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การวจิยัในครัง้นี้ไดน้ าเสนอการท านายสนิคา้คงคลงัในกรณขีองสนิคา้คา้งส่ง หรอืเป็น 

สนิค้าที่ไม่สามารถจดัจ าหน่ายได้ตามค าสัง่ซื้อ (backorders) ซึ่งได้รบัการสนับสนุนชุดขอ้มูลจาก 
www.kaggle.com โดยมุ่งเน้นศกึษาเทคนิคการเรยีนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) ดว้ยรปูแบบ
การเรยีนรูแ้บบมผีู้สอน (Supervised Learning) มวีตัถุประสงค์เพื่อศกึษาการจดัการกบัขอ้มูลที่ไม่
สมดุล (Imbalanced) ที่ใช้ในการท านายสินค้าคงคลังในกรณีการจ าแนกประเภทสินค้าค้างส่ง 
(Classification) ซึ่งข้อมูลประเภทนี้มสีดัส่วนที่แตกต่างกันมาก หากน าไปสร้างแบบจ าลองเพื่อ
ทดสอบการจ าแนกประเภทจะท าใหผ้ลท านายมแีนวโน้มไปยงัสดัส่วนที่มจี านวนมากกว่าและส่งผล
ต่อความน่าเชื่อถอืของผลลพัธจ์ากการจ าแนกประเภทดว้ย นอกจากนี้ยงัเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพ
การจ าแนกขอ้มูลของอลักอรทิมึที่สนใจด้วยตวัชี้วดัหลายประเภทโดยต้องปรบัปรุงและแบ่งข้อมูล
ด้วยวธิกีารแบ่งแบบ Stratified Shuffle Split จากการศึกษาพบว่า อลักอรทิมึ Random Forest มี
ความแมน่ย าและมคี่าความถูกตอ้งมากทีสุ่ดเมือ่เปรยีบเทยีบกบัอลักอรทิมึอื่น คอื Accuracy เท่ากบั
ร้อยละ 99.43 ค่าความถูกต้องของสินค้าที่เป็น backorders ได้แก่ ค่า Precision คิดเป็นร้อยละ 
79.77 ค่า Recall คดิเป็นร้อยละ 20.60 ค่า F-1 score คดิเป็นร้อยละ 32.75  และค่าความถูกต้อง
ของสนิค้าที่ไม่เป็น backorders  คอื ค่า Precision คดิเป็นรอ้ยละ 99.47 ค่า Recall คดิเป็นรอ้ยละ 
99.96 ค่า F-1 score คดิเป็นรอ้ยละ 99.72 นอกจากนี้อลักอรทิมึ Random Forest ยงัใหผ้ลลพัธข์อง 
ค่า Average Precision สูงสุดเมื่อเปรยีบเทยีบกบัทุกอลักอรทิมึ เท่ากบั 0.43 และมพีื้นที่ใต้กราฟ 
Precision-Recall มากทีสุ่ดดว้ย 
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This research aims to study different algorithms to predict pending goods or Back  

Orders in the inventory using data supported by www.kaggle.com. In the case study, the 
focus was on different machine learning techniques with supervised machine learning 
methods. The main objective was to study the imbalanced situation for backorders 
classification with a different proportion of data. The imbalanced data resulted in bias towards 
the majority of data and reported evaluation metrics which were not able to reflect in the 
actual performances. The performance of all of these algorithms were compared using several 
metrics. Since the number of products were with backorders were substantially less than 
without imbalanced backorders data. The Stratified Shuffle Split was applied to the splitting 
of training and testing datasets. The results revealed that the Random Forest excelled in 
every metric with an accuracy of 99.43 percent, however backorders prediction had a 
precision of 79.77 percent, a recall of 20.60 percent and an F-1score of 32.75.  Non-
backorders prediction had a precision of 99.47 percent a recall of 99.96 percent and an F-1 
score of 99.72 percent. In addition, Random Forest yielded the highest average precision of 
0.43 and the largest area under the Precision Recall curve. 
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อยา่งสงู 
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บทท่ี 1  

บทน ำ 

 

1. ควำมส ำคญัของปัญหำ 

ปัจจบุนัธุรกจิและการคา้หลายประเภท เช่น ธุรกจิคา้ปลกี ธุรกจิซือ้มา-ขายไป ฯลฯ ม ี
สนิคา้คงคลงั (Inventory) เป็นปัจจยัที่จ าเป็นอย่างหนึ่งเพื่อใหธุ้รกจิสามารถด าเนินไปได ้ “สนิคา้คง
คลงั  หมายถึง วสัดุหรอืสนิค้าต่างๆ ที่ธุรกิจมสี ารองไว้เพื่อการใช้งาน เพื่อการผลติ เพื่อการจดั
จ าหน่ายในอนาคต เช่น ชิ้นส่วนอะไหล่ วตัถุดบิ รวมไปถึงสนิค้าส าเรจ็รูปต่างๆ ” [1] ดงันัน้ การ
บรหิารสนิคา้คงคลงัทีม่ปีระสทิธภิาพ และเพยีงพอต่อความตอ้งการของลกูคา้จะท าใหก้ารด าเนินการ
ทางธุรกจิเป็นไปได้อย่างราบรื่น สรา้งรายได้และลดความเสี่ยงต่างๆให้แก่องค์กรเป็นจ านวนมาก  
ส าหรบัธุรกิจที่ต้องส ารองสินค้าไว้จ าหน่ายเพื่อตอบสนองค าสัง่ซื้อของลูกค้า ผู้ด าเนินธุรกิ จมกั
ประสบปัญหาหลากหลายสถานการณ์ที่เกิดจากการจดัการสนิค้าคงคลงัที่ไม่มปีระสทิธภิาพ เช่น 
การมสีนิคา้คงคลงัมากเกนิไป (Overstock) เป็นปัญหากบัธุรกจิทัง้ในเรื่องต้นทุนการเก็บรกัษาที่สูง 
สนิคา้เสื่อมสภาพ หมดอายุ ลา้สมยั ยกตวัอย่างเช่น กรณีสนิคา้ประเภท bakery  เช่น ขนมปัง เป็น
สนิคา้ทีม่ขีอ้จ ากดัในเรื่องของการหมดอายุ หากมกีารซือ้สนิคา้มาเกบ็ไวจ้ านวนมากเกนิไปจนไม่ได้
มกีารหมุนเวยีน (Dead stock) ออกไปจ าหน่าย จะท าใหสู้ญเสยีโอกาสต้นทุนของสนิคา้ชนิดนี้ไปหา
ประโยชน์ในดา้นอื่นๆ  นอกจากนี้ สถานการณ์ทีเ่กดิขึน้และมกัเป็นปัญหาและทีย่ากต่อการควบคุม
คอื สถานการณ์ทีม่สีนิคา้ไม่เพยีงพอต่อความต้องการ (backorders) ซึง่เป็นผลมาจากประสทิธภิาพ
ประกอบดจีากการขายสนิค้า เช่น ช่วงทีม่นี ้าท่วมในปี 2554 ลูกคา้มคีวามต้องการน ้าดื่มเพื่อยงัชพี
ท าให้น ้าดื่มหมดไปจากร้านสะดวกซื้อเกือบทุกแห่งและขาดตลาดในที่สุด สถานการณ์การเกิด 
backorders ของสนิคา้น าไปสู่การยกเลกิค าสัง่ซือ้ท าใหส้ญูเสยีลกูคา้ ความน่าเชื่อถอื และความภกัดี
ต่อผลติภณัฑน์ัน้อกีดว้ย   

ในปัจจบุนัองคก์รธุรกจิมกีารตรวจสอบสนิคา้และตดิตามการเคลื่อนไหวของสนิคา้คงคลงั 
ดว้ยวธิต่ีางๆ เช่นการท าใบบนัทกึรายการสนิคา้ (Stock card) เพื่อใชใ้นการบนัทกึรายการซือ้-ขาย
และรบั-คนืสนิคา้หรอืแมก้ระทัง่ทฤษฎต่ีางๆทีเ่กี่ยวขอ้งเช่น ทฤษฎ ีABC Analysis ซึง่เป็นเครื่องมอื
ที่ใช้ในการจดัแบ่งสนิค้าคงคลงัโดยจะตามมูลค่าออกเป็นกลุ่ม เพื่อช่วยในการตดัสนิใจว่าสนิค้าคง
คลงัใดควรไดร้บัการควบคุมในระดบัใด แต่วธิเีหล่านัน้ยงัคงใชก้ารตรวจสอบดว้ยคนเป็นหลกัซึ่งอาจ
ท าใหเ้กดิปัญหาสนิคา้ทีบ่นัทกึลงไม่ตรงกบัสนิคา้ทีม่อียู่จรงิ เกดิความล่าชา้ และความผดิพลาดของ
ขอ้มลูท าใหไ้มส่ามารถรูย้อดสนิคา้คงคลงัทีแ่ทจ้รงิ  

จากปัญหาดงักล่าวจงึมหีลายบรษิทัทีน่ าคอมพวิเตอรเ์ขา้มาใชใ้นการคาดเดาสนิคา้คงคลงั  
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ตวัอย่างเช่น บางบรษิัทให้พนักงานคลงัสนิค้าเก็บข้อมูลการเคลื่อนไหวของสินค้าคงคลงัแล้วให้
เจ้าหน้าที่ฝ่ายจัดซื้อบันทึกข้อมูลเหล่านัน้ลงไปในโปรแกรม Microsoft Excel แล้วใช้สูตรของ
โปรแกรมช่วยในค านวณดว้ยการบวกหรอืหกัลบเมื่อมสีนิค้าเขา้หรอืออกซึง่วธิดีงักล่าวยงัคงใช้การ
คาดเดาด้วยคนเป็นหลกั หรอืใช้ดูจากขอ้มูลการพยากรณ์การขายอย่างเดยีว ซึ่งอาจยงัไม่แม่นย า
และขอ้มูลที่ได้ยงัไม่ถูกต้องและมปีระสทิธภิาพในการน ามาท านายการจดัซื้อสนิค้าเพื่อตอบสนอง
ความต้องการของลูกคา้ไดต้ามต้องการและเหมาะสม ผูว้จิยัจงึมคีวามสนใจทีจ่ะท าการศกึษาการใช้
การจ าแนกประเภท (Classification rule) ส าหรบัท านายข้อมูลรายการสินค้าที่ไม่เพยีงพอต่อค า
สัง่ซื้อโดยใช้กรณีศึกษาของสินค้า backorders ด้วยการน าเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง                     
(Machine Learning) มาใช้ในการท านายข้อมูลและจดัการกบัสนิค้าคงคลงัให้มคีวามถูกต้อง และ
แมน่ย ามากขึน้ 
 
2. วตัถปุระสงคข์องกำรวิจยั 

ในการวจิยัครัง้นี้ผูว้จิยัไดต้ัง้วตัถุประสงคใ์นการท างานวจิยัไวด้งัต่อไปนี้ 
2.1 เพื่อศกึษาการสรา้งแบบจ าลอง (Modeling) ในกรณขีองจ าแนกประเภทสนิคา้คา้ง 

ส่ง (backorders) ด้วยเทคนิคเหมืองข้อมูล (Data Mining) โดยอาศัยหลักการเรียนรู้ของเครื่อง 
(Machine Learning) 

2.2 เพื่อศกึษาการเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของอลักอรทิมึทีใ่ชใ้นการท านายสนิคา้คง 
คลงัรวมไปถงึเทคนิคทีใ่ชใ้นกรณกีารจ าแนกประเภทสนิคา้คา้งส่ง (backorders)  

2.3 เพื่อศกึษาการใชเ้ทคนิคการแบ่งกลุ่มขอ้มลูฝึกฝนและกลุ่มขอ้มลูทดสอบ ตลอด 
การประเมนิผลดว้ยตวัชีว้ดัทีเ่หมาะสมส าหรบัขอ้มลูทีม่คีวามไมส่มดุลกนั (Imbalanced Data) 

 
3. ขอบเขตกำรวิจยั  

3.1 งานวจิยัน้ีท าการศกึษาการสรา้งแบบจ าลองในการท านายขอ้มลูดว้ยเทคนิคเหมอืง 
ขอ้มลู โดยใชห้ลกัการเรยีนรูข้องเครือ่ง ซึง่ขอ้มลูตวัอยา่งทีใ่ชใ้นการศกึษาเป็นขอ้มลูสนิคา้ของสนิคา้
คงคลังแห่ งหนึ่ ง ในหัวข้อ  “Can You Predict Product backorders? Based on historical data 
predict backorders risk for products” โดยค าตอบที่ต้องการทราบจากการท านายคอื สนิค้าชนิด
นัน้ๆเป็นสนิคา้ที ่backorders หรอืไม ่โดยขอ้มลูนี้ไดถู้กเผยแพรไ่วบ้นฐานขอ้มลูของเวบ็ไซด์ 
https://www.kaggle.com/tiredgeek/predict-bo-trial/kernels  

3.2 งานวจิยัทีท่ าการศกึษาเทคนิคเหมอืงขอ้มลูทีจ่ะประยกุตใ์นงานวจิยัน้ี ประกอบดว้ย 
เทคนิคการจ าแนกประเภทแบบป่าสุ่ม (Random Forest) และ วิธีความใกล้เคียงกันมากที่สุด                
K-nearest neighbor (KNN) จากการเรยีนรูข้องผูท้ าการศกึษามาก่อน แลว้น าไปปรบัใชก้บัรูปแบบ
ของปัญหาที่เป็นการจ าแนกประเภท (Classification) และนอกจากนี้ศึกษาอลักอรทิมึที่ใช้ในการ
จ าแนกเพิม่เตมิได้แก่ นาอพี เบย ์(Naive Bayes) ต้นไมก้ารตดัสนิใจ (Decision Tree) การจ าแนก
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แบบ Adaptive Boosting Algorithm (AdaBoost) และ การจ าแนกแบบ Extreme Gradient Boosting 
(XGBoost) โดยจะวดัประสิทธิภาพและความแม่นย าในการท านายของแต่ละเทคนิคแล้วน ามา
เปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของแต่ละอลักอรทิมึใหไ้ดอ้ลักอรทิมึทีม่ปีระสทิธภิาพมากทีสุ่ด  

3.3 เครือ่งมอืและเทคโนโลยทีีผู่ว้จิยัเลอืกใชก้บังานวจิยันี้มดีงันี้  
3.3.1 ภาษาโปรแกรม Python เวอรช์ัน่ 3  
3.3.2 Library ทีส่ามารถใชร้่วมกบัภาษา Python 3 ไดแ้ก่ Numpy Pandas  

Matplotlib Seaborn Scikit-learn 
3.3.3 เครือ่งมอืทีใ่ชเ้ขยีนค าสัง่ และประมวลผล คอื Jupyter Notebook  

(https://csit.swu.ac.th)  

 
4. วิธีด ำเนินกำรวิจยั   

4.1 ศกึษาคน้ควา้ทบทวนงานวจิยัทีเ่กีย่วขอ้ง (Literature Review) ทีเ่กีย่วขอ้งกบั 
ขัน้ตอนการท า Data Mining Techniques  Machine Learning Techniques รวมไปถึงการท างาน
ของอลักอรทิมึทีใ่ชใ้นการจ าแนกประเภท (Classification)  

4.2 ศกึษาและท าความเขา้ใจชุดขอ้มลูทีเ่ราตอ้งการศกึษา เช่น ประเภทของขอ้มลู  
ลกัษณะของขอ้มลู ระบุค าตอบทีต่อ้งการทราบจากขอ้มลูชุดนี้  

4.3 ศกึษาการเตรยีมขอ้มลูใหอ้ยูใ่นรปูแบบทีพ่รอ้มต่อการใชง้านกบัแบบจ าลองทีส่รา้ง 
ขึน้ดว้ยกระบวนการ Data Preparation 

4.4 ศกึษาการการแบ่งชุดขอ้มลูฝึกฝน (Training data) ก่อนน ามาท าการสรา้ง 
แบบจ าลองเพื่อลดการเกดิขอ้มลูไมส่มดุลกนั   

4.5 ศกึษาการสรา้งแบบจ าลองเพื่อใชอ้ลักอรทิมึทีใ่ชใ้นการจ าแนกประเภท  
4.6 ศกึษาการทดสอบประสทิธภิาพ และความแมน่ย าของอลักอรทิมึโดยอาศยัตวัชีว้ดัดงั 

ต่อไปนี้ได้แก่ Accuracy Precision Recall F1 score กราฟ ROC Curve ค่า Average Precision 
และกราฟ Precision-Recall แลว้น ามาเปรยีบเทยีบกนั 

4.7 ท าการประเมนิผลและจดัท าผลสรุปของงานวจิยัน้ี 

   
5. ประโยชน์ท่ีคำดว่ำจะได้รบัจำกกำรวิจยั 

5.1 ใชก้ระบวนการทีส่รา้งขึน้มาเป็นแนวทางในการจดัการกบัระบบสนิคา้คงคลงัใหม้ ี
ประสทิธภิาพ เช่น ลดต้นทุนของค่าใชจ้่ายในการจดัเกบ็สนิคา้ทีไ่ม่จ าเป็นและในทางกลบักนัยงัช่วย
เพิม่ผลก าไรใหก้บัองคก์รอกีดว้ย 

5.2 ไดแ้บบจ าลองทีช่่วยลดความผดิพลาดในการตรวจสอบรายการสนิคา้ทีเ่ป็น  
backorders และ จ านวนสนิคา้จากคลงัสนิคา้ดว้ยกระบวนการและแนวทางทีส่รา้งขึน้ 

5.3 ไดแ้บบจ าลองทีช่่วยลดความเสยีหายจากปัญหาสนิคา้ไมท่นัต่อความตอ้งการ 



  

บทท่ี 2 

แนวคิด ทฤษฎี งานวิจยัท่ีเก่ียวข้องในการวิจยั 
 

ส ำหรบักำรศกึษำในครัง้นี้ผูว้จิยัไดร้วบรวมทฤษฏแีละงำนวจิยัทีเ่กีย่วขอ้งกบักำรประยกุตใ์ช ้
เทคนิคกำรท ำเหมอืงข้อมูล (Data Mining) ด้วยวธิขีองกำรเรยีนรู้ของเครื่อง (Machine Leaning) ใน
รูปแบบของกำรเรยีนรูแ้บบมผีู้สอน (Supervised Learning) โดยใช้หลกักำรกำรจ ำแนกประเภทข้อมูล 
(Classification) กบัข้อมูลที่เกิดขึ้นทำงธุรกิจซึ่งเป็นข้อมูลที่ซบัซ้อน และรวมไปถึงงำนวจิยัที่อ้ำงองิที่
เกี่ยวขอ้งกบักำรจดักำรกบัขอ้มูลที่ไม่สมดุลกนั และหลกักำรท ำงำนของอลักอรทิมึที่ใช้ในกำรจ ำแนก
ประเภทของขอ้มลูไวด้งัต่อไปนี้ 

 
1. ทฤษฎีท่ีเก่ียวข้อง 

1.1 ทฤษฎีการท าเหมืองข้อมลู (Data Mining)  
เป็นกระบวนกำรในกำรกระท ำกบัขอ้มลูทีม่ขีนำดใหญ่ เพื่อศกึษำหำรปูแบบ แนวทำง จำก 

ชุดข้อมูลนัน้โดยในกระบวนกำรกำรท ำ Data Mining จะอำศยัหลกักำรทำงสถิติ และ กำรเรยีนรู้ของ
เครื่อง เพื่อให้ได้ผลลพัธ์ที่สำมำรถน ำไปใช้ประโยชน์ได้ และใช้ในกำรตดัสนิใจในกำรท ำธุรกจิ [ 2] ซึ่ง
เทคนิคของกำรท ำ Data Mining ประกอบไปด้วยเทคนิคต่ำงๆ ได้แก่ เทคนิคที่ใช้ในกำรหำควำม
เชื่อมโยงของ (Association Analysis Technique) เทคนิคที่ใช้ในกำรจ ำแนกกลุ่มข้อมูล (Cluster 
analysis Technique) รวมไปถึงเทคนิคกำรจ ำแนกประเภทข้อมูล  (Classification Technique) ซึ่งเป็น
เทคนิคทีใ่ชใ้นกำรศกึษำกบังำนวจิยัน้ี  

Classification Technique เป็นกระบวนกำรสรำ้งแบบจ ำลองทีเ่ป็นเทคนิคทีใ่ชใ้นกำรแบ่ง 
ประเภทข้อมูลโดยจะต้องมชีุดข้อมูลที่ใช้ในกำรฝึกฝน หรอืชุดข้อมูลต้นแบบ (Training Data) กบัชุด
ขอ้มลูทดสอบ (Test Data) เรยีกกำรเรยีนรูจ้ำกชุดขอ้มลูเหล่ำนี้ว่ำ กำรเรยีนรูแ้บบมผีูส้อน (Supervised 
Learning) กระบวนกำรกำรเรยีนรูข้องเครื่องในรูปแบบกำรเรยีนรูแ้บบมผีู้สอนส ำหรบัใช้ในกำรจ ำแนก
ประเภทของขอ้มลูกำรท ำกำรศกึษำในครัง้นี้สำมำรถแบ่งไดเ้ป็นขัน้ตอนดงัต่อไปนี้ [3] 

1.1.1 ระบุปัญหำและค ำตอบทีต่อ้งกำร 
1.1.2 กำรเตรยีมขอ้มลู (Data Preparation) 
1.1.3 ระบุชุดขอ้มลูฝึกฝน (Training data) 
1.1.4 เลอืกอลักอรทิมึและสรำ้งแบบจ ำลอง (Modeling) 
1.1.5 ทดสอบประสทิธภิำพกบัชุดขอ้มลูทดสอบ (Test data) 
1.1.6 ประเมนิผลแบบจ ำลองทีส่รำ้งขึน้ (Evaluation) 
1.1.7 น ำแบบจ ำลองทีไ่ดไ้ปใชง้ำน (Deployment) 

1.2 ทฤษฎีท่ีเก่ียวกบัปัญหาข้อมลูท่ีไม่สมดลุกนั (Imbalanced Problem) 
ปัญหำขอ้มลูทีไ่มส่มดุลกนัมกัเกดิขึน้กบักำรเรยีนรูใ้นรปูแบบ Supervised Learning  
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ซึง่เป็นปัญหำทีส่ ำคญัส ำหรบักำรจ ำแนกขอ้มลู เนื่องจำกสดัส่วนของคลำสของขอ้มลูทีส่นใจมสีดัส่วนทีม่ ี
ควำมแตกต่ำงกนัมำกส่งผลต่อประสทิธภิำพกำรจ ำแนกขอ้มลูท ำใหข้อ้มลูทีม่แีนวโน้มเอนเอยีงผลลพัธไ์ป
ในทศิทำงใดทศิทำงหนึ่งมำกเกนิไป โดยในงำนวจิยันี้จะกล่ำวถงึเกี่ยวกบักรณีของขอ้มูลที่ไม่สมดุลคอื 
คลำสที่เรำสนใจสนิค้ำนัน้เป็นสนิค้ำที่เป็น backorders หรอืไม่ แต่พบว่ำสนิค้ำ backorders มจี ำนวน
น้อยกว่ำสินค้ำที่ไม่เป็น backorders อยู่จ ำนวนมำก เนื่องจำกเกือบร้อยละ 100 เป็นสินค้ำที่ไม่เป็น 
backorders ท ำใหห้ำกเรำน ำขอ้มลูชุดนัน้มำทัง้หมดโดยปรำศจำกกำรจดักำรกบัขอ้มลูทีไ่ม่สมดุลก่อนที่
จะสรำ้งแบบจ ำลองจะท ำให้ผลลพัธท์ี่ได้ของค่ำควำมถูกต้องที่มคี่ำสูงเกนิไปและส่งผลต่อกำรวดัผลทีม่ ี
ประสทิธภิำพ [3] 

1.3 การสุ่มข้อมลูแบบ K-Fold Cross Validation แบบ Stratified Shuffle Split 
เมือ่ขอ้มลูทีเ่รำสนใจมสีดัส่วนของคลำสทีแ่ตกต่ำงกนัมำก ท ำใหเ้กดิกรณขีอ้มลูมคีวำมไม่ 

สมดุลกนั (Imbalanced Problem) กำรที่จะใช้วธิกีำรเดมิ คอื วธิสีุ่มขอ้มูลแบบรอ้ยละ คอื แบ่งเป็นชุด
ขอ้มูลฝึกฝน (Training data) เป็นรอ้ยละ 70  และ ขอ้มูลชุดทดสอบ (Test data) เป็นรอ้ยละ 30 จงึไม่
สำมำรถท ำไดเ้พรำะอำจท ำใหเ้กดิปัญหำกำรเกดิ Overfitting และ ค่ำควำมถูกต้องในกำรท ำนำยมมีำก
เกนิควำมเป็นจรงิและไม่น่ำเชื่อถอื  [4] วธิกีำรสุ่มขอ้มูลที่เหมำะสมกบัขอ้มูลที่เป็น Imbalanced อกีวธิี
หนึ่งคอื K-Fold Cross Validation แบบ Stratified Shuffle Split เพรำะมหีลกักำรท ำงำนด้วยกำรแบ่ง
ขอ้มลูออกเป็นหลำยส่วนเท่ำๆกนัโดยแทนค่ำดว้ย ค่ำ k แทนดว้ยจ ำนวนครัง้ทีต่้องกำรสุ่มขอ้มลู ดงันัน้
วธินีี้จะสุ่มตวัอย่ำงจำกขอ้มลูทัง้หมดดว้ยกำรท ำซ ้ำเพื่อสรำ้งชุดกำรฝึกและชุดทดสอบ และท ำสลบักบัไป
มำเพื่อใหข้อ้มลูในกลุ่มทีเ่หมอืนกนักระจำยไปในส่วนต่ำงๆใหเ้กดิควำมสมดุลและเท่ำกนัทัง้หมด  

ขอ้ดขีองกำรสุ่มขอ้มลู K-Fold Cross Validation แบบ Stratified Shuffle Split คอืจะท ำให ้
กำรสุ่มขอ้มลูมคีวำมเทีย่งตรงและลดกำรเกดิ over fitting ไดด้ ีดงัภำพประกอบ 2 

  

 
 

ภำพประกอบ 1 กำรสุ่มขอ้มลูแบบ K-Fold Cross Validation  



6 
 

 
 

ภำพประกอบ 2 กำรสุ่มขอ้มลูแบบ K-Fold Cross Validation แบบ Stratified Shuffle Split 
 

1.4 ทฤษฎีพื้นฐานหลกัการท างานของอลักอริทึมท่ีใช้ในการสร้างแบบจ าลอง  
1.4.1 ทฤษฎีเก่ียวกบัการเรียนรู้แบบ นาอีฟ เบย ์(Naive Bayes)  

เป็นอลักอรทิมึทีใ่ชใ้นกำรจ ำแนกประเภทขอ้มลูเพื่อหำสมมตุฐิำนทีด่ทีีสุ่ดโดยอำศยั 
หลักควำมน่ำจะเป็นด้วยทฤษฎีของเบย์ (Bayes’ Theorem) ซึ่งวิเครำะห์หำควำมน่ำจะเป็นของ
เหตุกำรณ์ทีย่งัไมเ่กดิขึน้พยำกรณ์จำกเหตุกำรณ์ทีเ่กดิขึน้มำก่อนโดยใชส้มกำรควำมน่ำจะเป็นดงันี้  [5] 
 

P(C|A)=(P(AlC) x P(C)) / (P(A))        (1) 
   
โดยที ่ P  แทนค่ำควำมน่ำจะเป็นของเหตุกำรณ์   

P(C) ควำมน่ำจะเป็นของสนิคำ้ทีเ่ป็น backorders 
P(A) ควำมน่ำจะเป็นของทีไ่มเ่ป็นสนิคำ้ backorders 
P(C|A) คอื ควำมน่ำจะเป็นของ สนิคำ้ backorders เมือ่รู ้สนิคำ้ทีไ่มเ่ป็น backorders 
P(A|C) คอื ควำมน่ำจะเป็นของ สนิคำ้ทีไ่มเ่ป็น backorders เมือ่รู ้สนิคำ้ทีเ่ป็น backorders 
 

1.4.2 ทฤษฎีเก่ียวกบัอลักอริทึมต้นไม้ตดัสินใจ (Decision Tree)  
อลักอรทิมึนี้มรีปูแบบกำรท ำงำนแบบตน้ไมท้ีม่กีำรแบ่งขอ้มลูออกเป็นกลุ่มเรยีกว่ำ  

คลำส (class) ประกอบดว้ยคุณสมบตัขิองขอ้มลูเป็นตวัจ ำแนกประเภท เรยีกว่ำ Attribute กิง่ (link) ทีใ่ช้
แทนเงื่อนไขในกำรทดสอบ และโหนดปลำย (leaf node) แทนกลุ่มเป้ำหมำย ซึ่งมลีกัษณะกำรค้นหำ
ค ำตอบของปัญหำจำกบนไปล่ำง (Top – Down) โดยเริม่จำกกำรเลอืกคุณสมบตัทิีด่ทีีสุ่ดเป็นโหนดรำก 
(Root node) และวนสรำ้งโหนดลกูไปเรือ่ยๆจนกว่ำขอ้มลูจะเป็นกลุ่มเดยีวกนั [6] ดงัภำพประกอบ 3 
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ภำพประกอบ 3 ส่วนประกอบของตน้ไมต้ดัสนิใจ [8] 
 

(ทีม่ำ:  Classification Using Decision โดย NoorAbdulHamid  Mohd (2015) จำก  
https://www.slideshare.net/knottisme/classification-using-decision-tree-53984611) 
 

เนื่องจำกขอ้มลูทีเ่รำตอ้งกำรจ ำแนกประเภทเป็นขอ้มลูทีม่คีวำมต่อเนื่องกนั  
(Continuous) โดยเป็นข้อมูลที่เ ป็นตัวเลขและถูกบันทึกไว้ในช่วงระยะเวลำหนึ่ งอย่ำงต่อเนื่ อง                 
ดงันัน้ วธิกีำรแบ่งประเภทของขอ้มลูโดยใชว้ธิกีำรสรำ้งต้นไมก้ำรตดัสนิใจสำมำรถแสดงเป็นขัน้ตอนดงันี้ 

(1) ก ำหนด Attribute ทีม่ตีอ้งกำรน ำมำแบ่งขอ้มลู โดยเริม่จำก ำหนดใหเ้ป็น  
Root Node ทีเ่ป็นตวัตัง้ตน้ของปัญหำและ ก ำหนดเป้ำหมำยเป็นผลลพัธเ์รยีกว่ำ Leaf Node 

(2) น ำค ำตอบทีม่คีวำมเป็นไปไดท้ีจ่ะเกดิขึน้จำก Attribute ทีถู่กเลอืกแตกออก 
เป็นกลุ่มยอ่ยๆ 

(3) แบ่งขอ้มลูตำมกลุ่มทีไ่ดแ้ตกกิง่ออกมำจำก Root Node แบ่งเป็นกลุ่มทีเ่ลก็ลง 
จนกว่ำไดค้ ำตอบสุดทำ้ยทีต่อ้งกำรน ำไปใชใ้นกำรตดัสนิใจ 

(4) ยอ้นกลบัไปท ำในขัน้ตอนแรกเพื่อหำ Attribute ทีส่ ำคญัทีสุ่ด ทีน่ ำมำใชใ้นกำร 
จ ำแนกประเภทต่อไป ดงัภำพประกอบ 4 
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ภำพประกอบ 4 กำรท ำงำนของอลักอรทิมึ Decision Tree 

 
1.4.3 ทฤษฎีเก่ียวกบัอลักอริทึมเพ่ือนบ้านใกล้เคียงกนัมากท่ีสดุ (K-nearest  

neighbor)  
เป็นเทคนิคทีใ่ชใ้นกำรจ ำแนกประเภทของขอ้มลูทีใ่ชง้ำนงำ่ยโดยอลักอรทิมึนี้เป็นกำร 

จดักลุ่มขอ้มลูทีม่คีวำมใกลเ้คยีงกนัโดยพจิำรณำจำกค่ำ k ซึง่หมำยถงึจ ำนวนของขอ้มลูทีเ่รำน ำมำใช้ใน
กำรพจิำรณำ เช่น ถ้ำ k = 3 หมำยถงึ เรำจะพจิำรณำขอ้มลูจ ำนวน 3 จุดทีอ่ยู่ใกลเ้คยีงกบัจุดทีต่้องกำร
พิจำรณำ (โดยที่ค่ำ k ควรก ำหนดเป็นเลขคี่เสมอ) เพรำะไม่เช่นนัน้จะท ำให้ไม่สำมำรถแบ่งข้อมูล
ออกเป็นกลุ่มไดอ้ยำ่งชดัเจน [9] 
 

 
 

  ภำพประกอบ 5 วธิกีำรจ ำแนกแบบ K-nearest neighbor [10] 
 

(ทีม่ำ:  Classification Using K-Nearest Neighbor in R โดย Morgun Ivan (2017)  
จำก http://en.proft.me/2017/01/22/classification-using-k-nearest-neighbors-r) 
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1.4.4 ทฤษฎีเก่ียวกบัอลักอริทึมท่ีน าการเรียนรู้ท่ีหลายแบบมาฝึกฝนร่วมกนั  
(Ensemble Learning) 

อลักอรทิมึนี้จะน ำขอ้ดขีองแต่ละแบบมำทดแทนขอ้ดอ้ยของอกีแบบท ำใหไ้ดผ้ลกำร 
ท ำนำยดกีว่ำกำรใชก้ำรเรยีนรูแ้บบเดยีว ไดแ้ก่ 

1.4.4.1 การจ าแนกแบบป่าสุ่ม (Random Forest)  
     เป็นเทคนิคทีท่ ำกำรสุ่มเลอืกกลุ่มของชุดขอ้มลูฝึกฝนขึน้หลำยๆครัง้ ซึง่ในแต่ละ 

ครัง้อำจซ ้ำหรอืไม่ซ ้ำกนัก็ไดเ้รยีกกำรสุ่มแบบนี้ว่ำ “กำรสุ่มแบบบู๊ตสแตรป็” (bootstrap) เมื่อสุ่มแล้วน ำ
กลุ่มขอ้มลูทีสุ่่มมำสรำ้งต้นไมก้ำรตดัสนิใจไดห้ลำยต้น (Multiple Decision Trees) จำกหลำยกลุ่ม ในแต่
ละต้นจะถูกสรำ้งขึน้อย่ำงเป็นอสิระต่อกนัและแสดงผลลพัธข์องตนออกมำ จำกนัน้ในขัน้ตอนสุดท้ำยจะ
ท ำกำรรวมว่ำผลลพัธ์กำรท ำนำยค ำตอบใดถูกโหวตมำกที่สุดจงึเลือกค ำตอบนัน้มำเป็นค ำตอบสุดทำ้ย 
Random Forest เป็นอลักอรทึมึทีท่ ำงำนไดด้กีบัขอ้มลูทีม่ลีกัษณะไมส่มดุล (Imbalanced) เนื่องจำกกำร
ท ำงำนของอัลกอริทึมจะมีกำรแบ่งส่วนของในกำรท ำงำนท ำให้ค่ำควำมผิดพลำดไม่น้อยกว่ำกำร
พยำกรณ์แบบอื่น  

     ตวัอยำ่งค่ำพำรำมเิตอรท์ีใ่นกำรสรำ้งแบบจ ำลองค่ำพำรำมเิตอรต์ำมค่ำตัง้ตน้ใน 
รปูแบบของ scikit-learn แบบ Random Forest ในงำนวจิยัน้ี คอื  

- n_estimators = 10 คอื จ ำนวนตน้ไมท้ัง้หมดทีใ่ชใ้นตวัท ำนำยจ ำนวน 10 ตน้  
โดยทัว่ไปยิง่มคี่ำมำกยิง่ท ำใหก้ำรท ำนำยมคีวำมแม่นย ำ แต่กใ็ชร้ะยะเวลำในกำรค ำนวณนำนดว้ย [11] 

- min_samples_split คอื จ ำนวนตวัอยำ่งทีน้่อยทีสุ่ดทีต่อ้งกำรแบ่ง 
- criterion คอื เกณฑใ์นกำรวดักำรกระจำยของขอ้มลู ซึง่ในค่ำตัง้ตน้ก ำหนดให้ 

ใช ้gini เป็นเกณฑ ์
- max_features คอื กำรก ำหนดค่ำของจ ำนวน Features ทีใ่ชใ้นกำรแบ่ง 

ตน้ไมใ้นกำรสรำ้งแบบจ ำลอง 
1.4.4.2 การจ าแนกแบบ Adaptive Boosting Algorithm หรือ AdaBoost  
     เป็นอลักอรทิมึทีอ่ำศยัเทคนิคกำรรวมกลุ่มเพื่อช่วยเพิม่ประสทิธภิำพในกำรสรำ้ง 

แบบจ ำลองดว้ยกำรก ำหนดน ้ำหนัก (Weight) ใหก้บัขอ้มลูชุดฝึกฝน (Training data) โดยในแต่ละรอบที่
มีกำรสร้ำงแบบจ ำลอง ค่ำของน ้ ำหนักจะถูกปรับเปลี่ยนไป [12]  ในงำนวิจัยนี้จะมีกำรก ำหนด
ค่ำพำรำมเิตอรต์ำมค่ำตัง้ตน้ในรปูแบบของ scikit-learn ดงันี้  

- n_estimators = 50 คอื จ ำนวนทีใ่ชใ้นกำร Boost จ ำนวน 50 ตวั   
- Algorithm = 'SAMME.R' คอื Algorithm ทีใ่ชใ้นกำร boost 

1.4.4.3 การจ าแนกแบบ Extreme Gradient Boosting หรือ XGBoost  
     เป็นอลักอรทิมึในกลุ่มของกำรเรยีนรูแ้บบมผีูส้อน (supervised learning) ทีใ่ช ้

กระบวนกำรในกำร Boosting และใช้กรอบแนวคิดเดียวกับ Gradient boosting โดยในกำรสร้ำง
แบบจ ำลองขึ้นใหม่ในทุกๆครัง้ จะมกีำรแก้ไขและปรบัปรุงข้อบกพร่องของแบบจ ำลองก่อนหน้ำและ
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น ำมำปรบัใชก้บัแบบจ ำลองใหมใ่หไ้ดแ้บบจ ำลองทีด่กีว่ำเดมิเพื่อปรบัปรุงแบบจ ำลองใหไ้ดผ้ลกำรท ำนำย
ที่แม่นย ำที่สุด จนได้ผลลพัธ์ของค ำตอบสุดท้ำยที่ดีที่สุด คล้ำยกับอัลกอรทึึม  AdaBoost แต่มคีวำม
ยดืหยุ่นกว่ำ ใชร้ะยะเวลำน้อยกว่ำและเกดิ overfitting น้อยกว่ำ [13]  โดยในงำนวจิยันี้จะมกีำรก ำหนด
ค่ำพำรำมเิตอรต์ำมค่ำตัง้ตน้ในรปูแบบของ scikit-learn ดงันี้ 

- max_depth คอื พำรำมเิตอรท์ีก่ ำหนดค่ำควำมลกึในกำรสรำ้งตน้ไมเ้ท่ำกบั 3 
- n_estimators คอืจ ำนวนตน้ไมข้องปัญหำใหเ้ท่ำกบั 100 ตน้  
- learning_rate คอื อตัรำในกำรเรยีนรู ้หำกมคี่ำสงูเกนิไปจะท ำใหแ้บบจ ำลอง 

ไม่มปีระสทิธภิำพ และถ้ำต ่ำเกนิไปกจ็ะใชเ้วลำนำนแต่จะไดป้ระสทิธภิำพมำกกว่ำ ซึง่ค่ำตัง้ต้นปกตจิะมี
ค่ำ 0.1 โดยทัว่ไปมกัจะก ำหนดค่ำ Learning Rate ไมเ่กนิ 1 
 
2. งานวิจยัท่ีเก่ียวข้อง 

Jiawei Han และคณะ (2011) ไดบ้รรยำยถงึแนวคดิในกำรวเิครำะหข์อ้มลูดว้ยกำรใชเ้ทคนิค 
ของเหมืองข้อมูล (Data mining) ได้แก่ กำรเตรียมข้อมูล ปัญหำข้อมูลมีควำมไม่สมดุลกัน (Class 
Imbalanced Problems) หลกักำรจ ำแนกข้อมูลและขัน้ตอนวธิใีนกำรจ ำแนกข้อมูล อลักอรทิมึต่ำงๆที่
น ำมำใชใ้นกำรสรำ้งแบบจ ำลองในกำรจ ำแนก รวมไปถงึกำรประเมนิประสทิธภิำพของตวัจ ำแนก [2] 

Leo Breiman (2001) ไดท้ ำกำรอธบิำยเกีย่วกบักำรท ำงำนของอลักอรทิมึ Random Forest 
เพื่อใช้ในกำรจ ำแนกประเภทของข้อมูลตำมหลกักำรของเทคนิคกำรเรยีนรู้ของเครื่อง โดยได้ท ำกำร
เผยแพร่ไว้ในเวบ็ไซด์ http://scikit-learn.org ซึ่งได้รวบรวมค ำสัง่ต่ำงๆ (code) ค ำอธบิำยควำมหมำย
ของพำรำมเิตอรท์ีใ่ชใ้นกำรท ำนำย รวมไปถงึตวัอยำ่งของขอ้มลูทีท่ ำนำยดว้ย Random Forest [11] 

Pasapitch Chujai (2015) ไดท้ ำกำรศกึษำเกีย่วกบัเทคนิคกำรเรยีนรูข้องเครือ่งโดยเน้นศกึษำ 
กรณีของขอ้มูลที่มคีวำมไม่สมดุลกนัซึ่งเป็นขอ้มูลที่มแีนวโน้มไปยงัทศิทำงใดทศิทำงหนึ่งมำกเกินไป 
ผูว้จิยัใชอ้ลักอรทิมึใหมช่ื่อว่ำ Ensemble Learning with Decision Tree Visualization รว่มกบัอลักอรทิมึ
โครงสร้ำงต้นไม้ต้ดสนิใจ (Decision Tree) ซึ่งมกีำรเตรยีมข้อมูลและปรบัลดข้อมูลด้วย K-fold cross 
validation ซึ่งผลที่ได้พบว่ำกำรใช้ K-fold cross validation สำมำรถช่วยแก้ปัญหำข้อมูลที่ไม่สมดุลได้ 
และพบว่ ำกำรใช้วิธีกำร  Ensemble Learning แบบ Boosting ให้ประสิทธิภำพประกอบดีกว่ ำ
แบบ Bagging และใชไ้ดด้ใีนกรณทีีข่อ้มลูมคีวำมไมส่มดุล [14] 

Dred Law (2017) ไดศ้กึษำกำรท ำนำยสนิคำ้ทีเ่ป็น backorders จำกโจทยข์องกำรแขง่ขนัใน 
เว็บไซด์ https://www.kaggle.com ด้วยกำรใช้กำรเรียนรู้ของเครื่องได้ท ำกำรจัดกำรกับข้อมูลที่ไม่
สมบรูณ์หรอืเป็นขอ้มลูทีเ่ป็นค่ำว่ำงก่อน แลว้เขยีนค ำสัง่แสดงควำมสมัพนัธร์ะหว่ำงคลำสต่ำงๆออกมำใน
รปูของกรำฟรปูแบบต่ำงๆ จำกนัน้ทดสอบประสทิธภิำพในกำรจ ำแนกประเภทดว้ยกำรสรำ้งแบบจ ำลอง
โ ดย ใ ช้ อั ล ก อ ริทึม  3  แบบ  ไ ด้ แ ก่   K-nearest neighbor Random Forest แ ล ะ  Support Vector 
Machine มำเปรยีบเทยีบกนั โดยใช้ตวัชี้วดัคอื ค่ำควำมถูกต้อง (Accuracy) เพยีงอย่ำงเดยีวผลที่ได้
คือ Random Forest มคี่ำควำมถูกต้องมำกที่สุดคิดเป็นร้อยละ 98.89 รองลงมำเป็น Support Vector 
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Machine คิดเป็นร้อยละ 98.88 และล ำดับสุดท้ำยคือ  K-nearest neighbor มีค่ำควำมถูกต้องที่ร้อย
ละ 98.84 [15] 

Kueipo Huang (2017) ไดศ้กึษำกำรจ ำแนกประเภทของสนิคำ้ทีเ่ป็น backorders จำกโจทย ์
ของกำรแข่งขนัในเวบ็ไซด์ https://www.kaggle.com โดยใชเ้ทคนิคกำรเรยีนรูข้องเครื่อง โดยเน้นศกึษำ
จำกปัญหำชุดขอ้มูลไม่สมดุลกนั กล่ำวว่ำในบำงกรณีไม่สำมำรถวดัประสทิธภิำพกำรแบ่งประเภทของ
ข้อมูลจำกตวัชี้เพยีงหนึ่งตวัได้ต้องเพิม่ขัน้ตอนกำรแบ่งข้อมูล Training Data ให้อยู่ในอตัรำส่วนที่ให้
เ หมำะสม ก่ อนน ำมำส ร้ ำ ง แบบจ ำ ลอ งด้ ว ยกำ ร ใช้  K-Fold Cross Validation แบบ  Stratified 
Shuffle Split ซึง่เหมำะสมกบัขอ้มลูทีม่แีนวโน้มไปทำงใดทำงหนึ่งสูงกว่ำ และนอกจำกนี้ตวัชีว้ดัทีน่ ำมำ
ทดสอบอัลกอริทึม Random Forest คือ ค่ำควำมถูกต้องโดยก ำหนดค่ำพำรำมิเตอร์ MaxDepth ที่
แตกต่ำงกันน ำมำเปรียบเทียบกันบน ROC Curve โดยผลกำรศึกษำพบว่ำ Random Forest เป็น
อัลกอริทึมที่มีค่ำควำมถูกต้องมำกที่สุดคิดเป็นร้อยละ 94.70 และค่ำ MaxDepth ที่ท ำให้ค่ำ ROC 
Curve ทีม่ำกทีสุ่ดคอื MaxDepth เท่ำกบั 10 แสดงผลลพัธข์อง ROC Curve (AUC)  เท่ำกบั 0.9475 [4] 

Rodrigo Santis และคณะ (2017) ไดท้ ำกำรศกึษำงำนวจิยัเรือ่ง “Predicting Material  
backorders in Inventory Management using Machine Learning” ซึง่เป็นงำนวจิยัทีเ่กีย่วขอ้งกบัปัญหำ
สนิคำ้ backorders ทีเ่ป็นปัญหำทีเ่กดิขึน้ในธุรกจิส่งผลต่อระบบกำรจดักำรสนิค้ำคงคลงัและเป็นตวัระบุ
ควำมขำดแคลนสนิค้ำและ กำรสรำ้งโอกำสทำงธุรกิจ ในงำนวจิยันี้จะอธบิำยถึงกำรใช้กำรเรยีนรู้ของ
เครื่องโดยอำศัยจ ำแนกประเภทในกำรสร้ำงแบบจ ำลองในกรณีของข้อมูลที่ไม่สมดุลและทดสอบ
ประสทิธภิำพด้วยตวัชี้วดั ROC Curve และ กรำฟแสดง Precision-recall อกีทัง้ยงักล่ำวถงึกำรเรยีนรู้
ดว้ยเทคนิค Ensemble ซึง่เป็นกำรรวมกำรเรยีนรูห้ลำยประเภทไว้ดว้ยกนัและเป็นอสิระต่อกนัเพื่อเพิม่
ประสิทธิภำพของโมเดลในกำรจ ำแนกอีกด้วยจำกงำนวิจัยนี้พบว่ำประสิทธิภำพกำรจ ำแนกของ
อลักอรทิมึ Logistic Regression มคี่ำควำมถูกต้องต ่ำที่สุดคดิเป็นร้อยละ 92.06 และอลักอรทิมึที่มคี่ำ
ควำมถูกต้องสูงทีสุ่ดคอื Gradient Tree Boosting คดิเป็นรอ้ยละ 94.78 โดยงำนวจิยัทีน่ ำมำอ้ำงองินี้จะ
แตกต่ำงกบังำนวจิยัของเรำตรงที่งำนวิจยัเรื่องนี้ไม่ได้น ำอลักอรทิึม K-nearest neighbor และ Naive 
Bayes มำวดัผลดว้ย [16] 

Yuqi Li (2017) ไดท้ ำกำรวจิยัเรือ่ง “Backorders Prediction Using Machine Learning for 
Danish Craft Beer Breweries” ได้ท ำกำรศึกษำกำรใช้กำรเรยีนรู้ของเครื่องในกำรท ำนำยข้อมูลของ
สนิค้ำประเภทเบยีร์ประเทศเดนมำร์กที่จะเกิดสถำนกำรณ์สินค้ำ backorders และต้องกำรจดักำรกบั
ปัญหำควำมขำดแคลนสนิคำ้ซึ่งศกึษำจำกขอ้มลูกำรผลติเบยีร์ Danish ในอดตี นอกจำกนี้ยงัศกึษำกำร
จดักำรกบัข้อมูลที่ไม่สมดุลโดยเริม่จำก กำรเตรยีมข้อมูล (Data preprocessing) ด้วยกำรท ำข้อมูลให้
เป็นกลำง (Data normalization)กำรก ำจดัค่ำว่ำงหรอืขอ้มูลที่หำยไป (Missing Value) น ำไปสู่ข ัน้ตอน
กำรสรำ้งแบบจ ำลอง (Modeling) ผลกำรศกึษำพบว่ำ Support Vector Machine เป็นอลักอรทิมึทีใ่หผ้ลดี
ทีสุ่ดเมือ่เทยีบกบักำรจ ำแนกแบบอื่น [9] 
 
 



บทท่ี 3 
วิธีด ำเนินกำรวิจยั 

 
การวจิยัการท านายสนิคา้คงคลงั โดยใชเ้ทคนิคเหมอืงขอ้มลู (กรณศีกึษา: สนิคา้คา้งส่ง)  

เป็นงานวิจยัเชิงประยุกต์  (Applied Research) โดยประยุกต์ใช้กับข้อมูลตัวอย่างของสินค้าใน
คลงัสนิคา้แห่งหนึ่งเพื่อใหก้ารตรวจสอบและจ าแนกประเภทสนิคา้ใหม้คีวามถูกตอ้งและแม่นย ายิง่ขึน้ 
ซึง่ผูว้จิยัเริม่ด าเนินการวจิยัดว้ยการค้นควา้บทความและงานวจิยัทีเ่กี่ยวขอ้งกบักระบวนการเรยีนรู้
ของเครื่องในรูปแบบการเรยีนรู้แบบมผีู้สอน ที่อาศยักฎการจ าแนกประเภทเป็นหลกั โดยภาษา
โปรแกรมที่เลอืกใช้ในการศกึษาคอืภาษา Python เวอรช์ัน่ 3 และ ใช้เครื่องมอืที่ใช้ในการประมวล
ค าสัง่ที่ชื่อว่า Jupyter notebook ที่อยู่ในรูปแบบของ Browser ที่ชื่อว่า ‘https://csit.swu.ac.th” 
เพราะใชง้านง่าย และสามารถตดิตัง้ไลบาร ี(library) ทีส่ าคญัส าหรบัแสดงขอ้มลูไดห้ลากหลาย เช่น 
การสร้างกราฟรูปแบบต่างๆ นอกจากนี้ยงัใช้ไลบารทีี่มฟัีงก์ชนัใช้ส าหรบัวดัประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองทีช่ื่อว่า Scikit-learn ซึง่เป็น ไลบารทีีน่ิยมใชใ้นการเรยีนรูข้องเครือ่งประกอบกบัไลบารทีี่
ใชป้ระมวลผลขอ้มลู ไดแ้ก่ Numpy Pandas Matplotlib Seaborn เป็นตน้ 
 

กระบวนการการเรยีนรูข้องเครือ่ง แบ่งออกเป็น 6 ส่วนสามารถแสดงเป็นแผนภาพไดด้งันี้ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 6 กระบวนการการเรยีนรูข้องเครือ่ง  (Machine Learning process) 
 
1. ส่วนท่ี 1 ส่วนของชดุข้อมลู (Dataset) 

1.1 ประเภทและคณุลกัษณะของข้อมลู 
ขอ้มลูทีใ่ชใ้นการศกึษาชุดน้ีเป็นชุดขอ้มลูทีถู่กเผยแพรโ่ดย www.kaggle.com ซึง่เป็น 

ข้อมูลการขายรายสัปดาห์ของสินค้าประเภทหนึ่งประกอบไปด้วย 23 แอตทริบิวต์ มีจ านวน 
1,687,861 รายการ (entries) แสดงขอ้มูล 2 ประเภท คอื ขอ้มูลที่เป็นตวัเลขที่มคีวามยาว 64 บติ 
( float64)   และ ข้อมูลที่ เ ป็นออบเจ็กต์ (Object)  มีลักษณะข้อมูล เป็นฐานสอง (Binary) 6               

ชุด

ขอ้มลู

ตวัอย่

าง 

 

ระบุปัญหาและ
ค าตอบทีต่อ้งการ

การเตรยีมขอ้มลู
(Data 

Preparation)

ระบุชุดขอ้มลูฝึกฝน 

(Training data)

เลอืกอลักอรทิมึและสรา้ง
แบบจ าลอง (Modeling)

ทดสอบประสทิธภิาพกบัชุดขอ้มลู
ทดสอบ (Test data) และประเมนิผล
แบบจ าลองทีส่รา้งขึน้ (Evaluation)

น าแบบจ าลองไปใช้
งาน(Deployment)
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แอตทรบิวิต์ ไดแ้ก่ deck_risk oe_constraint potential_issue ppap_risk rev_stop stop_auto_buy 
และ went_on_backorders ที่มคี าตอบเพียงสองค่าคือ ใช่หรอืไม่ใช่ มแีอตทรบิิวต์ที่เป็นตัวเลข 
(Numeric) 16 แอตทรบิวิต์ ซึง่มขีอ้มลูทีเ่ป็นตวัเลขมลีกัษณะเป็นแบบขอ้มลูอตัราส่วนแบบต่อเนื่อง 
(Ratio/Continuous) ซึ่ ง ได้แ ก่แอตทริบิวต์ดัง ต่ อ ไปนี้  forecast_3_month  forecast_6_month 
forecast_9_month in_transit_qty local_bo_qty min_bank national_inv perf_12_month_avg 
perf_6_month_avg pieces_past_due sales_1_month sales_3_month  sales_6_month แ ล ะ 
lead_time ส่วนของแอตทรบิวิต์ทีใ่ชแ้ทนชื่อของสนิค้า (ID) คอื sku ลกัษณะขอ้มลูเป็นเชงิลกัษณะ
แบบไมต่่อเนื่อง (Nominal/ Discrete) มรีายละเอยีดตาม ตาราง 1 และ ตาราง 2 ดงันี้ 
 
ตาราง 1 แสดงขอ้มลูประเภท float64 
 

ชื่อคอลมัน์ ลกัษณะของขอ้มลู 
ประเภท
ของขอ้มลู 

ความหมายของคอลมัน์ 

forecast_3_month Ratio/Continuous float64 ยอดขายทีพ่ยากรณ์ช่วง 3 เดอืน 
forecast_6_month Ratio/Continuous float64 ยอดขายทีพ่ยากรณ์ช่วง 6 เดอืน 
forecast_9_month Ratio/Continuous float64 ยอดขายทีพ่ยากรณ์ช่วง 9 เดอืน 
in_transit_qty Ratio/Continuous float64 ปรมิาณการขนส่งสนิคา้จาก

แหล่งทีม่า 
lead_time Ratio/Continuous float64 ระยะเวลาในการขนส่งสนิคา้ 
local_bo_qty Ratio/Continuous float64 จ านวนรวมของค าสัง่ซือ้ทีค่า้งส่ง

ลกูคา้ 
min_bank Ratio/Continuous float64 ระดบัสตอ็คขัน้ต ่าทีค่วรส ารองไว ้
national_inv Ratio/Continuous float64 ระดบัของสนิคา้ทีม่ ีณ ปัจจุบนั 
perf_6_month_avg Ratio/Continuous float64 ประสทิธภิาพการส่งสนิคา้จากผู้

จดัหายอ้นหลงั 12 เดอืน 
perf_12_month_avg Ratio/Continuous float64 ประสทิธภิาพการส่งสนิคา้จากผู้

จดัหา ยอ้นหลงั 6 เดอืน 
pieces_past_due Ratio/Continuous float64 จ านวนของสนิคา้ทีค่า้งส่งจากผู้

จดัหาสนิคา้ 
sales_1_month Ratio/Continuous float64 ยอดขายยอ้นหลงั 1 เดอืน 
sales_3_month Ratio/Continuous float64 ยอดขายยอ้นหลงั 3 เดอืน 
sales_6_month Ratio/Continuous float64 ยอดขายยอ้นหลงั  6 เดอืน 
sales_9_month Ratio/Continuous float64 ยอดขายยอ้นหลงั  9 เดอืน 
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ตาราง 2 แสดงขอ้มลูประเภท object 
 

ชื่อคอลมัน์ ลกัษณะของขอ้มลู 
ประเภ
ทของ
ขอ้มลู 

ความหมายของคอลมัน์ 

deck_risk Binary (0,1) object ม/ีไม่ม ีความเสีย่งเรือ่งการประกนัสนิคา้ 
oe_constraint Binary (0,1) object ม/ีไม่ม ีความเสีย่งในเรือ่งขอ้จ ากดั 
potential_issue Binary (0,1) object ม/ีไม่ม ีแหล่งทีม่าของสนิคา้ 

ppap_risk Binary (0,1) object 
ม/ีไม่ม ีความเสีย่งในกระบวนการผลติ 
(Production part approval process) 

rev_stop Binary (0,1) object ม/ีไม่ม ีความเสีย่งต่อการหยดุการผลติ 
sku Nominal/Discrete object Random ID “ID  รหสัของสนิคา้" 
stop_auto_buy Binary (0,1) object ม/ีไม่ม ีความเสีย่งต่อการหยดุขายสนิคา้ 
went_on_backorder
s 

Binary (0,1) object 
ม/ีไม่ม ีสนิคา้ทีเ่ป็น backorders 
(เป็น target value ทีต่อ้งการหา) 

 
ในการศกึษาการเรยีนรูข้องเครือ่งตวัแปรทีม่คีวามส าคญัของการทีจ่ะใชใ้นการสรา้ง 

แบบจ าลองคอืFeatures และ Labels ซึ่ง Features ที่เราใช้ในการศกึษาได้แก่ forecast_3_month  
forecast_6 _month forecast_9_month in_transit_qty local_bo_qty min_bank national_inv 
perf_6_month_avg perf_12_month_avg pieces_past_due sales_1_month sales_3_month 
sales_6_month sales_9_month lead_time  deck_risk oe_constraint potential_issue ppap_risk 
rev_stop  stop_auto_buy ส่วน sku เป็น Features ที่ไม่เกี่ยวข้องเพราะเป็น รหัสของสนิค้าที่สุ่ม
ขึน้มาจงึไม่น าเข้ามาใช้เป็น Features ในการสร้างแบบจ าลอง และให้ Labels ที่ใช้ในการท านาย 
เป็น went_on_backorders 
 

1.2 กำรส ำรวจค่ำสงูสดุ-ค่ำต ำ่สดุ ค่ำกลำง และค่ำเบี่ยงเบนมำตรฐำนของ Features  
(Features Exploration) 

เมือ่ท าการส ารวจ Features ดว้ยค าสัง่ .describe()  เพื่อส ารวจค่าสงูสุด (Max) ค่า 
ต ่ าสุด (Min) ค่ากลาง (Mean) รวมไปถึงค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน (Std) ของแต่ละ Features                  
จากจ านวนของสนิคา้ทัง้หมด 1,687,860 หน่วย สามารถแสดงไดด้งัภาพประกอบ 7 
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ภาพประกอบ 7 ผลลพัธข์องการส ารวจ Features 
 

1.3 กำรศึกษำควำมสมัพนัธร์ะหว่ำง Features 
เนื่องจากผูว้จิยัตอ้งการตรวจสอบความสมัพนัธข์องแอตทรบิวิตท์ัง้หมดทีใ่ชใ้น 

การศกึษาว่ามคีวามสมัพนัธ์ไปในทศิทางเดยีวกนัหรอืไม่ โดยให้ทุกแอตทรบิวิต์เป็นทัง้  Features 
และ Labels และแสดงออกมาในรปูของเมทรกิซแ์สดงความสมัพนัธ ์(Correlation matrix) ใหก้ราฟที่
แสดงเป็นสีทึบแสดงถึงความสัมพันธ์ที่ไปในทิศทางเดียวกัน ส่วน กราฟที่แสดงสีอ่อนลงมามี
ความสัมพันธ์ไปในทิศทางตรงกันข้าม ดังนัน้ถ้า ค่า Correlation มีค่าเป็นบวกมากแสดงว่ามี
ความสมัพนัธ์กันมาก และมคี่าน้อยลงเมื่อมคีวามสมัพนัธ์ต่อกนัน้อยลงไปตามล าดบั และเมื่อค่า 
Correlation แสดงค่าที่ตดิลบแสดงว่าความสมัพนัธ์ของ Features นัน้ๆ ไม่มคีวามสมัพนัธ์กันเลย
หรือมีความสัมพันธ์กันในทิศทางตรงกันข้าม ตัวอย่างเช่น ปริมาณการขนส่ง ( in_transit_qty) 
ยอดขายที่พยากรณ์ในช่วง 3 เดอืน 6 เดอืนและ 9 เดอืน (forecast) และยอดขายช่วง 1 เดอืน 3 
เดือน 6 เดือนและ 9 เดือน (sales) รวมไปถึงระดับสต็อคขัน้ต ่ าที่ควรส ารองไว้ (min_bank)                    
มีความสัมพันธ์กันมากเพราะค่าความสัมพันธ์มีค่าเป็นบวก และเมื่อพิจารณาจาก  Features 
ระยะเวลาในการขนส่งสนิค้า (lead_time) กบั ความเสี่ยงต่อการหยุดขายสนิค้า (stop_auto_buy) 

 Features  count  mean  std  min  max 

forecast_3_month 1,687,860.00 178.12 5,026.55 0.00 1,427,612.00 

forecast_6_month 1,687,860.00 344.99 9,795.15 0.00 2,461,360.00 

forecast_9_month 1,687,860.00 506.36 14,378.92 0.00 3,777,304.00 

in_transit_qty 1,687,860.00 44.05 1,342.74 0.00 489,408.00 

local_bo_qty 1,687,860.00 0.63 33.72 0.00 12,530.00 

min_bank 1,687,860.00 52.77 1,254.98 0.00 313,319.00 

national_inv 1,687,860.00 496.11 29,615.23 (27,256.00) 12,334,404.00 

perf_12_month_avg 1,687,860.00 0.79 0.23 0.00 1.00 

perf_6_month_avg 1,687,860.00 0.79 0.23 0.00 1.00 

pieces_past_due 1,687,860.00 2.04 236.02 0.00 146,496.00 

sales_1_month 1,687,860.00 55.93 1,928.20 0.00 741,774.00 

sales_3_month 1,687,860.00 175.03 5,192.38 0.00 1,105,478.00 

sales_6_month 1,687,860.00 341.73 9,613.17 0.00 2,146,625.00 

sales_9_month 1,687,860.00 525.27 14,838.61 0.00 3,205,172.00 

lead_time 1,687,860.00 7.88 6.84 0.00 52.00 

deck_risk 1,687,860.00 0.23 0.42 0.00 1.00 

oe_constraint 1,687,860.00 0.00 0.01 0.00 1.00 

potential_issue 1,687,860.00 0.00 0.02 0.00 1.00 

ppap_risk 1,687,860.00 0.12 0.33 0.00 1.00 

rev_stop 1,687,860.00 0.00 0.02 0.00 1.00 

stop_auto_buy 1,687,860.00 0.96 0.19 0.00 1.00 
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ค่าทีแ่สดงถงึมคีวามสมัพนัธก์นัในเป็นลบ แสดงใหเ้หน็ว่าทัง้ ระยะเวลาในการขนส่งสนิคา้กบั ความ
เสีย่งต่อการหยดุขายสนิคา้ มคีวามสมัพนัธก์นัในทศิทางตรงกนัขา้ม ดงัภาพประกอบ 9  
 

 
 
ภาพประกอบ 8 เมทรกิซแ์สดงความสมัพนัธข์องแอตทรบิวิตใ์นการท านาย (Correlation matrix) 

 
1.4 กำรศึกษำควำมสมัพนัธร์ะหว่ำงสอง Features คือ ยอดขำยจริง (sale) และ  

ยอดขำยท่ีพยำกรณ์ (forecast) 
เมือ่ท าการหาความสมัพนัธข์องกราฟในรปูแบบของแผนภาพการกระจาย           

(Scatter Plot) ระหว่าง Features forecast_3_month  forecast_6_month และforecast_9_month 
เปรยีบเทยีบกบั sales_1_month sales_3_month sales_6_month และ sales_9_month โดยให ้ 
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ภาพประกอบ 9 ความสมัพนัธร์ะหว่าง Features sales_1_month และ forecast 

 
จดุสแีดงแทนยอดของการเกดิสนิคา้ทีเ่ป็นสนิคา้ backorders และแทนค่าสนิคา้ทีไ่มเ่ป็น backorders 
ด้วยสีอื่นๆ พบว่าเมื่อมจี านวนยอดขายจรงิในปริมาณที่น้อยจะท าให้การพยากรณ์ยอดขายใน
อนาคตน้อยตามไปด้วย และนอกจากนัน้ยงัพบว่า ปรมิาณการเกดิสนิค้าที่เป็นสนิค้า backorders 
ส่วนใหญ่มกัเกิดในช่วงที่มียอดขายน้อย และ ยอดขายที่พยากรณ์น้อยด้วยเช่นเดียวกัน จึงมี
ความสมัพนัธไ์ปในทศิทางเดยีวกนัท าใหส้ามารถสรุปไดว้่า ในช่วงทีม่กีารขายสนิคา้ไดน้้อย และการ
พยากรณ์ยอดขายน้อยมกัเกิดสถานการณ์มสีนิค้าที่เป็น backorders อยู่จ านวนมาก เพราะเมื่อมี
ยอดขายน้อยจงึไม่มกีารส ารองสนิคา้ไวเ้พื่อจ าหน่ายอย่างเพยีงพอและเกดิความขาดแคลนสนิคา้ใน
กรณทีีม่ยีอดขายเพิม่ขึน้ดงัภาพประกอบ 9-12 
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ภาพประกอบ 10 ความสมัพนัธร์ะหว่าง Features sales_3_month และ forecast 
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ภาพประกอบ 11 ความสมัพนัธร์ะหว่าง Features sales_6_month และ forecast 
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ภาพประกอบ 12 ความสมัพนัธร์ะหว่าง Features sales_9_month และ forecast 

 
2. ส่วนท่ี 2 กำรเตรียมข้อมลู 

เนื่องจากแถวสุดทา้ยในชุดขอ้มลูนี้มแีถวทีไ่มม่ขีอ้มลูอยู่จงึตอ้งก าจดัแถวนี้ออกไปและ 
จดัการกบัแถว (row) และคอลมัน์ (column) ทีม่ขีอ้มลูทีเ่ป็นค่าว่าง (NaN) (ดงัภาพประกอบ 13 และ
ภาพประกอบ 14) ให้มคี่าด้วยค าสัง่ .fillna ซึ่งได้แก่คอลมัน์ในแอตทรบิิวต์ perf_6_month_avg 
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perf_12_month_avg และ lead_time และจาก ตาราง 1 และ ตาราง 2 จะเหน็ได้ขอ้มลูมลีกัษณะที่
ความแตกต่างกนัมทีัง้ขอ้มลูทีเ่ป็นตวัอกัษร (String) และเป็นตวัเลข จงึตอ้งท าการแปลงขอ้มลูทีเ่ป็น
ตวัอกัษร (String) ใหเ้ป็นตวัเลขก่อน ไดแ้ก่ แอตทรบิวิต์ potential_issue deck_risk oe_constraint 
ppap_risk stop_auto_buy rev_stop และ went_on_backorders ซึง่ค่าของแอตทรบิวิตท์ีก่ล่าวมานี้
เป็นขอ้มูลประเภท Binary มคี่าเป็น Yes และ No จงึแปลงขอ้มูลที่เป็น Yes ให้มคี่าเท่ากบั 1 และ 
No ใหม้คี่าเท่ากบั 0  
 

 
 

ภาพประกอบ 13 แสดงตวัอยา่งของชุดขอ้มลู 
 

 
 

ภาพประกอบ 14 แสดงตวัอยา่งของชุดขอ้มลู (ต่อ) 
 

เมือ่ท าการแปลงค่าขอ้มลูประเภท Binary จาก Yes และ No  ใหเ้ป็น 1 และ 0 ของ          
แอตทริบิวต์ที่เราสนใจ นัน่คือ “went_on_backorders” จากรายการสินค้าทัง้หมด 1,687,860 
รายการพบว่ามสีนิค้าที่ไม่เป็น backorders 1,676,567 รายการ คดิเป็นรอ้ยละ 99.33 และสนิค้าที่
เป็น backorders เพยีง 11,293 รายการ คดิเป็นรอ้ยละ 0.66  เท่านัน้ซึง่แตกต่างกนัมากโดยมขีอ้มลู
ที่เป็น backorders มจี านวนน้อยกว่ามากจงึเกดิความไม่สมดุลของขอ้มูล และอาจส่งผลต่อการสุ่ม
ชุดข้อมูลฝึกฝน (Training dataset) ที่จะใช้ในการสร้างแบบจ าลองและได้ผลลพัธ์ที่ไม่แม่นย า ดงั
ภาพประกอบ 15 
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ภาพประกอบ 15 แสดงสดัส่วนระหว่างสนิคา้ทีเ่ป็น  backorders (1) และไมเ่ป็น backorders (0) 
 

3. ส่วนท่ี 3 ระบชุดุข้อมลูฝึกฝน (Training data) และกำรสร้ำงแบบจ ำลอง 
(Modeling) 

ก่อนทีเ่ราจะท าการระบุชุดขอ้มลูฝึกฝนขัน้ตอนทีส่ าคญักค็อืการก าหนด Features และ  
Label ที่ใช้ส าหรับชุดข้อมูลฝึกฝน (Training Data) และข้อมูลทดสอบ (Test Data) ซี่งในการ         
วิจยันี้ก าหนดให้ national_inv lead_time sales_1_month pieces_past_due perf_6_month_avg 
local_bo_qty deck_risk oe_constraint ppap_risk stop_auto_buy และ rev_stop เป็น Features 
และ Labels ซึง่เป็นค าตอบของปัญหา โดยค าตอบทีต่อ้งการคอื went_on_backorders 

จากสดัส่วนความแตกต่างของสนิคา้ทีเ่ป็น backorders และไมเ่ป็น backorders มคีวาม 
แตกต่างกนัมาก ท าใหเ้กดิกรณขีอ้มลูมคีวามไมส่มดุลกนั (Imbalanced Classes Problem) จงึท าให้
ไม่สามารถใชว้ธิสีุ่มขอ้มลูแบบรอ้ยละ เช่นการแบ่งเป็นชุดขอ้มลูฝึกฝน (Training data) เป็นรอ้ยละ 
70 และ ขอ้มูลชุดทดสอบ (Test data) เป็นรอ้ยละ 30 ได้ เพราะจะท าให้ผลลพัธ์ที่ได้มแีนวโน้มไป
ทางทศิทางใดทศิทางหนึ่งมากเกนิไป (Kueipo Huang 2017)   ผู้วจิยัจงึต้องใช้วธิกีารสุ่มขอ้มลูอกี
วธิหีนึ่งคอื K-Fold Cross Validation แบบ Stratified Shuffle Split เพราะเหมาะสมส าหรบักรณีนี้
มากที่สุด ซึ่งในการทดสอบในครัง้นี้ผู้วจิยัจะก าหนดค่า k เท่ากบั 10 คอืจะท าการทดสอบการสุ่ม
ขอ้มูลจ านวน 10 ครัง้ โดยใช้ค าสัง่โปรแกรมจาก Library ของ sklearn ดงันี้ StratifiedShuffleSplit 
(n_splits =10 random_state = 0) หมายถงึ จ านวนค่า k หรอืจ านวนครัง้ของการสุ่มขอ้มลู คอื 10  
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4. ส่วนท่ี 4 กำรสร้ำงแบบจ ำลอง (Modeling) 
เมือ่สุ่มขอ้มลูดว้ยวธิกีาร K-Fold Cross Validation แบบ Stratified Shuffle Split แลว้จะ 

ไดชุ้ดขอ้มลูในสดัส่วนทีเ่หมาะสมส าหรบัการสรา้งแบบจ าลอง ซึง่ขัน้ตอนการสรา้งแบบจ าลองด้วย
การใชเ้ทคนิคการเรยีนรูข้องเครื่อง โดยอลักอรทิมึทีจ่ะทดสอบประสทิธภิาพในการสรา้งแบบจ าลอง
มวีธิกีารและค าสัง่ทีใ่ชใ้นการสรา้งแบบจ าลองเพื่อจ าแนกขอ้มลูมดีงัต่อไปนี้ 

4.1 อลักอริทึมกำรเรียนรู้แบบเบย ์(Naive Bayes)  
4.1.1 น าเขา้ไลบารขีอง sklearn ส าหรบัการจ าแนกโดยใชค้วามน่าจะเป็น ดว้ย 

ค าสัง่ดงันี้ sklearn.naive_bayes import GaussianNB 
4.1.2 ก าหนดชื่อตวัแปรส าหรบัสรา้งแบบจ าลองของ Naive Bayes ว่า nbmodel 
4.1.3 ก าหนดค่าพารามเิตอรเ์พื่อใหค้่าส าหรบัท านายมคีวามถูกตอ้ง โดยผูว้จิยัได้ 

ก าหนดพารามเิตอรไ์วต้ามค่าตัง้ตน้ คอื GaussianNB (priors=None)  
4.2 อลักอริทึมต้นไม้ตดัสินใจ (Decision Tree)  

4.2.1 น าเขา้ไลบารขีอง sklearn ส าหรบัสรา้งตน้ไมก้ารตดัสนิใจ คอื sklearn.tree  
import DecisionTreeClassifier 

4.2.2 ก าหนดชื่อตวัแปรส าหรบัสรา้งแบบจ าลองของ DecisionTree ว่า dtmodel  
4.2.3 ก าหนดค่าพารามเิตอรเ์พื่อใหค้่าส าหรบัท านายมคีวามถูกตอ้ง โดยผูว้จิยัได้ 

ก าหนดพารามเิตอรต์ามค่าตัง้ตน้  
4.3 อลักอริทึมเพ่ือนบ้ำนใกล้เคียงกนัมำกท่ีสดุ (K-nearest neighbor)  

4.3.1 น าเขา้ไลบารขีอง sklearn คอื sklearn.neighbors import  
KNeighborsClassifier 

4.3.2 ก าหนดตวัแปรส าหรบัสรา้งแบบจ าลองของ K-nearest neighbor ว่า 
knnmodel  

4.3.3 ก าหนดค่าพารามเิตอรส์ าหรบัท านายมคีวามถูกตอ้งตามค่าตัง้ตน้  
4.4 อลักอริทึมกำรจ ำแนกป่ำแบบสุ่ม (Random Forest)  

4.4.1 น าเขา้ไลบารขีอง sklearn ในกรณขีองการเรยีนรูร้ว่มกนั และค าสัง่ส าหรบั 
จ าแนกคอื RandomForestClassifier 

4.4.2 ก าหนดชื่อตวัแปรส าหรบัสรา้งแบบจ าลองของ Random Forest ว่า rfmodel  
4.4.3 ก าหนดค่าพารามเิตอรส์ าหรบัท านายความถูกตอ้ง ดงันี้  
- n_estimators = 10 คอื จ านวนตน้ไมท้ัง้หมดทีใ่ชใ้นตวัท านายจ านวน 10 ตน้  
- min_samples_split = 2 คอื การแบ่งจ านวนตวัอยา่งทีน้่อยทีสุ่ดเท่ากบั 2 
- criterion = 'gini' คอื เป็นเกณฑใ์นการวดัการกระจายของขอ้มลู ซึง่ในค่าตัง้ 

ตน้ ก าหนดใหใ้ช ้Gini เป็นเกณฑ ์นอกจากนัน้ใชค้่าตัง้ตน้ทัง้หมด 
4.5 กำรจ ำแนกแบบ Adaptive Boosting Algorithm หรือ AdaBoost  



24 
 

   

4.5.1 น าเขา้ไลบารขีอง sklearn ในกรณขีองการเรยีนรูร้ว่มกนั ค าสัง่ส าหรบัการ 
จ าแนกคอื AdaBoostClassifier  

4.5.2 ก าหนดชื่อตวัแปรส าหรบัสรา้งแบบจ าลองของ AdaBoost ไวว้่า adbmodel 
4.5.3 ก าหนดค่าพารามเิตอรส์ าหรบัท านายความถูกตอ้ง ดว้ยพารามเิตอรด์งันี้  
- n_estimators = 50 คอื จ านวนทีใ่ชใ้นการ Boost จ านวน 50 ตวั   
- Algorithm='SAMME.R' คอื Algorithm ทีใ่ชใ้นการ boost 
- learning_rate=1.0 คอื อตัราในการเรยีนรู ้

4.6 กำรจ ำแนกแบบ Extreme Gradient Boosting หรือ XGBoost 
4.6.1 น าเขา้ไลบารขีอง sklearn ทีส่ าคญั ไดแ้ก่ from sklearn.preprocessing  

import LabelEncoder และ import xgboost as xgb 
4.6.2 ก าหนดชื่อตวัแปรส าหรบัสรา้งแบบจ าลองของ XGBoost ไวว้่า xgbmodel 
4.6.3 ก าหนดค่าพารามเิตอรส์ าหรบัท านายมคีวามถูกตอ้ง ดว้ยพารามเิตอรด์งันี้ 
- max_depth คอื พารามเิตอรท์ีก่ าหนดความลกึในการสรา้งตน้ไมใ้หเ้ท่ากบั 3  
- n_estimators คอืจ านวนตน้ไมข้องปัญหาใหเ้ท่ากบั 100 ตน้  
- learning_rate คือ อัตราในการเรียนรู้ โดยค่าตัง้ต้นปกติจะมีค่า 0.1 มัก

ก าหนดค่า Learning Rate ไมเ่กนิ 1 
 

5. ส่วนท่ี 5 ทดสอบประสิทธิภำพ และประเมินผลแบบจ ำลองท่ีสร้ำงขึน้ 
(Evaluation)  

ในการทดสอบประสทิธภิาพของแบบจ าลองในงานวจิยัน้ีประกอบไปดว้ยเกณฑท์ีใ่ชใ้นการ 
ประเมนิผลแบบจ าลองดงัต่อไปนี้ [16] 

5.1 Confusion Matrix  
เป็นเกณฑใ์นการทดสอบประสทิธภิาพซึง่จะท าการเปรยีบเทยีบระหว่างค่าจรงิกบั 

ค่าทีท่ านายไดใ้นรปูแบบของตารางเป็นเมตรกิซ ์เรยีกว่า “Confusion Matrix” [3] ดงัตาราง 3 
 
ตาราง 3  Confusion Matrix 
 

ค่าทีแ่ทจ้รงิ 
ค่าทีท่ านาย 

เป็น backorders ไมเ่ป็น backorders 

เป็น backorders TP  (True Positive) FN (False Negative) 

ไมเ่ป็น backorders FP  (False Positive) TN (True Negative) 
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โดยที ่    
True Positive (TP) คอื จ านวนขอ้มลูทีค่่าจรงิเป็น backorders และท านายว่าเป็น  

backorders 
True Negative (TN) คอืจ านวนขอ้มลูทีค่่าจรงิไมเ่ป็น backorders และท านายว่าไมเ่ป็น  

backorders 
False Positive (FP) คอืจ านวนขอ้มลูทีไ่มเ่ป็น backorders แต่ท านายว่าเป็น backorders 
False Negative (FN) คอืจ านวนขอ้มลูทีเ่ป็น backorders แต่ท านายว่าไมเ่ป็น backorders 

 

5.2 ค่ำควำมถกูต้อง (Accuracy)  
เป็นการวดัความถูกตอ้งค าตอบของขอ้มลูทัง้หมดจากแบบจ าลองทีส่รา้งขึน้ว่าม ี

ความใกลเ้คยีงกบัค่าจรงิมากน้อยเพยีงใดโดยรวมสามารถค านวณเป็นสมการไดด้งันี้  
 

Accuracy = [(TP+TN)/ (TP+TN+FP+FN)] x100         (2) 
 

5.3 ค่ำ Precision  
เป็นค่าทีใ่ชว้ดัความแมน่ย าของแบบจ าลองโดยจะพจิารณาจากคลาสทีม่คี าตอบ   

ทีท่ านายเป็น backorders ทัง้หมด ค านวณเป็นสมการไดด้งันี้ 
 

              Precision = TP/ (TP+FP)          (3) 
 

5.4 ค่ำ Recall   
เป็นค่าทีพ่จิารณาจากคลาสทีท่ านายถูกจากค่าจรงิทัง้หมดซึง่เป็นสตูรของคลาสที่ 

มคี าตอบเป็นbackorders สามารถค านวณเป็นสมการไดด้งันี้ 
 

                        Recall = TP/ (TP+FN)     (4) 
 
5.5 ค่ำ F-Measure หรือ F1 score  

เป็นค่ากลางระหว่าง ค่า Precision และค่า Recall ดงัสมการทีแ่สดงดงัต่อไปนี้ 
 

  F1 score = 2 x (Precision x Recall / Precision + Recall)        (5)  
 

5.6 ค่ำจำกกรำฟ ROC (Receiver Operator Characteristic)  
เป็นกราฟทีแ่สดงความสมัพนัธร์ะหว่างสดัส่วนของขอ้มลูทีท่ านายถูก                    
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(True Positive Rate) ก าหนดใหเ้ป็นแกน Y และค่าทีท่ านายไมถู่ก (False Positive Rate) เป็นแกน 
X ค่าที่บ่งชี้ประสทิธภิาพในการท านายที่ดจีะต้องมคี่าพื้นที่ใต้กราฟ หรอื Area Under the Curve 
(AUC) อยูท่ีร่อ้ยละ 80 ถงึรอ้ยละ 95 
 

5.7 ค่ำควำมแม่นย ำเฉล่ีย (Average Precision) และค่ำกรำฟ Precision-Recall  
5.7.1 Average precision (AP)  
     คอื เกณฑท์ีใ่ชใ้นการประเมนิประสทิธภิาพการจ าแนกของแบบจ าลองจาก     

ค่าความแม่นย าเฉลี่ยซึ่งค่า Average precision ที่ดจีะต้องเป็นค่าที่เข้าใกล้ 1 จงึจะแสดงถงึความ
แมน่ย าของประสทิธภิาพมาก 

5.7.2 ค่ำกรำฟ Precision-Recall (Precision-Recall Curve)  
เป็นกราฟทีบ่่งบอกถงึความสมัพนัธร์ะหว่าง Precision และ Recall แสดงใน 

รูปแบบของกราฟที่เป็นเส้นโค้ง ซึ่งจะแสดงถึงการเปลี่ยนแปลงของค่า Precision เมื่อค่า Recall 
เพิม่ขึน้หรอืเปลีย่นไป โดยปกตจิะมคีะแนนความเชื่อมัน่ทีแ่ตกต่างกนัออกไป ดงันัน้จงึไมอ่าจมเีพยีง
ค่าใดค่าหนึ่งได้ต้องใช้การวดัประสิทธิภาพจากทัง้สองค่า โดยพิจารณาจากค่าที่อยู่ใต้เส้นโค้ง              
หากค่าเข้าใกล้ 1 หรือมีพื้นที่เส้นโค้งมากแสดงว่าค่านัน้บ่งบอกถึงความมีประสิทธิภาพดีของ
แบบจ าลอง 
 

 



บทท่ี 4 
ผลการศึกษา 

 
ผลของการศกึษาในงานวจิยัครัง้นี้แสดงผลการสรา้งแบบจ าลองอลักอรทิมึและตวัชีว้ดัทีใ่ช้ 

ในการวดัประสทิธภิาพของแบบจ าลองซึง่ก่อนท าการสรา้งแบบจ าลองทุกครัง้ต้องมกีารสุ่มขอ้มูลให้
เกดิความสมดุลดว้ยฟังกช์นัการท า K-Fold Cross Validation แบบ Stratified Shuffle Split ดว้ยการ
ก าหนดตวัแปรทีจ่ะใช้แทนขอ้มลูฝึกฝน และขอ้มลูทดสอบ รวมถงึ Parameter ทีใ่ชใ้นการสุ่มขอ้มูล 
ซึง่ค่า K ทีเ่ราไดจ้ากค าสัง่นี้คอืมคี่าเท่ากบั 10 นัน้หมายถงีเราจะท าการสุ่มขอ้มลูทัง้หมด 10 ครัง้ 
  

 
 

ภาพประกอบ 16 ค าสัง่และการก าหนดพารามเิตอรส์ าหรบั Stratified Shuffle Split 
 

ผลทีไ่ดจ้ากการวดัประสทิธภิาพของแบบจ าลอง สามารถแยกตามอลักอรทิมึจะพจิารณา 
จากจ านวน ขอ้มูลทัง้หมดที่ได้จากการแบ่งด้วย K-Fold Cross Validation แบบ Stratified Shuffle 
Split รวมทัง้สิน้ 506,358 รายการ มสีนิคา้ทีไ่ม่เป็น backorders ทัง้หมด 502,970 และเป็นสนิค้าที่
เป็น backorders 3,388 รายการ ไดด้งันี้ 
 
1. ผลลพัธข์องการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองของอลักอริทึม Naive Bayes  

1.1 ค่า Accuracy ของอลักอริทึม Naive Bayes 
จากการก าหนดค่าพารามเิตอรข์องอลักอรทิมึ Naive Bayes เป็นค่าตัง้ตน้ คอื  

(None) ดงัภาพประกอบ 17 เพื่อใชใ้นการสรา้งแบบจ าลอง พบว่าไดค้่าความถูกต้องเพยีง 0.0601 
หรอืคดิเป็นรอ้ยละ 6.01 เท่านัน้ซึง่ค่าถูกตอ้งทีไ่ดน้ัน้น้อยมากอลักอรทิมึนี้จงึอาจไมเ่หมาะสมต่อการ
น าไปใชง้านต่อไปหากวดัประสทิธภิาพจากค่า Accuracy เพราะค่า Accuracy ทีด่จีะตอ้งมคี่าเขา้ใกล ้
1 หรอื คดิเป็นรอ้ยละ 100 แต่อลักอรทิมึนี้ใชเ้วลาในการประมวลผลไมน่านเพยีง 2.26 วนิาทเีท่านัน้ 
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ภาพประกอบ 17 การก าหนดค่าพารามเิตอรส์ าหรบัสรา้งแบบจ าลองของ Naive Bayes 
 

1.2 ค่า Precision ของอลักอริทึม Naive Bayes  
ผลจากการสรปุรายงานการจ าแนก (Classification report) ระหว่างค่าจรงิทีผ่่านการ 

สุ่มข้อมูลแบบ Stratified Shuffle Split และค่าที่ท านายได้ของอลักอรทิึม Naive Bayes พบว่าผล
เฉลี่ยรวมของสนิค้าที่เป็น backorders และ ไม่เป็น backorders มคี่า Precision ถงึ 0.992 คดิเป็น
รอ้ยละ 99.20 แต่หากพจิารณาค่า Precision เฉพาะคลาสระหว่างสนิคา้ทีเ่ป็น backorders (1) และ 
ไม่เป็น backorders (0) พบว่า ค่า Precision ของสนิคา้ทีเ่ป็น backorders มคี่า 0.007 คดิเป็นรอ้ย
ละ 0.70 ในขณะที ่ค่า Precision ของสนิคา้ทีไ่ม่เป็น backorders มคี่า 0.998 คดิเป็นรอ้ยละ 99.80  
เนื่องจากค่า Precision ทีใ่ชว้ดัความแม่นย าของแบบจ าลองโดยจะพจิารณาจากคลาสที่มคี าตอบที่
ท านายเป็น backorders ทัง้หมด ค่า Precision ของคลาสที่เป็น backorders จงึสูงกว่า แสดงว่ามี
ความแมน่ย า ดงัภาพประกอบ 18 

1.3 ค่า Recall ของอลักอริทึม Naive Bayes 
เมือ่พจิารณาจากผลลพัธแ์สดงในภาพประกอบ 18 พบว่า ค่า Recall  ทีเ่ฉลีย่รวมของ 

อลักอรทิมึ Naive Bayes มคี่า 0.060 คดิเป็นรอ้ยละ 6.00% ซึง่ค่า Recall นี้มคี่าน้อยมาก สามารถ
อธบิายได้ว่า Naive Bayes มคีวามแม่นย าน้อย  แต่หากพจิารณาเฉพาะคลาสระหว่างสนิค้าทีเ่ป็น 
backorders (1) และ ไมเ่ป็น backorders (0) พบว่า ค่า Recall ของสนิคา้ทีไ่มเ่ป็น backorders มคี่า
ความแม่นย า 0.054 คดิเป็นรอ้ยละ 5.40 ในขณะที่ คลาสของสนิค้าที่เป็นสนิค้า backorders  มคี่า 
Recall 0.986 คดิเป็นรอ้ยละ 98.60 แสดงใหเ้หน็ว่า คลาสทีท่ านายถูกจากค่าจรงิทัง้หมดของค าตอบ
ทีเ่ป็นสนิคา้ backorders มคีวามแมน่ย ามาก  

1.4 ค่า F-Measure หรือ F1 score ของอลักอริทึม Naive Bayes 
เมือ่พจิารณาจากผลลพัธท์ีแ่สดงในภาพประกอบ 18 พบว่า ค่า F1 score ทีเ่ฉลีย่รวม 

ของอลักอรทิมึ Naive Bayes ของสนิค้าที่เป็น backorders และ ไม่เป็น backorders มคี่าเท่ากับ 
0.102 คิดเป็นร้อยละ 10.20 ซึ่งค่า F1 score เมื่อพิจารณาเฉพาะคลาสระหว่างสินค้าที่เ ป็น 
backorders และ ไม่เป็น backorders พบว่า คลาสทีเ่ป็นสนิค้า backorders มคี่า F1 score เท่ากบั 
0.014 คดิเป็นรอ้ยละ 1.40 และค่า F1 score ของสนิคา้ที ่ไมเ่ป็น backorders มคี่าเท่ากบั 0.102 
คดิเป็นรอ้ยละ 10.20 ดงันัน้ ค่า F1 score ทีแ่สดงถงึความแมน่ย าทีด่ ีจะตอ้งมคี่าเขา้ใกล ้1 หรอื 
เขา้ใกลค้ดิเป็นรอ้ยละ 100 สามารถนี้อธบิายผลลพัธไ์ดว้่า ค่า F1 score ของอลักอรทิมึ Naive 
Bayes โดยเฉลีย่รวมมคีวามแม่นย าน้อย 
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ภาพประกอบ 18 ผลลพัธจ์าก classification report ของ Naive Bayes 
 

1.5 ค่าจากตาราง confusion matrix ของอลักอริทึม Naive Bayes 
พจิารณาตารางเมตรกิซ ์เพื่อเปรยีบเทยีบระหว่างค่าจรงิและค่าทีท่ านายแสดงผลดงันี้ 

1.5.1 True Positive (TP) ของอลักอริทึม Naive Bayes  
     คอื จ านวนขอ้มลูทีค่่าจรงิเป็น backorders และท านายว่าเป็น backorders             

มคี่าเท่ากบั 3,340 แสดงว่าค่าที่ท านายถูกเมื่อเปรยีบเทยีบกบัค่าจรงิของคลาสที่เป็น backorders          
มคี่าน้อยแสดงว่ามคีวามแมน่ย าน้อย  

1.5.2 True Negative (TN) ของอลักอริทึม Naive Bayes  
     คอื จ านวนขอ้มลูทีค่่าจรงิไมเ่ป็น backorders และท านายว่าไมเ่ป็น  

backorders มคี่าเท่ากบั 27,104 แสดงว่าความแม่นย าของอลักอรทิมึเมื่อพจิารณาจากคลาสของ
สนิคา้ทีไ่ม่เป็น backorders ค่าทีท่ านายถูกมคี่าน้อย แสดงว่ามคีวามถูกต้องในการท านายน้อยและ 
มคีวามแมน่ย าน้อย 

1.5.3 False Positive (FP) ของอลักอริทึม Naive Bayes  
     คอื จ านวนขอ้มลูทีค่่าจรงิไมเ่ป็น backorders แต่ท านายว่าเป็น backorders  

มคี่าเท่ากบั 475,866  แสดงว่ามคีวามผดิพลาดในการท านายมาก ดงันัน้จงึมคีวามแมน่ย าน้อย 
1.5.4 False Negative (FN) ของอลักอริทึม Naive Bayes  
     คอื จ านวนขอ้มลูทีค่่าจรงิเป็น backorders แต่ท านายว่าไมเ่ป็น backorders  

มคี่าเท่ากบั 48 ซึ่งแสดงว่า ค่าที่แสดงความแม่นย าของอัลกอรทิึมเมื่อพิจารณาจากคลาสที่เป็น 
backorders มคีวามผดิพลาดในท านายไมถู่กตอ้งเพยีงเลก็น้อย 
 
ตาราง 4 ผลจากการเปรยีบเทยีบระหว่างค่าจรงิกบัค่าทีท่ านายของ Naive Bayes  
 

ค่าทีแ่ทจ้รงิ 
ค่าทีท่ านาย 

เป็น backorders ไมเ่ป็น backorders 
เป็น backorders 3,340 (TP) 48 (FN) 

ไมเ่ป็น backorders 475,866 (FP) 27,104 (TN) 
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1.6 ค่าจากกราฟ ROC Curve ของอลักอริทึม Naive Bayes 
จากกราฟ ROC Curve  ของอลักอรทิมึ Naive Bayes ไดผ้ลลพัธข์องค่าพืน้ทีใ่ตก้ราฟ  

(AUC) เท่ากับ 0.60 โดยค่านี้จะบ่งบอกถึงประสิทธิภาพของแบบการท านายซึ่งค่าต้องต้องอยู่
ระหว่างช่วงรอ้ยละ 80 ถงึรอ้ยละ 95 ซึ่งค่าที่ได้จากค่าพื้นที่ใต้กราฟของอลักอรทิมึ Naive Bayes       
มคี่าน้อยกว่าช่วงที่แสดงถงึประสทิธภิาพประกอบด ีดงันัน้สรุปได้ว่า Naive Bayes มคีวามแม่นย า
น้อยและไมเ่หมาะสมต่อการน าแบบจ าลองไปใชใ้นการตดัสนิใจ ดงัภาพประกอบ 19 

 

 
 

ภาพประกอบ 19 กราฟ ROC Curve ของ Naive Bayes 
 

1.7 ค่า Average Precision และกราฟ Precision-Recall ของอัลกอริทึม Naive 
Bayes 

จากการแสดงผลของค่า Average Precision ของ อลักอรทิมึ Naive Bayes พบว่า     
มคี่าเท่ากบั 0.01 ซึง่แสดงถงึค่าทีม่คีวามแม่นย าน้อยมากซึ่งสอดคลอ้งกบั กราฟ Precision-Recall               
ทีม่พีืน้ทีใ่ตก้ราฟค่อนขา้งทีจ่ะน้อย  และสามารถแสดงเป็นกราฟ Precision-Recall ไดด้งันี้  
 

 

 
ภาพประกอบ 20 กราฟ Precision-Recall ของ Naive Bayes 
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2. ผลลพัธข์องการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองของอลักอริทึม Decision Tree 
2.1 ค่า Accuracy ของอลักอริทึม Decision Tree 

จากการก าหนดค่าพารามเิตอรข์องอลักอรทิมึ Decision Tree ก าหนดพารามเิตอร ์
ตามค่าตัง้ต้นของไลบาร ีsklearn ดงัภาพประกอบ 21  ในการสร้างแบบจ าลอง พบว่าได้ค่าความ
ถูกต้อง 0.9915 หรือคิดเป็นร้อยละ 99.15 ซึ่งค่าถูกต้องอยู่ในช่วงค่าความถูกต้องที่เข้าใกล้ 1       
คดิเป็นร้อยละ 100 แสดงว่าอลักอรทิมึนี้จงึมคี่าความถูกต้องสูงใช้เวลาในการประมวลผล 39.43 
วนิาท ี  

 

 
 

ภาพประกอบ 21 ค่าพารามเิตอรส์ าหรบัสรา้งแบบจ าลองของ Decision Tree 
 
2.2 ค่า Precision ของอลักอริทึม Decision Tree 

ผลจากการสรปุรายงานการจ าแนก (Classification report) ระหว่างค่าจรงิทีผ่่านการ 
สุ่มขอ้มลูแบบ Stratified Shuffle Split และค่าทีท่ านายได้ของอลักอรทิมึ Decision Tree พบว่า ผล
เฉลี่ยรวมของสนิค้าที่เป็น backorders และ ไม่เป็น backorders มคี่า Precision ถงึ 0.992 คดิเป็น
รอ้ยละ 99.20 แต่หากพจิารณาค่า Precision เฉพาะคลาสระหว่างสนิคา้ทีเ่ป็น backorders (1) และ 
ไม่เป็น backorders (0) พบว่า ค่า Precision ของสนิค้าที่เป็น backorders มคี่า 0.366 คดิเป็นรอ้ย
ละ 36.60  ในขณะทีค่่า Precision ของสนิคา้ทีไ่มเ่ป็น backorders มคี่า 0.996 คดิเป็นรอ้ยละ 99.60  
เนื่องจากค่า Precision ทีใ่ชว้ดัความแม่นย าของแบบจ าลองโดยจะพจิารณาจากคลาสที่มคี าตอบที่
ท านายเป็น backorders ทัง้หมดแต่เนื่องจากคลาสของสนิคา้ที่เป็น backorders มจี านวนน้อยกว่า
คลาสของสนิคา้ทีไ่ม่เป็น backorders ดงันัน้จากขอ้มลูจ านวนของสนิคา้ทีเ่ป็น backorders  จงึมคี่า
ความแมน่ย าน้อย 

2.3 ค่า Recall ของอลักอริทึม Decision Tree 
เมือ่พจิารณาจากค่าผลลพัธแ์สดงในภาพประกอบ 22 พบว่าค่า Recall ทีเ่ฉลีย่รวม 

ของอลักอรทิมึ   Decision Tree มคี่า 0.991 คดิเป็นรอ้ยละ 99.10 ซึง่ค่า Recall นี้มคี่าสูง สามารถ
อธบิายได้ว่า Decision Tree  มคีวามแม่นย ามาก เนื่องจากค่าที่ได้มคีวามเข้าใกล้ 1 หรอื รอ้ยละ 
100 แต่หากพจิารณาเฉพาะคลาสระหว่างสนิคา้ทีเ่ป็น backorders (1) และ ไม่เป็น backorders (0) 
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พบว่า ค่า Recall ของสนิค้าที่ไม่เป็น backorders มคี่าความแม่นย า 0.996 คดิเป็นร้อยละ 99.60 
ในขณะที่ คลาสของสนิค้าที่เป็นสนิค้า backorders มคี่า Recall เพยีง 0.375 คดิเป็นรอ้ยละ 37.50 
แสดงให้เหน็ว่า คลาสที่ท านายถูกจากค่าจรงิทัง้หมดของค าตอบที่เป็นสนิค้า backorders มคีวาม
แมน่ย าน้อย 

2.4 ค่า F-Measure หรือ F1 score ของอลักอริทึม Decision Tree 
เมือ่พจิารณาจาผลลพัธท์ีแ่สดงในภาพประกอบ 22 พบว่า ค่า F1 score ทีเ่ฉลีย่รวม 

ของอลักอรทิมึ Decision Tree ของสนิค้าที่เป็น backorders และ ไม่เป็น backorders มคี่าเท่ากบั 
0.992คดิเป็นรอ้ยละ 99.20 ซึง่ ดงันัน้ ค่า F1 score ทีแ่สดงถงึความแม่นย าสงู เพราะมคี่าเขา้ใกล ้1 
หรอืเข้าใกล้คดิเป็นร้อยละ 100 แต่เมื่อพจิารณาเฉพาะคลาสระหว่างสนิค้าที่เป็น backorders (1) 
และ ไมเ่ป็น backorders (0) พบว่า ค่า F1 score ของสนิคา้ทีไ่มเ่ป็น backorders มคี่าความแม่นย า 
0.996 คิดเป็น 99.60 ส่วนคลาสของสินค้าที่เป็นสินค้า backorders  มคี่า 0.375 คิดเป็นร้อยละ 
37.50 แสดงใหเ้หน็ว่า ค่ากลางของค่า Precision และ ค่า Recall มคีวามแมน่ย าโดยเฉลีย่น้อย  

 

 
 

ภาพประกอบ 22 ผลลพัธจ์าก classification report ของ Decision Tree 
 

2.5 ค่าจากตาราง confusion matrix ของอลักอริทึม Decision Tree 
พจิารณาตารางเมตรกิซ ์เพื่อเปรยีบเทยีบระหว่างค่าจรงิและค่าทีท่ านายแสดงผลดงันี้ 

2.5.1 True Positive (TP) ของอลักอริทึม Decision Tree  
    คอื จ านวนของขอ้มลูทีค่่าจรงิเป็น backorders และท านายว่าเป็น backorders  

มคี่าเท่ากบั 1,272 แสดงว่าค่าทีท่ านายเมื่อเปรยีบเทยีบกบัค่าจรงิของคลาสทีเ่ป็น  backorders มคี่า
มากแสดงว่าท านายถูกน้อยเมือ่เทยีบจากจ านวนขอ้มลูทัง้หมดแสดงว่ามคีวามแม่นย าในการจ าแนก
น้อย 

2.5.2 True Negative (TN) ของอลักอริทึม Decision Tree  
     คอื จ านวนของขอ้มลูทีค่่าจรงิไมเ่ป็น backorders และท านายว่าไมเ่ป็น  

backorders มคี่าเท่ากบั 500,769 แสดงว่า ความแม่นย าของอลักอรทิมึเมื่อพจิารณาจากคลาสของ
สนิค้าที่ไม่เป็น backorders มคี่าที่ท านายถูกมากเพราะจากจ านวนสนิค้าทัง้หมดมสีนิค้าที่ไม่เป็น 
backorders จ านวนมากซึง่สมเหตุสมผลกนักบัค่าจรงิ ดงันัน้จงึมคีวามแมน่ย าของการจ าแนกมาก  
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2.5.3 False Positive (FP) ของอลักอริทึม Decision Tree  
     คอื จ านวนของขอ้มลูทีค่่าจรงิไมเ่ป็น backorders แต่ท านายว่าเป็น  

backorders มคี่าเท่ากบั 2,201 แสดงว่า ความแม่นย าของอลักอรทิมึ เมื่อพจิารณาจากคลาสของ
สนิคา้ทีไ่มเ่ป็น backorders มคี่าทีท่ านายทีไ่มถู่กตอ้งเป็นส่วนน้อย แสดงว่ายงัมคีวามแม่นย าในการ
จ าแนกมาก 

2.5.4 False Negative (FN) ของอลักอริทึม Decision Tree  
     คอื จ านวนขอ้มลูค่าจรงิทีเ่ป็น backorders แต่ท านายว่าไมเ่ป็น backorders   

มคี่าเท่ากบั 2,116 ซึง่แสดงว่า ค่าทีแ่สดงความแม่นย าของอลักอรทิมึเมื่อพจิารณาจากคลาสที่เป็น 
backorders มคี่าทีท่ านายไมถู่กตอ้งมจี านวนมากแสดงว่ามคีวามแมน่ย าในการจ าแนกน้อย  
 
ตาราง 5 ผลจากการเปรยีบเทยีบระหว่างค่าจรงิกบัค่าทีท่ านายของ Decision Tree 

 
 
 

 

ค่าทีแ่ทจ้รงิ 
ค่าทีท่ านาย 

เป็น backorders ไมเ่ป็น backorders 
เป็น backorders 1,272 (TP) 2,116 (FN) 
ไมเ่ป็น backorders 2,201 (FP) 500,769 (TN) 

 
2.6 ค่าจากกราฟ ROC Curve ของอลักอริทึม Decision Tree 

จากการประมวลผลค าสัง่ในการเปรยีบเทยีบค่าของพืน้ทีใ่ตก้ราฟ ROC Curve (AUC)  
ของอลักอรทิมึ Decision Tree เท่ากบั 0.71 โดยค่าทีจ่ะบ่งบอกถงึประสทิธภิาพของแบบการท านาย
ต้องมีค่าระหว่างช่วงร้อยละ 80 ถึงร้อยละ 95 ซึ่งค่าที่ได้จากค่าพื้นที่ใต้กราฟของอัลกอริทึม 
Decision Tree มคี่าน้อยกว่าช่วงทีแ่สดงถงึประสทิธภิาพประกอบด ีดงันัน้สรุปไดว้่า Decision Tree 
มคีวามแม่นย าอยู่ในเกณฑพ์อใชแ้ละไม่อาจเหมาะสมต่อการน าแบบจ าลองไปใชใ้นการตดัสนิใจ ดงั
ภาพประกอบ 23 
 

 

 
ภาพประกอบ 23 กราฟ ROC Curve ของ Decision Tree 
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2.7 ค่า Average Precision และกราฟ Precision-Recall ของอลักอริทึม Decision  
Tree 

จากการแสดงผลของค่า Average Precision ของ อลักอรทิมึ Decision Tree พบว่าม ี
ค่าเท่ากบั 0.16 ซึง่แสดงถงึค่าทีม่คีวามแม่นย าน้อยและ กราฟ Precision-Recall กเ็อยีงไปทางดา้น
ซ้ายน้อยด้วย ซึ่งแตกต่างจากค่าของ ROC Curve ที่มคี่าของพื้นที่ใต้กราฟค่อนขา้งที่จะสูง ท าให้
สรุปไดว้่าผลการทดสอบประสทิธภิาพของแบบจ าลองไม่สามารถใช้กราฟ ROC Curve เพยีงกราฟ
เดยีวในการใชเ้ป็นตวัชีว้ดั สามารถแสดงเป็นกราฟไดด้งันี้  
 

 
 

ภาพประกอบ 24 กราฟ Precision-Recall ของ Decision Tree 
 
3. ผลลพัธข์องการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองของอลักอริทึม K-nearest 
neighbor  

3.1 ค่า Accuracy ของอลักอริทึม K-nearest neighbor 
จากการก าหนดค่าพารามเิตอรข์องอลักอรทิมึ K-nearest neighbor ก าหนด 

พารามเิตอรต์ามค่าตัง้ต้นของไลบาร ีsklearn ดงัภาพประกอบ 25  ในการสรา้งแบบจ าลอง พบว่าได้
ค่าความถูกต้อง 0.9915 หรอืคดิเป็นรอ้ยละ 99.15 ซึง่ค่าถูกต้องอยู่ในช่วงค่าความถูกต้องทีเ่ขา้ใกล ้
1 คิดเป็นร้อยละ 100 แสดงว่าอัลกอริทึมนี้จึงมีค่าความถูกต้องสูงใช้เวลาในการประมวลผล 
3,048.89 วนิาท ี  
 

 
 

ภาพประกอบ 25 การก าหนดค่าพารามเิตอรส์ าหรบัสรา้งแบบจ าลองของ K-nearest neighbor 
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3.2 ค่า Precision ของอลักอริทึม K-nearest neighbor 
เมือ่ท าการประมวลผลค าสัง่ในการสรุปรายงานการจ าแนก (Classification report)  

ของอลักอรทิมึ K-nearest neighbor พบว่า ผลเฉลี่ยรวมของสนิค้าที่เป็น backorders และ ไม่เป็น 
backorders มีค่า Precision เท่ากับ 0.991 คิดเป็นร้อยละ 99.10 แต่หากพิจารณาค่า Precision 
เฉพาะคลาสระหว่างสนิคา้ทีเ่ป็น backorders (1) และ ไม่เป็น backorders (0) พบว่า ค่า Precision 
ของสินค้าที่ไม่เป็น backorders มคี่า 0.994 คิดเป็นร้อยละ 99.40  ในขณะที่ ค่า Precision ของ
สนิคา้ทีไ่มเ่ป็น backorders มคี่า 0.514 คดิเป็นรอ้ยละ 51.40 ในการวดัประสทิธภิาพของจะพจิารณา
จากคลาสของสนิคา้ทีเ่ป็น backorders มจี านวนน้อยกว่า คลาสของสนิคา้ทีไ่ม่เป็น backorders ซึง่
เราจะใชค้่าของคลาสทีเ่ป็น backorders ในการวดัผลจงึสรปุไดว้่ามคีวามแมน่ย าปานกลาง 

3.3 ค่า Recall ของอลักอริทึม K-nearest neighbor 
เมือ่พจิารณาจากผลลพัธแ์สดงในภาพประกอบ 26 พบว่า ค่า Recall  ทีเ่ฉลีย่รวมของ 

อลักอรทิมึ K-nearest neighbor มคี่า 0.993 คดิเป็นรอ้ยละ 99.30 ซึง่ค่า Recall นี้มคี่าสูง สามารถ
อธบิายได้ว่า อลักอรทิมึ K-nearest neighbor มคีวามแม่นย ามาก เพราะมคี่าของผลลพัธ์เนื่องจาก
ความเขา้ใกล ้1 หรอื รอ้ยละ 100 ซึง่เป็นค่าทีแ่สดงถงึประสทิธภิาพประกอบดใีนการท านาย แต่หาก
พจิารณาเฉพาะคลาสระหว่างสนิค้าที่เป็น backorders (1) และ ไม่เป็น backorders (0) พบว่า ค่า 
Recall ของสนิค้าที่ไม่เป็น backorders มคี่าความแม่นย า 0.999 คดิเป็นร้อยละ 99.90 ในขณะที่ 
คลาสของสนิคา้ทีเ่ป็นสนิคา้ backorders  มคี่า Recall เท่ากบั 0.153 คดิเป็นรอ้ยละ 15.30 แสดงว่า 
มคีวามแมน่ย าน้อย 

3.4 ค่า F-Measure หรือ F1 score ของอลักอริทึม K-nearest neighbor 
เมือ่พจิารณาจากผลลพัธท์ีแ่สดงในภาพประกอบ 26 พบว่า ค่า F1 score ทีเ่ฉลีย่รวมของ 

อลักอรทิมึ K-nearest neighbor ของสนิคา้ทีเ่ป็น backorders และ ไม่เป็น backorders มคี่าเท่ากบั 
0.992 คดิเป็นรอ้ยละ 99.20 ซึง่ ดงันัน้ ค่า F1 score ทีแ่สดงถงึความแมน่ย าสงู เพราะมคี่าเขา้ใกล ้1 
หรอืเข้าใกล้คดิเป็นร้อยละ 100 แต่เมื่อพจิารณาเฉพาะคลาสระหว่างสนิค้าที่เป็น backorders (1) 
และ ไม่เป็น backorders (0) พบว่าค่า F1 score ของสนิคา้ทีไ่ม่เป็น backorders มคี่าความแม่นย า 
0.997 คิดเป็น 99.70 ส่วนคลาสของสินค้าที่เป็นสินค้า backorders  มีค่า 0.236 คิดเป็นร้อยละ 
23.60 แสดงให้เห็นว่า ค่ากลางของค่า Precision และ ค่า Recall ของคลาสที่เป็นสินค้าที่เป็น 
backorders มคีวามแมน่ย าเฉลีย่น้อย 

 

 
 

ภาพประกอบ 26 ผลลพัธจ์าก classification report ของ K-nearest neighbor 
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3.5 ค่าจากตาราง confusion matrix ของอลักอริทึม K-nearest neighbor 
พจิารณาตารางเมตรกิซ ์เพื่อเปรยีบเทยีบระหว่างค่าจรงิและค่าทีท่ านายแสดงผลดงันี้ 

3.5.1 True Positive (TP) ของอลักอริทึม K-nearest neighbor  
     คอื จ านวนของขอ้มลูทีค่่าจรงิเป็น backorders และท านายว่าเป็น backorders  

มคี่าเท่ากบั 520 แสดงว่าค่าที่ท านายเมื่อเปรยีบเทยีบกบัค่าจรงิของคลาสที่เป็น  backorders มคี่า
น้อยจากจ านวนของสนิค้าที่ค่าจรงิเป็น backorders ทัง้หมดแสดงว่าท านายถูกน้อย และมคีวาม
แมน่ย าน้อย 

3.5.2 True Negative (TN) ของอลักอริทึม K-nearest neighbor  
      คอื จ านวนขอ้มลูทีค่่าจรงิไมเ่ป็น backorders และท านายว่าไมเ่ป็น  

backorders มีค่าเท่ากับ 502,479 ซึ่งสอดคล้องกับความเป็นจริงข้อมูลนี้ มีสินค้าที่ ไม่ เ ป็น 
backorders มากกว่า จงึสมเหตุสมผลและสรุปได้ว่า ค่าความแม่นย าของอลักอรทิมึนี้เมื่อพจิารณา
จากคลาสของสนิคา้ทีไ่มเ่ป็น backorders ส่วนใหญ่ท านายถูกตอ้ง ดงันัน้จงึมคีวามแมน่ย ามาก  

3.5.3 False Positive (FP) ของอลักอริทึม K-nearest neighbor  
     คอื จ านวนขอ้มลูทีค่่าจรงิไมเ่ป็น backorders แต่ท านายว่าเป็น backorders   

มคี่าเท่ากบั 491 แสดงว่า เมื่อพจิารณาจากคลาสที่ไม่เป็น backorders พบว่ามคีวามไม่ถูกต้องใน
การท านายมน้ีอยมาก จากขอ้มลูส่วนใหญ่แสดงว่าความแม่นย าในการจ าแนกของอลักอรทิมึเพราะมี
การท านายไมถู่กตอ้งเพยีงเลก็น้อย 

3.5.4 False Negative (FN) ของอลักอริทึม K-nearest neighbor  
     คอื จ านวนของขอ้มลูทีเ่ป็น backorders แต่ท านายว่าไมเ่ป็น backorders           

มคี่าเท่ากบั 2,868  หมายความว่า มคี่าจากการท านายไม่ถูกต้องอยู่ในเกณฑพ์อใช้เมื่อเทยีบกบั
จ านวนของสนิคา้ทีเ่ป็น backorders ทัง้หมดแสดงว่ายงัอยูใ่นเกณฑท์ีม่คีวามแมน่ย าพอใช้ 
 
ตาราง 6 ผลจากการเปรยีบเทยีบระหว่างค่าจรงิกบัค่าทีท่ านายของ K-nearest neighbor 
 

ค่าทีแ่ทจ้รงิ 
ค่าทีท่ านาย 

เป็น backorders ไมเ่ป็น backorders 
เป็น backorders 520 (TP) 2,868 (FN) 
ไมเ่ป็น backorders 491 (FP) 502,479 (TN) 

 

 
3.6 ค่าจากกราฟ ROC Curve ของอลักอริทึม K-nearest neighbor 

จากการประมวลผลค าสัง่ในการเปรยีบเทยีบค่าของพืน้ทีใ่ตก้ราฟ ROC Curve (AUC)  
ของอัลกอริทึม K-nearest neighbor เท่ากับ 0.84 ดังภาพประกอบ 27 โดยค่าที่จะบ่งบอกถึง
ประสทิธภิาพของแบบการท านายต้องมคี่าระหว่างช่วงรอ้ยละ 80 ถงึรอ้ยละ 95 ซึ่งค่าที่ได้จากค่า
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พื้นที่ใต้กราฟของอัลกอรทิึม K-nearest neighbor มคี่าอยู่ในเกณฑ์ที่แสดงถึงประสิทธิภาพการ
ท านายดี  ดังภาพประกอบ 27  ดังนัน้สรุปได้ว่า K-nearest neighbor มีความแม่นย าสูงกว่า
อลักอรทิมึ Decision Tree และ Naive Bayes  
 

  
 

ภาพประกอบ 27 กราฟ ROC Curve ของ K-nearest neighbor 
 

3.7 ค่า Average Precision และกราฟ Precision-Recall ของอลักอริทึม K-nearest  
neighbor  

จากการแสดงผลของค่า Average Precision ของ อลักอรทิมึ K-nearest neighbor  
พบว่ามคี่าเท่ากบั 0.24  ซึ่งแสดงถึงค่าที่มคีวามแม่นย าน้อย แต่เมื่อเปรยีบเทยีบกบั Naive bays 
และ Decision tree พบว่าให้ค่า Average Precision ของ K-nearest neighbor มคี่าสูงกว่า แสดง
เป็นกราฟ Precision-Recall ไดด้งัภาพประกอบ 28  
 

 
 

ภาพประกอบ 28 กราฟ Precision- Recall ของ K-nearest neighbor 
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4. ผลลพัธข์องการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองของอลักอริทึม Random 
Forest 

4.1 ค่า Accuracy ของอลักอริทึม Random Forest 
จากการก าหนดค่าพารามเิตอรข์องอลักอรทิมึ Random Forest ก าหนดพารามเิตอร ์ 

ตามค่าตัง้ต้นของไลบาร ีsklearn ดงัภาพประกอบ 29  ในการสร้างแบบจ าลอง พบว่าได้ค่าความ
ถูกต้อง  0.9943 หรอืคดิเป็นรอ้ยละ 99.43 ซึ่งค่าถูกต้องอยู่ในช่วงค่าความถูกต้องที่เขา้ใกล้ 1 คดิ
เป็นรอ้ยละ 100 แสดงว่าอลักอรทิมึนี้จงึมคี่าความถูกต้องสูง และใช้เวลาในการประมวลผล 96.16 
วนิาท ีซึง่ในเวลาในการประมวลผลเรว็กว่า อลักอรทิมึ K-nearest neighbor มาก 
 

 
 

ภาพประกอบ 29 ค่าพารามเิตอรส์ าหรบัสรา้งแบบจ าลองของ Random Forest 
 

4.2 ค่า Precision ของอลักอริทึม Random Forest  

ผลจากการสรปุรายงานการจ าแนก (Classification report) พบว่า ผลเฉลีย่รวมของ 
สนิค้าที่เป็น backorders และ ไม่เป็น backorders มคี่า Precision เท่ากบั 0.9934 คดิเป็นร้อยละ 
99.34 แต่หากพจิารณาค่า Precision เฉพาะคลาสระหว่างสนิคา้ทีเ่ป็น backorders (1) และ ไม่เป็น 
backorders (0) พบว่า ค่า Precision ของสินค้าที่เป็น backorders มีค่า 0.7977 คิดเป็นร้อยละ 
79.77  ในขณะที ่ค่า Precision ของสนิคา้ทีไ่ม่เป็น backorders มคี่า 0.9947 คดิเป็นรอ้ยละ 99.47  
เนื่องจากค่า Precision ที่ใช้วดัความแม่นย าของแบบจ าลองโดยจะพจิารณาคลาสจากสนิค้าที่เป็น 
backorders เป็นตวัชี้วดัประสทิธิภาพ จงึสรุปได้ว่าค่าของความแม่นย าของอลักอรทิึม Random 
Forest มคี่าความแม่นย าทีอ่ยู่ในเกณฑท์ีสู่ง มากกว่าอลักอรทิมึ Naïve Bays Decision tree และ K-
nearest neighbor 

4.3 ค่า Recall ของอลักอริทึม Random Forest 
เมือ่พจิารณาจากผลลพัธแ์สดงในภาพประกอบ 30 พบว่า ค่า Recall  ทีเ่ฉลีย่รวมของ 

อัลกอรทิึม Random Forest มคี่า 0.9943 คิดเป็นร้อยละ 99.43 ซึ่งค่า Recall นี้มคี่าสูง สามารถ
อธบิายไดว้่า อลักอรทิมึ Random Forest มคีวามแมน่ย ามาก เพราะมคี่าของผลลพัธเ์นื่องจากความ
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เข้าใกล้ 1 หรอื ร้อยละ 100 และเป็นค่าที่แสดงถึงประสทิธภิาพประกอบดใีนการท านาย แต่หาก
พจิารณาเฉพาะคลาสระหว่างสนิค้าที่เป็น backorders (1) และ ไม่เป็น backorders (0) พบว่า ค่า 
Recall ของสนิค้าที่ไม่เป็น backorders มคี่าความแม่นย า 0.9996 คดิเป็นรอ้ยละ 99.96 ในขณะที่ 
คลาสของสนิคา้ทีเ่ป็นสนิคา้ backorders  มคี่า Recall 0.2060 คดิเป็นรอ้ยละ 20.60 จงึสรปุผลไดว้่า
ค่าความแม่นย าของอลักอรทิมึ Random Forest โดยพจิารณาจากค่า Recall ทีใ่ชค้่าจากคลาสของ
สนิคา้ทีเ่ป็น backorders เป็นตวัชีว้ดัพบว่า ค่า Recall มคี่าน้อยเนื่องจากขอ้มลูมคีลาส  ของสนิคา้ที่
ไม่เป็น backorders มากกว่าท าให้ยากที่จะท านายว่าเป็นสินค้าที่เ ป็น  backorders แต่เมื่อ
เปรยีบเทียบกับอัลกอรทิึมอื่นๆ ท าให้ทราบ อัลกอรทิึม Random Forest มคี่า Recall มากกว่า
อลักอรทิมึ K-nearest neighbor และ Adaboost 

4.4 ค่า F-Measure หรือ F1 score ของอลักอริทึม Random Forest 
 เมือ่พจิารณาจากผลลพัธท์ีแ่สดงในภาพประกอบ 30 พบว่า ค่า F1 score ทีเ่ฉลีย่ 

รวมของอลักอรทิึม Random Forest ของสนิค้าที่เป็น backorders และ ไม่เป็น backorders มคี่า
เท่ากบั 0.9927 คดิเป็นร้อยละ 99.27 ซึ่ง ดงันัน้ จงึอยู่ในเกณฑ์ที่ ค่า F1 score ที่แสดงถึงความ
แมน่ย าสงู เพราะมคี่าเขา้ใกล ้1 หรอืเขา้ใกลค้ดิเป็นรอ้ยละ 100 แต่เมือ่พจิารณาเฉพาะคลาสระหว่าง
สนิค้าที่เป็น backorders (1) และ ไม่เป็น backorders (0) พบว่าค่า F1 score ของสนิค้าที่ไม่เป็น 
backorders มคี่าความแม่นย า  0.9972 คดิเป็น 99.72 ส่วนคลาสของสนิคา้ทีเ่ป็นสนิคา้ backorders  
มีค่า 0.3275 คิดเป็นร้อยละ 32.75 แสดงให้เห็นว่าค่า F1 score ของคลาสที่เป็นสินค้าที่เ ป็น 
backorders มคีวามแมน่ย าโดยเฉลีย่มคี่าน้อย  
 

 
 

ภาพประกอบ 30 ผลลพัธจ์าก classification report ของ Random Forest 
 

4.5 ค่าจากตาราง confusion matrix ของอลักอริทึม Random Forest 
พจิารณาตารางเมตรกิซ ์เพื่อเปรยีบเทยีบระหว่างค่าจรงิและค่าทีท่ านายแสดงผลดงันี้ 

4.5.1 True Positive (TP) ของอลักอริทึม Random Forest  
     คอื จ านวนขอ้มลูทีค่่าจรงิเป็น backorders และท านายว่าเป็น backorders  

(TP) มคี่าเท่ากบั 698 แสดงว่าค่าที่ท านายเมื่อเปรยีบเทยีบกบัค่าจรงิของคลาสที่เป็น  backorders    
มคี่าน้อย แสดงว่ามจี านวนของขอ้มลูทีท่ านายถูกจ านวนน้อยและแสดงถงึความแม่นย าน้อยแต่เมื่อ
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เปรยีบเทยีบกบัอลักอรทิมึอื่นๆ เช่น อลักอรทิมึ K-nearest neighbor พบว่า มคี่าการท านายถูกน้อย
กว่า อลักอรทิมึ Random Forest 

4.5.2 True Negative (TN) ของอลักอริทึม Random Forest  
     คอื จ านวนขอ้มลูทีค่่าจรงิไมเ่ป็น backorders และท านายว่าไมเ่ป็น  

Backorders มีค่า 502,793 ซึงสมเหตุสมผลกับค่าจริงที่มีข้อมูลนี้มีสินค้าที่ไม่เป็น backorders 
จ านวนมากจากจ านวนสนิคา้ทีไ่ม่เป็น backorders ทัง้หมด ดงันัน้ความแม่นย าของอลักอรทิมึนี้เมื่อ
พิจารณาจากคลาสของสินค้าที่ไม่เป็น backorders ส่วนใหญ่ท านายได้ถูกต้องและแสดงถึง
ประสทิธภิาพประกอบดมีากในการจ าแนก 

4.5.3 False Positive (FP) ของอลักอริทึม Random Forest  
     คอื จ านวนขอ้มลูทีค่่าจรงิไมเ่ป็น backorders แต่ท านายว่าเป็น backorders  

มคี่าเท่ากบั 177 แสดงว่า เมื่อพจิารณาจากคลาสที่ไม่เป็น backorders พบว่าในความเป็นจรงิแลว้
ควรจะต้องท านายว่าไม่เป็น backorders แต่ท านายไม่ถูกต้อง แต่ค่าที่ท านายไม่ถูกต้องเป็นเพยีง
ส่วนน้อย ซึ่งค่าที่ท านายไม่ถูกต้องน้อยที่สุดเมื่อเปรยีบเทียบกบัอลักอรทิึมทัง้หมด แต่มากกว่า 
Decision Tree 

4.5.4 False Negative (FN) ของอลักอริทึม Random Forest  
     คอื จ านวนขอ้มลูทีค่่าจรงิเป็นสนิคา้ทีเ่ป็น backorders แต่ท านายว่าไมเ่ป็น  

backorders มคี่าเท่ากบั 2,690 หมายความว่า แสดงว่ามจี านวนของสนิค้าที่เป็น backorders ที่มี
การท านายทีไ่มถู่กตอ้งมจี านวนมาก แต่เมือ่เปรยีบเทยีบกบัอลักอรทิมึ AdaBoost พบว่า AdaBoost 
มจี านวนของการท านายไมถู่กตอ้งมากกว่า ดงันัน้ความแมน่ย าอยูใ่นเกณฑท์ีพ่อใช้ 
 
ตาราง 7 ผลจากการเปรยีบเทยีบระหว่างค่าจรงิกบัค่าทีท่ านายของ Random Forest 
 

ค่าทีแ่ทจ้รงิ 
ค่าทีท่ านาย 

เป็น backorders ไมเ่ป็น backorders 

เป็น backorders 698 (TP) 2,690 (FN) 

ไมเ่ป็น backorders 177 (FP) 502,793 (TN) 

 
4.6 ค่ากราฟ ROC Curve ของอลักอริทึม Random Forest 

จากการประมวลผลค าสัง่ในการเปรยีบเทยีบค่าของพืน้ทีใ่ตก้ราฟ ROC Curve  
(AUC) ของอลักอรทิมึ Random Forest เท่ากบั 0.89  ดงัภาพประกอบ 31 โดยค่าที่จะบ่งบอกถงึ
ประสทิธภิาพของแบบการท านายตอ้งมคี่าระหว่างรอ้ยละ 80 ถงึรอ้ยละ 95 ซึง่ค่าทีไ่ดจ้ากค่าพืน้ทีใ่ต้
กราฟของอลักอรทิมึ Random Forest มคี่าอยู่ในเกณฑ์ที่แสดงถึงประสทิธภิาพประกอบดใีนการ
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ท านาย ดงันัน้เมือ่ท าการเปรยีบเทยีบค่าพืน้ทีใ่ตก้ราฟ จะเหน็ว่า Random Forest มคีวามแมน่ย าสูง
กว่าอลักอรทิมึ Decision Tree และ Naive Bayes  
 

 
 

ภาพประกอบ 31 กราฟ ROC Curve ของ Random Forest 
 

4.7 ค่า Average Precision และกราฟ Precision-Recall ของอลักอริทึม Random   
forest 

จากการแสดงผลของค่า Average Precision ของ อลักอรทิมึ Random Forest  พบว่า 
มคี่าเท่ากบั 0.43 ซึง่แสดงถงึค่าทีม่คีวามแมน่ย าน้อยแต่เมือ่เปรยีบเทยีบกบั Naive Bayes Decision 
tree และ K-nearest neighbors  พบว่าใหค้่า Average Precision ของ Random Forest มคี่าสงูกว่า 
สามารถแสดงเป็นกราฟไดด้งัภาพประกอบ 32 
 

 
 

ภาพประกอบ 32 กราฟ Precision-Recall ของ Random Forest 
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5. ผลลพัธข์องการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองของอลักอริทึม Adaptive 
Boosting (AdaBoost) 

5.1 ค่า Accuracy ของอลักอริทึม AdaBoost 
จากการก าหนดค่าพารามเิตอรข์องอลักอรทิมึ AdaBoost ก าหนดพารามเิตอรต์าม 

ค่าตัง้ต้นของไลบาร ีsklearn ดงัภาพประกอบ 33  ในการสรา้งแบบจ าลอง พบว่าไดค้่าความถูกตอ้ง 
0.9931 หรอืคดิเป็นร้อยละ 99.31 ซึ่งค่าที่แสดงถึงประสทิธภิาพประกอบดใีนการท านายต้องเป็น
ค่าทีเ่ขา้ใกล ้1 คดิหรอืคดิเป็นรอ้ยละ 100 แสดงว่าอลักอรทิมึนี้จงึมคี่าความถูกตอ้งสงู และใชเ้วลาใน
การประมวลผล 308.48 วนิาท ีซึง่ในเวลาในการประมวลผลนานแต่ใหค้่าความถูกตอ้งทีส่งู 
 

 
 

ภาพประกอบ 33 ค่าพารามเิตอรส์ าหรบัสรา้งแบบจ าลองของ AdaBoost 
 

5.2 ค่า Precision ของอลักอริทึม AdaBoost 
ผลจากการสรปุรายงานการจ าแนก (Classification report) พบว่า ผลเฉลีย่รวมของ 

สินค้าที่เป็น backorders และ ไม่เป็น backorders มคี่า Precision เท่ากับ 0.989 คิดเป็นร้อยละ 
98.90 แต่หากพจิารณาค่า Precision เฉพาะคลาสระหว่างสนิคา้ทีเ่ป็น backorders (1) และ ไม่เป็น 
backorders (0) พบว่า ค่า Precision ของสนิคา้ทีเ่ป็น backorders มคี่าเท่ากบั 0.334  คดิเป็นรอ้ย
ละ 33.40 ในขณะที ่ค่า Precision ของสนิคา้ทีไ่มเ่ป็น backorders มคี่าเท่ากบั 0.994 คดิเป็นรอ้ยละ 
99.40 ดงันัน้เน่ืองจากจ านวนของสนิคา้ทีไ่มเ่ป็น backorders มจี านวนมาก ถา้ใชค้่า Precision ของ
สนิคา้ทีไ่ม่เป็น backorders เป็นตวัชีว้ดัอาจใหผ้ลลพัธไ์ม่ชดัเจนจงึใชค้่า Precision ของสนิคา้ทีเ่ป็น 
backorders เป็นตวัชีว้ดัและพบว่าค่า Precision ของสนิคา้ทีเ่ป็น backorders แสดงถงึความแม่นย า
น้อย แต่หากเปรยีบเทยีบกบัอลักอรทิมึอื่น เช่น Naive Bayes พบว่ามคี่าความแม่นย าจากคลาสที่
พจิารณาจากคลาสของสนิคา้ทีเ่ป็น backorders มากกว่าแต่ยงัน้อยกว่าอลักอรทิมึ Random Forest 

5.3 ค่า Recall ของอลักอริทึม AdaBoost 
เมือ่พจิารณาจากผลลพัธท์ีแ่สดงในภาพประกอบ 34 พบว่า ค่า Recall ทีเ่ฉลีย่รวมของ 

อลักอรทิมึ AdaBoost มคี่า 0.993 คดิเป็นรอ้ยละ 99.30 ซึง่ค่า Recall นี้มคี่าสูง สามารถอธบิายได้
ว่า อลักอรทิมึ AdaBoost มคีวามแม่นย ามาก เพราะมคี่าของผลลพัธเ์นื่องจากความเข้าใกล ้1 หรอื 
รอ้ยละ 100 ซึง่เป็นค่าทีแ่สดงถงึประสทิธภิาพประกอบดใีนการท านาย แต่หากพจิารณาเฉพาะคลาส
ระหว่างสนิคา้ทีเ่ป็น backorders (1) และ ไม่เป็น backorders (0) พบว่า ค่า Recall ของสนิคา้ที่ไม่
เป็น backorders มคี่าความแม่นย า 1.000 คดิเป็นรอ้ยละ 100 ซึ่งเป็นค่าที่มคี่าสูง ในขณะที่ คลาส
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ของสนิคา้ทีเ่ป็นสนิคา้ backorders มคี่า Recall 0.032  คดิเป็นรอ้ยละ 3.20  แสดงใหเ้หน็ว่าผลลพัธ
ทีไ่ดจ้ากการท านายทีพ่จิารณาจากคลาสทีเ่ป็นสนิคา้ backorders จงึมคีวามแมน่ย าน้อย  

5.4 ค่า F-Measure หรือ F1 score ของอลักอริทึม AdaBoost 
เมือ่พจิารณาจากผลลพัธท์ีแ่สดงในภาพประกอบ 34 พบว่า ค่า F1 score ทีเ่ฉลีย่รวม 

ของอลักอรทิมึ Random Forest ของสนิคา้ทีเ่ป็น backorders และ ไม่เป็น backorders มคี่าเท่ากบั 
0.990 คดิเป็นรอ้ยละ 99 ซึง่ ดงันัน้ จงึอยู่ในเกณฑท์ีแ่สดงถงึความแม่นย าในการท านายสูง เพราะมี
ค่าเข้าใกล้ 1 หรอืเข้าใกล้คิดเป็นร้อยละ 100 แต่เมื่อพิจารณาเฉพาะคลาสระหว่างสินค้าที่เป็น 
backorders (1)และ ไม่เป็น backorders (0) พบว่าค่า F1 score ของสินค้าที่ไม่เป็น backorders         
มคี่าความแม่นย า 0.997 คดิเป็น 99.70 ส่วนคลาสของสนิค้าที่เป็นสนิค้า backorders  มคี่า 0.059 
คดิเป็นรอ้ยละ 5.90 แสดงใหเ้หน็ว่า ค่า F1 score ของคลาสทีเ่ป็นสนิคา้ทีเ่ป็น backorders มคีวาม
แมน่ย าโดยเฉลีย่มคี่าน้อย  
 

 
 

ภาพประกอบ 34 ผลลพัธจ์าก classification report ของ AdaBoost 
 

5.5 ค่าจากตาราง confusion matrix ของอลักอริทึม AdaBoost 
พจิารณาตารางเมตรกิซ ์เพื่อเปรยีบเทยีบระหว่างค่าจรงิและค่าทีท่ านายแสดงผลดงันี้ 

5.5.1 True Positive (TP) ของอลักอริทึม AdaBoost  
     คอื จ านวนของขอ้มลูทีค่่าจรงิเป็น backorders และท านายว่าเป็น backorders  

มคี่าเท่ากบั 110 จากจ านวนของขอ้มลูทีไ่ม่เป็น แสดงว่าค่าทีท่ านายเมื่อเปรยีบเทยีบกบัค่าจรงิของ
คลาสที่เป็น backorders มจี านวนของข้อมูลที่ท านายถูกจ านวนน้อยและมีประสิทธิภาพในการ
ท านายทีแ่มน่ย าน้อย 

5.5.2 True Negative (TN) ของอลักอริทึม AdaBoost  
      คอื จ านวนขอ้มลูทีค่่าจรงิไมเ่ป็น backorders และท านายว่าไมเ่ป็น  

backorders มคี่าเท่ากบั 502,751 ซึ่งเมื่อพจิารณาค่าจรงิกบัค่าที่ท านายจากคลาสของสนิค้าที่ไม่
เป็น backorders มคี่าสงูและสมเหตุสมผลเพราะมสีนิคา้ทีไ่มเ่ป็น backorders จ านวนมากกว่าสนิคา้
ที่เป็น backorders แสดงว่ามกีารท านายผดิมจี านวนน้อยแสดงว่ามคีวามแม่นย าของอลักอริทึม
จ านวนมาก 

5.5.3 False Positive (FP) ของอลักอริทึม AdaBoost  
     คอื จ านวนขอ้มลูทีค่่าจรงิไมเ่ป็น backorders แต่ท านายว่าเป็น backorders  
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มคี่าเท่ากบั 219 แสดงว่า เมื่อพจิารณาจากคลาสที่ไม่เป็น backorders พบว่าในความเป็นจรงิแลว้
ควรจะต้องท านายว่าไม่เป็น backorders แต่ท านายไม่ถูกต้อง แต่ค่าที่ท านายไม่ถูกต้องเป็นส่วน
น้อย แต่เมื่อเปรยีบเทยีบกบั อลักอรทิมึ  Decision Tree  และ Naive Bayes พบว่า Decision Tree 
และ Naive Bayes ท านายผดิมากกว่า  

5.5.4 False Negative (FN) ของอลักอริทึม AdaBoost 
     คอื จ านวนขอ้มลูทีเ่ป็น backorders แต่ท านายว่าไมเ่ป็น backorders มคี่า 

เท่ากบั 3,278  หมายความว่า ในความเป็นจรงิแลว้ค่าจรงิเป็นสนิค้า backorders ควรจะท านายว่า
เป็นสนิคา้ backorders แต่กลบัท านายว่าไม่เป็นสนิค้า backorders ซึง่ไม่ถูกต้อง แต่ค่าการท านาย 
ทีไ่มถู่กตอ้งมจี านวนปานกลาง แต่เมือ่เทยีบกบัอบักอรทิมึ Naive Bayes  Decision tree K-nearest 
neighbor และ Random Forest พบว่ามกีารท านายผดิมากกว่า  
 
ตาราง 8 ผลจากการเปรยีบเทยีบระหว่างค่าจรงิกบัค่าทีท่ านายของ AdaBoost 
 

ค่าทีแ่ทจ้รงิ 
ค่าทีท่ านาย 

เป็น backorders ไมเ่ป็น backorders 
เป็น backorders 110 (TP) 3,278 (FN) 
ไมเ่ป็น backorders 219 (FP) 502,751 (TN) 

 
5.6 กราฟ ROC Curve ของอลักอริทึม AdaBoost 

จากการประมวลผลค าสัง่ในการเปรยีบเทยีบค่าของพืน้ทีใ่ตก้ราฟ ROC Curve (AUC)  
ของอลักอรทิมึ AdaBoost เท่ากบั 0.93  จากภาพประกอบ 35 โดยค่าที่จะบ่งบอกถงึประสทิธภิาพ
ของแบบการท านายที่ดตี้องมคี่าระหว่างช่วงร้อยละ 80  ถึงร้อยละ 95 ซึ่งค่าที่ได้จากค่าพื้นที่ใต้
กราฟของอลักอรทิมึ AdaBoost มคี่าอยู่ในเกณฑท์ี่แสดงถงึประสทิธภิาพประกอบในการท านายด ี
ดงันัน้เมื่อเปรยีบเทยีบค่าพื้นที่ใต้กราฟ จะเหน็ว่า AdaBoost มคีวามแม่นย าสูงกว่าทุกอลักอรทิมึ 
ยกเวน้ XGBoost 
 

 

 
ภาพประกอบ 35  กราฟ ROC Curve ของ AdaBoost 
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5.7 ค่า Average Precision และกราฟ Precision-Recall ของอลักอริทึม AdaBoost 
จากการแสดงผลของค่า Average Precision ของ อลักอรทิมึ AdaBoost  พบว่า   

มคี่าเท่ากบั 0.15 ซึ่งแสดงถึงค่าที่มคีวามแม่นย าน้อย เมื่อเปรยีบเทยีบกบั ของ Random Forest 
พบว่าให้ค่า Average Precision ของ  Random Forest มีค่าสูงกว่า สามารถแสดงเป็นกราฟ 
Precision-Recall ดงัภาพประกอบ 36 
 

 
 

ภาพประกอบ 36 กราฟ Precision-Recall ของ AdaBoost 
 

6. ผลลพัธข์องการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองของอลักอริทึม Extreme 
Gradient Boosting (XGBoost) 

6.1 ค่า Accuracy ของอลักอริทึม XGBoost 
จากการก าหนดค่าพารามเิตอรข์องอลักอรทิมึ XGBoost ก าหนดพารามเิตอรต์ามค่า 

ตัง้ต้นของไลบาร ีsklearn ดงัภาพประกอบ 37 ในการสร้างแบบจ าลอง พบว่าได้ค่าความถูกต้อง 
0.9933 หรอืคดิเป็นรอ้ยละ 99.33 ซึง่ค่าถูกต้องอยู่ในช่วงค่าความถูกต้องทีเ่ขา้ใกล ้1 คดิเป็นรอ้ยละ 
100 แสดงว่าอลักอรทิมึนี้จงึมคี่าความถูกตอ้งสงู และใชเ้วลาในการประมวลผล 209.64 วนิาท ี 
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ภาพประกอบ 37 ค่าพารามเิตอรส์ าหรบัสรา้งแบบจ าลองของ XGBoost 
 

6.2 ค่า Precision ของอลักอริทึม XGBoost 
ผลจากการสรปุรายงานการจ าแนก (Classification report) ระหว่างค่าจรงิทีผ่่านการ 

สุ่มขอ้มลูแบบ Stratified Shuffle Split และค่าทีท่ านายไดข้องอลักอรทิมึ XGBoost พบว่า ผลเฉลีย่
รวมของสนิค้าที่เป็น backorders และ ไม่เป็น backorders มคี่า Precision เท่ากบั 0.989 คดิเป็น
รอ้ยละ 98.90 แต่หากพจิารณาค่า Precision เฉพาะคลาสระหว่างสนิคา้ทีเ่ป็น backorders (1) และ 
ไม่เป็น backorders (0) พบว่า ค่า Precision ของสนิคา้ทีเ่ป็น backorders มคี่า 0.394 คดิเป็นรอ้ย
ละ 39.40  ในขณะที ่ค่า Precision ของสนิคา้ทีไ่มเ่ป็น backorders มคี่า 0.993 คดิเป็นรอ้ยละ 99.30  
เนื่องจากค่า Precision ทีใ่ชว้ดัความแม่นย าของแบบจ าลองโดยจะพจิารณาจากคลาสทีข่องสนิค้าที่
เป็น backorders แสดงค่าทีม่คี่าน้อย จงึมคีวามแมน่ย าน้อย ดงัภาพประกอบ 38 

6.3 ค่า Recall ของอลักอริทึม XGBoost 
เมือ่พจิารณาจากผลลพัธแ์สดงในภาพประกอบ 38 พบว่า ค่า Recall  ทีเ่ฉลีย่รวมของ 

อลักอรทิมึ XGBoost มคี่า 0.993 คดิเป็นรอ้ยละ 99.30 ซึง่ค่า Recall นี้มคี่าสงู สามารถอธบิายไดว้่า 
อัลกอรทิึม XGBoost มคีวามแม่นย ามาก เพราะมคี่าของผลลพัธ์เนื่องจากความเข้าใกล้ 1 หรอื               
รอ้ยละ 100 ซึง่เป็นค่าทีแ่สดงถงึประสทิธภิาพประกอบดใีนการท านาย แต่หากพจิารณาเฉพาะคลาส
ระหว่างสนิคา้ทีเ่ป็น backorders (1) และ ไม่เป็น backorders (0) พบว่า ค่า Recall ของสนิคา้ที่ไม่
เป็น backorders มคี่าความแมน่ย า 1.000 คดิเป็นรอ้ยละ 100 ในขณะที ่คลาสของสนิคา้ทีเ่ป็นสนิคา้ 
backorders  มีค่า Recall 0.008 คิดเป็นร้อยละ 8 ซึ่ง เกณฑ์ที่ใช้เ ป็นตัวชี้ว ัดส าหรับการวัด
ประสทิธภิาพของอลักอรทิึมด้วยค่า Recall ส าหรบัอลักอรทิึม XGBoost แสดงให้เห็นว่ามคีวาม
แมน่ย าทีน้่อยมาก 

6.4 ค่า F-Measure หรือ F1 score ของอลักอริทึม XGBoost 
เมือ่พจิารณาจากผลลพัธท์ีแ่สดงในภาพประกอบ 38 พบว่า ค่า F1 score ทีเ่ฉลีย่รวม 
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ของอลักอรทิมึ XGBoost ของสนิคา้ทีเ่ป็น backorders และ ไม่เป็น backorders มคี่าเท่ากบั 0.990 
คดิเป็นรอ้ยละ 99 ซึง่ อยูใ่นเกณฑม์คีวามแมน่ย าสูง เพราะมคี่าเขา้ใกล ้1 หรอืเขา้ใกลค้ดิเป็นรอ้ยละ 
100 แต่เมื่อพจิารณาเฉพาะคลาสระหว่างสนิค้าทีเ่ป็น backorders (1) และ ไม่เป็น backorders (0) 
พบว่าค่า F1 score ของสนิคา้ที่ไม่เป็น backorders มคี่าความแม่นย า 0.9970 คดิเป็น 99.70 ส่วน
คลาสของสนิค้าที่เป็นสนิค้า backorders  มคี่า 0.016 คดิเป็นรอ้ยละ 1.60 แสดงให้เหน็ว่า ค่า F1 
score ของคลาสทีเ่ป็นสนิคา้ทีเ่ป็น backorders แสดงถงึความแมน่ย าน้อย  
 

 
 

ภาพประกอบ 38 ผลลพัธจ์าก classification report ของ XGBoost 
 

6.5 ค่าจากตาราง confusion matrix ของอลักอริทึม XGBoost 
พจิารณาตารางเมตรกิซ ์เพื่อเปรยีบเทยีบระหว่างค่าจรงิและค่าทีท่ านายแสดงผลดงันี้ 

6.5.1 True Positive (TP) ของอลักอริทึม XGBoost  
     คอื จ านวนขอ้มลูทีค่่าจรงิเป็น backorders และท านายว่าเป็น backorders  

มีค่าเท่ากับ 28 แสดงว่าค่าที่ท านายเมื่อเปรียบเทียบกับค่าจริงของคลาสที่เป็น  backorders                    
มคี่าทีท่ านายถูกน้อยมาก จากจ านวนขอ้มลูทัง้หมด แสดงว่ามอีลักอรทิมึนี้มปีระสทิธภิาพและความ
แมน่ย าน้อย 

6.5.2 True Negative (TN) ของอลักอริทึม XGBoost  
      คอื จ านวนขอ้มลูทีค่่าจรงิไมเ่ป็นสนิคา้ backorders และค่าทีท่ านายไมเ่ป็น  

backorders มคี่าเท่ากับ 502,927 ซึ่งเมื่อเปรยีบเทียบค่าที่ท านายกับค่าจรงิของคลาสที่ไม่เป็น 
backorders ที่มมีากกว่าสนิค้าที่เป็น backorders พบว่าผลลพัธ์มคีวามสมเหตุสมผล และแสดงถงึ
ความแมน่ย าทีม่คี่าสงู  

6.5.3 False Positive (FP) ของอลักอริทึม XGBoost  
     คอื จ านวนขอ้มูลที่ค่าจรงิไม่เป็น backorders แต่ท านายว่าเป็น backorders 
มคี่า 

เท่ากบั 43 แสดงว่า เมื่อพจิารณาจากคลาสของสนิค้าทีไ่ม่เป็น backorders พบว่าในความเป็นจรงิ
แล้วควรจะต้องท านายว่าไม่เป็น backorders แต่ท านายไม่ถูกต้องเป็นส่วนน้อยแสดงว่าส่วนมาก
ท านายถูกตอ้งแสดงว่ามคีวามแมน่ย า 
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6.5.4 False Negative (FN) ของอลักอริทึม XGBoost  
     คอื จ านวนขอ้มลูทีเ่ป็น backorders แต่ท านายว่าไมเ่ป็น backorders มคี่า 

เท่ากบั 3,360 หมายความว่า ในความเป็นจรงิแล้วค่าจรงิเป็นสนิค้า backorders ควรจะท านายว่า
เป็นสินค้า backorders แต่กลบัท านายว่าไม่เป็นสินค้า backorders จ านวน 3,360 รายการจาก
สนิคา้ทัง้หมด ซึง่ใหค้่าการท านายทีไ่มถู่กตอ้งสงู  
 
ตาราง 9 ผลจากการเปรยีบเทยีบระหว่างค่าจรงิกบัค่าทีท่ านายของ XGBoost 
 

ค่าทีแ่ทจ้รงิ 
ค่าทีท่ านาย 

เป็น backorders ไมเ่ป็น backorders 
เป็น backorders 28 (TP)    3,360 (FN) 
ไมเ่ป็น backorders 43 (FP) 502,927 (TN) 

 
6.6 ค่ากราฟ ROC Curve ของอลักอริทึม XGBoost 

จากการประมวลผลค าสัง่ในการเปรยีบเทยีบค่าของพืน้ทีใ่ตก้ราฟ ROC Curve (AUC)  
ของอลักอรทิมึ XGBoost เท่ากบั 0.94  ดงัภาพประกอบ 39 โดยค่าทีจ่ะบ่งบอกถงึประสทิธภิาพของ
แบบการท านายต้องมีค่าระหว่างร้อยละ 80 ถึงร้อยละ 95 ซึ่งค่าที่ได้จากค่าพื้นที่ใต้กราฟของ
อลักอรทิมึ XGBoost  มคี่าอยู่ในเกณฑท์ี่แสดงถงึประสทิธภิาพประกอบดใีนการท านาย ดงันัน้เมื่อ
ท าการเปรยีบเทยีบค่าพืน้ทีใ่ตก้ราฟ XGBoost มคี่าสงูทีสุ่ดเมือ่เทยีบกบัอลักอรทิมึอื่น  
 

 
 

ภาพประกอบ 39  กราฟ ROC Curve ของ XGBoost 
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6.7 ค่า Average Precision และกราฟ Precision-Recall ของอลักอริทึม XGBoost 
จากการแสดงผลของค่า Average Precision ของ อลักอรทิมึ XGBoost พบว่ามคี่า 

เท่ากบั 0.18 ซึ่งแสดงถึงค่าที่มคีวามแม่นย าน้อยกว่า เมื่อเปรยีบเทยีบกบั ของ Random Forest 
เ พ ร า ะ ค่ า  Average Precision ข อ ง  XGBoost มีค่ า น้ อ ยก ว่ า ส า ม า ร ถ แ สด ง เ ป็ น ก ร าฟ                   
Precision-Recall ไดด้งัภาพประกอบ 40 
 

 
 

ภาพประกอบ 40 กราฟ Precision-Recall ของ อลักอรทิมึ XGBoost 



บทท่ี 5 

สรปุผลการวิจยัและข้อเสนอแนะ 
1. สรปุผลการวิจยั 

จาการทดสอบประสทิธภิาพของแบบจ าลองพบว่าประสทิธภิาพในการจ าแนกของ 
อลักอรทิมึทีท่ดสอบค่าความถูกตอ้ง(Accuracy) ทีม่ากทีสุ่ด คอื Random Forest มคี่ารอ้ยละ 99.43 
แต่ใช้เวลาในการค านวณ 96.16 วินาที ส่วนของตัวชี้วดัอื่นๆได้ แก่ Precision Recall และ F1-
Score โดยค านวณจากผลรวมทัง้สินค้าที่เป็น backorders และ ไม่เป็น backorders พบว่าทุก
อลักอรทิมึแสดงค่าความถูกต้องออกมาได้สูงมากซึ่งไม่สะท้อนถงึความเป็นจรงิอาจท าให้ส่งผลต่อ
การน าไปใช้ในการตดัสนิใจที่ผดิ จงึต้องท าการพจิารณาจ าแนกเฉพาะคลาสอย่างเป็นอสิระต่อกนั
พบว่าอลักอรทิมึทีม่ปีระสทิธภิาพในการท านายเฉพาะคลาสทีเ่ป็นสนิคา้ backorders โดยผลลพัธท์ี่
แสดงค่าสงูทีสุ่ด เมือ่พจิารณาจากค่า Precision คอื Random Forest คดิเป็นรอ้ยละ 79.77 รองลงมา
เป็น K-nearest neighbor คิดเป็นร้อยละ 51.40 ส่วน ค่า Recall ของอัลกอรทิึมที่มคี่าสูงที่สุดคอื 
Naïve Bays คิดเป็นร้อยละ 98.60 รองลงมาเป็น Decision Tree คิดเป็นร้อยละ 37.50 และเมื่อ
พจิารณาจาก ค่า F1-Score พบว่าอลักอรทิมึที่มคี่าสูงทีสุ่ดคอื Decision tree  คดิเป็นรอ้ยละ 37.10
รองลงมาคอื Random forest  คดิเป็นรอ้ยละ 32.75 
 
ตาราง 10 ผลการทดสอบประสทิธภิาพการจ าแนกประเภทของอลักอรทิมึทัง้หมด 
 

อลักอริทึม 
เวลาท่ีใช้ 
(วินาที) 

Accuracy Precision Recall 
F1- 

Score 
ROC 

(AUC) 
AP 

Naive Bayes 2.26* 60.10% 99.20% 6.00% 10.20% 0.60 0.01 

Decision Tree 39.43 99.15% 99.20% 99.10% 99.20% 0.71 0.16 

KNN 3,048.89 99.15% 99.10% 99.30% 99.20% 0.84 0.24 

Random Forest 96.16 99.43%* 99.34%* 99.43%* 99.27%* 0.89 0.43* 

AdaBoost 308.48 99.31% 98.90% 99.30% 99.00% 0.93 0.15 

XGBoost 348.44 99.33% 98.90% 99.30% 99.00% 0.94* 0.18 
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ตาราง 11 ผลการทดสอบประสทิธภิาพการจ าแนกของสนิคา้ทีเ่ป็น backorders 
 

 

ตาราง 12 ผลการทดสอบประสทิธภิาพการจ าแนกของสนิคา้ทีไ่มเ่ป็น backorders 
 

 

หมายเหต:ุ *คอืค่าของผลลพัธท์ีด่ทีีสุ่ด 

จากผลการทดสอบประสทิธภิาพโดยการใชพ้ืน้ทีใ่ตก้ราฟ ROC Curve (AUC)  พบว่า  
Extreme Gradient Boosting มคี่าพืน้ทีใ่ตก้ราฟมากทีสุ่ดคดิเป็นรอ้ยละ 94 รองลงมาเป็น AdaBoost 
คดิเป็นรอ้ยละ 93 และ Random Forest คดิเป็นรอ้ยละ 89 ท าใหแ้สดงใหเ้หน็ว่าอลักอรทิมึ Random 
Forest ใหค้่าการทดสอบประสทิธภิาพจากการวดัโดยใชค้่าพืน้ทีใ่ต้กราฟ ROC Curve อยู่ในเกณฑ์
ทีส่งูแมจ้ะไมส่งูทีสุ่ดยงัเป็นค่าทีอ่ยูใ่นเกณฑท์ีด่แีละเขา้ใกล ้1 (ภาพประกอบ 41) 
 

 

 

ภาพประกอบ 41  ผลการเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพโดยการใชพ้ืน้ทีใ่ตก้ราฟ ROC Curve (AUC) 

 
Naive 
Bayes 

Decision 
Tree 

KNN 
Random 
Forest 

Adaboost XGBoost 

Precision 0.70% 36.60% 51.40% 79.77%* 33.40% 39.40% 
Recall 98.60%* 37.50% 15.30% 20.60% 3.20% 0.80% 
F1-score 1.40% 37.10%* 23.60% 32.75% 5.90% 1.60% 

  
Naive 
Bayes 

Decision 
Tree 

KNN 
Random 
Forest 

Adaboost XGBoost 

Precision 99.80%* 99.60% 99.40% 99.47% 99.40% 99.30% 
Recall 5.40% 99.60% 99.90% 99.96% 100%* 100%* 
F1-score 10.20% 99.60% 99.70% 99.72%* 99.70% 99.70% 
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จากผลการทดสอบประสทิธภิาพในการท านายโดยใช ้ค่า Average Precision และกราฟ  
Precision-Recall ของแต่ละอลักอรทิมึพบว่าอลักอรทิมึที่แสดงผลลพัธ์ที่มคี่าสูงที่สุดคอือลักอรทิมึ 
Random Forest มคี่าเท่ากบั 0.42 แสดงว่า ค่าความแมน่ย าเฉลีย่ของอลักอรทิมึ Random Forest มี
ค่าความแมน่ย ามากทีสุ่ด 
 

 

 
ภาพประกอบ 42  ผลการเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพโดยการใชพ้ืน้ทีใ่ตก้ราฟ Precision-Recall  

 
จากภาพประกอบ 41 และภาพประกอบ 42 แสดงใหเ้หน็ว่าการใชพ้ืน้ทีใ่ตก้ราฟ ROC  

Curve อาจท าใหไ้ด้ผลลพัธส์ าหรบัวดัประสทิธภิาพส าหรบัแบบจ าลองของอลักอรทิมึแสดงผลลพัธท์ี่
ยงัไม่ชดัเจน เนื่องจากมบีางเส้นที่แสดงในกราฟ ROC Curve ของบางอลักอรทิมึ เช่น AdaBoost 
และ XGBoost มคีวามใกลเ้คยีงกนัมากจนไม่สามารถทีจ่ะแยกออกไดอ้ย่างชดัเจนว่าค่าใดแสดงผล
ลพัธ์ที่ดทีี่สุด จงึใช้ค่าจากกราฟ Precision-Recall curve เขา้มาร่วมใช้ในการพจิารณาเพราะจะท า
ใหม้คีวามชดัเจนมากขึน้และอธบิายถงึความแตกต่างของอลักอรทิมึไดด้ ี[18] เนื่องจากกราฟ ROC 
Curve ไม่สามารถใช้ประกอบการพิจารณาส าหรับกรณีที่ข้อมูลมีความไม่สมดุลสูง  เพราะว่า
อตัราส่วนของ False Positive Rate ( False Positives หารดว้ยผลรวมของจ านวนขอ้มลูทีค่่าจรงิไม่
เป็นสนิคา้ backorders) ท าใหไ้ม่เหน็ไดอ้ย่างชดัเจน ในกรณีทีจ่ านวนรวมของค่าจรงิทีไ่ม่เป็นสนิค้า 
backorders มจี านวนมาก แต่ว่า ค่า Precision มคีวามไวต่อ False Positives (การท านายผดิว่าเป็น
สนิคา้ backorders) ไม่ไดม้ผีลมาจากการมสีนิคา้ทีไ่ม่เป็น backorders ทีม่จี านวนมาก จงึเหมาะสม
ทีจ่ะใช ้Precision ในกราฟ Precision-Recall มากกว่า False Positive Rate ในกราฟ ROC Curve 

เนื่องจากสดัส่วนของขอ้มลูมคีวามแตกต่างกนัมากของสนิคา้ทีเ่ป็น backorders และ  
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สนิค้าที่ไม่เป็น backorders ท าให้ผลการทดสอบประสทิธภิาพของอลักอรทิมึ ที่แยกเฉพาะคลาส
สนิคา้ทีเ่ป็น backorders จงึมคี่าน้อย ดงัตาราง 11 แต่เมื่อน าผลของทัง้สองคลาสมาเฉลี่ยกนัท าให้
ไดค้่าความถูกต้องมคี่าทีสู่ง แต่อย่างไรกต็ามอลักอรทิมึ Random Forest กย็งัคงเป็นอลักอรทิมึที่มี
ความถูกต้องและประสทิธภิาพในการท านายดเีมื่อเทยีบกบัอลักอรทิมึอื่นเมื่อพจิารณาจากค่าของ
ตวัชีว้ดัทีน่ ามาทดสอบและพบว่า Features ทีม่คีวามส าคญัต่อการเกดิ backsorders มากทีสุ่ดของ
อลักอรทิมึ Random Forest คอื Features national_inv ซึ่งหมายถงึ ระดบัของสนิค้าคงคลงัที่ม ีณ 
ปัจจุบนั โดยหมายความถ้าระดบัของสนิคา้คงคลงัทีม่ ีณ ปัจจุบนั มคี่าน้อยกท็ าใหส้่งผลต่อการเกดิ
กรณีสินค้าค้างส่งซึ่งสมเหตุสมผลกับหลักความเป็นจริง และ รองลงมาเป็น sales_9_month 
หมายถงึ ยอดขายของสนิคา้ช่วง 9 เดอืน ซึง่เป็นยอดขายทีเ่กดิขึน้ในระยะยาว โดยการขายสนิคา้ใน
ระยะยาวมกัเกดิสถานการณ์การเกดิสนิค้าคา้งส่งได้ สาเหตุเกดิจากหลายกรณี เช่น ผลติสนิค้าไม่
ทนั หรอื สินค้าที่ส ารองไม่เพียงพอต่อความต้องการเพราะมคี าสัง่ซื้อสินค้ามสีูงขึ้น เป็นต้น ดงั
ภาพประกอบ 43 
 

 
 

ภาพประกอบ 43  กราฟแสดงล าดบัความส าคญัของ Feature (Feature  importances) 
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โดยสรปุจากการศกึษาในงานวจิยัน้ีสิง่ทีไ่ดร้บัจากการศกึษาในครัง้นี้คอื 
1.1 ผูว้จิยัไดศ้กึษาการสรา้งแบบจ าลอง (Modeling) ในกรณขีองจ าแนกประเภทสนิคา้ 

คา้งส่ง (backorders) ดว้ยเทคนิคการเรยีนรูข้องเครื่อง (Machine learning) นี้ผูว้จิยัไดท้ าการศกึษา
การสรา้งแบบจ าลองดว้ยอลักอรทิมึดงัต่อไปนี้คอื Naive Bays Decision tree K-nearest neighbors 
Random Forest AdaBoost และ Extreme Gradient Boosting  

1.2 ผูว้จิยัไดท้ าการศกึษาการเปรยีบเทยีบประสทิธภิาพของอลักอรทิมึทีใ่ชใ้นการ 
ท านายสนิค้าคงคลงัรวมไปถึงเทคนิคที่ใช้ในกรณีการจ าแนกประเภทสนิค้าค้างส่ง ( backorders) 
พบว่าอลักอรทิมึที่มผีลลพัธ์ที่มปีระสทิธภิาพดทีี่สุดคอื อลักอรทิมึ  Random Forest โดยตวัชี้วดัที่
เหมาะสมที่ใช้ในการวัดผลของอัลกอริทึมที่ดีที่สุดคือค่า Precision Recall และ F1 score โดย
พจิารณาจากค่าของคลาสของสนิค้าที่เป็น backorders เป็นหลกั (ดงัตาราง11) และนอกจากนี้ยงั
พจิารณาจากกราฟ Precision Recall และค่า Average Precision ดว้ย 

1.3 ผูว้จิยัไดท้ าการศกึษาการใชเ้ทคนิคการแบ่งกลุ่มขอ้มลูฝึกฝนและขอ้มลูทดสอบ 
ทีเ่หมาะสมส าหรบัขอ้มลูทีม่คีวามไมส่มดุลกนั (Imbalanced Data) โดยพบว่าวธิกีารทีเ่หมาะสมทีสุ่ด
ที่ใช้ส าหรบัการสุ่มข้อมูลในกรณีของ Imbalanced นี้คอื K-Fold Cross Validation แบบ Stratified 
Shuffle Split 

 
2. ข้อเสนอแนะ 

จากงานวิจยันี้ในอนาคตจะท าการศึกษาวิธีการสุ่มตัวอย่างด้วยวิธีอื่นๆ ส าหรบัใช้แบ่ง
ประเภทของขอ้มูลเพื่อให้ได้ขอ้มูลที่มคีวามแม่นย ามากกว่านี้และพยายามหาอลักอรทิมึอื่นๆ เพื่อ
น ามาทดสอบประสทิธภิาพการจ าแนกรว่มดว้ย เช่น Support vector machine (SVM) และ Logistic 
Regression เป็นตน้  
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การน าเขา้ไลบารทีีส่ าคญัทีใ่ชใ้นการประมวลผลเพื่อใชใ้นการศกึษา 

 

ไลบารีท่ีน าเข้ามาใช้ในการศึกษา จดุประสงคใ์นการใช้ 

from  pandas import  Series   ใชส้ าหรบัการเขยีนภาษาโปรแกรม python 

import  numpy as  np  
ใชส้ าหรบัการเขยีนฟังกช์นั 
เกีย่วกบัคณติศาสตรแ์ละการค านวณ 

import  pandas as  pd  ใชใ้นการน าเขา้ไฟล ์CSV  
import  matplotlib .pyplot as  plt  ใชใ้นการสรา้งกราฟในรปูแบบ scatter plot 
import  seaborn as  sns   ใชใ้นการสรา้งกราฟแสดงความสมัพนัธข์องขอ้มลู 
from sklearn .neighbors  import  
KNeighborsClassifier      

ใชใ้นการสรา้งแบบจ าลองของอลักอรทิมึ  K-Nearest 
neighbors   

from sklearn .ensemble  import  
RandomForestClassifier     

ใชใ้นการสรา้งแบบจ าลองของอลักอรทิมึ Random 
forest   

from  sklearn .tree import  
DecisionTreeClassifier 

ใชใ้นการสรา้งแบบจ าลองของอลักอรทิมึ Decision 
tree 

from  sklearn .ensemble import  
AdaBoostClassifier 

ใชใ้นการสรา้งแบบจ าลองของอลักอรทิมึ Adaboost 

from  sklearn .naive_bayes   import  
GaussianNB 

ใชใ้นการสรา้งแบบจ าลองของอลักอรทิมึ Naive 
Bays 

import  xgboost  as xgb ใชใ้นการสรา้งแบบจ าลองของอลักอรทิมึ XGboost 

from  sklearn .model_selection  import  
StratifiedShuffleSplit 

ใชใ้นการสุ่มขอ้มลูออเป็น K กลุ่ม 

from  sklearn .metrics   import  
accuracy_score 

ใชใ้นการวดัผลประสทิธภิาพของแบบจ าลองจากค่า
ความถูกตอ้ง 

import  time ใชใ้นการวดัผลประสทิธภิาพดา้นเวลาของแบบจ าลอง 

from  sklearn .metrics   import  
classification_report 

ใชใ้นการวดัผลประสทิธภิาพของแบบจ าลองดว้ยค่า 
Precision Recall และ F1 Score 

from  sklearn .metrics  import   
confusion_matrix 

ใชใ้นการวดัผลประสทิธภิาพของแบบจ าลองดว้ย 
Confusion matrix 
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การน าเขา้ไลบารทีีส่ าคญัทีใ่ชใ้นการประมวลผลเพื่อใชใ้นการศกึษา 

 

ไลบารีท่ีน าเข้ามาใช้ในการศึกษา จดุประสงคใ์นการใช้ 

from  sklearn  import  metrics ใชใ้นการน าเขา้ตวัชีว้ดั 

from  sklearn .metrics   import  
average_precision_score 

ใชใ้นการวดัผลประสทิธภิาพของ
แบบจ าลองดว้ย ค่าเฉลีย่ระหว่าง Precision 
และ Recall 

from  sklearn .metrics   import  
precision_recall_curve 

ใชใ้นการวดัผลประสทิธภิาพของ
แบบจ าลองดว้ย Precision-recall curve 
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