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บทที ่2 

ทฤษฎหีรือหลกัการที่เกีย่วข้อง 

การวิเคราะห์การส าเร็จการศึกษาของนกัศึกษามีกระบวนการท างานเพื่อน าไปสู่ผลลพัธ์ท่ีตอ้งการตาม
ขั้นตอนการท าเหมืองขอ้มูลทางการศึกษา เทคนิคท่ีใช้ในการท านายเกรดเฉล่ียสะสมคือ เทคนิคระบบ
อนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตวัได ้โดยท่ีเทคนิคน้ีจะมีการจดักลุ่มขอ้มูลเร่ิมตน้ดว้ยเทคนิคแบบลบออก
และแบบฟัซซีซีมีน มีการใช้ระบบฟัซซีแบบซูเกโนเพื่ออนุมานกฎฟัซซี และมีการเรียนรู้เพื่อปรับ
พารามิเตอร์ด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบไปข้างหน้ากับแบบย้อนกลับ ส่วนเทคนิคท่ีใช้ใน           
การจ าแนกกลุ่มท่ีมีค่าผลลัพธ์เป็นค่าความน่าจะเป็น คือ โครงข่ายรู้จ  าแบบ การถดถอยโลจิสติก            
การจ าแนกเบยอ์ยา่งง่าย และตน้ไมต้ดัสินใจ มีทฤษฎีหรือหลกัการท่ีเก่ียวขอ้งดงัน้ี 

2.1 การท าเหมืองข้อมูลทางการศึกษา 

การท าเหมืองขอ้มูลเป็นกระบวนการกลัน่กรองสารสนเทศ ท่ีซ่อนอยูใ่นฐานขอ้มูลขนาดใหญ่ ใชใ้น 
การท านายแนวโนม้หรือพฤติกรรมของขอ้มูลจะเกิดข้ึนในอนาคต โดยอาศยัขอ้มูลในอดีต เพื่อคน้หา
รูปแบบความสัมพนัธ์ และองคค์วามรู้ใหม่ จากขอ้มูล ซ่ึงเป็นขั้นตอนท่ีส าคญัในกระบวนการสืบคน้
ความรู้ท่ีเป็นประโยชน์ และน่าสนใจบนฐานขอ้มูลขนาดใหญ่ (Knowledge discovery in databases) 
เม่ือน ามาประยุกต์ใช้กับงานทางการศึกษา เรียกว่า การท าเหมืองข้อมูลทางการศึกษา จะใช้เพื่อ
ตรวจสอบ ประเมินระบบ ปรับปรุงบางส่วนของคุณภาพการศึกษา และเพื่อวางรากฐานกระบวนการ
เรียนรู้ให้มีประสิทธิภาพ มากข้ึน ปัจจุบนัมีงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกับปัญหาด้านการศึกษาในสถาบนั
ระดับสูงจ านวนมาก และมีการแก้ปัญหาดังกล่าวได้ส าเร็จ เช่น Romero และ Ventura [4] ส ารวจ
วรรณกรรมท่ีเก่ียวขอ้ง จ ากดัค านิยาม และอธิบายกระบวนการท างาน ระหวา่งปี 1995 ถึง 2005 ต่อมา 
Baker และ Yacef [7] ไดข้ยายการส ารวจจนถึงส่วนหลงัปี 2005 จากนั้น Alejandro [9] ไดส้ ารวจช่วง
ปี 2010 ถึง 2013 การท าเหมืองขอ้มูลทางการศึกษามีจ านวนเพิ่มข้ึน เพื่อใช้จดัการกบัการลงทะเบียน
เรียน การส าเร็จการศึกษา ผลการเรียน ความสามารถพิเศษ การศึกษาผ่านคอมพิวเตอร์ การรักษา
นกัศึกษา และอ่ืนๆ ท าใหเ้กิดความเขา้ใจ มีปรับปรุงประสิทธิภาพการศึกษา และประเมินกระบวนการ
เรียนรู้ของนกัศึกษาใหดี้ข้ึน 
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การท าเหมืองขอ้มูลดา้นการศึกษาจะเป็นการรวมวิทยาการหลายอย่างเขา้ดว้ยกนัประกอบดว้ย สถิติ
วิทยาการคอมพิวเตอร์ และการศึกษา ซ่ึงจะมีส่วนท่ีทบัซ้อนกันอยู่คือ การศึกษาบนคอมพิวเตอร์ 
(Computer-based education) การท าเหมืองขอ้มูลและกลไกการเรียนรู้ และการวิเคราะห์การเรียนรู้ 
(Learning analytics) ซ่ึงกระบวนท างานของการท าเหมืองข้อมูลทางการศึกษาไม่ได้แตกต่างจาก      
การท าเหมืองข้อมูลท่ีประยุกต์ใช้กับงานด้านอ่ืน แต่จะมีความแตกต่างกันท่ีวตัถุประสงค์ของ            
การท างาน การน ามาปรับใช้กบัปัญหาด้านการศึกษาโดยเฉพาะ และยงัมีปัจจยัด้านจิตวิทยาเขา้มา
เก่ียวขอ้งดว้ย 

กระบวนการสืบคน้ความรู้ท่ีเป็นประโยชน์และน่าสนใจบนฐานความรู้ดา้นการศึกษา (Educational 
knowledge discovery process) จะเป็นวฎัจกัรวนซ ้ าของการตั้งขอ้สมมติฐาน (Hypothesis formation) 
การทดสอบ และการกลั่นกรอง (Refinement) เพื่ อใช้ในการตัดสินใจเลือกวิธีการปรับปรุง
สภาพแวดลอ้มดา้นการศึกษา และการปรับปรุงการเรียนรู้ของนกัศึกษา มีกระบวนการท างาน ดงัภาพ
ท่ี  2.1 เร่ิมด้วยขั้ นตอนการตั้ งข้อสมมติฐานจากสภาพแวดล้อมด้านการศึกษา (Educational 
environment) เช่น การศึกษาในห้องเรียนแบบเดิม (Traditional classroom education) การศึกษาบน
คอมพิวเตอร์ (Computer-based education) และระบบสารสนเทศท่ีสนบัสนุน ขอ้มูลท่ีไดจ้ะเป็นขอ้มูล
ดิบท่ีมาจากหลายแหล่งท่ีแตกต่างกนั ต่อมาน าขอ้มูลดิบท่ีไดม้าท าการปรับปรุงเพื่ออยู่ในรูปแบบท่ี
เหมาะสมกบัการแกปั้ญหาดา้นการศึกษาท่ีเฉพาะและเลือกขอ้มูลท่ีเก่ียวขอ้งกบังานวิจยัเป็นขั้นตอน
การเตรียมขอ้มูล (Data preprocessing) ท าให้ไดข้อ้มูลท่ีมีการปรับปรุงแลว้ (Modified data) ท่ีสามารถ
ตอบค าถามไดต้รงกบัปัญหา และลดตวัแปรท่ีใชใ้นการวเิคราะห์ ต่อมาเป็นเลือกเทคนิคท่ีใชใ้นการท า
เหมืองขอ้มูล ส่วนมากเทคนิคการท าเหมืองขอ้มูลทัว่ไปจะประกอบดว้ยการจ าแนกประเภท การจดั
กลุ่ม และการเช่ือมโยงความสัมพนัธ์ ซ่ึงการท าเหมืองขอ้มูลดา้นการศึกษาก็สามารถน ามาประยุกตใ์ช้
ไดอ้ยา่งประสบความส าเร็จ ส่วนเทคนิคท่ีแตกต่างจากการท าเหมืองขอ้มูลทัว่ไป เช่น วธีิการท าเหมือง
ข้อ มูลแบบล าดับชั้ น  (Hierarchical data mining) และการส ร้างแบบจ าลองข้อ มูลระยะยาว 
(Longitudinal data modeling) ขั้ นตอนสุดท้ายจะแปลความหมายของผลลัพธ์  (Interpretation of 
results) เป็นการน ารูปแบบความสัมพนัธ์หรือองค์ความรู้ใหม่ท่ีได้มาตดัสินใจเลือกแนวทางแก้ไข
ปัญหา เพื่อปรับปรุงสภาพแวดลอ้มของการศึกษาหรือระบบใหดี้ข้ึน 

 
ภาพท่ี 2.1 กระบวนการคน้หาความรู้ทางการศึกษาและการท าเหมืองขอ้มูล [10] 
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การประยุกต์ใช้งานในสภาพแวดล้อมด้านการศึกษาท่ีแก้ปัญหาผ่านการท าเหมืองขอ้มูลมีเทคนิคท่ี
ได้รับความนิยมในการใช้ท าเหมืองข้อมูลด้านการศึกษา เช่น การท านาย (Prediction) การจดักลุ่ม
(Clustering) การตรวจสอบค่าผิดปกติ (Outlier detection) การท าเหมืองความสัมพนัธ์ (Relationship 
mining) การวิเคราะห์เครือข่ายสังคม (Social network analysis) การท าเหมืองกระบวนการ (Process 
mining) การท าเหมืองขอ้ความ (Text mining) การกลัน่กรองขอ้มูลการตดัสินใจของมนุษย ์(Distillation 
of data for human judgment) การสืบค้นด้วยแบบจ าลอง (Discovery with models) การติดตามความรู้ 
(Knowledge tracing) และปัจจยัเมทริกซ์ท่ีไม่เป็นค่าติดลบ (Nonnegative matrix factorization)   

การสร้างแบบจ าลองของการท าเหมืองขอ้มูลทางการศึกษา แบ่งเป็น 2 ประเภท คือ แบบจ าลองอธิบาย 
(Descriptive model) จะอธิบายชุดขอ้มูลในลกัษณะท่ีกระชบัและสรุป จากนั้นจะน าเสนอคุณสมบติัท่ี
น่าสนใจ เป็นการอธิบายรูปแบบท่ีซ่อนเอาไว ้เพื่อใช้เป็นแนวทางในการตดัสินใจ และแบบจ าลอง
ท านาย (Predictive model) พยากรณ์พฤติกรรมจากขอ้มูลประวติัการใช้งาน และขอ้มูลของผูใ้ช้งาน 
ซ่ึงทราบผลลพัธ์อยู่แล้ว เพื่อสร้างแบบจ าลองท่ีสามารถน ามาใช้พยากรณ์ค่าท่ีชัดเจนจากขอ้มูลท่ี
แตกต่างกนั 

การจ าแนกประเภทและการท านายเป็นเทคนิคการท าเหมืองข้อมูลทางการศึกษาท่ีส าคญัและเป็น
ประโยชน์ต่อการคน้พบรูปแบบของนกัศึกษาท่ีประสบความส าเร็จ ช่วยท านายผลการเรียนของวิชา
นั้น และช่วยระบุนักศึกษาท่ีมีโอกาสได้เกรดไม่ดีออก โดยท่ีเทคนิคการท านายจะได้ผลลพัธ์เป็น         
ค่าตวัเลขต่อเน่ือง ส่วนเทคนิคการจ าแนกประเภทจะเป็นค่าตัวเลขท่ีไม่ต่อเน่ืองหรือคลาสข้อมูล 
เทคนิคท่ีไดรั้บความนิยมไดแ้ก่ โครงข่ายประสาทเทียม เครือข่ายเบยเ์ซียน ระบบท่ีมีพื้นฐานอยูบ่นกฎ 
(Rule-based systems) การวเิคราะห์ความถดถอย และการวเิคราะห์สหสัมพนัธ์ เป็นตน้ 

2.2 การจัดกลุ่มข้อมูล  

การจดักลุ่มขอ้มูล (Clustering) [11] เป็นการจ าแนกขอ้มูลท่ีมีลกัษณะคลา้ยกนัออกเป็นกลุ่มย่อย ซ่ึง     
ถา้จ  านวนกลุ่มขอ้มูลมีมากจะท าให้จ  านวนกฎฟัซซีมีมากข้ึน เวลาท่ีใชใ้นการประมวลผลก็จะมากข้ึน 
แต่ถา้มีจ  านวนกฎน้อยจะท าให้ไม่ครอบคลุมขอ้มูลท่ีมีอยู่ ค่าความคลาดเคล่ือนก็จะมากตาม ดงันั้น 
การจดักลุ่มท่ีเหมาะสมกับข้อมูลจึงเป็นส่วนเร่ิมต้นท่ีส าคัญของการสร้างโมเดล เทคนิคท่ีใช้ใน         
การจดักลุ่มมี 2 เทคนิคคือ เทคนิคแบบลบออก และ เทคนิคฟัซซีซีมีน มีรายละเอียดดงัน้ี 

2.2.1 ก ารจัดก ลุ่มแบบลบออก  (Subtractive clustering) ขยายแนวคิดมาจาก  Mountain 
Clustering จะหาค่าจุดศูนยก์ลางของข้อมูลท่ีเหมือนกันจากความหนาแน่น (Density) 
โดยท่ีไม่ตอ้งก าหนดจ านวนกลุ่ม มีขั้นตอนการท างานดงัน้ี 
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1) ค านวณหาจุดศูนย์กลางของกลุ่มแรกด้วยการน าข้อมูลทุกจุดมาค านวณหา         
ค่าความหนาแน่นดว้ยสมการท่ี (2.1) จะเลือกจุดขอ้มูลท่ีมีค่าความหนาแน่นสูงสุด 
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เม่ือ  iD  คือค่าความหนาแน่นสูงสุด 
 ar  คือค่ารัศมีระหวา่งกลุ่ม  
 ix  คือจุดขอ้มูลล าดบัท่ี i ท่ีใชเ้ป็นจุดค านวณค่าความหนาแน่น 
 jx  คือจุดขอ้มูลล าดบัท่ี j  
 n  คือจ านวนขอ้มูลเรียนรู้ 
  คือการวดัระยะทางแบบยคูลิเดียน 

2) ค านวณหาจุดศูนยก์ลางของกลุ่มถดัไปดว้ยสมการท่ี (2.2) ท าซ ้ าต่อไปจนกวา่    
จุดขอ้มูลทุกจุดจะอยูใ่นช่วงรัศมีของแต่ละกลุ่ม 
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เม่ือ  br  คือค่ารัศมีระหวา่งกลุ่มหาไดจ้าก σrb   
 σ  คือค่าท่ีใชล้ดปัญหาระยะขอบของกลุ่มท่ีอยูใ่กลก้นั 

2.2.2 การจดักลุ่มแบบฟัซซีซีมีน (Fuzzy c-means, FCM) เป็นการน าเอาฟัซซีลอจิกมาใช้ใน
การจัดกลุ่ม ท าให้ข้อมูลหน่ึงสามารถอยู่ได้มากกว่าหน่ึงกลุ่ม โดยจะแสดงเป็น               
ค่าความเป็นสมาชิกในแต่ละกลุ่มท่ีแตกต่างกัน จึงท าให้สามารถจัดการกับปัญหา            
ความคลุมเครือในการจดักลุ่มได ้พฒันาโดย J. C. Dunn ปี ค.ศ. 1973 หลงัจากนั้น J. C. 
Bezdek ไดน้ ามาปรับปรุงในปี ค.ศ. 1981ขั้นตอนการท างานของฟัซซีซีมีนมีดงัน้ี 

1) ก าหนดกลุ่มขอ้มูลท่ีตอ้งการจดักลุ่ม ค่าเง่ือนไขการหยุด สัมประสิทธ์ิความเป็น
ฟัซซี และค่าเร่ิมต้นของความเป็นสมาชิกด้วยการสุ่มค่าระหว่าง 0 ถึง 1 โดย      
ค่าความเป็นสมาชิกท่ีไดต้อ้งมีคุณสมบติัดงัสมการท่ี (2.3) และ (2.4) 

1.1) ค่าความเป็นสมาชิกจะอยูร่ะหวา่ง 0 ถึง 1 

   ji,,0,1μij   (2.3) 
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1.2) ผลรวมของค่าความเป็นสมาชิกในฟัซซีเซตตอ้งเท่ากบั 1 

 



c

1i

ij 1μ  (2.4) 

เม่ือ  ij คือค่าความเป็นขอ้มูลเรียนรู้ล าดบัท่ี i ในกลุ่มท่ี j  
 c คือจ านวนกลุ่มทั้งหมดในฟัซซีเซต 

2) ค านวณจุดศูนยก์ลางของกลุ่มฟัซซี  ดว้ยสมการท่ี (2.5) 

 









n

1j
m
ij

n

1j j
m
ij

i
μ

xμ
c  (2.5) 

เม่ือ ic  คือจุดศูนยก์ลางของกลุ่มล าดบัท่ี i 
 jx  คือขอ้มูลเรียนรู้ล าดบัท่ี j 
 m

ij  คือค่าความเป็นสมาชิกของขอ้มูลเรียนรู้ล าดบัท่ี i ของกลุ่มท่ี j 

3) ค  านวณฟังกช์นัวตัถุประสงค ์ (Objection function) ในรอบแรก ดว้ยสมการท่ี (2.6) 
ในรอบต่อไปจะหาดว้ยสมการท่ี (2.7)  และจะหยุดท างาน เม่ือค่า ε JJ    

 



c

i

n

j

c

i 11

2
ij

m
iji dμJ)cc,...,icJ(U,  (2.6) 

 )μ(λ)c,...,cJ(U,)λ,...,λ,c,...,cJ(U, ijjcin1ci 1
11

 


cn

ij
 (2.7) 

เม่ือ  J  เป็นค่าฟังกช์นัวตัถุประสงค ์
 J  เป็นค่าฟังกช์นัวตัถุประสงคใ์หม่ 
 m  เป็นสัมประสิทธ์ความเป็นฟัซซีท่ีมีค่าเป็นจ านวนเตม็บวกและตอ้งมากกวา่ 1 
 dij เป็นค่าระยะทางแบบยคูลิเดียน (Eulidence distance) ระหวา่งจุดศูนยก์ลาง

ล าดบัท่ี i และจุดขอ้มูลล าดบัท่ี j หาไดจ้ากสมการท่ี (2.8) 
 ji xcdij   (2.8) 

4) ปรับค่าความเป็นสมาชิกใหม่ ดว้ยสมการท่ี (2.9) กลบัไปค านวณขอ้ท่ี 2 อีกคร้ัง
จนกวา่จะครบรอบวนซ ้ า (Iteration) 

 
1)-2/(m

kj

ij

ij

d

d

1
μ



















c

k 1

 (2.9) 
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2.3 ระบบฟัซซี  

ฟัซซีลอจิกมาจากตรรกะพื้นฐานความเป็นจริงของมนุษยท่ี์ว่า ทุกส่ิงบนโลกแห่งความเป็นจริงไม่ได ้    
มีเฉพาะส่ิงมีความแน่นอนเท่านั้น แต่มีหลายเหตุการณ์ท่ีเกิดข้ึนอยา่งไม่แน่นอน (Uncertain) อาจเป็นส่ิง
ท่ีคลุมเครือ (Fuzzy) ไม่ชดัเจน จึงน ามาประยุกตเ์ป็นวิธีทางคณิตศาสตร์ เพื่อช่วยตดัสินใจภายใตค้วาม
คลุมเครือ และไม่ชดัเจน คิดคน้โดย L. A. Zadeh ในปี ค.ศ. 1965 โดยท่ีจะจดัการความไม่แน่นอนดว้ย
การก าหนดค่าความเป็นสมาชิก (Degree of Membership) ในฟัซซีเซตด้วยฟังก์ชันความเป็นสมาชิก 
(Membership function) โครงสร้างพื้นฐานของระบบฟัซซี [8] มีการท างานดงัน้ี ขั้นตอนท่ี 1 การแปลง
ค่าของข้อมูลอินพุตเป็นค่าฟัซซีอินพุต (Fuzzification) ซ่ึงจะค านวณค่าความเป็นสมาชิกของข้อมูล
อินพุต (Crisp Input) โดยใชฟั้งกช์นัความเป็นสมาชิก ขั้นตอนท่ี 2 การอนุมานฟัซซี (Fuzzy inferencing) 
เป็นการน าค่าฟัซซีอินพุตไปอนุมานผา่นกฎฟัซซีท่ีตั้งข้ึนมาและไดผ้ลลพัธ์เป็นค่าฟัซซีเอาทพ์ุต โดยใช้
กฎฟัซซีแบบ ถา้-แลว้ ขั้นตอนท่ี 3 จะท าค่าฟัซซีใหเ้ป็นค่าปกติ (Defuzzification) แปลงค่าฟัซซีเอาทพ์ุต
มาเป็นค่าปกติ (Crisp output) ระบบอนุมานกฎฟัซซีมี 2 ประเภทหลกั คือแบบ แมมดานิ (Mamdani) จะ
รวมผลการอนุมานของกฎด้วยวิธีการซ้อนทับจากกฎหลายๆ ข้อ และแบบซูเกโน (Sugeno) มีการ
อนุมานแบบรวมค่าน ้าหนกั (Weight sum) จากหลายกฎ เพื่อรวมเป็นขอ้สรุปสุดทา้ย งานวจิยัน้ีใชร้ะบบ
อนุมานกฎฟัซซีแบบซูเกโนท่ีมาจากการเลือกใชเ้ทคนิคระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตวัได ้ 

โครงสร้างของฟัซซีซูเกโนจะน าขอ้มูลอินพุตมาประมวลผล เพื่อหาค่าความเป็นสมาชิกส่วนของ
ฟังกช์นัความเป็นสมาชิกดา้นอินพุต (Input membership function) ผลท่ีไดจ้ะน ามารวมกนัและตีความ
เพื่อก าหนดค่าน ้ าหนกัของกฎ และใชเ้ป็นค่าตวัแปรของการประมวลผลในส่วนของฟังก์ชนัความเป็น
สมาชิกด้านเอาท์พุต (Output membership function) สามารถเลือกใช้ได้ 2 รูปแบบคือ ล าดับท่ีศูนย ์
(Zero order) จะก าหนดความเป็นสมาชิกด้านเอาท์พุตด้วยค่าคงท่ี และล าดบัท่ีหน่ึง (First order) จะ
ก าหนดแบบสมการเชิงเส้น และสามารถแสดงความสัมพนัธ์ในภาพท่ี 2.2 

 
ภาพท่ี 2.2 โครงสร้างของฟัซซีซูเกโน [12] 
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การแปลงค่าขอ้มูลอินพุตเป็นค่าฟัซซีอินพุตดว้ยฟังก์ชนัความเป็นสมาชิกดา้นอินพุต ค่าท่ีไดจ้ะอยูใ่น
รูปปริมาณท่ีแสดงค่าระดบัความเป็นสมาชิกของฟัซซีเซต นอกจากน้ีสามารถอธิบายในรูปคุณภาพ
ดว้ยพจน์ภาษา (Linguistic term) ท่ีใช้ในการแสดงแนวคิดและองค์ความรู้ในการส่ือสารของมนุษย ์
เช่น พอใช้ ปานกลาง ดี เรียกการก าหนดค่าน้ีว่า ตวัแปรเชิงภาษา (Linguistic variable) ฟังก์ชนัความ
เป็นสมาชิกท่ีใชใ้นการก าหนดระดบัความเป็นสมาชิกของตวัแปรในงานวจิยัน้ี [13] ไดเ้ลือกใช ้7 ชนิด 
ดงัน้ี  

2.3.1 ฟังกช์นัเกาส์เซียน (Gaussian membership function, gaussmf) มีพารามิเตอร์ 2 ตวั คือ 
ค่าเฉล่ีย และส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน ดงัสมการท่ี (2.10) และลกัษณะกราฟดงัภาพท่ี 2.3 

 












 


2

2

2σ

c)(x
expσ)c,f(x;μ(x)  (2.10) 

เม่ือ c คือค่าเฉล่ีย และ σ คือส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน 

2.3.2 ฟังก์ชันเกาส์เซียนแบบรวมกัน (Gaussian combination membership function, gauss2mf) 
เป็นการน าฟังก์ชนัเกาส์เซียนสองตวัมาคูณกนัโดยท่ีมีค่าเฉล่ียและส่วนเบ่ียงเบนท่ีแตกต่าง
กนั มีพารามิเตอร์ 4 ตวั คือค่าเฉล่ีย 2 ค่า และค่าส่วนเบ่ียงเบน 2 ค่า ดงัสมการท่ี (2.11) และ
ลกัษณะกราฟดงัภาพท่ี 2.4 

    












 













 


2

2

2
2

2

1

2
1

2211
2σ

cx
exp

2σ

cx
exp)c,σ,c,σf(x;μ(x)  (2.11) 

เม่ือ  c1 คือค่าเฉล่ียขอบล่า c2 คือค่าเฉล่ียขอบบน 1σ  คือส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานขอบบน  
  2σ คือส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานขอบล่าง 

2.3.3 ฟังกช์นัระฆงัคว  ่า (Generalized bell-shaped membership function, gbellmf) มีพารามิเตอร์ 
3 ตวั ดงัสมการท่ี (2.12) และลกัษณะกราฟดงัภาพท่ี 2.5 

 
2b

a

cx
1

1
c)b,a,f(x;μ(x)




  (2.12) 

2.3.4 ฟังกช์นัซิกมอยด ์ (Sigmoidal membership function, sigmf) มีพารามิเตอร์ 2 ตวั ดงั
สมการท่ี (2.13) และลกัษณะกราฟดงัภาพท่ี 2.6 

 
c)a(xe1

1
c)a,f(x;μ(x)


  (2.13) 
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2.3.5 ฟังกช์นัความแตกต่างระหวา่งสองฟังกช์นัซิกมอยด ์(Difference between two sigmoidal 
functions membership function, dsigmf) เป็นการลบกบัของ 2 ฟังกช์นัซิกมอยด ์ มี
พารามิเตอร์ 4 ตวั ดงัสมการท่ี (2.14) และลกัษณะกราฟดงัภาพท่ี 2.7 

 






















)c-(xa-)c-(xa-2211
2211 e1

1

e1

1
)c,a,c,af(x;μ(x)  (2.14) 

2.36  ฟังกช์นัการคูณกนัระหวา่งสองฟังกช์นัซิกมอยด์ (Product of two sigmoidal membership 
functions, psigmf) เป็นการคูณกนัของ 2 ฟังกช์นัซิกมอยด์ มีพารามิเตอร์ 4 ตวั ดงัสมการ
ท่ี (2.15) และลกัษณะกราฟดงัภาพท่ี 2.8 

 





















)c-(xa-)c-(xa-2211
2211 e1

1

e1

1
)c,a,c,af(x;μ(x)  (2.15) 

2.3.7 ฟังกช์นัตวัเอส (S-shaped membership function, smf) มีลกัษณะเป็นรูปตวัเอส และ มี
พารามิเตอร์ 2 ตวั ดงัสมการท่ี (2.16) และลกัษณะกราฟดงัภาพท่ี 2.9 
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
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










bx  ,                    1
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2
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  ,
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a-x
21

2

ba
xa        ,

ab

a-x
2

ax   ,                    0

b)a,f(x;μ(x)
2

2

 (2.16) 

   
 ภาพท่ี 2.3 กราฟฟังกช์นัเกาส์เซียน [13] ภาพท่ี 2.4 กราฟฟังกช์นัเกาส์เซียนแบบรวมกนั [13] 
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 ภาพท่ี 2.5 กราฟฟังกช์นัระฆงัคว  ่า [13] ภาพท่ี 2.6 กราฟฟังกช์นัซิกมอยด ์[13] 

   
 ภาพท่ี 2.7 กราฟฟังกช์นัความแตกต่าง ภาพท่ี 2.8 กราฟฟังกช์นัการคูณกนั 
 ระหวา่งสองฟังกช์นัซิกมอยด ์[13] ระหวา่งสองฟังกช์นัซิกมอยด ์[13] 

 
ภาพท่ี 2.9 กราฟฟังกช์นัตวัเอส [13] 
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2.4 โครงข่ายปรับตัวได้  

โครงข่ายประสาทเทียมมีแนวคิดมาจากการท างานของสมองมนุษยท่ี์มีการเรียนรู้และจดจ าด้วยการ
ท างานแบบเช่ือมต่อ ขอ้มูลต่างๆ มีการประมวลผล ตีความ วิเคราะห์ แลว้ไดผ้ลลพัธ์เป็นความรู้ท่ีมาจาก
กระบวนการเรียนรู้ จึงน ามาจ าลองเป็นตวัแบบทางคณิตศาสตร์ น าเสนอโดย McCulloch และ Pitts ใน
ปี ค.ศ. 1943 จากนั้นในปี ค.ศ. 1943 Rosenblatt ไดส้ร้างและใชง้านเป็นคนแรก 

หลกัการพื้นฐานคือ เม่ือมีขอ้มูลอินพุตส่งเขา้มาจะคูณกบัค่าน ้ าหนกัเป็นการให้ความส าคญักบัขอ้มูล
อินพุตแต่ละตวั จากนั้นรวมค่าถ่วงน ้ าหนักท่ีได้ทั้ งหมดเขา้ด้วยกนั เพื่อน าไปวิเคราะห์ ตีความ ด้วย
ฟังก์ชนักระตุน้ (Activation function) ท าให้ไดค้่าเอาท์พุตออกมา สถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาท
เทียมมีหลากหลายรูปแบบเช่น แบบป้อนไปขา้งหน้า แบบยอ้นกลบั ส่วนของการเรียนรู้แบ่งเป็น 2 
ประเภท คือ แบบมีการสอน (Supervised learning) และแบบไม่มีการสอน (Unsupervised learning)  

โครงข่ายปรับตวัได้ (Adaptive network) [14] มีสถาปัตยกรรมแบบโครงข่าย มีโหนดท่ีเช่ือมต่อกนั
ด้วยลิงค์โดยตรง แต่ละโหนดแสดงถึงกระบวนการท างาน และลิงค์ระหว่างโหนดแสดงถึง
ความสัมพนัธ์ระหวา่งโหนดท่ีเช่ือมต่อกนั โหนดทั้งหมดหรือบางส่วนท่ีสามารถปรับได ้เอาทพ์ุตท่ีได้
ในแต่ละโหนดข้ึนอยู่กับพารามิเตอร์ปรับได้ โดยจะมีสัญลักษณ์เพื่อหน้าท่ีของแต่ละโหนดดังน้ี 
โหนดส่ีเหล่ียมเป็นโหนดท่ีมีพารามิเตอร์ปรับได ้และโหนดวงกลมเป็นโหนดท่ีไม่มีพารามิเตอร์ปรับ
ได้ โครงข่ายแบบปรับตวัได้แบ่งเป็น 2 ประเภทตามลักษณะการเช่ือมต่อ คือ แบบไปข้างหน้าท่ี
เอาทพ์ุตของแต่ละโหนดจะส่งผา่นจากอินพุตไปเอาทพ์ุตเท่านั้นดงัภาพท่ี 2.10 และแบบยอ้นกลบัท่ีส่ง
เอาทพ์ุตกลบัมายงัอินพุตดงัภาพท่ี 2.11 

การสร้างโครงข่ายตอ้งประกอบดว้ยชุดขอ้มูลเรียนรู้ กฎการเรียนรู้หรืออลักอริทึมท่ีใช้ในการเรียนรู้
เพื่อเป็นกระบวนการในการปรับพารามิเตอร์ให้โครงข่ายมีประสิทธิภาพมากข้ึน การวดัความผดิพลาด
เพื่อหาค่าความคลาดเคล่ือนระหวา่งเอาทพ์ุตท่ีตอ้งการกบัเอาทพ์ุตของโครงข่ายภายใตเ้ง่ือนไขตวัแปร
อินพุตเดียวกนั 

กระบวนการเรียนรู้ของโครงข่ายปรับตวัไดเ้ป็นการหาความสัมพนัธ์ระหว่างอินพุตกบัเอาท์พุตท่ีมี
ลกัษณะแบบเชิงเส้นหรือแบบไม่เชิงเส้นข้ึนอยูก่บัโครงสร้างของโครงข่ายและฟังก์ชนัภายในของแต่
ละโหนดและเพื่อประสิทธิผลของการสร้างโครงข่ายท่ีแสดงความสัมพนัธ์ระหวา่งอินพุตและเอาทพ์ุต
แบบไม่เชิงเส้นจึงต้องมีการปรับพารามิเตอร์เพื่อให้ได้เอาท์พุตของโมเดลตามท่ีต้องการ เรียกว่า 
กระบวนการเรียนรู้มีวิธีการท่ีใช้ในการเรียนรู้เช่น วิธีประเมินก าลังสองน้อยสุด (Least squares 
estimation) การเคล่ือนลาดชนัลงมา (Gradient descent method) 
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ภาพท่ี 2.10 โครงข่ายแบบปรับตวัไดแ้บบไป
ขา้งหนา้ [12] 

ภาพท่ี 2.11 โครงข่ายแบบปรับตวัไดแ้บบ
ยอ้นกลบั [12] 

2.5 ระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้ 

ระบบนิวโรฟัซซี เป็นการผสมผสานการท างานระหว่างระบบฟัซซีกับโครงข่ายประสาทเทียม มี
แนวคิดมาจากการน าขอ้ดีของทั้งสองแบบมารวมกนัท าให้ลดขอ้เสียของแต่ละวิธีได ้โดยท่ีโครงข่าย
ประสาทเทียมท่ีมีคุณสมบติัการปรับแต่งความรู้ท่ีซ่อนอยูภ่ายในโครงข่ายดว้ยการต่อเช่ือมโยงกนั และ
มีการส่งผ่านข้อมูลแบบขนานท าให้มีการประมวลผลท่ีเร็ว แต่ผลลพัธ์ท่ีได้ไม่สามารถอธิบายใน
ลกัษณะของเหตุและผลได ้ส่วนระบบฟัซซีสามารถอธิบายเหตุและผลท่ีสอดคลอ้งกบัตรรกะความคิด
ของมนุษย ์เพราะมีการตีความในภาพถา้-แลว้ แต่ไม่มีกระบวนการเรียนรู้ในการปรับแต่งโครงสร้าง
ของกฎและตวัแปรของระบบ จึงตอ้งอาศยัผูเ้ช่ียวชาญ  ระบบผสมนิวโรฟัซซีท่ีนิยม คือ ระบบอนุมาน
นิวโรฟัซซีแบบปรับตวัได[้8] คิดคน้โดย Jang [12] 

ระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตวัได้ หรือเรียกอีกช่ือว่า ระบบอนุมานฟัซซีบนฐานโครงข่ายท่ี
ปรับตวัได้ (Adaptive network-based fuzzy inference system) เป็นการท างานร่วมกันระหว่างโครงข่าย
แบบปรับตวัได้กับระบบอนุมานฟัซซีแบบซูเกโน ระบบฟัซซีจะใช้สร้างกฎฟัซซีจากการเรียนรู้ของ      
ตวัแปรอินพุต และตวัแปรเอาท์พุต ดงัภาพท่ี 2.12 ส่วนโครงข่ายประสาทเทียมจะมีการเรียนรู้แบบไป
ขา้งหนา้ และแบบยอ้นกลบัเพื่อปรับพารามิเตอร์ของแต่ละกฎฟัซซี ดงัภาพท่ี 2.13 

การเรียนรู้ของระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตวัไดเ้ป็นการผสมผสานระหว่างแบบไปขา้งหน้า 
(Forward pass) ด้วยวิธีประเมินก าลังสองน้อยสุด เพื่อปรับค่าพารามิเตอร์ของฟังก์ชันความเป็น
สมาชิกด้านเอาท์พุต กับแบบยอ้นกลับ (Backward pass) ด้วยการเคล่ือนลาดชันลงมา เพื่อปรับ
ค่าพารามิเตอร์ของฟังก์ชันความเป็นสมาชิกด้านอินพุต ในแต่ละรอบการเรียนรู้จะเร่ิมต้นด้วย         
การเรียนรู้ไปขา้งหน้า และการเรียนรู้แบบยอ้นกลบัไดท้นัทีในหน่ึงรอบการเรียนรู้ โดยจะมีรูปแบบ
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การเรียนรู้แบบกลุ่ม (Batch learning) ท่ีมีการปรับพารามิเตอร์เพียงคร้ังเดียวหลงัจากขอ้มูลทุกระเบียน
น าเขา้เพื่อหาค่าความผดิพลาดแลว้ในแต่ละรอบการเรียนรู้ สถาปัตยกรรมของระบบอนุมานนิวโรฟัซซี
แบบปรับตวัไดป้ระกอบดว้ยการท างาน 5 ชั้น ดงัภาพท่ี  ซ่ึงสามารถอธิบายหลกัการเรียนรู้ เพื่อปรับ
พารามิเตอร์ไดด้งัน้ี 

 

ภาพท่ี 2.12 โมเดลฟัซซีแบบซูเกโนล าดบัท่ี 1 ท่ีมี 2 ตวัแปรอินพุตไดก้ฎฟัซซี 2 กฎ [12] 

 

ภาพท่ี 2.13 สถาปัตยกรรมของระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตวัได้ [12] 

2.5.1 การเรียนรู้แบบไปข้างหน้าเป็นการเรียนรู้เพื่อปรับพารามิเตอร์ของฟังก์ชันความเป็น
สมาชิกดา้น เพื่อให้ไดค้่าเอาทพ์ุตท่ีมีค่าความผิดพลาดนอ้ยท่ีสุดหรือตามท่ีก าหนด ดว้ยการ
ใช้วิธีประเมินก าลงัสองน้อยสุด ซ่ึงจะมีการเรียนรู้ตามสถาปัตยกรรมของระบบอนุมาน
นิวโรฟัซซีแบบปรับตวัไดท่ี้แบ่งออกเป็น 5 ชั้น ก าหนดให้มีตวัแปรอินพุต 2 ตวัแปรแทน
ค่าด้วย x และ y ตามล าดบั ตวัแปรเอาท์พุต 1 ตวัแปรแทนค่าด้วย z มีระบบอนุมานฟัซซี
แบบซูเกโนล าดบัท่ี 1 ไดค้่าเอาทพ์ุตแบบเชิงเส้น และมีกฎฟัซซี 2 กฎ คือ กฎขอ้ท่ี 1: If x is 

A1 and y is B1 then f1=p1x+q1y+r1, ก ฎ ข้ อ ท่ี  2: If x is A2 and y is B2 then 

f2=p2x+q2y+r2. 
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ชั้นท่ี 1 จะแปลงขอ้มูลอินพุตเป็นค่าฟัซซีด้วยฟังก์ชันความเป็นสมาชิก ทุกโหนดใน      
ชั้นน้ีสามารถปรับค่าได้ เรียกพารามิเตอร์ในโหนดน้ีว่า พารามิเตอร์ด้านอินพุต ซ่ึงจะ
ปรับเม่ือมีการเรียนรู้แบบยอ้นกลบั เขียนสมการไดด้งัสมการท่ี (2.17) และ (2.18) 

 1,2i(x),μO Aii1,   (2.17) 
 3,4i(y),μO 2-Bii1,   (2.18) 

เม่ือ x, y เป็นโหนดอินพุตท่ี i, i-2 ตามล าดบั  
 Ai, Bi-2 เป็นตวัแปรเชิงภาษาเช่น พอใช ้ปานกลาง ดี  

ค่า O1,i คือค่าระดบัความเป็นสมาชิกของฟัซซีเซตประกอบดว้ย A1, A2, B1, B2 หาได้
จากฟังกช์นัความเป็นสมาชิก เช่น ฟังกช์นัเกาส์เซียนตามสมการท่ี (2.10) ซ่ึงมี
พารามิเตอร์ค่าเฉล่ียและส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานเป็นพารามิเตอร์ท่ีสามารถปรับค่าได ้

ชั้นท่ี 2 ทุกโหนดในชั้นน้ีจะไม่สามารถปรับพารามิเตอร์ได ้ ค่าเอาทพ์ุตของชั้นน้ีมาจาก
การคูณกนัของสัญญาณทั้งหมดท่ีเขา้มาจากชั้นท่ี 1 ดว้ยตวัด าเนินการทีนอร์ม (T-norm) 
แต่ละโหนดแสดงถึงค่าน ้าหนกั (Firing strength) ในกฎฟัซซี ดงัสมการท่ี (2.19) 

 1,2i(y),μ(x)μwO
ii BAii2,   (2.19) 

เม่ือ i2,O  เป็นเอาทพ์ุตชั้นท่ี 2 ขอ้มูลระเบียนท่ี i 
 iw  เป็นค่าน ้าหนกัของแต่ละกฎฟัซซี 
 (x)μ

iA , (y)μ
iB  เป็นค่าความเป็นสมาชิกท่ีไดจ้ากเอาทพ์ุตชั้นท่ี 1  

ชั้นท่ี 3 ทุกโหนดในชั้นน้ีจะไม่สามารถปรับพารามิเตอร์ได้ ค่าเอาท์พุตของชั้นน้ีคือ     
ค่าน ้ าหนกัท่ีเป็นมาตรฐานเดียวกนั (Normalized firing strength) ดว้ยการน าค่าน ้ าหนกัท่ี
ไดจ้ากชั้นท่ี 2 มารวมกนั ดงัสมการท่ี (2.20) 

 1,2i,
ww

w
wO

21

i
ii3, 


  (2.20) 

ชั้นท่ี 4 จะค านวณหาเอาท์พุตของแต่ละกฎฟัซซี โดยน าค่าท่ีไดจ้ากชั้นท่ี 3 คูณกบัเอาทพ์ุต
เชิงเส้น ทุกโหนดในชั้ นน้ีสามารถปรับค่าได้ ซ่ึงการเรียนรู้แบบไปข้างหน้าจะปรับ
พารามิเตอร์ของชั้นน้ี ดงัสมการท่ี (2.21) 

  iiiiiii4, rqxpwfwO   (2.21) 

เม่ือ iw  เป็นค่าน ้าหนกัท่ีเป็นมาตรฐานเดียวกนัมาจากชั้นท่ี 3  
  ip , iq , ir  เป็นเซตพารามิเตอร์ของฟังกช์นัความเป็นสมาชิกดา้นเอาทพ์ุต 
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ชั้นท่ี 5 ในชั้นน้ีจะมีเพียงหน่ึงโหนดท่ีไม่สามารถปรับพารามิเตอร์ได ้ เป็นการรวมค่าท่ี
ไดใ้นชั้นท่ี 4 ทุกกฎฟัซซีเขา้ดว้ยกนั ดงัสมการท่ี (2.22) 

 




i

i i

i ii
ii5,1

w

fw
fwO  (2.22) 

วธีิประเมินก าลงัสองนอ้ยสุดจะใชค้่าความผดิพลาดก าลงัสองต ่าสุด (Minimise squared error) 
ดงัสมการท่ี (2.23) 

 2
BAθ   (2.23) 

เม่ือ A เป็นเอาทพ์ุตท่ีไดจ้ากชั้นท่ี 3  
 B เป็นเอาทพ์ุตเป้าหมาย 

θ เป็นค่าพารามิเตอร์ของฟังกช์นัความเป็นสมาชิกดา้นเอาทพ์ุตท่ีไม่ทราบค่ามีความ
เก่ียวขอ้งกบัเซตพารามิเตอร์ของฟังกช์นัความเป็นสมาชิกดา้นเอาทพ์ุตในชั้นท่ี 4 

จะท าการปรับแต่งพารามิเตอร์ θ ท่ีไม่ทราบค่าใหม่ดว้ยวธีิซูโดอินเวิร์ส (Moore-penrose 
pseudo inverse) ดว้ยสมการท่ี (2.24) 

 BA)AA(θ̂ TT 1  (2.24) 
เม่ือ TA เป็นการทรานสโพสของ A 
 TT A)AA( 1 เป็นซูโดอินเวร์ิสของ A 
 θ̂ เป็นเซตพารามิเตอร์ของฟังก์ชนัความเป็นสมาชิกดา้นเอาทพ์ุตใหม ่

เน่ืองจากวธีิซูโดอินเวร์ิสใชเ้วลาประมวลผลนาน จึงมีการใชว้ธีิรีเคอร์ซีฟก าลงัสองนอ้ยสุด 
(Recursive least squares) โดยจะแยกเป็น 2 สมการ สมการแรกจะปรับพารามิเตอร์ θ̂  โดย
ท่ีหลงัจากขอ้มูลล าดบัท่ี i เขา้มาถึง สมการจะปรับค่าแบบวนซ ้ า ในสมการท่ี (2.25) 

 )θ̂a(baPθ̂θ̂ i
T

1i
T

1i1i1ii1i    (2.25) 

ต่อมาสมการท่ี 2 จะปรับค่าเมตริกซ์ความแปรปรวนร่วม (Covariance matrix) 1iP  ท่ี
จะมีปรับค่าแบบวนดงัสมการท่ี (2.26) 

 1P0,1,...,i,
aPa1

PaaP
PP

1ii
T

1i

i
T

1i1ii
i1i 







  (2.26) 

เม่ือ 0θ̂0   
 T

1ia   เป็นทรานสโพสของเมตริกซ์ A 
 T

1ib   เป็นทรานสโพสของเมตริกซ์ B 
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 γIP0   โดยท่ีค่าของ γ  จะเป็นจ านวนบวกมากๆ เพื่อแสดงความไม่แน่นอนใน 
การก าหนดค่าเร่ิมตน้ของพารามิเตอร์ และ I เป็นเมตริกซ์ท่ีมีค่าเป็นหน่ึงในแถวทแยง 

หลงัจากปรับค่าพารามิเตอร์แลว้ จะค านวณเอาท์พุตของโครงข่ายและค านวณค่าความ
ผดิพลาดของขอ้มูลเรียนรู้แต่ละระเบียน ดว้ยสมการท่ี (2.27) 

  2nnn OTE   (2.27) 

เม่ือ nE  เป็นค่าความผิดพลาดของขอ้มูลเรียนรู้ระเบียนท่ี n 
 nT  เป็นเอาทพ์ุตเป้าหมายท่ีตอ้งการ 
 nO  เป็นเอาทพ์ุตท่ีไดจ้ากการเรียนรู้ดว้ยระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตวัได้ 

จากนั้นเม่ือตอ้งการทราบค่าความผิดพลาดทั้งหมดของโมเดลท่ีได้จะหาด้วยค่าความ
ผดิพลาดก าลงัรากท่ีสอง จากสมการท่ี (2.28) 

 
N

E
E

n
  (2.28) 

เม่ือ N เป็นจ านวนระเบียนของขอ้มูลเรียนรู้ 

2.5.2 การเรียนรู้แบบยอ้นกลบัเพื่อปรับพารามิเตอร์ของฟังก์ชนัความเป็นสมาชิกดา้นอินพุต 
โดยใช้ค่าความผิดพลาด ภายใตก้ฎลูกโซ่ (Chain rule) ดว้ยวิธีการเคล่ือนลาดชันลงมา 
ในการปรับแต่งค่าพารามิเตอร์ต่างๆ นั้น จะใชค้่าความผดิพลาดก าลงัสองเฉล่ีย เพื่อใชห้า
ค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมท่ีสุด หาได้จากสมการท่ี (2.28) และค่าอตัราความผิดพลาด 

ni,n O/E   ส าหรับขอ้มูลเรียนรู้ n ระเบียน ส่วนเอาทพ์ุต O ค  านวณจากสมการท่ี (2.29) 
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E
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

  (2.29) 

อตัราความผดิพลาดของโหนดต าแหน่งท่ี i ในชั้นท่ี n สามารถหาไดจ้ากสมการท่ี (2.30) 
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อนุพนัธ์ของพารามิเตอร์ในฟังกช์นัความเป็นสมาชิกดา้นอินพุตค านวณได ้สมการท่ี (2.31) 
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
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E nn  (2.31) 

ในการหาอนุพนัธ์ของเซตพารามิเตอร์ในฟังกช์นัความเป็นสมาชิกดา้นอินพุต (α ) นั้นจะ
ใชก้ฎลูกโซ่ภายใตห้ลกัการท างานตามสถาปัตยกรรมดงัสมการท่ี (2.32) 
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สามารถหาอนุพนัธ์ยอ่ยจากชั้นท่ี 5 ไปชั้นท่ี 4 ไดด้งัสมการท่ี (2.33) 
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   (2.33) 

เม่ือ iw  คือค่าน ้าหนกัท่ีท าใหเ้ป็นมาตรฐานเดียวกนัของกฎฟัซซีล าดบัท่ี i 

หาอนุพนัธ์ยอ่ยจากชั้นท่ี 4 ไปชั้นท่ี 3 ไดด้งัสมการท่ี (2.34) 
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เม่ือ f เป็นเซตพารามิเตอร์ท่ีไดจ้ากการเรียนรู้แบบไปขา้งหนา้ในสมการท่ี (2.21) 

หาอนุพนัธ์ยอ่ยจากชั้นท่ี 3 ไปชั้นท่ี 2 ไดด้งัสมการท่ี (2.35) 
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 (2.35) 

เม่ือ r เป็นจ านวนกฎทั้งหมดในชั้นท่ี k 

หาอนุพนัธ์ยอ่ยจากชั้นท่ี 2 ไปชั้นท่ี 1 ไดด้งัสมการท่ี (2.36) 
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เม่ือ  mAεRkA  เป็นระดบัความเป็นสมาชิกท่ีสร้างกฎส่วนขั้อตั้งท่ีอยูใ่นฟัซซีเซต mA  

อพัเดตเซตพารามิเตอร์ไดด้งัสมการท่ี (2.37) เม่ือใชฟั้งกช์นัความเป็นสมาชิกเกาส์เซียน 
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  (2.37) 

ตวัอยา่งการอพัเดตเซตพารามิเตอร์ของฟังก์ชนัความเป็นสมาชิกดา้นอินพุตเช่น เลือกใช้
ฟังก์ชันความเป็นสมาชิกเกาส์เซียนท่ีมีการหาอนุพนัธ์ย่อยจากสมการท่ี (2.38) และ 
(2.39) ของแต่ละพารามิเตอร์ประกอบดว้ย c และ σ   
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เม่ือได้ค่าอนุพนัธ์ท่ีได้จากกฎลูกโซ่แล้ว จะน ามาหาค่าพารามิเตอร์ σ ใหม่ในฟังก์ชัน
ความเป็นสมาชิกดว้ยสมการท่ี (2.40) และ (2.41) 

 
σ

E
ησσ oldnew



  (2.40) 

 
c

E
ηcc oldnew



  (2.41) 

เม่ือ oldσ , oldc  เป็นเซตพารามิเตอร์เดิม  
 η  เป็นอตัราการเรียนรู้ท่ีเปล่ียนแปลงไดจ้ากค่าขนาดขั้น (Step size) ดงัสมการท่ี (2.42) 
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2.6 การจ าแนกประเภทค่าความน่าจะเป็น 

การจ าแนกประเภทค่าความน่าจะเป็นคือการจ าแนกประเภทกลุ่มขอ้มูลท่ีมีค่าเอาท์พุตเป็นค่าความ
น่าจะเป็นของแต่ละกลุ่ม และเลือกกลุ่มท านายจากกลุ่มท่ีมีค่าความน่าจะเป็นมากท่ีสุด เทคนิคท่ีไดรั้บ
ความนิยมจากการท าเหมืองข้อมูลทางการศึกษา เช่น โครงข่ายรู้จ  าแบบ การถดถอยโลจิสติก                 
ตวัจ าแนกประเภทเบยอ์ยา่งง่าย และตน้ไมต้ดัสินใจ [15] จึงเลือกใชเ้ทคนิคเหล่าน้ีมาท านายค่าความ
น่าจะเป็นของการส าเร็จการศึกษา มีหลกัการท างานดงัน้ี 

2.6.1 โครงข่ายการรู้จ าแบบ (Pattern recognition network, PRN) เป็นการจ าแนกประเภทกลุ่ม
ข้อมูลจากการรู้จ ารูปแบบข้อมูลท่ีมีการเรียนรู้เพื่อปรับพารามิเตอ ร์ด้วยโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบไปข้างหน้า 2 ชั้ น คือ ชั้ นซ่อน (Hidden node) และชั้ นเอาท์พุต 
(Output node) โดยท่ีขอ้มูลท่ีประมวลผลจะถูกส่งไปในทิศทางเดียวจากโหนดอินพุต  
ส่งต่อมาท่ีโหนดซ่อน จนถึงโหนดเอาท์พุต โดยไม่มีการยอ้นกลบัของขอ้มูลและไม่มี
การเช่ือมต่อกนัของโหนดในชั้นเดียวกนั ฟังก์ชนัถ่ายโอนชั้นซ่อนคือ ฟังก์ชนัซิกมอยด ์
(Sigmoid function) และฟังก์ชนัถ่ายโอนชั้นเอาท์พุตคือ ฟังก์ชนัซอฟตแ์ม๊กซ์ (Softmax 
function) ดงัสมการท่ี (2.43) ค่าเอาทพ์ุตท่ีไดจึ้งมีค่าเป็นค่าความน่าจะเป็น  

 
 


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x

e

e
P  (2.43) 

เม่ือ P คือค่าความน่าจะเป็น  
 x คือเอาทพ์ุตท่ีไดจ้ากชั้นซ่อน  

 K คือจ านวนขอ้มูลทั้งหมด 
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2.6.2 การจ าแนกประเภทเบย์อย่างง่าย (Naive bayes classification, NB) เป็นการจ าแนก
ประเภทกลุ่มขอ้มูลจากการใช้ค่าความน่าจะเป็นของขอ้มูลก่อนหน้า โดยใชก้ฎของเบย์
ท านาย      ค่าความน่าจะเป็นของแต่ละกลุ่ม ดงัสมการท่ี (2.44) เน่ืองจากงานวจิยัน้ีขอ้มูล
ท่ีใชเ้ป็นค่าต่อเน่ือง การหาค่าความน่าจะเป็นของขอ้มูลก่อนหน้าจึงวดัจากการกระจาย
ความน่าจะเป็นดว้ยฟังกช์นัเกาส์เซียน (Gaussian function) ดงัสมการท่ี (2.45) 

  
 







j i jij

i kik
n1k

)yY|P(X)yP(Y

)yY|P(X)yP(Y
X,...,X|yYP  (2.44) 

เม่ือ Y คือกลุ่มของตวัแปรเอาทพ์ุต 
 X คือตวัแปรอินพุต 
  n1k X,...,X|yYP   คือความน่าจะเป็นของตวัแปรอินพุตในกลุ่ม ky  
 )yY|P(X ki   คือความน่าจะเป็นของกลุ่ม ky  ในตวัแปรอินพุตท่ี i  
 )yP(Y k  คือความน่าจะเป็นในกลุ่ม ky  
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เม่ือ ikμ คือค่าเฉล่ียของตวัแปรอินพุตท่ี i อยูใ่นกลุ่มท่ี k  
 2

ikσ คือค่าความแปรปรวนของตวัแปรอินพุตท่ี i อยูใ่นกลุ่มท่ี k  
 ikσ คือส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานของตวัแปรอินพุตท่ี i อยูใ่นกลุ่มท่ี k  

2.6.3 ตน้ไม้ตดัสินใจ (Decision tree, DT) เป็นการจ าแนกประเภทกลุ่มข้อมูล โดยการแบ่ง
ข้อมูลของแต่ละตัวแปรอินพุตออกเป็นกลุ่มจากการคัดเลือกคุณสมบัติข้อมูลด้วย            
ค่าสัมประสิทธ์ิจีนี  (Gini’s Diversity Index, gdi) มีขั้ นตอนการท างานโดยเร่ิมจาก         
การคดัเลือกคุณสมบติัท่ีดีท่ีสุดมาเป็นโหนดราก ต่อมาจะสร้างโหนดลูก และวนสร้าง
โหนดลูกและตน้ไมย้อ่ยของแต่ละก่ิงไปเร่ือยๆ จนขอ้มูลท่ีผา่นการแบ่งแยกนั้นจะอยูใ่น
กลุ่มเดียวกนัหรือจ านวนขอ้มูลท่ีผ่านการแบ่งแยกในก่ิงหน่ึงมีค่าน้อยกว่าค่าท่ีก าหนด 
อลักอริทึมท่ีใชคื้อ ซีเออาร์ที (CART, Classification and regression tree) 

2.6.4  ก ารถดถอยโล จิส ติ กพ หุ ก ลุ่ ม  (Multinomial logistic regression, MLR) เป็ นการห า
ความสัมพนัธ์ระหว่างตวัแปรอิสระกบัตวัแปรตามดว้ยสมการโลจิสติก โดยจะน าตวัแปร
อิสระมาค านวณหาสมการ จากนั้นน าไปพยากรณ์ตวัแปรตาม ซ่ึงจะใช้ในกรณีท่ีตวัแปร
ตามท่ีมีค่ามากกวา่ 2 ค่า ดว้ยสมการท่ี (2.45) 
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เม่ือ  X|yYP k  คือค่าความน่าจะเป็นของตวัแปรอินพุต X ในกลุ่ม ky  
 iX คือตวัแปรอินพุตท่ี i 
 k0ω , kiω , jiω  คือค่าสัมประสิทธ์ิถดถอยโลจิสติก 
 k, R คือจ านวนกลุ่มในตวัแปรเอาทพ์ุต 

2.7 งานวจัิยทีเ่กี่ยวข้อง 

การท าเหมืองขอ้มูลเป็นสายวชิาการคน้คืนสารสนเทศและการใชป้ระโยชน์จากขอ้มูลขนาดใหญ่ โดย
ไดมี้การประยกุตใ์ชก้บัหลายสายงานเช่น ธุรกิจคา้ขาย หุน้ เป็นตน้ ในปัจจุบนัมีการเพิ่มความน่าสนใจ
ในการใช้งานของการท าเหมืองข้อมูล เพื่อตรวจสอบค าถามทางวิทยาศาสตร์ของงานวิจัยทาง
การศึกษา เรียกว่า การท าเหมืองขอ้มูลทางการศึกษา Baker และ Yacef [7] ไดจ้  าแนกเป้าหมายของ
งานวิจยัเป็น 4 กลุ่ม คือ 1) เพื่อท านายพฤติกรรมการเรียนรู้ของนักศึกษาในอนาคตด้วยการสร้าง
โมเดลนกัศึกษาของแต่ละคน โดยใชค้วามรู้ของนกัศึกษา แรงจูงใจ กระบวนการรู้คิด และทศันคติ 2) 
เพื่อคน้หาหรือปรับปรุงโมเดลองค์ประกอบหลกัของสถาบันการศึกษา 3) เพื่อศึกษาผลกระทบของ
การสนับสนุนการเรียนการสอนประเภทต่างๆ จากซอฟต์แวร์การเรียนรู้ และ 4) เพื่อแสดง
ความกา้วหน้าของความรู้ทางวิทยาศาสตร์ท่ีเก่ียวกบัการเรียนรู้และผูเ้รียนรู้ดว้ยการสร้างโมเดลทาง
คอมพิวเตอร์ ซ่ึงเป้าหมายดงักล่าวครอบคลุมทั้งดา้นนกัศึกษา ดา้นสถาบนัการศึกษา ดา้นซอฟตแ์วร์ท่ี
ใชส้นบัสนุนการเรียนการสอน และดา้นทฤษฎี นอกจากน้ีมีการแบ่งเทคนิคท่ีใชใ้นการสร้างโมเดล 5 
กลุ่มดงัน้ี การท านายล่วงหน้า การจดักลุ่ม การกลัน่กรองขอ้มูลเพื่อให้มนุษยต์ดัสินใจ การท าเหมือง
ความสัมพนัธ์ และการพฒันาโมเดล เทคนิคการท านายล่วงหน้าเป็นการพฒันาโมเดลท่ีสามารถ
อนุมานตัวแปรท่ีถูกท านายหน่ึงตัวด้วยการรวมกันของตัวแปรท านายหลายตัวได้ ส่วนมากจะ
ประยุกต์ใช้กับการตรวจสอบพฤติกรรมของนักศึกษา การพัฒนาโมเดลองค์ประกอบหลักของ
สถาบนัการศึกษา การท านายและการท าความเขา้ใจเก่ียวกบัผลการศึกษาของนกัศึกษา โดยมีวิธีสร้าง
โมเดลดงัน้ี การจ าแนกประเภท  การวิเคราะห์ความถดถอย และการประมาณฟังก์ชนัความหนาแน่น 
ซ่ึงวิธีการท่ีไดรั้บความนิยม ไดแ้ก่ ตดัสินใจแบบตน้ไม ้การวิเคราะห์ความถดถอยโลจิสติก โครงข่าย
ประสาทเทียม ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน การวิเคราะห์ความถดถอยเชิ งเส้น และการประมาณ
ฟังก์ชันเคอร์เนล ปัจจุบนัเทคนิคระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตวัได้มีการใช้อย่างกวา้งขวาง
ในทางการศึกษาดา้นการจ าแนกประเภทการประมาณค่า และการท านายล่วงหนา้ [16]  
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ชลนิศา [17] จ  าแนกกลุ่มสถานภาพการส าเร็จการศึกษาท่ีมีตัวแปรอิสระมาจากการแปลงข้อมูล
รายวิชาให้อยู่ในรูปของหมวดวิชาและกลุ่มวิชา และตวัแปรตามเป็นจบการศึกษากบัไม่จบการศึกษา 
ดว้ยแบบจ าลองตน้ไมต้ดัสินใจ เปรียบเทียบกบัจีนีติกอลักอริทึมร่วมกบัโครงข่ายประสาทเทียมผลท่ี
ได้มีค่าใกล้เคียงกัน นอกจากน้ียงัพบว่า นักศึกษาท่ีได้เกรดในหมวดหมู่วิชาแกนต ่ามีโอกาสท่ีจะ      
ไม่ส าเร็จการศึกษาตามหลกัสูตร 

บุษบา [18] พยากรณ์โอกาสการส าเร็จการศึกษาของนกัศึกษาท่ีมีตวัแปรอิสระมาจากการแปลงขอ้มูล
รายวิชาให้อยู่ในรูปของหมวดวิชาและกลุ่มวิชา และมีตวัแปรเอาท์พุตเป็นจบการศึกษากับไม่จบ
การศึกษา ดว้ยการใชจี้นีติกอลักอริทึมแบบหลายวตัถุประสงค ์เปรียบเทียบกบัวิธีทางระบบโครงข่าย
ประสาทเทียม พบว่า จีนีติกอลักอริทึมแบบหลายวตัถุประสงค์ร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียมมี
ประสิทธิภาพการท านายท่ีใกลเ้คียงกบัการใชเ้ครือข่ายประสาทเพียงอยา่งเดียว 

Han Yan [19] ใช้ระบบการอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับไดใ้นการจ าแนกประเภทสถานะคุณภาพของ
น ้ าในแม่น ้ ามีการใชฟั้งก์ชนัความเป็นสมาชิกทั้ง 9 แบบ เม่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง
แลว้พบวา่ ฟังก์ชนัความเป็นสมาชิกเกาส์เซียนมีประสิทธิภาพมากท่ีสุด และถูกเลือกให้เป็นแบบจ าลอง
ท่ีเหมาะสมท่ีสุด และยงัมีประสิทธิภาพดีกวา่แบบจ าลองจากโครงข่ายประสาทเทียม โดยสามารถสร้าง
ผลลพัธ์ท่ีอยูใ่นรูปแบบของค่าต่อเน่ืองซ่ึงท าใหก้ารประเมินคุณภาพน ้ ามีความเขา้ใจมากข้ึน 

Inyang [20] มีการประยุกต์ใช้การท าเหมืองขอ้มูลทางการศึกษาร่วมกบัเทคนิคระบบอนุมานนิวโร     
ฟัซซีแบบปรับตวัไดใ้นการพยากรณ์เกรดเฉล่ียสะสมของนกัศึกษา ซ่ึงตวัแปรอิสระท่ีใชเ้ป็นรายวิชาท่ี
ลงทะเบียนเรียนในปีแรกท่ีเขา้เรียน และตวัแปรตามเป็นเกรดเฉล่ียสะสม หลงัจากนั้นจะน า เกรดเฉล่ีย
สะสมท่ีได้มาแบ่งกลุ่มความเส่ียงด้วยเทคนิคฟัซซีซีมีน ซ่ึงจะแบ่งเป็น 3 กลุ่มคือ กลุ่มอ่อน กลุ่ม      
ปานกลาง และกลุ่มดี โดยค่าท่ีไดใ้นแต่ละกลุ่มคือค่าความเป็นสมาชิกของกลุ่มนั้น 

Rusli [21] ท านายผลการเรียนของนักศึกษาด้วยเทคนิคระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้
เปรียบเทียบกบัการถดถอยโลจิสติกและโครงข่ายประสาทเทียม ซ่ึงวดัประสิทธิภาพของโมเดลดว้ยค่า
ความคลาดเคล่ือนก าลงัสองน้อยสุด พบวา่ โมเดลท่ีใช้เทคนิคระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตวัได ้
ดีกวา่การถดถอยโลจิสติกและโครงข่ายประสาทเทียม 

จากการศึกษางานวิจยัดงักล่าวท่ีเก่ียวขอ้งกบัการท านายผลการส าเร็จการศึกษาพบว่า ผลท านายการ
ส าเร็จการศึกษาอยู่ในลักษณะท่ีมีความชัดเจน ตัวอย่างเช่น เม่ือตัวแปรเอาท์พุตคือ จบกับไม่จบ 
ผลลัพธ์ของนักศึกษาแต่ละคนท่ีได้จะเป็นจบ หรือไม่จบ แต่งานวิจยัน้ีน าเสนอผลลัพธ์ท่ีเป็นค่า        
ความน่าจะเป็นของแต่ละกลุ่ม ตวัอยา่งเช่น ตวัแปรเอาท์พุตคือ จบกบัไม่จบ นักศึกษาแต่ละคนจะมี
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ความน่าจะเป็นท่ีจะจบเท่าใด และมีความน่าจะเป็นท่ีจะไม่จบเท่าใด เม่ือรวมค่าความน่าจะเป็นทั้ง 2 กลุ่ม
ตอ้งเท่ากบั 1 และนอกจากน้ียงัมีการท านายเกรดเฉล่ียสะสมดว้ย 

ตวัแปรอินพุตท่ีใช้ในงานวิจยัส่วนใหญ่มีทั้งขอ้มูลส่วนตวั เช่น เพศ อาชีพผูป้กครอง รายไดผู้ป้กครอง 
เป็นต้น และข้อมูลผลการเรียน เช่น เกรดเฉล่ียสะสมจากสถาบันเดิม เกรดเฉล่ียสะสมทั้ งหมด            
เกรดเฉล่ียสะสมท่ีแบ่งเป็นหมวดหมู่หรือกลุ่มวิชา เป็นตน้ ซ่ึงงานวิจยัน้ีจะใช้ขอ้มูลท่ีเก่ียวขอ้งกบั     
การเรียนในสถาบนัปัจจุบนั โดยไม่ได้พิจารณาปัจจยัอ่ืน จึงมีการศึกษาเอกสารเพื่อหาเง่ือนไขการ
ส าเร็จการศึกษา จากนั้นจะน ามาเป็นตวัแปรอินพุต และจะมีการอธิบายรายละเอียดในส่วนบทต่อไป 

จากงานวิจยัของ Rusli ท่ีมีการเปรียบเทียบการท านายเกรดเฉล่ียสะสมดว้ยเทคนิคระบบการอนุมาน
นิวโรฟัซซีแบบปรับได้ การถดถอยโลจิสติกและโครงข่ายประสาทเทียม โดยท่ีเทคนิคระบบการ
อนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับได้ให้ผลลพัธ์ดีท่ีสุด นอกจากยงัมีการท านายผลการส าเร็จการศึกษาดว้ย
เทคนิคจีนีติกอลักอริทึม โครงข่ายประสาทเทียม และตน้ไมต้ดัสินใจ แต่งานวิจยัน้ีตอ้งการผลลพัธ์ท่ี
เป็นค่าความน่าจะเป็น จึงศึกษาเทคนิคการจ าแนกประเภทท่ีมีค่าเอาท์พุตเป็นค่าความน่าจะเป็น และ
เทคนิคท่ีนิยมใช้ในการท าเหมืองข้อมูลทางศึกษาคือ โครงข่ายรู้จ  าแบบ การถดถอยโลจิสติก               
ตวัจ าแนกประเภทเบยอ์ยา่งง่าย และตน้ไมต้ดัสินใจ 


