็น

ได้ชัด โดยโมเดลที่ 3 ให้ค่า F-Measure ถึง 13.66 เปอร์เซ็นต์ 

และสําหรับโมเดล 4-6 กลับไม่ค่อยมีความเปลี่ยนแปลงนัก 

 

6. สรุปผลการดําเนินงานวิจัย 
จากความกังวลเรื่องการขาดแคลนข้อมูล ความอคติของโมเดล 

และการสูญเสียข้อมูลไป ทําให้การสุ่มลดข้อมูลเพื่อแก้ปัญหา

ข้อมูลไม่สมดุลนั้นยังคงเป็นวิธีที่ไม่นิยมทํา แต่ในงานวิจัยทั้ง 6 

โมเดล ได้นําการเปรียบเทียบความเปลี่ยนแปลงของข้อมูลและ

การใช้ค่าถ่วงนํ้าหนักผสมกับการเปรียบเทียบความเปลี่ยนแปลง

มาประยุกต์ใช้ ซึ่งในกรณีนี้เจ้าข้อมูลต้องการเน้นผลในคลาสเล็ก

เนื่องจากเป็นกลุ่มเป้าหมายในทางธุรกิจ จากรูปที่ 8 จะเห็นว่าค่า

ประสิทธ ิภาพของคลาสเล ็ก (Minority) มีค ่าประสิทธ ิภาพ

โดยรวม (F-Measure) ดีขึ้นโดยมีผลลัพธ์ดังนี ้

โมเดลที่ 1 ไม่มีการสุ่มเพิ่มจํานวนข้อมูลในคลาสเล็กและ

ลดจํานวนข้อมูลในคลาสใหญ่ทําให้ผลการทํานายได้ไม่แม่นยํา

อย่างมาก  

โมเดลที่ 2 ใช้การสุ่มลดที่คลาสใหญ่ด้วยการเปรียบเทียบ

ความเปลี่ยนแปลงของข้อมูลเข้ามาช่วยทําให้ผลดีขึ้นมาเล็กน้อย 

เมื่อมีจํานวนข้อมูลที่ใกล้เคียงกันกับคลาสเล็ก 

โมเดลที ่ 3 ใช้การสุ ่มลดที ่คลาสใหญ่ร่วมกับการถ่วง

นํ้าหนักก่อนการเปรียบเทียบความเปลี่ยนแปลงของข้อมูลทําให้

ผลดีขึ้นมากอย่างเห็นได้ชัด การให้นํ้าหนักความสําคัญของข้อมูล

ให้ผลได้ค่อนข้างดี เมื่อข้อมูลมีความถูกต้อง และมีจํานวนข้อมูลที่

ใกล้เคียงกันกับคลาสเล็ก 

โมเดลที่ 4 ใช้การสุ่มเพิ่ม SMOTE ที่คลาสเล็กเพียงอย่าง

เดียว ทําให้เห็นว่าเมื่อข้อมูลมากขึ้นจะทํานายได้ผลดีกว่าเดิม 

โมเดลที่ 5 ใช้การสุ่มเพิ่ม SMOTE ที่คลาสเล็กร่วมกับการ

สุ่มลดที่คลาสใหญ่ด้วยวิธีการเปรียบเทียบความเปลี่ยนแปลงของ

ข้อมูล จะเห็นว่าเมื่อข้อมูลมีความถูกต้อง และมีจํานวนเยอะขึ้น 

ส่งผลให้ทํานายได้ผลดีกว่าเดิม 



 

วราพรรณ และกฤษณะ     ECTI-ARD ปีที่ 3 ฉบับที่ 3 (2023): 250447 37 

โมเดลที่ 6 ใช้การสุ่มเพิ่ม SMOTE ที่คลาสเล็กร่วมกับการ

สุ่มลดที่คลาสใหญ่โดยการถ่วงนํ้าหนักและนําไปเปรียบเทียบ

ความเปลี ่ยนแปลงของข้อมูล ทําให้เห็นว่าเมื ่อข้อมูลมีความ

ถูกต้อง และมีจํานวนมากขึ้น ร่วมกับการให้นํ้าหนักความสําคัญ 

จะเป็นวิธีที ่ทํานายได้แม่นยําที ่สุด และได้ผลลัพธ์ในระดับที่

เจ้าของข้อมูลมีความพึงพอใจ 

 

 
รูปที่ 8 การเปรียบค่า F-Measure ในคลาสเล็ก 

 

การเปรียบเทียบค่าประสิทธิภาพ (F-Measure) โดยรวม

จากค่าความครบถ้วน และความแม่นยําของข้อมูลในคลาสเล็ก

เมื่อนําการถ่วงนํ้าหนักร่วมกับการเปรียบเทียบความเปลี่ยนแปลง

ของข้อมูลมาใช้ในการสุ่มลดข้อมูลในคลาสใหญ่และใช้เทคนิค 

SMOTE ในการสุ ่มเพิ ่มข้อมูลในคลาสเล็ก ทําให้ผลลัพธ์ของ

โมเดลถูกต้องแม่นยํา นอกจากนี้ ปัจจัยที่เจ้าของข้อมูลพิจารณา

ว่ามีผลต่อธุรกิจและเป็นปัจจัยในทางธุรกิจที่เจ้าของข้อมูลให้

ความสําคัญเป็นสิ่งที่ทําให้ข้อมูลมีความถูกต้อง และมีจํานวน

เท่าก ันมากขึ ้น ดังน ั ้น ในการนําการถ่วงนํ ้าหนักและการ

เปรียบเทียบความเปลี่ยนแปลงของข้อมูลมาใช้ในการสุ่มลดข้อมูล

ในคลาสใหญ่ เจ้าของข้อมูลต้องมีความเข้าใจในธุรกิจเป็นอย่างดี 

เพื่อสามารถพิจารณาปัจจัยที่สําคัญ เนื่องจากปัจจัยที่เลือกจะ

ส่งผลต่อความถูกต้องและแม่นยําในทําโมเดล 
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