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ABSTRACT 
 
 Parkinson’s disease is a neurodegenerative brain disorder, which are the result 
of the loss of dopamine – producing brain cells and affecting the body movement. The 
typical symptoms are tremor, bradykinesia, and postural instability, which affects the 
everyday life of the patients and surrounded people very much. The objective of this 
research was to study the screening of patients with Parkinson’s disease by using the 
data of voice-disorder analysis of the patients. The sample data was collected with 
biomedical voice analysis from 31 people in total- including of 23 Parkinson’s disease 
patients and 8 normal people with 23 features and 195 records. The data obtained 
were analyzed by Support Vector Machine technique and Grid Search together with 
Dimensionality Reduction with Relief Methodology. The results revealed that the 
accuracy for prediction was 100% for the data used in machine teaching system, and 
was 89.74 % for testing data, which is sufficiency for using with the screening of 
Parkinson’s disease by Support Vector Machine and Grid Search Techniques.    
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บทที่ 1 
 

บทน ำ 
 
1.1  ภูมิหลัง 
 

  โรคพาร์กินสัน (Parkinson’s Disease) เป็นโรคเสื่อมของสมอง มักพบในผู้อายุสูงอายุ พบได้
ในประชากรทั่วโลกรวมทั้งในประเทศไทย สาเหตุของโรคเกิดจากการเสื่อมของเซลล์ประสาทในสมอง
ส่วน substantia nigra ซึ่งมีหน้าที่ในการผลิตสารโดบามีน (dopamine) ในปัจจุบันยังไม่เป็นที่ทราบ
แน่ชัดถึงสาเหตุที่ท าให้เกิดการเสื่อมของเชลล์ประสาทดังกล่าว เนื่องจากการเสื่อมของเซลล์ประสาท
ส่วนนี้จะเกิดขึ้นอย่างต่อเนื่องในผู้ป่วยโรคพาร์กินสัน ส่งผลให้ร่างกายขาดโดพามีนซึ่งเป็นสารสื่อประสาท 
ที่ส าคัญช่วยในเรื่องการประสานการเคลื่อนไหวของร่างกายให้เป็นไปอย่างราบรื่น ผู้ที่ป่วยเป็นโรค 
พาร์กินสันจึงมีอาการสั่น (tremor) เกร็ง (rigidity) การเคลื่อนไหวช้า (bradykinesia) และการทรงตัว
ไม่ดี (postural instability) แม้จะมีอาการที่มีลักษณะเด่น แต่อาการดังกล่าวนี้ยังไม่สามารถใช้วินิจฉัย
ได้แน่ชัดว่าป่วยเป็นโรคพาร์กินสันหรือไม่ เนื่องจากยังมีอีกหลายโรคที่มีอาการคล้ายๆ กัน เช่น  
โรคพากินสันเทียม โรคเอแอลเอส (Amyotrophic lateral sclerosis : ALS) โรคฮันติงตัน 
(Huntington’s disease : HD) เป็นต้น 

  ในการวินิจฉัยโรคพาร์กินสันทางคลินิกโดยทั่วไปแพทย์จะวินิจฉัยจากการซักประวัติผู้ป่วย 
เช่น การนอนละเมอ ดมกลิ่นไม่ค่อยได้ การท้องผูก เคลื่อนไหวช้า นอกจากนี้แล้วอาจสังเกตและ 
การตรวจลักษณะทางร่างกาย การตรวจโดยทั่วไปจะพบอาการสั่นเกร็ง การเคลื่อนไหวช้า การ
เคลื่อนไหวของกล้ามเนื้อไม่ปกติ ในการตรวจอาจต้องอาศัยผู้เชี่ยวชาญด้านกายภาพมาช่วยในการ
วินิจฉัย การวินิจฉัยเบื้องต้นนี้จะมีความถูกต้องประมาณ 60-70% เท่านั้น เพื่อผลการวินิจฉัยที่แม่นย า
ยิ่งขึ้นจึงมีการตรวจผู้ป่วยขั้นสูงทางห้องปฏิบัติการเพ่ือท าการจ าแนกโรคใกล้เคียงออก ได้แก่ การตัดชิ้น
เนื้อไปตรวจ การเอ็กซ์เรย์คอมพิวเตอร์สมอง การวัดกระแสไฟฟ้าที่กล้ามเนื้อ และการปล่อยสารเคมี 
เพ่ือเข้าไปจับกับเซลล์ในสมอง การวินิจฉัยในขั้นสูงจะมีความยุ่งยากซับซ้อน เสียเวลามีค่าใช้จ่ายสูงและ
อาจมีผลข้างเคียงอีกด้วยการท าเหมืองข้อมูลทางทางการแพทย์ คือการประยุกต์ใช้เทคนิคการท า 
เหมืองข้อมลูกับข้อมูลทางการแพทย์ โดยอาศัยเทคนิคการวิเคราะห์ที่โดดเด่นซับซ้อนกว่าการวิเคราะห์
ทางสถิติและการสืบค้นฐานข้อมูลแบบเดิมๆ ปัจจุบันมีการพัฒนาเทคนิคใหม่ๆ มาช่วยในการตัดสินใจ
วินิจฉัยทางการแพทย์ได้ เรียกว่าเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องจักร (Machine Learning Technique) 
เป็นเทคโนโลยีอย่างหนึ่งที่มีที่มาจากงานวิจัยด้านปัญญาประดิษฐ์ เช่น อัลกอริทึม ต้นไม้ตัดสินใจ  
ซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน เบย์เซียนเน็ตเวิร์ค โครงข่ายประสาทเทียม เป็นต้น เทคนิคการเรียนรู้ของ
เครื่องจักรเป็นการสร้างขั้นตอนวิธี (Algorithms) จากการให้ข้อมูลสอน (Training data) ส าหรับสอน
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ให้คอมพิวเตอร์เรียนรู้ เพ่ือให้ได้สมมติฐาน (Hypothesis) ในการน ามาใช้จ าแนกและพยากรณ์ ซึ่งเป็น
วิธีการที่ถูกน ามาประยุกต์ใช้อย่างแพร่หลาย ในการวิเคราะห์รูปแบบของข้อมูล วิเคราะห์แนวโน้มของ
ข้อมูล และศึกษาองค์ความรู้จากข้อมูล มีการประยุกต์ใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลอย่างแพร่หลาย ในส่วน
การประยุกต์ใช้ทางการแพทย์มีบทบาทหลายด้าน ทั้งการวินิจฉัยโรค การพยากรณ์โรค การรักษาโรค 
และการศึกษากลไกของโรค หากมีระบบตรวจคัดกรอง ที่เชื่อถือได้ จะช่วยประหยัดเวลา ค่าใช้จ่าย 
ในการเดินทางไปที่คลินิก ลดผลข้างเคียงท่ีอาจเกิดข้ึนจากการตรวจวินิจฉัยในบางขั้นตอนได้ นอกจากนี้
ยังช่วยเพิ่มความถูกต้องของการประเมินผลทางการแพทย์ได้อีกด้วย เทคนิคการจ าแนกประเภทข้อมูล
เป็นกระบวนการสร้างโมเดลจัดการข้อมูลให้อยู่ในกลุ่มที่ก าหนดมาให้ มี 2 ขั้นตอนหลักคือ ขั้นตอนแรก
เป็นการสร้างโมเดลในการจ าแนกประเภทข้อมูล เป็นการน ากลุ่มตัวอย่างข้อมูลที่เรียกว่าข้อมูลสอน 
(training data) ไปผ่านกระบวนการของอัลกอริทึมการจ าแนกประเภทข้อมูล ซึ่งผลลัพธ์ที่ได้จะอยู่ในรูป
ของโมเดลการจ าแนก และข้ันตอนที่ 2 เป็นการใช้โมเดลเพ่ือพยากรณ์ เมื่อมีข้อมูลใหม่จะสามารถ
ท านายได้ โดยการน าข้อมูลมาท าการเปรียบเทียบกับโมเดลที่ได้จากการจ าแนกประเภทข้อมูลจะท าให้
สามารถพิจารณาคลาสในข้อมูลที่ยัง มิได้แบ่งกลุ่มในอนาคต เทคนิค การจ าแนกประเภทข้อมูลนี้ได้
น าไปประยุกต์ใช้ในหลายด้าน เช่น การจัดกลุ่มลูกค้าทางการตลาด, การตรวจสอบความผิดปกติ และ
การวิเคราะห์ทางการแพทย์ เป็นต้น 

  จากการศึกษาหลายครั้งก่อนหน้านี้ [1, 2] แสดงให้เห็นว่าข้อบกพร่องในการพูดและ 
ความผิดปกติของเสียงที่เปล่งออกมาของผู้ป่วยพาร์กินสัน อาจจะเป็นหนึ่งในตัวชี้วัดของโรคพาร์กินสันได้ 
ผู้วิจัยจึงมีความสนใจที่ประยุกต์ใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องจักรด้วยวิธีการ SVM มาใช้ในจ าแนก
ข้อมูลโรคพาร์กินสัน นอกจากนี้ยังได้น าข้ันตอนการคัดเลือกคุณสมบัติของข้อมูล (Feature Selection 
Algorithm) และข้ันตอนการหาค่าที่เหมาะสมที่สุดของพารามิเตอร์ (Parameter Optimization)  
มาร่วมด้วย เพ่ือเพ่ิมความแม่นย าต่อการฝึกการเรียนรู้ให้แก่ข้อมูล และน าโมเดลที่ไปได้พัฒนาระบบ 
Clinical Diagnosis of Parkinson Diseases System เพ่ือท าให้ผลการจ าแนกโรคมีความถูกต้องมาก
ยิ่งขึ้น 
     
1.2 ควำมมุ่งหมำยของกำรวิจัย 
 
 1.2.1 เพ่ือศึกษาเกี่ยวกับการเรียนรู้ของเครื่องจักรและการขุดค้นข้อมูล 
 1.2.2 เพ่ือศึกษาการจ าแนกผู้ป่วยโรคพาร์กินสันจากผู้มีสุขภาพปกติ 
 1.2.3 เพ่ือปรับปรุงประสิทธิภาพของการจ าแนกผู้ป่วยโรคพาร์กินสันโดยใช้หลักการซัพพอร์ต 
เวคเตอร์แมชชีนร่วมกับขั้นตอนการคัดเลือกคุณสมบัติของข้อมูล (Feature Selection Algorithm)  
และข้ันตอนการหาค่าท่ีเหมาะสมที่สุดของพารามิเตอร์ (Parameter Optimization)  
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1.3 ขอบเขตของกำรวิจัย 
 
 1.3.1 ประชากรประกอบด้วยกลุ่มผู้ป่วยโรคพาร์กินสัน และกลุ่มคนที่มีสุขภาพปกติ 
 1.3.2 กลุ่มตัวอย่าง จ านวน 31 คน แบ่งเป็นกลุ่มตัวอย่างผู้ป่วยโรคพาร์กินสัน 23 คน และ
กลุ่มของคนสุขภาพดีจ านวน 8 คน โดยแต่ละคนแบ่งช่วงของการวัดเสียงจากผู้เชี่ยวชาญเป็น 6 ช่วง 
และมีข้อมูลต่างๆ ของกลุ่มตัวอย่าง ทั้งหมดเป็น 23 แอตทริบิว 
 
1.4 ควำมส ำคัญของกำรวิจัย 

 
1.4.1 มีระบบสารสนเทศเพ่ือสนับสนุนการพยากรณ์และการวินิจฉัยพาร์กินสัน 
1.4.2 เกิดการพัฒนาองค์ความรู้เชิงวิชาการท่ีเกี่ยวกับระบบสารสนเทศทางการแพทย์  

เพ่ือสนับสนุนการพยากรณ์และการวินิจฉัยโรคพาร์กินสันโดยโมเดลใหมท่ีเ่กิดจากการผสมผสาน 
หลายเทคนิคและวิธีการ ซึ่งสามารถน าไปใช้พยากรณ์ได้และเป็นประโยชน์เชิงวิชาการ 
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ปริทัศน์เอกสารข้อมูล 
   

ในการศึกษาการคัดกรองผู้ปุวยโรคพาร์กินสันโดยใช้วิธีซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีนและการค้นหา
แบบ กริดครั้งนี้ ได้ก าหนดกรอบในแนวคิดในการศึกษา เอกสาร ทฤษฏีและงานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง
ดังต่อไปนี้ 
     
2.1 โรคพาร์กินสัน 
 

โรคพาร์กินสัน (Parkinson’s Disease) มีทีม่าจากชื่อ นพ.เจมส์ พาร์กินสัน (Dr. James 
Parkinson) นายแพทย์ชาวอังกฤษผู้ค้นพบโรคพาร์กินสัน ซึ่งเขาได้เขียนอธิบายอาการของโรคพาร์กิน
สันเป็นครั้งแรกลงในบทความทีเ่รียกว่า “Shaking Palsy” ในปี ค.ศ. 1817  ในปัจจุบันโรคพาร์กินสัน
จัดเป็นโรคความเสื่อมของระบบประสาท (Neurodegenerative Diseases) ทีพ่บได้บ่อยเป็นอันดับ 2 
รองมาจากโรคอัลไซเมอร์ (Alzheimer’s Disease) ในอัตราส่วนประมาณร้อยละ 1 ในคนทีม่ีอายุ 
มากกว่า 65 ปี ขึ้นไป และเพ่ิมเป็นร้อยละ 1-3 ในผู้มีอายุมากกว่า 80 ปี มองดูแล้วตัวเลขอาจจะดูไม่มาก 
แต่ถ้าเป็นอัตราส่วนเทียบกับคนปกติเป็นจ านวนไม่น้อยเลยทีเ่ดียว โรคพาร์กินสัน (Parkinson’s 
disease) เป็นโรคทางสมองที่เกิดจากเซลล์ประสาทในบางต าแหน่งเกิดมีการตายโดยไม่ทราบสาเหตุ 
ทีแ่น่ชัด ท าให้สารสื่อประสาทในสมองทีช่ื่อว่า โดปามีน (Dopamine) มปีริมาณลดลง [3] ส่งผลให้
ผู้ปุวยมีอาการทีส่ าคัญ คือ อาการสั่นขณะช่วงการพัก (Resting tremor) เคลื่อนไหวร่างกายช้าลง 
(Bradykinesia) ร่างกายมีสภาพแข็งเกร็ง (Rigidity) และการทรงตัวขาดความสมดุล (Postural 
instability) 
 2.1.1 อาการแสดงหลักทางคลินิกของผู้ป่วยโรคพาร์กินสัน  
  Jean Martin Charcot ชาวฝรั่งเศส เป็นคนแรกทีก่ล่าวถึงอาการแสดงทางคลินิกของ 
โรคพาร์กินสันได้อย่างครบถ้วนทั้ง 4 อย่างทีเ่รียกว่า cardinal sign อันได้แก่ อาการสั่น (tremor)  
อาการแข็งเกร็ง (rigidity) อาการเคลื่อนไหวช้า (bradykinesia) และอาการเสียการทรงตัว (postural  
imbalance)  
   1) อาการสั่น (tremor) มักเป็นอาการแรกทีส่ังเกตเห็นได้และในระยะเริ่มแรกจะมี 
อาการสั่นเพียงด้านเดียวของร่างกาย (unilateral) โดยเริ่มต้นทีม่ือหรือปลายนิ้ว pill-rolling คือมือสั่น 
เหมือนกับปั้นเม็ดยา จะเกิดขึ้นเมื่ออยู่นิ่ง ถ้าเคลื่อนไหวจะไม่ค่อยสั่นและจะมีอาการมากขึ้นเมื่ออ่อนเพลีย 
หรือเกิดอาการเครียด แต่จะหายไปเม่ือมีการเคลื่อนไหวหรือนอนหลับ เมื่ออาการของโรคด าเนินไป 
มากขึ้นจะพบอาการสั่นทั้งสองด้านของร่างกาย (bilateral) และอาการสั่นจะรุนแรงมากขึ้น อย่างไร 
ก็ตามผู้ปุวยอาจไม่มีอาการสั่นทีม่ือให้เห็น แต่มีอาการสั่นบริเวณอ่ืน เช่น คางหรือริมฝีปาก  
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   2) กล้ามเนื้อแข็งเกรง (rigidity) อาการกล้ามเนื้อแข็งเกร็งเกิดจากการทีก่ล้ามเนื้อ 
มีความตึงตัวมากข้ึน ผู้ปุวยจะมีอาการกล้ามเนื้อแข็งเกร็งด้านเดียวกับด้านทีม่ีอาการสั่น ท าให้ผู้ปุวย 
มีการเคลื่อนไหวแบบล้อเฟือง โดยจะมีการขยับทีละนิดคล้ายกับการหมุนของเฟือง (Cogwheel) 
   3) การเคลื่อนไหวช้าลง (bradykinesia) ผู้ปุวยมักจะเคลื่อนไหวหรือท าอะไรช้าลง  
โดยมักจะเกิดด้านเดียวกับด้านทีม่ีอาการสั่น รวมทั้งมีการแสดงออกทางสีหน้าลดลงทีเ่รียกว่า masked  
facies หรือมองแบบเลื่อนลอยโดยกระพริบตาน้อยลง ผู้ปุวยจะใช้เวลานานก่อนทีจ่ะเคลื่อนไหว  
เมื่ออาการด าเนินไปมากขึ้นจะท าให้ผู้ปุวยเริ่มก้าวขาและหยุดก้าวขาได้ยากขึ้นจนเกิดการเดินแบบ 
ก้าวสั้นๆ แต่ซอยเท้าถ่ี (festinating gait) 
   4) สูญเสียการทรงตัว (postural imbalance) มักเกิดหลังมีอาการผ่านไปแล้ว 2-5 ปี  
โดยผู้ปุวยจะมีลักษณะของล าตัวโน้มไปข้างหน้า (stooped posture) สูญเสียการทรงตัว เมื่อมีการผลัก 
ไปข้างหน้าหรือดึงไปด้านหลัง และการเกิด postural reflex บกพร่อง อย่างไรก็ตามผู้ปุวยไม่จ าเป็น 
ทีจ่ะมีอาการแสดงทั้ง 4 อาการ เพ่ือทีจ่ะถูกวินิจฉัยว่าเป็นโรคพาร์กินสัน เนื่องจากผู้ปุวยโรคพาร์กินสัน  
หลายรายไม่มีอาการสั่นให้เห็นชัดเจน นอกจากนั้นอาจมีอาการดังต่อไปนี้ เช่น เขียนตัวหนังสือเล็กลง  
(micrographic) ผู้ปุวยโรคพาร์กินสัน มักมีอาการของการท างานของระบบประสาทอัตโนมัติบกพร่อง  
เช่น น้ าลายไหลยืด (drooling) อาการผื่นผิวหนังอักเสบจากการมีผิวมัน (seborrhea) และท้องผูก  
(constipation) อาจเกิดสมรรถภาพทางเพศบกพร่อง เช่น อวัยวะเพศไม่แข็งตัว หรือไม่สามารถถึง 
จุดสุดยอดได้ ผู้ปุวยโรคพาร์กินสันมักมีเสียงพูดทีเ่บาลงและมีโทนเสียงในการพูดโทนเดียว และอาจมี 
อาการผิดปกติทางจิต เช่น กระวนกระวาย วิตกกังวล และซึมเศร้า นอกจากนี้การเรียนรู้และความจ า 
ของผู้ปุวยจะลดลง รวมทั้งเกิดโรคสมองเสื่อม (dementia) ได้ประมาณร้อยละ 10-30 เป็นต้น 
 2.1.2 ระยะของโรคพาร์กินสัน  
  ในการวัดระดับความรุนแรงของโรคพาร์กินสัน จะมีการใช้เกณฑ์ที่เรียกว่า  
The Hoehn and Yahr scale (1997) ซึ่งมกีารก าหนดเกณฑ์ไว้ดังต่อไปนี้ (ตาราง 2.1) 
 

ตาราง 2.1 เกณฑ์การพิจารณาระดับความรุนแรงและการด าเนินไปของโรค 
 
ระยะที่ 1   ร่างกายเกิดความผิดปกตใินการเคลื่อนไหวไม่มาก เช่น แขน ขา ข้างใดข้างหนึ่งของล าตัว 
ระยะที่ 2   ร่างกายเกิดความผิดปกตใินการเคลื่อนไหวไม่มาก เช่น บริเวณแขน ขา แต่เป็นทั้งสองข้างของ

ล าตัว 
ระยะที่ 3   ร่างกายเกิดความผิดปกตใินการเคลื่อนไหวทั้งสองข้าง อีกท้ังเกิดสภาวะการสูญเสียความ

สมดุลในการทรงตัว 
ระยะที่ 4   ร่างกายเกิดความผิดปกตใินการเคลื่อนไหวเป็นอย่างมาก และในการใช้ชีวิตปกติต้องได้รับ

ความช่วยเหลือจากผู้อื่นพอประมาณ 
ระยะที่ 5 
 

ร่างการความผิดปกตใินการเคลื่อนไหวเป็นอย่างมาก และส่วนใหญ่มักจะอยู่บนเตียงหรือบน
รถเข็น บางรายอาจเดินได้ ถ้าได้รับการดูแลอย่างใกล้ชิด 
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  โดยทั่วไปผู้ปุวยโรคพาร์กินสันทีอ่ยู่ในระยะที ่1 และ 2 (Stage 1, 2) อาการจะไม่รุนแรง 
และไม่มีผลกระทบต่อการท างานและการใช้ชีวิตประจ าวัน อาจไม่จ าเป็นต้องท าการรักษา ในระยะ 
ที ่3 (Stage 3) หากผู้ปุวยไม่ได้รับการรักษา ผู้ปุวยจะท างานและใช้ชีวิตประจ าวันได้ล าบากมากข้ึน  
ระยะที ่4 (Stage 4) การท ากิจกรรมต่างๆ จะล าบากมากขึ้นอีก และต้องการความช่วยเหลือผู้อื่นมาก  
ขึ้น จะไม่สามารถยืนหรือเดินด้วยตัวเองได้ ซึ่งจ าเป็นต้องได้รับการรักษามากขึ้น และระยะที ่5 (Stage  
5) เป็นระยะสุดท้ายของโรค โดยชีวิตของผู้ปุวยส่วนใหญ่จะอยู่บนเตียงหรือรถเข็นเพียงอย่างเดียว  
ต้องได้รับความช่วยเหลือจากคนอ่ืนอยู่ตลอดเวลา ผู้ปุวยไม่สามารถท ากิจกรรมต่างๆ เองได้ ผู้ปุวยจะไม่ 
ค่อยตอบสนองต่อการรักษาด้วยยา เพราะที่อาการของโรคมีการด าเนินไปอย่างมาก  
 2.1.3 การวิเคราะห์เสียง 
  การวินิจฉัยโรคพาร์กินสันนั้นโดยปกติใช้ลักษณะอาการและอาการแลดงทางคลินิก 
เป็นหลัก แต่จากการศึกษาหลายครั้งก่อนหน้านี้ [4] แสดงให้เห็นว่าการวินิจฉัยภาวะความผิดปกติ 
ทางเสียงพูดของผู้ปุวยพาร์กินสัน เป็นหนึ่งในตัวชี้วัดของโรคพาร์กินสันได้ ดังนั้นในส่วนนี้จึงจะเป็น 
น าเสนอการวินิจฉัยภาวะความผิดปกติทางเสียงพูด ทีใ่ช้ในทางการแพทย์ 
  เสียงพูด (Voice) เป็นสิ่งส าคัญทีม่นุษย์ใช้ติดต่อสื่อสารกัน กิจวัตรต่างๆ ของมนุษย์ล้วนใช้ 
เสียงเพ่ือติดต่อสื่อสารเป็นหลัก หากเกิดปัญหาในการใช้เสียงก็จะท าให้มีปัญหาในการท างานติดต่อสื่อสาร 
ในสังคม ดังนั้นการวินิจฉัยภาวะความผิดปกติทางเสียงพูด (Voice Disorder) จึงเป็นสิ่งส าคัญ เสียงพูด 
เกิดจากการเคลื่อนที่ของลมจากปอดผ่านกล่องเสียง จนท าให้เส้นเสียง (Vocal folds) สั่นและเกิดเสียง  
โดยเสียงทีเ่กิดข้ึนจะเดินทางผ่านคอหอย จมูก และปาก จนเกิดเป็น “เสียงพูด” ดังนั้นความผิดปกติ 
ทางเสียงพูด จึงได้แก่ปัญหาเกี่ยวกับ ระดับสูงต่ าของเสียง ความก้อง ความดัง และคุณภาพของเสียง   
ปัจจัยด้าน การตรวจร่างกาย อายุ น้ าหนัก ส่วนสูง การแสดงออกทางสีหน้า ผิวหนัง เส้นผม เล็บ  
สุขอนามัยส่วนบุคคล ศีรษะและคอ สามารถช่วยผู้ตรวจบอกต าแหน่ง ความผิดปกติ รูปร่างของผู้ปุวย  
เช่น น้ าหนักมากหรือน้อยเกินไป หรือ มีประวัติน้ าหนักเปลี่ยนแปลงเร็ว มีโรคประจ าตัวหรือโรคจิตเวช  
อาจท าให้เกิดปัญหาต่อคุณภาพของเสียงได้ 
  ในปัจจุบันได้มีการสร้างการทดสอบต่างๆ ขึ้นมามากมายเพ่ือใช้ในการประเมินการใช้เสียง 
จุดมุ่งหมายหลักคือ การวัดเสียงให้เป็นวัตถุ ผลของฟังก์ชันการทดสอบเสียง ควรจะได้รับการแปลผล 
ตามปัจจัยต่างๆ ต่อไปนี้ เช่น ในรูปของการกระตุ้น (stimulus) สัญลักษณ์ (token) มาตรวัด (measure)  
และ อุปกรณ์ (equipment) เพ่ือให้การประเมินน่าเชื่อถือจึงต้องมีการควบคุมการทดสอบโดย ใช้โปรโตคอล  
มาตรฐาน ขั้นตอนวิธีในการบันทึกเสียง การชี้แนะผู้ปุวย และสภาพแวดล้อม ที่เป็นมาตรฐาน อย่างไรก็ตาม 
คุณภาพของเสียงเป็นข้อมูลหลายมิติ โดยทั่วไปแล้วการวัดเสียงจึงมักจะใช้ตัววัดหลายชนิด เช่น คุณภาพ  
(quality) ความดัง (loudness) และ ระดับ (pitch) องค์ประกอบของสัญญาณเสียงนี้สามารถแยกได้ 
โดยใช้ได้หลายเทคนิค องค์ประกอบทีน่่าสนใจ ได้แก่  
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   ความถี่ (Frequency) เป็นการวัดทีเ่ป็นพ้ืนฐานเกี่ยวกับการวิเคราะห์เสียง  
Frequency คือความถี่ของการสั่นสะเทือนของสัญญาณเสียง เป็นจ านวนรอบช้า ๆ โดยจะวัดเป็น 
จ านวนรอบต่อวินาที หรือ เรียกว่า Hertz (Hz) การรับรู้ของความถ่ีนี้เรียกว่าระดับเสียงหรือ pitch  
ในความเป็นจริงมี หลายๆปัจจัยทีม่ีผลต่อการรับรู้ของระดับเสียง ถ้าความยาวคลื่นมากขึ้นของแต่ละ 
รอบ (lower frequency) จะเป็น lower pitch และถ้าความยาวคลื่นสั้นขึ้นของแต่ละรอบ (higher  
frequency) ก็จะเป็น higher pitch การทีม่ีระดับเสียงทีเ่ปลี่ยนแปลงไป หรือ ช่วงระดับเสียงถูกจ ากัด 
ก็จะเกิดอาการที่พบได้บ่อยในภาวะความผิดปกติทางเสียงพูด และท าให้คนไข้เป็นกังวลกับสิ่งทีเ่กิดข้ึนได้ 
ความถี่มูลฐานเฉลี่ยในการพูด(fundamental frequency) และช่วงความถ่ีสูงสุดในกระบวนการ 
ออกเสียงพูด (maximum phonational frequency range) เป็นสิ่งทีส่ าคัญที่สุดทีเ่รา จะต้องตรวจหา 
ความถีน่ั้นอิทธิพลต่างๆ ทีม่ีผลต่อค่าความถ่ีปกติ ได้แก่ ความเข้ม (intensity) ตัวอย่างการพูด (speech  
sample) ประเภทของสระ (vowel type) อายุ และ เพศ 
   ความเข้ม (Intensity) มีหลายปัจจัยมีผลต่อความดัง ความเข้มของเสียงเป็นปัจจัยหนึ่ง 
ทีเ่กี่ยวกับความดัง จะวัดเป็นระดับความดันเสียง (sound pressure level) ใน หน่วย decibels (dB)  
โดยใช้เครื่องมือ sound level meter หรือ acoustic analysis equipment การวัดดังกล่าวมีปัจจัย 
อ่ืนๆ เข้ามาเก่ียวข้อง ได้แก่ ความถ่ี (frequency) สระ (vowel) ตัวอย่างการพูด (speech sample)  
อุปกรณ ์(equipment) ระยะห่างระหว่างไมค์กับปาก (หรือ sound level meter) และ เสียงรบกวน  
การวัดทีใ่ช้บ่อยคือ average speaking intensity และความดังสุด และเบาสุดของความเข้ม ค่าเฉลี่ย 
ของในผู้ชายและผู้หญิงขณะพูดอยู่ที ่70 dB ถึงแม้จะมีความหลากหลายใน การสนทนาก็ตาม ค่าเฉลี่ย 
ส่วนใหญ่จะน้อยกว่า 60 dB จนถึงอย่างน้อย 110 dB การวัด ความเข้มของเสียงจะมีประโยชน์ในการ 
บอกให้คนไข้และคนในครอบครัวใส่ใจกับการลดความดังลง ซึ่งพบบ่อยในคนไข้ Parkinson's disease  
หรือ vocal fold motion impairment และช่วยระบุคนไข้ที่มีปัญหาการพูดเบาๆ ซึ่งพบบ่อยใน  
vocal fold scarring หรือ lesions 
   Jitter คือ ความผันแปรของความถ่ี (cycle-to-cycle variation in frequency)  
ขณะที ่shimmer คือ ความผันแปรของความดัง (cycle-to-cycle variation in intensity) การวัด 
ความผันแปรของ harmonics หรือสัญญาณรบกวน (noise) ได้ถูกน ามาเผยแพร่ และรวมถึงวิธีการวัด 
อ่ืนๆ ในทางทฤษฎีแล้วการวัดความผันแปรของคลื่นเสียงจะสอดคล้องกับเสียงที่แหบ (roughness or  
hoarseness) แต่ในทางปฏิบัติเราวัดคุณภาพเสียงได้ไม่แน่นอนและยังไม่มีเครื่องมือในการวัดทีแ่ม่นย า 
ในการทีจ่ะวินิจฉัยภาวะความผิดปกติทางเสียงพูดปัจจุบันมีโปรแกรมทีน่ิยมใช้ในการแปรผลค่า Fo,  
jitter, shimmer, NHR อยู่ 2 โปรแกรม คือ Multi-Dimensional Voice Program (MDVP) และ  
Praat จากการศึกษาที่ผ่านมาได้มีการเปรียบเทียบทั้งสองโปรแกรม ผลที่ได้พบว่าผลค่า Fo ทั้งสอง 
โปรแกรมได้ค่าใกล้เคียงกัน ส่วนผลค่าของ jitter, shimmer, NHR นั้นโปรแกรม MDVP จะมีค่าสูงกว่า  
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   การประเมินและวัดคุณภาพเสียง ควรจะมองในหลายๆ แง่มุมเพราะเสียงเป็นสิ่งที่ 
ซับซ้อน และใช้ส าหรับติดต่อสื่อสาร ในการวิเคราะห์เสียงแบ่งเป็นการประเมิน 3 อย่างคือ patient  
scales perceptual evaluation, and measures ซึ่งแต่ละวิธีวัดก็มีปัจจัยต่างๆ ทีม่าเกี่ยวข้อง  
ซึ่งจ าเป็นอย่างยิ่งทีแ่พทย์ต้องเข้าใจก่อนทีจ่ะน าผลตรวจมาแปลผล วิธีวัดต่างๆ เปรียบเสมือนตัวช่วย 
แพทย์ไม่มีการวัดวิธีไหนวิธีเดียวทีดี่ทีสุ่ด จ าเป็นต้องใช้การประเมินหลายๆ วิธีร่วมกันโดยการเลือก 
วิธีการวัดอย่างเหมาะสม การพัฒนามาตรฐานการวัดเสียงจึงเป็นสิ่งส าคัญทีจ่ะน าไปสู่ การพัฒนา 
ความสามารถของแพทย์และนักวิจัยในการเข้าใจเสียงของมนุษย์อย่างถ่องแท้ 
 2.1.4 การออกแบบกลไกวินิจฉัย 
  กลไกวินิจฉัยเป็นส่วนของระบบผู้เชี่ยวชาญทีใ่ช้ข้อมูลในฐานความรู้เพื่อการวินิจฉัยตามที่ 
ต้องการจนกว่าจะพบค าตอบ หรือจนกว่าจะหาค าตอบไม่ได้อันเนื่องมาจากฐานความรู้มีไม่เพียงพอ  
เราอาจจะแบ่งกลไกวินิจฉัยออกเป็นประเภทใหญ่ๆ ได้ 2 ประเภท คือ 

1) ประเภททีใ่ห้ค าตอบทีน่่าจะเป็นไปได้ หรือ Probabilistic มักจะไม่เกี่ยวข้องกับ 
ความเป็นจริงทางธรรมชาติ ส่วนใหญ่จะข้ึนอยู่กับตัวประกอบหลายอย่างซ่ึงอาจจะแปรเปลี่ยนไปตาม
สังคมหรือวัฒนธรรมได้ ตัวอย่างของการให้ค าปรึกษาอาชีพจัดอยู่ในประเภท Probabilistic นั่นคือ
ระบบเพียงแต่ให้ความเห็นว่า ผู้มีคุณสมบัติอย่างนี้ควรจะมีอาชีพอย่างไร ซึ่งมิได้หมายความว่าจะต้อง
เป็นจริงเสมอไป แต่ได้มีตัวอย่างข้อมูลในอดีตมาแล้วว่า ถ้าได้ผู้ทีม่ีลักษณะดังกล่าวมักจะเป็นผู้ทีป่ระสบ
ความส าเร็จในอาชีพนั้น 

2) ประเภททีใ่ห้ค าตอบทีแ่น่นอน หรือ Deterministic เป็นประเภททีใ่ห้ค าตอบได้ 
แน่นอนหรือค่อนข้างจะแน่นอน ส่วนใหญ่มักจะเป็นปัญหาทีเ่กี่ยวข้องกับกฎธรรมชาติหรือความเป็นจริง
ทีส่ามารถพิสูจน์ได้แน่นอนเช่น รถยนต์วิ่งไม่ได้เพราะน้ ามันหมด เป็นต้น ในทีน่ี้ “น้ ามันหมด” คือ
คุณลักษณะหรือAttribute สว่น “รถยนต์วิ่งไม่ได้” เป็นเปูาหมายหรือ Object ในระบบผู้เชี่ยวชาญ 
อย่างไรก็ตามกลไกวินิจฉัยทั้ง 2 ประเภทนี้สามารถสร้างขึ้นได้หลายวิธี ส าหรับในระบบผู้เชี่ยวชาญมีวิธี 
ทีเ่ป็นพ้ืนฐานอยู่ 2 วิธีคือ 

(1) Backward-Chaining Method หรือ Object-Driven Method กลไกส าหรับ 
การวินิจฉัยแบบ Backward-Chaining Method จะเริ่มต้นทีเ่ปูาหมายหรือ Object แล้วจึงพยายาม 
ทีจ่ะค้นหาข้อมูลทีจ่ะสนับสนุนให้เปูาหมายนี้เป็นจริง (ค้นหา Attribute ทีจ่ะสนับสนุนเปูาหมาย) 
โดยระบบจะเริ่มทีส่่วนหัวของกฎ โดยมุ่งเปูาหมายไปทีป่ัญหา จากนั้นก็จะท าการถามโต้ตอบกับผู้ใช้ 
เพ่ือทีจ่ะหาข้อมูลสนับสนุนให้ตรงกับที่ได้ระบุไว้ในส่วนหางของกฎถ้าข้อมูลทีส่นับสนุนข้อใดข้อหนึ่ง 
ไม่ตรงกับส่วนหางของกฎ ระบบก็จะเลื่อนไปทีก่ฎต่อไป นั่นคือ ระบบก็จะมุ่งเปูาหมายใหม่ของปัญหา 
ซึ่งระบบก็จะพยายามถามข้อมูลจากผู้ใช้ระบบเพ่ือสนับสนุนส่วนหางของกฎนี้อีกเช่นเดิม เราจะเห็นว่า
การท างานของกลไกนี้เป็นการท างานย้อนหลังดังชื่อทีเ่รียกว่า Backward นั่นเอง 
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   (2) Forward-Chaining Method หรือ Data-Driven Method กลไกการวินิจฉัย 
วิธีนี้ตรงข้ามกับวิธีทีไ่ด้กล่าวมาแล้วคือ แทนทีจ่ะเริ่มสมมติเปูาหมายแล้วพยายามค้นหาข้อมูลเพื่อ
สนับสนุนเปูาหมายนั้นวิธีการ Forward-Chaining จะถามค าถามจากผู้ใช้แล้วใช้ประโยชน์จากค าถามนี้
ไปในการหาทางเดินเข้าสู่เปูาหมาย ดังนั้นกลไกวินิจฉัยจึงเริ่มจากการหาข้อมูลแล้วจึงพยายามทีจ่ะค้นหา
เปูาหมายทีค่ล้องจองกับข้อมูลทีไ่ด้มาเช่น ถ้ามีอาการไข้ มีน้ ามูกและปวดเมื่อยตามกล้ามเนื้อ สรุปคือ
อาจเป็นไปได้ว่าเป็นไข้หวัดใหญ่ เป็นต้น 
 
2.2 การท าเหมืองข้อมูล (Data miming) 
 
 แนวโน้มของการน าสารสนเทศมาช่วยประกอบการตัดสินใจในงานสาขาต่าง ๆ มีมากข้ึน 
แต่บางครั้งไม่สามารถสร้างสารสนเทศทีต่รงกับความต้องการขององค์กรได้ ซึ่งในองค์กรต่าง ๆ ส่วนใหญ่
ได้มีการเก็บข้อมูลไว้เป็นจ านวนมากโดยทีข่้อมูลเหล่านี้สามารถน ามาใช้ประโยชน์ได้มากแต่ไม่ค่อยได้ 
ถูกน ามาใช้อย่างจริงจัง การท าเหมืองข้อมูล (Data Mining) เป็นวิธีการหนึ่งทีส่ามารถน ามาข้อมูล
เหล่านั้นมาใช้ให้เกิดประโยชน์ 
 2.2.1 นิยามของเหมืองข้อมูล 
  Data Mining [5] ศัพท์ทีร่าชบัณฑิตยสถานก าหนดไว้คือ การท าเหมืองข้อมูล ซึ่งหมายถึง 
การสกัดหรือวิเคราะห์ ค้นหาข้อมูลที่ต้องการจากข้อมูลจ านวนมากได้ หรือกล่าวอีกนัยหนึ่ง Data  
Mining คือ ชุด Software วิเคราะห์ข้อมูลที่ได้ถูกออกแบบมาเพ่ือระบบสนับสนุนความต้องการของผู้ใช้  
ในการค้นหาข้อมูลทีต่้องการจากข้อมูลจ านวนมากได้ส าหรับ Philippe Nieuwbourg (CXP Information)  
กล่าวไว้ว่า “Data Mining คือ เทคนิคทีผู่้ใช้สามารถปฏิบัติการได้โดยอัตโนมัติกับข้อมูลทีไ่ม่รู้จัก ซึ่งเป็น 
การเพ่ิมคุณค่า ให้กับข้อมูลที่มี” จากประโยคข้างต้นมีค าอยู่สามค าทีส่ าคัญ คือ ค าแรก “อัตโนมัติ” คือ  
กระบวนการท างานของ Data Mining จะท างานเอง ค าที่สอง “ข้อมูลที่ไม่รู้จัก” คือ Data Mining  
จะไม่ประมวลแต่ข้อมูลปัจจุบันหรือข้อมูลทีผู่้ใช้ปูอนให้เท่านั้นแต่จะประมวลผลข้อมูลทั้งหมดทีม่ี และ 
สุดท้าย “เพ่ิมคุณค่า” นั่นหมายถึง ข้อมูลที่ได้ไม่ได้เป็นแค่ข้อมูลทางสถิติ แต่เป็นข้อมูลที่ช่วยในระดับ  
ตัดสินใจ  
  ดังนั้นเหมืองข้อมูลจึงเป็นกระบวนการในการค้นหาความสัมพันธ์ของรูปแบบ และแนวโน้ม 
จากข้อมูลทีเ่ก็บรวบรวมไว้เป็นจ านวนมาก โดยจะใช้เทคนิคทางสถิติหรือเทคนิคทางคณิตศาสตร์  
นอกจากนี้ยังมีผู้นิยามเหมืองข้อมูลไว้อีกหลายนิยาม เช่น เหมืองข้อมูลเป็นการค้นหา วิเคราะห์ หรือ 
สร้างองค์ความรู้ใหม่ จากข้อมูลขนาดใหญ่ซึ่งอาจเป็นการค้นหารูปแบบหรือ กฎ โดยการใช้เทคนิค 
ทางสถิติ ทางคณิตสาสตร์หรือเทคนิคทางวิทยาการคอมพิวเตอร์ หรือเหมืองข้อมูล คือการกลั่นกรอง 
สารสนเทศทีอ่ยู่ในฐานข้อมูลขนาดใหญ่ โดยใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องจักร กล่าวคือวิธีทางสถิติ  
วิธีทางคณิตศาสตร์ วิธีทางฐานข้อมูล และการแสดงข้อมูลในรูปแบบรายงานต่าง ๆ [6] จากนิยาม 
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การท าเหมืองข้อมูลจะช่วยให้ได้สารสนเทศ กฎ หรือองค์ความรู้ใหม ่แต่การท าเหมืองข้อมูลค่อนข้าง 
ยุ่งยากและซับซ้อน จึงมีความจ าเป็นต้องมีโปรแกรมคอมพิวเตอร์มาช่วยในการวิเคราะห์ข้อมูลเช่น  
Matlab, SPSS, Microsoft SQL Server หรือโปรแกรมทางสถิติและทางคณิตศาสตร์ต่างๆ เป็นต้น  
ทั้งนี้ผู้ท าเหมืองข้อมูลยังสามารถพัฒนาโปรแกรมข้ึนเอง เพ่ือน ามาใช้ในการวิเคราะห์เองได้ด้วย เมื่อ 
เปรียบเทียบกับการวิเคราะห์ข้อมูลด้วยโปรแกรมสถิติอ่ืนๆ เช่น SPSS, SAS นักวิเคราะห์ข้อมูลจะต้อง 
เป็นผู้ก าหนดว่าจะศึกษาลักษณะใดจากข้อมูล และจะใช้ข้อมูลส่วนใดบ้าง แต่ Data Mining จะกระท า 
ขั้นตอนต่างๆ เหล่านี้ให้โดยอัตโนมัติ โปรแกรม Data Mining มีความสามารถที่จะค้นหาแนวโน้ม  
รูปแบบร่วม หรือลักษณะอื่นๆ ทีน่่าสนใจ โดยไม่ต้องพ่ึงพาการสั่งงานทุกข้ันตอนจากนักวิเคราะห์ข้อมูล  
และอาจจะสามารถค้นพบลักษณะทีน่่าสนใจจากข้อมูลซึ่งนักวิเคราะห์ข้อมูลไม่ได้คาดหมายมาก่อน  
นอกจากนี้ Data Mining ยังมีความแตกต่างจากระบบผู้เชี่ยวชาญ (Expert System) ตรงทีฐ่านความรู้ 
ของ Data Mining ได้จากการสังเคราะห์ขึ้นจากข้อมูลโดยตรง สามารถปรับปรุงฐานความรู้ของตัวเองได้ 
อัตโนมัติตามข้อมูลใหม่ที่ได้รับเพิ่มขึ้น ซึ่งต่างจากระบบผู้เชี่ยวชาญทีฐ่านความรู้ถูกปูอนเข้ามาในระบบ  
และจะคงตัวอยู่เช่นนั้นตลอดการใช้งาน 
 2.2.2 ตัวแบบการด าเนินการของเหมืองข้อมูล 
  เนื่องจากการท าเหมืองข้อมูลเป็นขั้นตอนหนึ่งทีส่ าคัญของ Knowledge Discovery data  
(KDD) ซึ่ง KDD คือกระบวนการในการก าหนดและแสวงหารูปแบบทีช่ัดเจน เป็นองค์ความรู้ใหมท่ีมี่ 
ประโยชน์และเข้าใจได้จากสิ่งทีซ่่อนอยู่ในข้อมูลดังในภาพประกอบ 2.1 งานวิจัยนี้ได้น าเสนอตัวแบบ 
การด าเนินการทีม่ีการด าเนินการเพียง 7 ขั้นตอน [6] ดังต่อไปนี้ 

 

 
 

ภาพประกอบ 2.1 Knowledge Discovery Data (KDD) 
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1) ก าหนดลักษณะของจุดมุ่งหมาย (Goals identification ) ประกอบด้วย การตั้ง 
วัตถุประสงค์ของการท าเหมืองข้อมูล (Determine objective) ตั้งเกณฑ์วัดความส าเร็จ (Define  
success criteria) ประเมินสถานการณ์ในด้านต่างๆ (Assess situation) ระบุเปูาหมายทีใ่ช้ในการ 
ตัดสินใจท าเหมืองข้อมูล (Determine data mining goals) วางแผนการท าเหมืองข้อมูล (Produce a  
project plan) ว่าจะเก็บข้อมูลด้วยวิธีใด และใช้อัลกอริทึมไหน ต้นทุนของการด าเนินการ การเลือก
เครื่องมือที่ใช้ในการท าเหมืองข้อมูล การรับค าปรึกษาของผู้เชี่ยวชาญ การวางแผนการจัดการทรัพยากร
มนุษย์และทรัพยากรขององค์กร รวมทั้งการวางแผนการบ ารุงรักษาและการปรับปรุงระบบหลังการ
ด าเนินการเสร็จแล้ว โดยเป็นการวางแผนระยะยาว 
   2) การสร้างเซตข้อมูลเปูาหมาย (Creating a target data set) ประกอบด้วย  
การก าหนดคุณสมบัติของข้อมูล (Define success criteria) อธิบายรายละเอียดของข้อมูล (Describe  
data) การส ารวจข้อมูล (Explore data) การตรวจสอบความถูกต้องและความสมบูรณ์ของข้อมูล  
(Verify data quality) เป็นการก าหนดตัวแปรทีจ่ะใช้จากแหล่งข้อมูล โดยแหล่งข้อมูลนั้นอาจได้มาจาก 
คลังข้อมูลฐาน ข้อมูลธุรการ หรือจากแฟูมงานต่าง ๆ เช่น แฟูมงานสปรีตชีต (Spreadsheet) 
   3) การเตรียมข้อมูล (Data preprocessing) เป็นการตรวจสอบข้อมูลให้ถูกต้อง  
พร้อมทั้งแจ้งเตือนข้อมูลทีไ่ม่ถูกต้องให้ทราบก่อนที่ข้อมูลจะถูกน าไปใช้ขั้นตอนการเตรียมข้อมูล 
ประกอบด้วย การคัดเลือกข้อมูลทีจ่ะน ามาใช้ (Select data), การท าความสะอาดข้อมูล (Clean data)  
ซ่ึงเป็นกระบวนการเตรียมข้อมูลให้เหมาะสมทีสุ่ดเพ่ือน าไปใช้ในขั้นตอนต่อไป เช่น 

 3.1) แก้ไขข้อมูลให้ถูกต้องสมบูรณ์ เช่น การแก้ไขค่าว่างของข้อมูลโดยใส่ค่า 9  
 3.2) ปรับเปลี่ยนข้อมูลให้มีค่าทีเ่หมาะสมในการตัดสินใจ เช่น ข้อมูลที่มีค่า  

“มาม่า” และ “ไวไว” อาจเปลี่ยนค่าเป็น “บะหมี่ก่ึงส าเร็จรูป” 
 3.3) เลือกข้อมูลเฉพาะทีส่นใจ เช่น ต้องการหาลักษณะลูกค้าทีซ่ื้อรถเก๋ง ไม่ควรน า 

รายชื่อพนักงานขายเข้ามาเกี่ยวข้อง 
 3.4) คอลัมน์ทีมี่ค่าส าหรับทุกแถวเป็นค่าเดียว เช่น “สัญชาติไทย” หรือ คอลัมน์ทีมี่ 

ค่าไม่ซ้ ากันเลย เช่น “หมายเลขสมาชิก” ไม่ควรน ามาใช้เพราะไม่สามารถบอกรูปแบบของข้อมูลได้ 
   4) การแปลงข้อมูล (Data transformation) เป็นการท าให้ข้อมูลอยู่รูปแบบ 
ตามความจ าเป็นต่างๆ ซึ่งมีหลายเหตุผลด้วยกัน การปรับเปลี่ยนรูปแบบข้อมูล (Transform data) เช่น  
น าตารางในฐานข้อมูลมาเชื่อมต่อกัน ขั้นตอนนี้เป็นขั้นตอนทีส่ าคัญมาก เนื่องจากความถูกต้อง และ 
สมบูรณ์ของผลลัพธ์สุดท้ายซึ่งขึ้นอยู่กับว่านักวิเคราะห์ข้อมูลนั้นตัดสินใจก าหนดโครงสร้างและเสนอ 
ลักษณะของข้อมูลที่จะใช้ในการประมวลผลอย่างไรอย่างไร กรรมวิธีนี้ รวมไปถึงการท า Data  
Recording (การจัดเก็บข้อมูล) และ Data Format Conversion (รูปแบบในการแปลงข้อมูล) เช่น 
การแปลงเวลา Unix timestamp เป็นเวลาปัจจุบันเป็นต้น ขอยกตัวอย่างการแปลงข้อมูลดังนี้ 
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    4.1) Data normalization เป็นการแปลงข้อมูลโดยการเปลี่ยนค่าข้อมูลให้อยู่ใน 
รูปแบบมาตรฐานเดียวกัน เนื่องจากข้อมูลทีไ่ด้มีค่าน้ าหนัก (Weight) ไม่เท่ากัน จึงมีความจ าเป็นต้อง 
ท าการปรับข้อมูลให้เป็นมาตรฐานเดียวกัน ซึ่งเป็นวิธีการช่วยการเพ่ิมความเร็วระยะทีเ่รียนรู้และเพ่ือให้ 
อยู่ในรูปมาตรฐาน เมื่อปรับข้อมูลเสร็จเรียบร้อยแล้วจึงสามารถน าข้อมูลที่ได้ไปใช้ในการวินิจฉัยต่อไป  
วิธีการ Data normalization มีหลายวิธีเช่น 

    1) Decimal scaling เป็นการหารข้อมูลด้วยตัวเลข โดยส่วนมากตัวเลขทีเ่รา 
น ามาหารนั้นจะใช้ตัวเลขยกก าลัง เช่น ถ้าเรารู้ว่าข้อมูลมากและน้อยอยู่ในช่วง - 10,000 ถึง 10,000  
ถ้าเราต้องการให้ข้อมูลอยู่ในช่วง -10 ถึง 10 จะต้องน า 1,000 มาหารตลอดทุกข้อมูล 

2) Min Max normalization เป็นเทคนิคทีต่้องรู้ค่าสูงสุดและค่าต่ าสุดของ 
ข้อมูล จะท าให้ข้อมูลทีไ่ด้อยู่ในช่วง 0 และ 1 โดยมีสูตรการค านวณดังนี้ 
 

              
                      

                
                                 (2.1) 

 

3) การท าให้อยู่ในรูปคะแนนมาตรฐาน Z (Z-score) โดยต้องทราบค่าเฉลี่ย (μ)  

และค่าส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน(σ) โดยมีสูตรการค านวณดังนี้ 
 

                                    
               ค่าเฉลี่ย

ค่าส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน
                                      (2.2) 

 

    4.2) การเปลี่ยนชนิดของข้อมูล (Data type conversion) เทคนิคเหมืองข้อมูล 
บางชนิดไม่สามารถวิเคราะห์ข้อมูลเป็นข้อมูลเชิงกลุ่มได้ จึงต้องท าการแปลงข้อมูลเชิงกลุ่มให้เป็นตัวเลข 
ก่อนการน าข้อมูลไปวิเคราะห์ 
   5) การท าเหมืองข้อมูล (Data mining) หรือขั้นตอนการสร้างแบบจ าลอง เป็นการ 
เลือกเทคนิคที่เหมาะสมในการท าเหมืองข้อมูล (Select modeling technique) บางครั้งสามารถเลือก 
อัลกอริทึมได้หลายวิธี การก าหนดว่าข้อมูลใดเป็นข้อมูลทีส่ร้างและข้อมูลใดเป็นข้อมูลทีใ่ช้ในการทดสอบ 
ผลลัพธ์ รวมทั้งการวิเคราะห์ข้อมูล ก าหนดรูปแบบการทดสอบผลลัพธ์ (Generate test design)  
สร้างแบบจ าลองตามเทคนิคที่เลือก (Model Building) ทดสอบความถูกต้องและความน่าเชื่อถือของ 
แบบจ าลองทีส่ร้างขึ้น (Model Assassin) 
   6) การแปลผลและการประเมินผล (Interpretation and evaluation) ประกอบด้วย  
การประเมินผลทีไ่ด้จากการทดลอง (evaluate Results) อาจจะเป็นการประเมินแบบจ าลองทีส่ร้างข้ึน 
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ด้วยการลองน าไปใช้กับสถานการณ์จริงเพ่ือตรวจสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง การทบทวน 
กระบวนการ (review process) ใช้เป็นขั้นตอนถัดไปในการตัดสินใจ (Determine next steps)  
เป็นการพิจารณาผลลัพธ์ จากขั้นตอนที่ 5 ว่าสามารถตอบค าถามหรือแก้ปัญหาจากขั้นตอนที ่1 หรือไม่  
ตัดสินใจว่าจะกระท าขั้นตอนที ่5 ซ้ าหรือไม่ และรวมถึงการแปลผลไปให้ผู้ใช้ข้อมูลเข้าใจ 
   7) การน าไปใช้ (Taking action) ประกอบด้วย แผนการในการน าไปใช้ (Plan the  
deployment) และ สรุปผลของการทดลอง เมื่อลงความเห็นว่าจะน าองค์ความรู้ที่ได้ไปใช้ องค์ความรู้ 
นั้นจะถูกรวมเข้ากับระบบทีใ่ช้อยู่เช่น การสร้างระบบรายงานเกี่ยวกับองค์ความรู้ทีไ่ด้ 
 2.2.3 แบบชนิดของข้อมูล 
  ในการท าเหมืองข้อมูลนั้นก่อนอื่นจะต้องท าการศึกษาว่าข้อมูลทีจ่ะท าการศึกษานั้น 
เป็นข้อมูลชนิดใด จึงจะสามารถน าข้อมูลนั้นไปท าการวิเคราะห์ได้อย่างถูกต้อง ดังนี้ 
   แบบชนิดของข้อมูล (Data Type) คือ ชนิดของตัวแปรทีใ่ช้อธิบายข้อมูล การใช้ 
ตัวแปรอธิบายข้อมูลสามารถใช้ตัวแปรได้ตั้งแต่ 1 ตัวขึ้นไป ตัวแปรมีหลายชนิดได้แก่ 
    1) อินเตอร์วอล – สเกลวาเรียเบิล (Interval – Scaled Variable) คือ ตัวแปร 
ทีค่่าของมันมีความต่อเนื่องกันตัวอย่าง เช่น ส่วนสูง น้ าหนกั อุณหภูมิ เป็นต้น 
    2) ไบนารีวาเรียเบิล (Binary Variable) มคี่าของตัวแปรเพียง 2 สถานะ คือ 0 หรือ  
1 ({0, 1}) โดยสถานะ 0 หมายถึง ข้อมูลทีไ่ม่ได้แสดงตัวแปร นั้นๆ หรือ ตัวแปรไม่มีค่า และสถานะ 1  
หมายถึง ข้อมูลมีค่าของตัวแปรนั้นๆ อยู่ ตัวอย่างเช่น ให้ตัวแปร “smoker” อธิบายถึง ข้อมูลผู้ปุวย 
แต่ละคนถ้าตัวแปรนี้มีค่าเป็น 1 จะบ่งชี้ว่าผู้ปุวยคนนั้นสูบบุหรี่ แต่ถ้าเป็น 0 จะบ่งชี้ว่าผู้ปุวยนั้นไม่ได้ 
สูบบุหรี่ 
    3) โนมินอลวาเรียเบิล (Nominal Variable) โนมินอลวาเรียเบิลจะคล้ายกันกับ 
ไบนารีวาเรียเบิลตรงทีค่่าของตัวแปรจะเป็นสถานะ แต่ต่างกันตรงทีโ่นมินอลวาเรียเบิลสามารถมีสถานะ 
ได้มากกว่า 2 สถานะ ตัวอย่างเช่น ตัวแปร “color” สามารถก าหนดให้มี 5 สถานะ ได้แก่ {red,  
yellow, green, pink, blue} 
    4) ออดินอลวาเรียเบิล (Ordinal Variable) ออดินอลวาเรียเบิลคล้ายกับโนมินอล 
วาเรียเบิล เพียงแต่สถานะของตัวแปรแบบออดินอลวาเรียเบิลจะมีการจัดล าดับด้วย (ranking)  
ตัวอย่างเช่น ตัวแปร “professional” มีสถานะดังนี้ ผู้ช่วยศาสตราจารย์ (assistant) รองศาสตราจารย์  
(associate) และศาสตราจารย์ (full) ซึ่งก าหนดสถานะให้ตัวแปรจะต้องเป็นไป ตามล าดับ 
    5) เรโชสเกลวาเรียเบิล (Ratio Scaled Variable) เป็นตัวแปรทีค่่าของมัน 
เป็นค่ามากซ่ึงได้จากการวัดบนสเกลไม่เชิงเส้น (Nonlinear Scale) เช่น สเกลเอกซ์โปแนนเธียล  
(Exponential Scale) 
    6) ตัวแปรหลายชนิดผสมกัน (Variable of Mixed Type) ในบางครั้งข้อมูลหนึ่ง 
ถูกอธิบายข้อมูลโดยใช้ตัวแปรหลายตัวหลายชนิดผสมกัน ซึ่งท าให้แบบชนิดข้อมูลเป็นแบบผสม 
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2.3 เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (Learning Machine)  
 
 วิทยาการทางด้านการเรียนรู้ของเครื่องเติบโตไปพร้อมๆ กับศาสตร์ด้านปัญญาประดิษฐ์  
อาจกล่าวได้ว่าการเรียนรู้ของเครื่องมีมาตั้งแต่ยุคต้นๆ ของปัญญาประดิษฐ์ เหล่านักวิจัยต่างให้ 
ความสนใจในการสร้างเครื่องจักรทีส่ามารถเรียนรู้จากข้อมูลได้ จึงเริ่มศึกษาการเรียนรู้ของเครื่องหลายๆ 
วิธีการ ทีไ่ด้รับการยอมรับและความนิยมมาก เช่น โครงข่ายประสาทเทียม และในเวลาต่อมา ได้มีการ
คิดค้นโมเดลเชิงเส้นทั่วไปจากหลักการทางสถิติศาสตร์ ไปจนถึงการพัฒนาวิธีการให้เหตุผลตามหลัก
ความน่าจะเป็น โดยเฉพาะในการประยุกต์ด้านการวินิจฉัยโรคอัตโนมัติ อย่างไรก็ตามนักวิจัยในสาย
ปัญญาประดิษฐ์ยุคต่อมาเริ่มหันมาให้ความส าคัญกับตรรกศาสตร์และใช้วิธีการทางการแทนความรู้ 
มากขึ้น จนท าให้ปัญญาประดิษฐ์เริ่มแยกตัวออกจากกับศาสตร์การเรียนรู้ของเครื่อง หลังจากนั้นเริ่มมี
การใช้หลักการความน่าจะเป็นมากขึ้นในการดึงและการแทนข้อมูล ต่อมาในปี 1980 ระบบผู้เชี่ยวชาญ
เริ่มโดดเด่นในสายของปัญญาประดิษฐ์จนหมดยุคของการใช้หลักสถิติ มีงานวิจัยด้านการเรียนรู้ 
เชิงสัญลักษณ์และบนพื้นฐานของฐานความรู้ออกมา เรื่อยๆ จนกลายศาสตร์ด้านการโปรแกรมตรรกะ
เชิงอุปนัยได้ถือก าเนิดขึ้นมา แต่งานด้านสถิติก็ยังถือว่ามีบทบาทมากนอกสาขาของปัญญาประดิษฐ์ เช่น 
การรู้จ าแบบและการค้นคืนสารสนเทศ นักวิจัยสายปัญญาประดิษฐ์และนักวิทยาศาสตร์คอมพิวเตอร์ 
ได้ทิ้งงานวิจัยด้านโครงข่ายประสาทเทียมไปในเวลาเดียวกัน แต่ก็ยังมีนักคณิตศาสตร์บางคน เช่น จอห์น 
ฮอปฟิลด์ เดวิด โรเมลฮาร์ต และเจฟฟรีย์ ฮินตันที่ยังพัฒนาโครงข่ายประสาทเทียมต่อไป จนกระทั่ง 
ได้ค้นพบหลักการการแพร่คืนย้อนกลับของโครงข่ายประสาทเทียม ทีป่ระสบความส าเร็จมากมาย 
ในเวลาต่อมา การเรียนรู้ของเครื่องกับการท าเหมืองข้อมูลมักจะใช้วิธีการเหมือนๆ กัน และมีส่วน 
คาบเก่ียวกันอย่างเห็นได้ชัด สิ่งทีแ่ตกต่างระหว่างสองศาสตร์นี้คือ 
  การเรียนรู้ของเครื่อง เน้นเรื่องการพยากรณ์ข้อมูลจากคุณสมบัติที่"รู้"แล้วทีไ่ด้เรียนรู้ 
มาจากข้อมูลชุดสอน 
  การท าเหมืองข้อมูล เน้นเรื่องการค้นหาคุณสมบัติที"่ไม่รู้"จากข้อมูลทีไ่ด้มา กล่าวได้ว่า 
เป็นขั้นตอนการวิเคราะห์เพื่อค้นหา"ความรู้"ในฐานข้อมูล 
 สองศาสตร์นี้มีส่วนคาบเกี่ยวกันไม่น้อย คือ การท าเหมืองข้อมูลใช้วิธีการทางการเรียนรู้ 
ของเครื่อง แต่มักจะมีเปูาหมายในใจทีแ่ตกต่างออกไปเล็กน้อย ส่วนการเรียนรู้ของเครื่องก็ใช้วิธีการของ
การท าเหมืองข้อมูลบางอย่าง เช่น การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน หรือขั้นตอนการเตรียมข้อมูลเพื่อปรับปรุง
ความถูกต้องของการเรียนรู้ บ่อยครั้งทีน่ักวิทยาศาสตร์ผสมสองสาขานี้เข้าด้วยกันด้วยเหตุผลทีว่่า 
ประสิทธิภาพของการเรียนรู้ของเครื่องมักจะดีขึ้นหากมีความสามารถในการรู้ ความรู้บางอย่าง  
ในขณะทีก่ารค้นหาความรู้และการท าเหมืองข้อมูลนั้นกุญแจส าคัญคือการค้นหาความรู้ที่ไม่รู้มาก่อน  
หากมีการวัดประสิทธิภาพจากสิ่งทีไ่ม่รู้มาก่อน วิธีการเรียนรู้แบบมีผู้สอนของการเรียนรู้ของเครื่อง  
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ก็มักจะให้ผลได้ดีกว่าการใช้วิธีการเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอนอย่างเดียว การเรียนรู้ของเครื่องยังมีความ
คล้ายคลึงกับการหาค่าเหมาะทีสุ่ด (optimization) นั่นคือ การเรียนรู้หลายอย่างมักจะถูกจัดให้อยู่ใน
รูปแบบของการหาค่าทีน่้อยที่สุด ของฟังก์ชันการสูญเสียบางอย่างจากข้อมูลชุดสอน ฟังก์ชันการสูญเสีย
หมายถึงความแตกต่างระหว่างสิ่งทีพ่ยากรณ์ไว้กับสิ่งทีเ่ป็นจริง 
 หลักส าคัญของการเรียนรู้ของเครื่องคือ การท าให้โมเดลมีความ "เป็นธรรมชาติ" (general) 
มากขึ้นจากประสบการณ์ทีไ่ด้มา การท าให้เป็นธรรมชาติมากข้ึนนี้จะท าให้เครื่องสามารถพยากรณ์หรือ
ท างานกับตัวอย่างข้อมูลทีไ่ม่เคยเห็นมาก่อนได้อย่างแม่นย ามากขึ้น บางครั้งข้อมูลชุดสอนก็มาจาก 
การสุ่มและผู้เรียนรู้จะต้องท าให้โมเดลมีความธรรมชาติขึ้น เพ่ือจะได้ท าการพยากรณ์ข้อมูลใหม่ๆ  ได้
อย่างถูกต้องเพียงพอ การวิเคราะห์เชิงค านวณของการเรียนรู้ของเครื่อง และการวัดประสิทธิภาพ 
การเรียนรู้ เป็นอีกสาขาหนึ่งทางวิทยาการคอมพิวเตอร์สายทฤษฎี ทีรู่้จักกันในชื่อ ทฤษฎีการเรียนรู้ 
เชิงค านวณ อย่างไรก็ตามทฤษฎีก็ไม่สามารถรับประกันประสิทธิภาพของอัลกอริทึมได้เพราะข้อมูลนั้น 
มีจ ากัดและอนาคตมีความไม่แน่นอน แต่ทฤษฎีก็สามารถบอกขอบเขตบนความน่าจะเป็นได้ว่า 
ประสิทธิภาพน่าจะอยู่ในช่วงใด นอกจากนี้นักวิทยาศาสตร์ด้านนี้ยังได้ศึกษาดูต้นทุนทางเวลาและ 
ความเป็นไปได้ของการเรียนรู้ของเครื่องด้วย โดยการค านวณทีถ่ือว่าเป็นไปได้ในการเรียนรู้นั้นจะต้อง
สามารถเรียนรู้ได้ในเวลาโพลิโนเมียล 

2.3.1 การจ าแนกข้อมูลและการท านาย (Classification and Prediction)  
 เป็นกระบวนการสร้างโมเดลจัดการข้อมูลให้อยู่ในกลุ่มทีก่ าหนดมาให้ ประกอบด้วย 

การตรวจสอบลักษณะของสิ่งทีเ่ราสนใจ และน าไปสู่คลาส (Class) ทีไ่ด้ถูกก าหนดไว้ก่อนแล้ว  
การจ าแนกประเภทข้อมูล เป็นการจัดประเภทของข้อมูลจากค่าของคุณลักษณะ (Attribute) ตัวอย่างเช่น 
การจัดกลุ่มนักเรียนว่า ดีมาก ดี ปานกลาง ไม่ดีโดยพิจารณาจากประวัติและผลการเรียน หรือแบ่ง
ประเภทของลูกค้าว่าเชื่อถือได้หรือไม่โดยพิจารณาจากข้อมูลทีม่ีอยู่ 

 โมเดลทีใ่ช้จ าแนกข้อมูลออกเป็นกลุ่มตามทีไ่ด้ก าหนดไว้ จะขึ้นอยู่กับการวิเคราะห์เซตของ 
ข้อมูลทดลอง (Training Data) โดยน าข้อมูลทดลอง (Training Data) มาสอนให้ระบบเรียนรู้ว่ามีข้อมูล
ใดอยู่ในคลาส (Class) เดียว ผลลัพธ์ทีไ่ด้จากการเรียนรู้ คือ โมเดลจัดประเภทข้อมูล(Classifier Model) 
โมเดลนี้ สามารถแทนได้ในหลายรูปแบบเช่น Classification (IF-THEN) Rules, ต้นไม้ตัดสินใจ 
(Decision Tree), Mathematical Formulae หรือโครงข่ายประสาทเทียม (Neural Networks) และ
จะน าข้อมูลส่วนทีเ่หลือจากข้อมูลทดลอง (Training Data) เป็นข้อมูลที่ใช้ทดสอบ (Testing Data)  
ซ่ึงเป็นกลุ่มที่แท้จริงของข้อมูลทีใ่ช้ทดสอบนี้จะถูกน ามาเปรียบเทียบกับกลุ่มทีห่ามาได้จากโมเดลเพื่อ
ทดสอบความถูกต้อง โดยจะปรับปรุงโมเดลจนกว่าจะได้ค่าความถูกต้องในระดับทีน่่าพอใจ หลังจากนั้น
เมื่อมีข้อมูลใหมเ่ข้ามา จะน าข้อมูลผ่านโมเดล โดยโมเดลจะสามารถท านายกลุ่มของข้อมูลนี้ได้ ซึ่งเทคนิค 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 Mahasarakham University 



16 

ทีใ่ช้ในการท าเหมืองข้อมูลแบบการจ าแนกข้อมูล (Classification) ทีใ่ช้กันในปัจจุบัน ได้แก่ต้นไม้
ตัดสินใจ (Decision Tree), โครงข่ายประสาทเทียม (Neural Networks), ขั้นตอนวิธีการหาเพื่อนบ้าน
ทีใ่กล้ทีสุ่ด (K-Nearest Neighbor : K-NN) 
 กระบวนการจ าแนกประเภทข้อมูลนี้แบ่งออกเป็น 3 ขั้นตอน 

 ขั้นตอนที่ 1 การสร้างโมเดล (Model Construction: Learning) เป็นขั้นการสร้าง 
โมเดล โดยการเรียนรู้จากข้อมูลทีไ่ด้ก าหนดคลาสไว้เรียบร้อยแล้ว (Training Data) ซึ่งโมเดลทีไ่ด้ 
อาจแสดงในต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) คล้ายโครงสร้างต้นไม้ ที่แต่ละโหนด (Node) แสดง
คุณลักษณะแต่ละกิ่งแสดงผลในการทดสอบ และใบของต้นไม้ตัดสินใจ (Leaf Node) แสดงคลาส 
ทีก่ าหนดไว้ ซึ่งต้นไม้ตัดสินใจง่ายต่อการปรับเปลี่ยนเป็นกฎของการท าการจ าแนกประเภทข้อมูล 

ขั้นตอนที่ 2 การประมาณความถูกต้องของโมเดล (Model Evaluation : Accuracy)  
เป็นขัน้การประมาณความถูกต้องโดยอาศัยข้อมูลที่ใช้ทดสอบ (Testing Data) ซึ่งคลาสทีแ่ท้จริงของ 
ข้อมูลที่ใช้ทดสอบนี้จะถูกน ามาเปรียบเทียบกับคลาสทีห่ามาได้จาก Model เพ่ือทดสอบความถูกต้อง 

ขั้นตอนที่ 3 การใช้งานโมเดล (Model Usage : Classification) เป็นโมเดลส าหรับ 
ใช้กับขอ้มูลทีไ่ม่เคยเห็นมาก่อน (Unseen Data) โดย จะท าการก าหนดคลาสให้กับวัตถุ (Object) ใหม่
ทีไ่ด้มา หรือท านายค่าออกมาตามต้องการ 

ลักษณะของการจ าแนกข้อมูล (Classification) นั้นค านึงถึงผลก าหนดทีอ่อกมาชัดเจนว่า 
คุณสมบัติดังกล่าวจะอยู่ในชั้นใด แต่การประมาณการ (Estimation) เป็นการประเมินที่ไม่สามารถ 
ก าหนดค่าหรือคุณสมบัติดังกล่าวให้ชัดเจนเป็นการจัดการกับค่าที่มีผลในการวัดทีต่่อเนื่อง เช่น  
การประเมินรายได้ของครอบครัว การประเมินความสูงของบุคคลในครอบครัว เป็นต้น 

การท านาย (Prediction) เหมือนกับการจ าแนกประเภทข้อมูล (Classification) และ 
การประเมิน (Estimation) ยกเว้นว่ารายการข้อมูลที่ถูกแยกจัดล าดับนั้นเกิดขึ้นตามการ ท านาย
พฤติกรรมในอนาคตหรือการท านายค่าทีจ่ะเกิดข้ึนในอนาคต ข้อมูลในอดีตจะถูกสร้างเป็นโมเดลขึ้นมา
เพ่ือท านายหรืออธิบายสิ่งทีจ่ะเกิดขึ้นในอนาคตเช่น การท านายว่ายอดซื้อของลูกค้าจะเป็นเท่าใด 
ถ้าบริษัทลดราคาสินค้า 10 %  
 2.3.2 ซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine : SVM) 
  ซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) [7] เป็นเครื่องมือทีใ่ช้ในการ 
จ าแนกข้อมูล ซึ่งเทคนิคหนึ่งทีส่ าคัญของการสืบค้นความรู้บนข้อมูลขนาดใหญ่ โดยเป็นกระบวนการ 
สร้างโมเดลจัดประเภทข้อมูล (Classifier Model) เพ่ือช่วยในการตัดสินใจส าหรับการท านายแนวโน้ม 
ข้อมูลที่อาจเกิดข้ึนในอนาคต ซึ่งโมเดลจัดประเภทข้อมูลดังกล่าวเกิดข้ึนจากการสอนกลุ่มข้อมูลตัวอย่าง 
ทีเ่รียกว่า ข้อมูลสอน (Training Data) ให้อยู่ในกลุ่มที่ก าหนดให้เพื่อแสดงให้เห็นความแตกต่างระหว่าง  
กลุ่มของข้อมูล (Class) กล่าวคือ เมื่อมีข้อมูลใหมเ่ข้ามาในระบบ โมเดลจัดประเภทข้อมูลดังกล่าวจะท า 
การประมวลผลและสามารถท านายกลุ่มของข้อมูลนี้ได้ เทคนิคการจ าแนกประเภทข้อมูลนี้ได้น าไป 
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ประยุกต์ใช้ในหลายด้าน เช่น การจัดกลุ่มลูกค้าทางการตลาดการตรวจสอบความผิดปกติ และ 
การวิเคราะห์ทางการแพทย์ เป็นต้น [6] 
  เปูาหมายของวิธีซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน คือ กระบวนการสอนเครื่องแบบมีผู้สอน  
(Supervise Learning) เพ่ือให้สามารถสร้างตัวจัดประเภทข้อมูล (Classifier) ที่มีความเป็นทั่วไป  
(Generalize) สูง นั่นคือสามารถท างานได้ดีกับตัวอย่างทีไ่ม่รู้จัก (Unknown Dataset) ด้วย 
กระบวนการปรับรูปแบบข้อมูลจากข้อมูลทีม่ีมิติต่ า (Low Dimension Dataset) บนพื้นทีข่้อมูลน าเข้า  
(Input Space) ให้อยู่ในรูปแบบของข้อมูลทีม่ีมิติสูง (High Dimension Dataset) บนพื้นทีข่้อมูล 
คุณลักษณะ (Feature Space) โดยใช้ฟังก์ชันในการปรับรูปแบบข้อมูลทีเ่รียกว่าฟังก์ชันเคอร์เนล  
(Kernel Function) ซึ่งความสามารถดังกล่าวช่วยให้การสร้างตัวจัดประเภทข้อมูลด้วยสมการก าลังสอง  
(Quadratic Equation) บนพื้นทีข่้อมูลคุณลักษณะเป็นไปได้ง่ายขึ้นและ มีความชัดเจนในการจัด 
ประเภทมากยิ่งข้ึนด้วย นอกจากนี้ ตัวจัดประเภทข้อมูลที่ดีควรมีโครงสร้างแบบเส้นตรง (Linear  
Classifier) และสามารถสร้างพ้ืนทีร่ะยะห่างระหว่างตัวจัดประเภทข้อมูลเองกับค่าทีใ่กล้ทีสุ่ดของแต่ละ 
กลุ่มข้อมูลได้มากทีสุ่ดเพื่อประสิทธิภาพในการแยกแยะประเภทของชุดข้อมูลแต่ละประเภทออกจากกัน 
อย่างชัดเจน ซึ่งเส้นที่เหมาะสมดังกล่าว ถูกเรียกว่า ระนาบแบ่งเขตข้อมูลทีเ่หมาะสม (The Optimal 
Separating Hyperplane) โดยหลักการในการท างานเพื่อจ าแนกประเภทข้อมูลของวิธี 
ซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน สามารถแสดงตามภาพประกอบ 2.2 
 

 
 

ภาพประกอบ 2.2 อัลกอรึทึมของ Support Vector Machines 
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  ในกรณีการจัดแบ่งกลุ่มข้อมูลโดยใช้ระนาบแบบไม่เป็นเส้นตรง ซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน 
จะอาศัยหลักการของการแปลงข้อมูลจากพ้ืนทีข่้อมูลน าเข้า (Input Space) ให้เป็นพ้ืนทีคุ่ณลักษณะ  
(Feature Space) ที่มีมิติสูงขึ้น จากภาพประกอบ 2.3 แสดงให้เห็นถึงแนวคิดของซัพพอร์ตเวคเตอร์ 
แมชชีน ซึ่งท าการแปลงข้อมูลทีใ่ช้ในการเรียนรู้แบบไม่เชิงเส้นไปเป็นขนาดพ้ืนที่คุณลักษณะที่ใหญ่ขึ้น 
ผ่านฟังก์ชันเคอร์เนล (Kernel Function : ) และสร้างระนาบซึ่งแบ่งข้อมูลสองกลุ่มได้ดีทีสุ่ด ท าให้ 
เกิดเป็นขอบเขตการตัดสินใจ (Decision Surface) แบบไม่เชิงเส้นในพื้นทีข่้อมูลน าเข้า ในขณะที่ 
ซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีนแบบเชิงเส้นจะสร้างระนาบในพ้ืนทีคุ่ณลักษณะทีใ่หญ่ขึ้นภายใต้ทฤษฎีของ  
Mercer ซึ่งต้องการการค านวณทีส่ิ้นเปลืองในส่วนของตัวอย่างเพ่ือให้ได้ขนาดพ้ืนที่คุณลักษณะที่ 
ใหญ่ขึ้น ปัญหาดังกล่าวสามารถแก้ไขได้โดยการใช้ฟังก์ชันเคอร์เนล เพ่ือให้ได้ผลลัพธ์ทีน่่าพึงพอใจ 
เช่นเดียวกัน ซึ่งการใช้ฟังก์ชันเคอร์เนลจะท าให้สามารถค านวณระนาบได้โดยไม่ต้องอาศัยการแปลงไป 
เป็นพ้ืนทีคุ่ณลักษณะ  

 

 

 

ภาพประกอบ 2.3 แนวความคิดการจ าแนกข้อมูลของวิธีซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน 
 
   ฟังก์ชันเคอร์เนล K(xi, xj) เป็นฟังก์ชันทีแ่ก้ปัญหาภายใต้เงื่อนไขของ Mercer’s ซึ่งมคี่า 
เท่ากับการคูณกันของสองเวคเตอร์ xi, xj ในพ้ืนทีคุ่ณลักษณะ (xi) และ (xj)  
 
      (     )                                (2.3) 
 
   โดยที ่Φ คือ ฟังก์ชันการแปลงแบบไม่เป็นเชิงเส้น (Nonlinear Projection  
Function) ซึ่งฟังก์ชันเคอร์เนลหลายตัวได้ถูกน ามาใช้กับซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีนแบบไม่เป็นเชิงเส้น 
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อย่างประสบความส าเร็จ การฟังก์ชันเคอร์เนลทีแ่ตกต่างกันของซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีนสามารถน ามา 
ซึ่งวิธีการเรียนรู้ทีห่ลากหลาย ซึ่งตัวอย่างของฟังก์ชันเคอร์เนล มีดังนี้ [8] 

1) โพลิโนเมียลเคอร์เนล (Polynomial Kernel) 
 

               (     )                         (2.4) 
 

2) เกาเซียนเรเดียลเบสิสฟังก์ชัน (Gaussian Radial Basis Function) 
 

               (     )      |
|     |

 

  
 |         (2.5) 

 
3) ไฮเปอร์โบลิกแทนเจนต์เคอร์เนล (Hyperbolic Tangent Kernel) 
 

            (     )      (       )         (2.6) 
 
   เมื่อ k คือ ฟังก์ชันเคอร์เนล เช่น รูปแบบฟังก์ชันเคอร์เนลของเกาเซียนเรเดียลเบสิส 
ฟังก์ชัน (Gaussian Radial Basis Function) มีรูปแบบดังสมการที ่(2.5) เมื่อค่าของชุดข้อมูล xi = 2  

และ xj = 1 และก าหนดค่า   = 10 ท าให้ค่า  
 

 (     )      |
|   | 

      
|           หลังจากถูกแทนค่าเข้าไปในสมการที ่(2.5)  

               
   กล่าวโดยสรุปได้ว่าขั้นตอนวิธีการซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน เป็นขั้นตอนทาง 
คณิตศาสตร์ที่ใช้ในการแก้ไขข้อบกพร่องขั้นตอนวิธีของโครงข่ายประสาทเทียมแบบเดิมๆ และช่วยให้ 
ผู้ใช้สามารถออกแบบอัลกอรึทึมได้สะดวกข้ึนกว่าเดิม เนื่องจากขั้นตอนวิธีซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน 
ไม่จ าเป็นต้องก าหนดจ านวนชั้นซ่อน จ านวนนิวรอล ค่าอัตราการเรียนรู้ ค่าน้ าหนักเริ่มต้น ฯลฯ วิธีการ 
ซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน มีชั้นซ่อนเพียงชั้นเดียว ซึ่งจะสามารถสร้างระนาบเกินที่เหมาะสมที่สุดในการ 
แบ่งกลุ่ม หรือใช้แทนกลุ่มข้อมูลในการวิเคราะห์แบบถดถอย ซึ่งสามารถเลือกใช้งานได้ตามความเหมาะสม  
นอกจากนีว้ิธีการซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีนยังมีการใช้ซัพพอร์ตเวคเตอร์น้ าหนักที่ใช้ในโครงข่ายประสาท 
เทียมแบบดั้งเดิม เป็นการช่วยลดเวลาที่ใช้ในการเรียนรู้ และมีผลลัพธ์ที่ถูกต้องมากข้ึนด้วย ในด้านการ 
ออกแบบโมเดลด้วยวิธีการซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน ยังมีการออกแบบอย่างมีหลักการเพ่ิมมากขึ้นโดย 
อาศัยหลักกระบวนการลดความเสี่ยงเชิงโครงสร้างให้ต่ าที่สุด ท าให้ผลที่ได้มีความน่าเชื่อถือมากข้ึนและ 
ใช้เวลาในการเรียนรู้ที่น้อยกว่าอีกด้วย อย่างไรก็ตามการเลือกฟังก์ชันเคอร์เนลและปัจจัยที่เก่ียวข้องที่มี 
ความเหมาะสมยังคงเป็นปัญหาที่จะต้องอาศัยการทดสอบและแก้ไขส าหรับการเลือกแบบจ าลอง 
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 2.3.3 ขั้นตอนวิธีการเบย์ (Bayes) 
  การเรียนรู้แบบเบย์ (Bayesian Learning) เป็นการเรียนรู้โดยอาศัยความน่าจะเป็น  
(Probability) เพ่ืออนุมานค าตอบที่ต้องการ เช่น คลาสหรือประเภทของตัวอย่าง บนสมมติฐานว่า 
ปริมาณที่สนใจจะอยู่ภายใต้การแจกแจงความน่าจะเป็น (Probability Distribution) ดังนั้นความน่าจะเป็น
ของตัวอย่างจึงสามารถใช้ประกอบการตัดสินใจอย่างมีเหตุผลได้ ในงานจ าแนกประเภท (Classification)  
ตัวแบบเบย์เป็นตัวจ าแนกประเภท (Classifier) ค่อนข้างจะแตกต่างจากตัวจ าแนกประเภท เช่น 
โครงข่ายประสารทเทียม หรือ SVM เหล่านี้ท าการสร้างสมมติฐานหรือพยายามสร้างระนาบเกิน 
(Hyperplane) แบ่งคลาสแด่ละคลาสออกจากกัน แต่การเรียนรู้แบบเบย์ไม่ได้ท าการสร้างระนาบเกิน
เพ่ือท าการแบ่งคลาสแต่อาศัยทฤษฎีของเบย์แทน 

 ทฤษฎีของเบย์ (Bayes1 theorem) หรอืกฎของเบย์ (Bayes’ law) ตั้งชื่อตาม โทมัส เบย์  
(Thomas Bayes) นักสถิติและนักปราชญ์ชาวอังกฤษ กล่าวถึงความสัมพันธ์ระหว่างเหตุการณ์ 
ในปัจจุบันและสิ่งที่เกิดก่อนหน้าโดยมีความน่าจะเป็นแบบมีเงื่อนไขเป็นประเด็นส าคัญในทฤษฎีนี้  
ความน่าจะเป็นแบบมีเงื่อนไข (Conditional Probability) หมายถึง ความน่าจะเป็นของการเกิด
เหตุการณ์ A เมื่อก าหนดว่าเหตุการณ์ B เกิดข้ึนแล้ว (Conditional Probability of A given B)  
โดยสามารถเขียนสัญลักษณ์ได้ดังนี้ P(A|B) ซึ่งสามารถค านวณได้จากความน่าจะเป็นร่วม (Joint 
probability) หรือความน่าจะเป็นที่เหตุการณ์ A และเหตุการณ์ B เกิดขึ้นร่วมกัน การจ าแนกประเภท
ด้วยทฤษฎีของเบย์ เพื่อใช้ในการจ าแนกประเภท (Classification) จากกฎของเบย์ สามารถก าหนดได้
ดังนี้ 
 
                    |   

   |       

    
                (2.7) 

 
P(C)    หมายถึง  ความน่าจะเป็นของคลาส C (Prior probability)  

  P(C|A)  หมายถึง  ค่าความน่าจะเป็นที่ข้อมูลที่มีคุณลักษณะเป็น A จะมีคลาส C 
        หรือ ความน่าจะเป็นภายหลัง (Posterior probability) ของ 
        สมมติฐาน A เมื่อก าหนดชุดข้อมูลที่ใช้สอน C หรือเรียกว่า Posterior 

P(A|C)  หมายถึง ค่าความน่าจะเป็นที่ข้อมูลที่ใช้สอนที่มีคลาส C และมีคุณลักษณะ 
     A โดยที่ A = a1, a2 …, aM โดยที่ M คือจ านวนคุณลักษณะ 
     ในข้อมูลที่ใช้สอนหรือ ความน่าจะเป็นภายหลัง (Posterior  
     probability) ของชุดข้อมูลที่ใช้สอน C เมื่อก าหนดสมมติฐาน A  
     หรือเรียกว่า Likelihood 

 การค านวณค่าต่างๆ จากชุดข้อมูลที่ใช้สอน เพ่ือสร้างเป็นโมเดล Naive Bayes โดยใช้ 
ข้อมูล weather ดังในตาราง 2.2 
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ตาราง 2.2 ชุดข้อมูล Weather 
 

 0 outlook temperature humidity windy play 

 1 sunny hot high FALSE no 

 2 sunny hot high TRUE no 

 3 overcast hot high FALSE yes 

 4 rainy mild high FALSE yes 

 5 rainy cool normal FALSE yes 

 6 rainy cool normal TRUE no 

 7 overcast cool normal TRUE yes 

 8 sunny mild high FALSE no 

 9 sunny mild normal FALSE yes 

 10 rainy mild normal FALSE yes 

 11 sunny mild normal TRUE yes 

 12 overcast mild high TRUE yes 

 13 overcast hot normal FALSE yes 

 14 rainy mild high TRUE no 

 
จากข้อมูลในตาราง 2.2 สามารถค านวณค่าความน่าจะเป็นจากตารางได้ดังนี้ 
 P(play = yes)  = 9/14 – 0.64 
 P(play = no)   = 5/14 - 0.36 
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ตาราง 2.3 ชุดข้อมูล Weather 
 

 attribute play = Yes play = No 
 outlook = sunny  2/9 = 0.22  3/5 = 0.60 
 outlook - overcast  4/9 = 0.45  0/5 = 0.00 
 outlook = rainy  3/9 - 0.33  2/5 = 0.40 
 temperature - hot  2/9 = 0.22 2/5 = 0.40 
 temperature = mild  4/9 = 0.45  2/5 = 0.40 
 temperature - cool  3/9 = 0.33  1/5 = 0.20 
 humidity = high  3/9 = 0.33  4/5 = 0.80 
 humidity = normal  6/9 = 0.67  1/5 = 0.20 
 windy = TRUE 3/9 = 0.33 3/5 = 0.60 
 windy - FALSE  6/9 = 0.67  2/5 = 0.40 
 
จากตาราง 2.3 คือโมเดลของ Naive Bayes ที่สร้างได้จากข้อมูลที่ใช้สอน หากทดลองน าเอา 

ข้อมูลรายการแรกจากในตาราง 2.3 มาท านายด้วยโมเดล Naive Bayes ข้อมูลในรายการแรก
ประกอบด้วย 

 คุณลักษณะ outlook = sunny 
 คุณลักษณะ temperature = hot 
 คุณลักษณะ humidity = high 
 คุณลักษณะ windy = FALSE 
เราจะต้องค านวณค่าความน่าจะเป็นที่มีคุณลักษณะเหล่านี้แล้วตอบคลาส play = yes  

ได้ดังนี้ 
  P(play=yes|A) = P(outlook=sunny|play=yes) x P(temperature=hot|play=yes) x  
                P(humidity=high|play=yes) x P(windy=FALSE|play=yes)  
         x P(play=yes) 
       = 0.22x0.22x0.33x0.67x0.64 
       = 0.0068 
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 หลังจากนั้นจะค านวณค่าความน่าจะเป็นที่มีคุณลักษณะเหล่านี้แล้วตอบคลาส play = no  
ได้ดังนี้ 
   P(play=no|A)  = P(outlook=sunny|play=no) x P(temperature=hot|play=no) x  
                   P(humidity=high|play=no) x P(windy=FALSE|play=no) x  
            P(play=no) 
        = 0.60x0.40x0.80x0.40x0.36 
        = 0.0276 

 เมื่อเปรียบเทียบค่าความน่าจะเป็นที่ได้จาก 2 คลาสแล้วพบว่าค่า P(play = no|A)  
(=0.0276) มีค่ามากกว่า P(play = yes|A) (=0.0068) ดังนั้นโมเดลของเราจึงท านายว่าข้อมูล instance 
นี้มีค่าคลาส play = no  

 ถ้าสังเกตตารางโมเดล Naive Bayes จะพบว่ามีค่าความน่าจะเป็นของบางคุณลักษณะ 
เป็น 0 นั่นคือไม่มีรูปแบบของคุณลักษณะนี้เกิดขึ้นในข้อมูลที่ใช้สอนเลย ดังนั้นการใช้งานโมเดลที่มีค่า 
ความน่าจะเป็นมีค่าเท่ากับ 0 เช่นนี้จะท าให้ค่าที่จะท านายมีค่าเป็น 0 ไปด้วย จึงมีการเพ่ิมค่าความถี่ 
ของข้อมูลเข้าไปอีกครั้งละ 1 เช่น จะได้เป็น P(outlook = overcast | play = yes) มีค่าเท่ากับ  
5/12 = 0.42  และ P(outlook = overcast | play = no) = 1/8 = 0.13 วิธีการนี้เรียกว่า Laplace 
smoothing  

 ตัวอย่างการประยุกต์ใช้กฎของเบย์กับปัญหาทางการแพทย์ ในทางการแพทย์นั้นผลการ 
ตรวจทางห้องปฏิบัติการมีความผิดพลาดได้ สมมุติให้ผลการตรวจโรคชนิดหนึ่งจากห้องปฏิบัติการมีความ
แม่นย าในการตรวจว่าเป็นโรค (Correct positive) ร้อยละ 98 และมีความแม่นย าในการตรวจว่าไม่เป็น
โรค (Correct negative) ร้อยละ 97 โดยมีสถิติการเป็นโรคนี้ของประชากรทั่วโลกเป็นร้อยละ 0.8  
จากข้อมูลในตัวอย่างนี้ จะมีความน่าจะเป็นเท่าใดท่ีผู้ปุวยรายนี้จะเป็นโรคจริงหากมีผลตรวจ 
จากห้องปฏิบัติการของผู้ปุวยรายหนึ่งว่าเป็นโรค หรือ P(ill|+) 

 ก าหนดให้ ชุดของสมมติฐาน H={A,-A} หรอืผู้ปุวยเป็นโรค (A) หรือโม่เป็นโรค (-A) และ 
     ชุดข้อมูลตัวอย่าง D= {+,-} หรือผลตรวจจากห้องปฏิบัติการว่าเป็น (+)  
     หรอืไม่เป็น (-) 
 จากกฎของเบย์เราสามารถหา P(A|+) ได้จากสมการที่ 8 
   

     |      
   |      

    
             (2.8) 

 

 จากข้อมูลในตัวอย่างเราทราบว่า P(A) = 0.008 และ P(+|A) = 0.98 ดังนั้นต้องท าการ 
ค านวณหา P(+) ได้ดังนี้ 
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 P(+)  = P(+|A) P(A) + P(+ | -A) P(-A)          (2.9) 
= (0.98)(0.008) + (0.03)(1- 0.008) 
= 0.0078+0.0298 
= 0.21 

 จากผลการค านวณในตัวอย่างนี้พบว่าหากผลการตรวจจากห้องปฏิบัติการออกมาเป็นบวก 
จะมีความน่าจะเป็นเพียงร้อยละ 21 เท่านั้นที่จะเป็นโรคจริง 

 จุดหมายส าคัญของการเรียนรู้แบบเบย์ คือ การเลือกสมมติฐานที่เหมาะสม หากความน่าจะเป็น 
ของแต่ละสมมติฐาน P(h) ทั้งหมดมีค่าเท่ากันจะมีลักษณะการแจกแจงเป็นรูปแบบเดียวกัน (Uniform) 
เมือ่ถูกอนุมาน (Inference) ด้วยชุดข้อมูลตัวอย่างที่ใช้สอนค่า Posterior หรือ P(h|D) ของสมมติฐานที่
สอดคล้องกับข้อมูลตัวอย่างที่ใช้สอนนั้นจะมีค่ามากข้ึนและในทางกลับกันค่า Posterior ของสมมติฐาน
ที่ไม่สอดคล้องกับข้อมูลตัวอย่างที่ใช้สอนจะมีค่าลดลง และเมื่อจ านวนชุดข้อมูลตัวอย่างที่ใช้สอน D  
มีจ านวนมากขึ้น ความแตกต่างของค่า Posterior จะมากข้ึนกล่าวคือจะมีสมมติฐานจ านวนน้อยที่มีค่า 
Posterior สูง และจะเป็นลักษณะนี้ไปเรื่อยๆ เมื่อจ านวนตัวอย่างเพ่ิมข้ึน โดยทั่วไปแล้วสมมติฐานที่เรา
ต้องการคือสมมติฐานที่ท่าให้ค่า Posterior หรือ P(h|D) มีค่ามากที่สุดเมื่อก าหนดชุดข้อมูลที่ใช้สอน D 
หรือเรียกสมมติฐานนี้ว่า สมมติฐาน Maximum a posteriori (MAP)  

2.3.4 ขั้นตอนวิธีต้นไม้ตัดสินใจ (decision tree)  
 ต้นไม้ตัดสินใจ (decision tree) คือขั้นตอนวิธีทีม่ีลักษณะเหมือนต้นไม้กลับหัวโดยมีราก 

อยู่ด้านบนและมีใบอยู่ทางด้านล่าง โครงสร้างของต้นไมป้ระกอบด้วยโหนด (node) ซึ่งแต่ละโหนดเป็น
การตัดสินใจจากข้อมูลในคุณลักษณะต่าง ๆ กิ่งจะเป็นผลที่ได้จากตรวจสอบ และใบจะเป็นผลลัพธ์ทีไ่ด้
จากการพยากรณ์  ส่วนรูทโหนด (root node) จะอยู่บนสุด ดังแสดงองค์ประกอบของต้นไม้ตัดสินใจได้
ดังภาพประกอบ 2.4 ซ่ึงเป็นตัวอย่างจากปัญหาการตัดสินใจว่าจะออกไปเล่นกอล์ฟหรือไม่ [9] โดยอาศัย
ปัจจัยสภาพอากาศต่าง ๆ เพ่ือใช้สนับสนุนการตัดสินใจ โดยรูปวงรีแสดงถึงการตรวจสอบค่าทีเ่ป็นไปได้
ของคุณลักษณะนั้นๆ และรูปสี่เหลี่ยมคือใบจะแสดงการจ าแนกกลุ่มของข้อมูล ซึ่งเป็นผลลัพธ์ของการ
ท านายว่าจะออกไปเล่นกอล์ฟ (P) หรือไม่ออกไปเล่น (N) จากการตรวจสอบตามเส้นทางของต้นไม้
ตัดสินใจ ในการแบ่งกลุ่มข้อมูลใหม่นั้น ค่าของคุณลักษณะต่าง ๆ จะถูกตรวจสอบด้วยต้นไมตั้ดสินใจ 
โดยจะเริ่มจากรูทโหนดไปถึงใบ โดยใบคือค าตอบจากการท านายว่าข้อมูลนั้นอยู่ในกลุ่มใด 
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ภาพประกอบ 2.4 ซึ่งแสดงถึงต้นไม้ที่ใช้ในการตัดสินใจว่าจะออกไปเล่นกอล์ฟ 
 

 โดยทั่วไปสร้างต้นไม้ตัดสินใจ จะด าเนินการในลักษณะจากบนลงล่าง (top-down) 
คือเริ่มสร้างรูทหรือส่วนรากของต้นไม้ก่อน แล้วค่อยท าต่อไปกิ่งและใบ โดยสามารถแสดงกระบวนการ
สร้างต้นไมต้ัดสินใจได้ดังต่อไปนี้ [6] 

1) เริ่มจากมีเพียงโหนดเดียว คือชุดข้อมูลสอน (training set) 
2) ถ้าข้อมูลอยู่กลุ่มเดียวกันหมด ให้เป็นโหนดใบและตั้งชื่อตามกลุ่มของข้อมูลนั้น 
3) หาค่าเกน (gain) ของแต่ละคุณลักษณะ ถ้าโหนดนั้นมีข้อมูลหลายกลุ่มอยู่ด้วยกัน 

เพ่ือใช้เป็นเงื่อนไขในการคัดเลือกคุณลักษณะ ที่ประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อมูลได้ดีทีสุ่ด โดยเลือก
คุณลักษณะทีเ่มื่อค านวณแล้วได้ค่าเกนมากทีสุ่ด ให้เป็นตัวทดสอบเพ่ือใช้ในการตัดสินใจ โดยอยู่ในรูปของ
โหนดบนต้นไมต้ัดสินใจ 

4) กิ่งถูกสร้างจากค่าทีเ่ป็นไปได้ของโหนดที่ใช้ทดสอบ และข้อมูลจะถูกจ าแนกออก 
ตามก่ิงต่าง ๆ ทีไ่ด้สร้างข้ึน 

4) วนรอบเพ่ือหาค่าเกนที่มีค่ามากทีสุ่ดของแต่ละคุณลักษณะ จากข้อมูลทีถู่กจ าแนก 
ในแตล่ะกิ่ง น าคุณลักษณะที่ได้มาสร้างเป็นโหนดตัดสินใจต่อไป โดยมีเงื่อนไขว่าจะไม่เลือกคุณลักษณะที่
เคยถูกเลือกมาเป็นโหนดแล้ว ในโหนดในระดับต่อ ๆ ไป 

5) วนรอบเพ่ือจ าแนกข้อมูลและแตกกิ่งของต้นไม้ไปเรื่อย ๆ โดยจะหยุดวนรอบเมื่อ 
เงื่อนไขต่อไปนี้เป็นจริง ในข้อใดข้อหนึ่ง 
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 (1) ถ้าทุกข้อมูลในโหนดอยู่ในกลุ่มเดียวกัน ให้สร้างใบตามกลุ่มของข้อมูลนั้น
 (2) ถ้าไม่เหลือคุณลักษณะใดทีใ่ช้ในการจ าแนกข้อมูลแล้ว ซึ่งจะใช้กลุ่มที่มีค่าข้อมูล 

สนับสนุนมากทีสุ่ดมาเป็นใบในกรณีนี้ 
 (3) ถ้าไม่มีข้อมูลสนับสนุนในกิ่งนั้นๆ แล้ว ให้ท าการสร้างใบตามกลุ่มทีม่ีข้อมูล 

สนับสนุนมากทีสุ่ด 
กระบวนการสร้างต้นไม้ตัดสินใจด้วยขั้นตอนวิธี C4.5 เป็นขั้นตอนวิธีทีไ่ด้รับความนิยม 

และมีการใช้อย่างแพร่หลาย พัฒนามาจากขั้นตอนวิธี ID3 โดย Quinlan [10] ที่เขาได้พัฒนาขึ้นเป็น
วิธีการเรียนรู้จาก ชุดข้อมูลสอน (training set) โดยใช้เทคนิคการจัดหมวดหมู่เพ่ือสร้างต้นไม้ตัดสินใจ
ชุดข้อมูลสอนจะมีลักษณะคล้ายกับข้อมูลในฐานข้อมูลเชิงสัมพันธ์ (relational database) อยู่ในรูปของ
ตารางที่มแีถวแสดงข้อมูล และคอลัมน์แสดงคุณลักษณะของข้อมูล ซึ่งแบ่งออกเป็น 2 ชนดิคือ 

1) คุณลักษณะทีเ่ป็นจุดมุ่งหมาย (goal attribute) ของการจ าแนกกลุ่มข้อมูล  
เป็นคุณลักษณะทีก่ าหนดว่าตัวอย่างนั้นๆ ถูกจัดอยู่ในกลุ่มไหน โดยจะมีเพียงคุณลักษณะเดียวในแต่ละ
ชุดข้อมูล และข้อมูลจะเป็นชนิดข้อความเทา่นั้น 

2) คุณลักษณะประกอบการท านาย (predicting attribute) เป็นคุณลักษณะทีบ่่งบอก 
ถึงคุณสมบัติต่าง ๆ ของตัวอย่างแต่ละตัวอย่าง โดยแต่ละคุณลักษณะอาจมีข้อมูลเป็นชนิดข้อความหรือ
ตัวเลขก็ได้ 

2.3.4.1 การคัดเลือกคุณลักษณะเพื่อจ าแนกกลุ่มของข้อมูล 
ในการสร้างต้นไมต้ัดสินใจ ปัญหาส าคัญทีต้่องพิจารณาคือ ควรจะตัดสินใจเลือก 

คุณลักษณะใดมาท าหน้าทีเ่ป็นโหนดราก ในแตล่ะขั้นตอนของการสร้างต้นไม้และต้นไม้ย่อย (subtree) 
ของต้นไมต้ัดสินใจ เกณฑ์ทีใ่ช้ช่วยประกอบการเลือกคุณลักษณะคือการค านวณค่าเกน (gain) ซึ่งเป็น
ค่าทีบ่่งบอกว่าคุณลักษณะนั้นจะสามารถจ าแนกกลุ่มของข้อมูลได้ดีเพียงใด โดยทดลองเลือกแตล่ะ
คุณลักษณะทีเ่ป็นไปได้จากชุดข้อมูลมาท าหนา้ทีเ่ป็นโหนดราก ถา้คุณลักษณะใดให้ค่าเกนทีสู่งทีสุ่ด 
แสดงว่าคุณลักษณะนั้นสามารถจ าแนกกลุ่มของข้อมูลได้ดีทีสุ่ด หรือเป็นคุณลักษณะทีจ่ัดกลุ่มของข้อมูล
แล้ว ได้ข้อมูลในแตล่ะใบของต้นไม้เป็นกลุ่มเดียวกันทั้งหมด หรือมีข้อมูลต่างกลุ่มปะปนมาบ้างเพียง
เล็กน้อยเทา่นั้นโดยค่าเกนส าหรับการเลือกคุณลักษณะทีส่ าคัญแสดงได้ดังนี้ 

 1) ค่าบรรทัดฐานเกน (Gain criterion) 
  วิธีการสร้างต้นไมต้ัดสินใจโดยใช้อัลกอริทึม ID3 จะใช้ค่าบรรทัดฐานในการ 

ตัดสินใจเลือกคุณลักษณะทีจ่ะใช้เป็นโหนดรากของต้นไม้หรือของต้นไม้ย่อย โดยการค านวณค่าเกนของ
แต่ละคุณลักษณะเมื่อใช้แบ่งกลุ่มตัวอย่าง และเลือกคุณลักษณะทีม่ีค่าเกนสูงทีสุ่ดมาเป็นโหนดรากซ่ึง
คุณลักษณะนี้จะมีความสามารถในการจ าแนกกลุ่มข้อมูลสูง โดยทีต่้องการข้อมูลจ านวนน้อยทีสุ่ดในการ
ทีจ่ะระบุว่าข้อมูลนั้นอยู่นกลุ่มใด และการคัดเลือกคุณลักษณะนี้ท าให้สามารถแบ่งข้อมูลออกมาโดยที่มี 
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การปะปนกันของกลุ่มทีต่างกันเกิดขึ้นน้อยอีกด้วย ค่าเกนนี้ค านวณได้โดยใช้ความรู้จากทฤษฎีสารสนเทศ 
(information theory) ซึ่งมีสาระส าคัญคือ ค่าสารสนเทศของข้อมูลจะขึ้นอยู่กับความน่าจะเป็นของ
ข้อมูล ซึ่งสามารถวัดอยู่ในรูปของบิต (bits) เขียนเป็นสมการได้ดังนี้ 
 

    ค่าสารสนเทศของข้อมูล = – log2 (ความน่าจะเป็นของข้อมูล)            (2.10) 
 

  การใช้ค่าสารสนเทศเกน จะช่วยลดจ านวนการทดสอบในการจ าแนกข้อมูล 
และยังช่วยให้มั่นใจว่าไม่มีเกิดความซับซ้อนมากเกินไปในต้นไม้ตัดสินใจที่ได ซ่ึงค่าสารสนเทศเกน 
สามารถหาได้จากสมการดังต่อไปนี้ [6] โดยที่ S เป็นชุดของข้อมูล ซึ่งประกอบไปด้วยข้อมูล s รายการ 
m เป็นจ านวนกลุ่มทั้งหมดทีต่่างกันของข้อมูลชุดนั้น ให้ Ci แทนกลุ่มในล าดับที ่i โดยที ่i มีค่าระหว่าง 1 
ถึง m ให้ si แทนจ านวนข้อมูลที่เป็นสมาชิกของ S และอยู่ในกลุ่ม Ci ให้ sij แทนจ านวนข้อมูลที่เป็น
สมาชิกของ S ในกลุ่ม Ci จากการแบ่งข้อมูลด้วยค่าที่เป็นไปได้ j ของคุณลักษณะ A โดยที ่j มีค่าระหว่าง 
1 ถึง vs โดย Si/s แทนค่าความน่าจะเป็นที่ข้อมูลจะอยู่ในกลุ่ม Ci  ค่าสารสนเทศทีต่้องการส าหรับ 
การแบ่งข้อมูลออกเป็นแตล่ะกลุ่มหาได้โดย 

  

   (          )   ∑
  

 

 

  1
    

  

 
                 (2.11) 

 

     ค่า entropy ของคุณลักษณะ A ซึ่งมคี่าของคุณลักษณะเป็น (a1, a2, a3,..., av) 
หาได้โดย 

    

     ∑
           

 
 

 

  1
                             (2.12) 

 
   ค่าบรรทัดฐานเกนทีจ่ะใช้ในการเลือกคุณลักษณะ A มาเป็นโหนดของต้นไม้ 

มีค่าเท่ากับ ปริมาณข้อมูลที่ต้องการเพ่ือให้สามารถจ าแนกกลุ่มของข้อมูลได้ ลบด้วยปริมาณข้อมูล 
ทีต่้องการเพ่ือการจ าแนกกลุ่มของข้อมูลโดยใช้คุณลักษณะ A เป็นตัวตรวจสอบเพื่อจ าแนกกลุ่มของ
ข้อมูล เขียนเป็น 
 

            (          )             (2.13) 
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   จากตัวอย่างเรื่องการตัดสินใจออกไปเล่นกอล์ฟโดยใช้ข้อมูลสภาพอากาศ 
ชุดข้อมูลที่ใช้สอน T ประกอบไปด้วยข้อมูลทั้งหมด 14 ระเบียน แยกออกเป็น 2 ชุดคือ ชุดข้อมูล 
ทีต่อบว่าออกไปเล่น (Label = P) จ านวน 9 ระเบียน และชุดที่ตอบว่าไม่ออกไปเล่น (Label  = N) 
จ านวน 5 ระเบียน การจะก าหนดว่าข้อมูลหนึ่งระเบียนอยู่ในกลุ่ม P หรือ N หาได้จาก  
 

I (T)   = – (9/14) × log2 (9/14) – (5/14) × log2 (5/14)                (2.14) 
        = 0.940 บิต 

   การท านายว่ารายการข้อมูลใดเป็นค าตอบว่าจะออกไปเล่นหรือไมน่ั้น จ าเป็น 
ต้องใช้คุณลักษณะอ่ืน เพ่ือใช้ในการท านายหาค าตอบ ภาพประกอบ 2.5 เป็นการแสดงผลว่าหากใช้
คุณลักษณะ outlook เป็นตัวแบ่งกลุ่มของข้อมูล  โดยในวงเล็บคือจ านวนรายการข้อมูลของแต่ละกลุ่ม 
เมื่อแบ่งตามค่าท่ีเป็นไปได้จะต้องการปริมาณข้อมูลเพ่ิมเพ่ือประกอบการเลือกกลุ่ม และสามารถค านวณ
ค่า entropy ของคุณลักษณะได้ 
 

 
 

ภาพประกอบ 2.5 การจ าแนกกลุ่มของข้อมูลโดยใช้คุณลักษณะ outlook 
 

E(outlook) = (5/14) × (– (2/5) × log2(2/5) – (3/5) × log2(3/5)) + (4/14) 
× (– (4/4) × log2(4/4) – (0/4) × log2(0/4)) + (5/14) ×  

    (– (3/5) × log2(3/5) – (2/5) × log2(2/5)) 
      = 0.693 บิต 
ดังนั้นหากต้องการแบ่งกลุ่มของข้อมูลใหม ่โดยการใช้คุณลักษณะ outlook  

ท าหน้าที่ในการทดสอบเพื่อใช้ในการแบ่งกลุ่มข้อมูล การใช้ค่าคุณลักษณะ outlook ของข้อมูลใหมน่ี้ 
ต้องมีการใช้ข้อมูลเพ่ิมอีก 0.693 บิต จึงจะสามารถหาค่าค าตอบที่ถูกต้องได การเลือกคุณลักษณะ 
outlook เพ่ือใช้ในการจ าแนกข้อมูลสามารถค านวณหาค่าเกนได้จากสมการ ดังนี้ 
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                                                            (2.15) 
       = 0.940 – 0.693 
       = 0.247 บิต 
 

เราสามารถค านวณหาค่าเกนจากคุณลักษณะอ่ืนๆ ที่เหลือ ประกอบด้วย  
คุณลักษณะ temperature, humidity และ windy ได้ดังนี้ 
 
                                                                                      (2.16) 

    = 0.940 – 0.911 
    = 0.029 บิต 
 

                                        (2.17)
         = 0.940 – 0.788 

 
จากการค านวณสรุปได้ว่าคุณลักษณะที่มีค่าเกนมากทีสุ่ดคือ outlook ดังนั้น  

outlook จึงถูกเลือกให้เป็นรูทของต้นไม้ตัดสินใจ แตย่ังคงต้องสร้างต้นไมต้ัดสินใจต่อไปอีก เพราะว่าแค่
นี้ยังไม่สามารถแบ่งกลุ่มของข้อมูลให้เป็นกลุ่มเดียวกันได้ทั้งหมด ดังนั้นจึงท าการเลือกคุณลักษณะทีจ่ะ
มาเป็นโหนดในระดับต่อไปเพ่ือแบ่งกลุ่มข้อมูล แต่ถ้า outlook = overcast ไมต่้องสร้างต้นไม้ตัดในใจ
เพ่ิมอีกแล้ว เพราะว่าแบ่งกลุ่มของข้อมูลที่เป็นกลุ่ม P ได้หมดแล้ว คุณลักษณะที่ถูกเลือกเป็นโหนดระดับ
ที ่2 คือ temperature สามารถแบ่งกลุ่มของข้อมูลได้ดังภาพประกอบ 2.6 และสามารถหาค่าเกนได้
ดังต่อไปนี้ 
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ภาพประกอบ 2.6 การจ าแนกกลุ่มของข้อมูลโดยโหนดระดับที่ 2 (temperature) 
 

                                    –                    –                      
           = 0.971 บิต 

  Etemperature(outlook  = sunny) = (2/5) × (– (0/2) × log2(0/2) – (2/2) × log2(2/2)) 
   + (2/5) × (– (1/2) × log2(1/2) – (1/2) ×log2(1/2)) 
   + (1/5) × (– (1/1) × log2(1/1) – (0/1) ×log2(0/1)) 
   = 0.4 บิต 

                                                                               

     = 0.971 – 0.4 
       = 0.571 บิต 
 

คุณลักษณะอ่ืนๆ คือ humidity และ windy สามารถใช้เป็นตัวทดสอบเพ่ือ 
แบ่งกลุ่มของข้อมูลสอน สามารถค านวณค่าเกนจากการเลือกแตล่ะคุณลักษณะได้ดังนี้ 

 
                                                                                             

= 0.971 – 0 
= 0.971 บิต 

                                                                                       

= 0.971 – 0.951 
= 0.020 บิต 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 Mahasarakham University 



31 

ดังนั้นคุณลักษณะ humidity ให้ค่าเกนมากที่สุด จึงถูกเลือกเป็นโหนดระดับที่ 2  
ต่อจาก outlook = sunny และยังคงเหลือโหนดลูกทางขวาของโหนด outlook (outlook = rainy)  
ที่ต้องพิจารณาเลือกคุณลักษณะและจากวิธีการค านวณค่าเกนที่แสดงด้วยตัวอย่างก่อนหน้านี้ สามารถ
เลือกได้ว่าคุณลักษณะ windy จะให้ค่าเกนสูงที่สุด จึงถูกเลือกเป็นโหนดระดับที่ 2 ต่อจาก outlook = 
rainy กระบวนการสร้างต้นไม้ตัดสินใจจะสิ้นสุดเมื่อโหนดใบเป็นกลุ่มของข้อมูลเดียวกันทั้งหมด  
และจะได้โครงสร้างของต้นไม้ตัดสินใจเป็นภาพประกอบ 2.4 

2) ค่าบรรทัดฐานอัตราส่วนเกน (Gain ratio criterion) 
ในอัลกอริทึม ID3 จะใช้ค่าบรรทัดฐานเกนเป็นหลักในการเลือกคุณลักษณะทีจ่ะ 

ใช้เป็นโหนดรากของต้นไม้ตัดสินใจหรือของต้นไม้ย่อย แต่ในอัลกอริทึม C4.5 ได้เพ่ิมการใช้ค่าบรรทัด
ฐานอัตราส่วนเกนในการตัดสินใจเลือกคุณลักษณะทีจ่ะใช้เป็นโหนดรากเข้ามาด้วย เนื่องจากค่าบรรทัด
ฐานจะมีความล าเอียงอย่างมาก กับข้อมูลที่ประกอบด้วยคุณลักษณะที่มีค่าที่เป็นไปได้จ านวนมาก ๆ 
เช่น ในชุดข้อมูลที่มีคุณลักษณะหมายเลขประจ าตัว ซึ่งมคี่าไมซ้่ ากัน ถ้าจ าแนกข้อมูลตามคุณลักษณะนี้
จะท าให้ได้เพียง 1 ตัวอย่างต่อ 1 กิ่ง และเมื่อหาค่าเอนโทรปีจากการจ าแนกตัวอย่างบนคุณลักษณะนี้จะ
เป็น 0 ท าให้คุณลักษณะนี้มคี่าเกนค่าสูงทีสุ่ด [11] 

จากข้อมูลตัวอย่างการตัดสินใจเล่นกอล์ฟในตารางที ่2.1 ถ้าใช้คุณลักษณะ ID  
ในการจัดกลุ่มข้อมูลจะต้องการปริมาณข้อมูลประกอบการตัดสินใจเพ่ือจ าแนกกลุ่มดังนี้ 
 

E (ID) = (1/14) × (– (0/1) × log2 (0/1) – (1/1) × log2 (1/1)) + …+    
     (1/14) × (– (0/1) × log2 (0/1) – (1/1) × log2 (1/1)) 

 = 0 บิต 
เมื่อแบ่งตัวอย่างบนคุณลักษณะนี้จะได้ค่า entropy เท่ากับ 0 ดังนั้น  

ค่าบรรทัดฐานของคุณลักษณะนี้จะเท่ากับปริมาณข้อมูลที่ต้องการจะระบุว่าข้อมูลหนึ่งรายการอยู่ในกลุ่ม 
P หรือ N ทีโ่หนดรากซ่ึงมีค่าเท่ากับ 0.940 บิต ท าให้ค่าบรรทัดฐานนี้มีค่าสูงกว่าคุณลักษณะอ่ืน ๆ 
ดังนั้น คุณลักษณะ ID นี้จะถูกเลือกมาเป็นตัวทดสอบเพื่อจัดกลุ่มของข้อมูลสอน ดังนั้นจะเห็นว่า การวัด
ค่าบรรทัดฐานจะได้ค่ามากเมื่อคุณลักษณะนั้น มีค่าท่ีเป็นไปได้จ านวนมาก ๆ ซึ่งไม่สามารถน ามาใช้เป็น
โหนดของต้นไม ้เพ่ือแบ่งกลุ่มของข้อมูลใหมท่ี่ไมเ่คยเห็นได้อย่างแม่นย า จึงต้องแกไขความบกพร่องนี้
โดยวิธีการปรับค่าเกนให้ถูกต้อง โดยใช้ค่าสารสนเทศการแบ่งแยก (split information) ของแต่ละ
คุณลักษณะ [12] เพ่ือใช้ค านวณค่าบรรทัดฐานอัตราส่วนเกน 

ถ้าก าหนดให้ T แทนชุดของข้อมูลสอน เมื่อแบ่งตัวอย่างโดยใช้คุณลักษณะ A  
จะได้ชุดของตัวอย่างย่อยในแต่ละก่ิงเป็น {t1, t2,…, tv} จ านวน v ชุด ตามค่าท่ีเป็นไปได้ของคุณลักษณะ 
A และสามารถค านวณค่าสารสนเทศการแบ่งแยกได้ดังนี้ 
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ค่าสารสนเทศการแบ่งแยก   ∑
|  |

| |

 

  1
    

|  |

| |
                                (2.18) 

 
ค่าสารสนเทศการแบ่งแยกนี้จะแสดงถึงระดับการกระจายของข้อมูล เมื่อแบ่ง 

ข้อมูลตัวอย่าง T เป็น v ชุดย่อยตามค่าท่ีเป็นไปได้ของคุณลักษณะ A โดยค่านี้จะมคี่าสูงสุดเมื่อ |ti| เป็น 
1 เท่ากันในทุกกิ่ง และจะลดลงเมื่อค่า |ti| เพ่ิมขึ้น เมื่อน าค่านี้ไปหารค่าบรรทัดฐานจะได้ค่าบรรทัดฐาน
อัตราส่วนเกน ซ่ึงช่วยแกไขความล าเอียงทีเ่กิดขึ้นของค่าบรรทัดฐานได้ โดยท าให้ค่าบรรทัดฐาน
อัตราส่วนเกนของคุณลักษณะทีมี่ค่าที่เป็นไปได้จ านวนมากถูกปรับลดลง [11] 

 ค่าบรรทัดฐานอัตราส่วนเกน   ค่าบรรทัดฐานเกน   ค่าสารสนเทศการแบ่งแยก   (2.19) 
 

จากตัวอย่างข้อมูลการตัดสินใจเล่นกอล์ฟในตารางที ่2.1 สามารถค านวณค่า  
อัตราส่วนเกนของคุณลักษณะ outlook ได้ดังนี้ 
 
  ค่าสารสนเทศการแบ่งแยก (outlook) = -(5/14) × log2(5/14) - (4/14) × log2(4/14) - 

         (5/14) × log2 (5/14) 
         = 1.577 บิต 

   อัตราส่วนเกน (outlook) = 0.247 / 1.577 
             = 0.156 
 

เมื่อท าการแบ่งข้อมูลตัวอย่างด้วยคุณลักษณะ temperature, humidity และ  
windy สามารถหาค่าอัตราส่วนเกนได้ดังนี้ 
 

อัตราส่วนเกน (temperature) = 0.029 / 1.362 
             = 0.021 
อัตราส่วนเกน (humidity)      = 0.152 / 1.000 
             = 0.152 
อัตราส่วนเกน (windy)           = 0.048 / 0.985 
              = 0.049 
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จากข้อมูลสรุปได้ว่าว่าคุณลักษณะที่ใหค้่าอัตราส่วนเกนมากทีสุ่ดคือ outlook  
สอดคล้องกับการค านวณค่าสารสนเทศการแบ่งแยก ด้วยเหตุนี้คุณลักษณะ outlook จึงถูกเลือกเป็น
โหนดรูท และจะสร้างต้นไมต้ัดสินใจไปเรื่อยๆ จนสามารถจ าแนกกลุ่มของข้อมูลให้เป็นกลุ่มเดียวกันได้
ทั้งหมด 
  2.3.4.2 การตัดกิ่งต้นไม้ตัดสินใจ 
   ในช่วงที่ก าลังสร้างต้นไมต้ัดสินใจ อาจมีการการสร้างต้นไม้อย่างผิดปกติในแต่ละกิ่ง 
เนื่องจากมีข้อมูลรบกวน (noise) ในข้อมูลสอน ซึ่งอาจมีสาเหตุจากผิดพลาดในการเก็บข้อมูลหรือความ 
ผิดพลาดทีเ่กิดจากตัวระบบเอง หรืออาจเป็นไปได้ว่าในชุดข้อมูลมีข้อมูลที่ผิดปกติจากข้อมูลส่วนใหญ่ 
(outlier) ปะปนมาด้วย การตัดกิ่งต้นไม้ตัดสินใจเป็นวิธีที่ใช้ในการแกปัญหานี้ และเป็นวิธีที่ช่วยลดการ
เกิดปัญหาการเจาะจงโมเดลกับข้อมูลเกินไป (overfitting) ได้ โดยปัญหานี้ท าให้ได้โครงสร้างต้นไม้ที่
สามารถแบ่งข้อมูลได้ดีกับชุดข้อมูลที่ใช้สร้างต้นไม้ตัดสินใจเท่านั้น แตเ่มื่อน าไปใช้กับข้อมูลใหม่
ประสิทธิภาพในการจ าแนกกลุ่มข้อมูลจะลดลง เปรียบเหมือนคนรู้ข้อสอบและจ าข้อสอบไว้ ท าให้เวลา
ท าข้อสอบจะได้คะแนนเยอะ แต่เวลาเจอข้อสอบใหม่จะไม่สามารถท าได้ เทคนิคการตัดกิ่งต้นไม้
ตัดสินใจจะใช้ค่าข้อมูลทางสถิติในการตัดกิ่งที่มีความน่าเชื่อถือน้อยทีสุ่ดออกไป เพ่ือท าให้ต้นไม้ใหมท่ี่ได้
สามารถท างานได้รวดเร็วขึ้น นอกจากนีย้ังเป็นการเพ่ิมความสามารถของต้นไมเ้พ่ือท านายข้อมูลใหม ่ๆ 
ไดอ้ย่างแม่นย ามากยิ่งขึ้นอีกด้วย โดยการตัดก่ิงต้นไม้ตัดสินใจที่นิยมมีอยู่ 2 ประเภทดังต่อไปนี้ 
    1) การตัดก่ิงขณะทีเ่รียนรู (pre-pruning) 
     คือการไม่แตกกิ่งในกระบวนการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ โดยใช้เทคนิคการเปลี่ยน
โหนดทีถู่กตัดให้กลายเป็นใบ และให้ใบนั้นท าการรายงานกลุ่มทีมี่ความเป็นเป็นไปได้ที่ข้อมูลจะอยู่ใน
กลุ่มนั้นมากทีสุ่ด [13] 
     ในระหว่างทีท่ าการสร้างต้นไม้ตัดสินใจนั้น จะต้องมีการหาหรือวัดค่าทางสถิติ 
ทีจ่ าเป็น เช่น X2, สารสนเทศเกน เพ่ือใช้พิจารณาว่าควรที่จะสร้างหรือแตกก่ิงของต้นไม้อย่างไรถ้าค่าที่
วัดได้ไม่ถึงเกณฑ์ทีก่ าหนดไวก็จะถือว่าไมส่มควรที่จะท าการแตกกิ่งในโหนดนั้นต่อไป ซึ่งนับว่าเป็นเรื่อง
ยากในการหาค่าท่ีเหมาะสมในการหาค่าเกณฑ์ที่ก าหนด หากตั้งค่ามากเกินไปต้นไม้ที่ได้จะมีความ
ซับซ้อนสูง หากตั้งค่าน้อยเกินไปต้นไม้ที่ได้ก็จะมีขนาดเล็กจนใช้การไม่ได้ 
    2) การตัดก่ิงหลังการเรียนรู (post-pruning) 
     คือการตัดกิ่งของต้นไม้ตัดสินใจทีถู่กสร้างขึ้นสมบูรณแล้ว โดยเทคนิคการหาค่า 
ความซับซ้อนของแต่ละโหนด เมื่อท าการตัดกิ่งของต้นไมเ้สร็จแล้วโหนดทีท่ีไ่มไ่ด้ถูกตัดซึ่งอยู่ล่างสุดจะ
ถูกท าให้กลายใบและจะรายงานกลุ่มทีมี่จ านวนข้อมูลสนับสนุนมากทีสุ่ด [13] 
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     กรณโีหนดต่างๆ ที่ไม่ใช่ใบ จะมีการหาค่าอัตราความผิดพลาดทีค่าดหวังไว ซ่ึง
เป็นค่าท่ีใช้อธิบายถึงความผิดพลาดทีจ่ะปรากฏ หากมีการตัดโหนดของต้นไมย้่อย โดยที่ค่าความ
ผิดพลาดของโหนดที่ไม่ถูกตัดจะหาได้จากค่าความผิดพลาดโดยรวมของแตล่ะกิ่ง และให้ค่าความส าคัญ
ตามอัตราของกิ่งนั้น ๆ ถ้าเกิดค่าความผิดพลาดทีสู่งขึ้นจากการตัดโหนดนั้น ก็จะต้องยังคงโหนดนั้นไว
แต่ถ้าได้ค่าความผิดพลาดอยู่ในเกณฑ์ที่ยอมรับได้ก็จะตัดโหนดนั้นออกไป เมื่อตัดกิ่งต้นไม้ตัดสินใจเสร็จ
แล้ว ต้องวัดค่าความแม่นย า (accuracy) ของต้นไม้ที่ท าการตัดกิ่งแล้วด้วย โดยจะเลือกต้นไมที่มีค่า
ความผิดพลาดน้อยที่สุด  

 นอกจากนี้แล้วยังมีวิธีการอ่ืน ๆ ที่ใช้ในการตัดกิ่งของต้นไม้เช่น การเข้ารหัส  
หรือ encode ด้วยการใช้แนวทางของ Minimum Description Length (MDL) ด้วย [9] เป็นต้น 
     โดยทีจ่ากการศึกษาที่ผ่านมา [15] แสดงให้เห็นว่าว่าการตัดกิ่งแบบนี้มีความ
แน่นอนกว่าและมีความสามารถที่ท าให้เกิดผลในการงานสูงกว่าการตัดกิ่งขณะที่เรียนรู (pre-pruning) 
เนื่องจากสามารถคัดเลือกโหนดทีไ่ม่มีประโยชนจากต้นไม้ที่สร้างขึ้น และใช้เทคนิคต่าง ๆ ในการค านวณ
ค่าความผิดพลาดของโหนดเพื่อใช้ในการตัดสินใจว่าจะตัดกิ่งของต้นไม้หรือไม่ สามารถแสดง
กระบวนการท างานของเทคนิคการตัดกิ่งต้นไมต้ัดสินใจแบบการตัดก่ิงหลังการเรียนรู ได้ดังนี้ 
      1) การตัดกิ่งแบบลดความผิดพลาด (Reduced-error pruning) 

 การตัดก่ิงแบบลดความผิดพลาด [9] ถือเป็นวิธีที่มีแนวคิดง่ายที่สุดใน 
บรรดาเทคนิคในการตัดกิ่งต้นไม้ตัดสินใจ โดยการแยกชุดข้อมูลการตัดกิ่ง (pruning set) ออกจาก 
ชุดข้อมูลสอน(training set) เพ่ือหาค่าความถูกต้องของโหนดและใบของต้นไม้ที่ได้จากข้ันตอนการสร้าง 
ต้นไม้ตัดสินใจ ท าให้มีความโน้มเอียงของค่าอัตราความผิดพลาดลดลงเมื่อมีการน าไปใช้กับข้อมูลใหม่ 
ทีไ่มเ่คยเห็น กระบวนการในการท างานของเทคนิคนี้ จะใช้วิธีการตรวจสอบโหนดจากด้านล่างไปด้านบน
ของต้นไม ้(bottom-up strategy) โดยใช้วิธีการท่องไปแบบโพสออร์เดอร์ ท าการเปลี่ยนโหนดให้
กลายเป็นใบที่มีกลุ่มของข้อมูลเป็นกลุ่มหลักของกลุ่มตัวอย่าง จากการแบ่งกลุ่มของชุดข้อมูลสอนทีโ่หนด
นั้นของต้นไม ้นับจ านวนตัวอย่างทีไ่ม่ถูกต้องหรือไม่ใช่พวกเดียวกันกับตัวอย่างที่ใบนี้ เมื่อทดสอบด้วย 
ชุดข้อมูลการตัดกิ่งเปรียบเทียบกับจ านวนตัวอย่างที่ไม่ถูกต้องของโหนดลูกของมัน ถ้าค่าความผิดพลาด
ในการจ าแนกข้อมูลของโหนดทีเ่ปลี่ยนเป็นใบ มีค่าน้อยกว่าหรือเท่ากับค่าความผิดพลาดในการจ าแนก
ข้อมูลของโหนดลูกแล้วจะเลือกตัดโหนดนั้นออกไปแล้วเปลี่ยนเป็นใบ การตรวจสอบนี้จะท าซ้ าในแตล่ะ
โหนด ถ้าไมท่ าให้ผลรวมทั้งหมดของความผิดพลาดในการจ าแนกมีค่าเพ่ิมข้ึน ผลที่ได้จากวิธีการนี้จะได้
ต้นไม้ตัดสินใจทีม่ีขนาดเล็ก และให้ค่าความผิดพลาดต่ าทีสุ่ดเมื่อทดสอบกับชุดข้อมูลการตัดกิ่ง 
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ภาพประกอบ 2.7 ต้นไมต้ัดสินใจที่สร้างขึ้นโดยมีข้อมูล 2 กลุ่ม (A และ B) 
 

ตาราง 2.4 ตัวอย่างของชุดข้อมูลการตัดก่ิง 
 

 
 
 
  ต้นไม้ตัดสินใจทีแ่สดงในภาพประกอบ 2.7 [15] ได้จากกระบวนการ 

ในการสร้างต้นไม ้ซึ่งยังไม่มีการตัดกิ่งใด ๆ ออกไป โดยแสดงกลุ่มหลักของข้อมูลจากการแบ่งกลุ่ม 
ของชุดข้อมูลสอนทีแ่ต่ละโหนดของต้นไม้และแสดงหมายเลขประจ าแตล่ะโหนดด้วย การตัดกิ่งต้นไม้
ตัดสินใจด้วยวิธีการตัดก่ิงแบบลดความผิดพลาด ต้องใช้ชุดข้อมูลการตัดก่ิงวัดค่าความถูกต้องของต้นไม ้
ซึ่งแสดงตัวอย่างชุดข้อมูลการตัดกิ่งส าหรับต้นไม้ตัดสินใจภาพประกอบ 7 ได้ดังตาราง 2.4 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 Mahasarakham University 



36 

 
  

ภาพประกอบ 2.8 ตัวอย่างการตัดกิ่งต้นไมต้ัดสินใจด้วยวิธีการตัดกิ่งแบบลดความผิดพลาด  
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ภาพประกอบ 2.8 ตัวอย่างการตัดกิ่งต้นไมต้ัดสินใจด้วยวิธีการตัดกิ่งแบบลดความผิดพลาด (ต่อ) 
 

  ขั้นตอนการท างานของการตัดกิ่งด้วยวิธีการตัดกิ่งแบบลดความผิดพลาด 
แสดงได้ดังภาพประกอบ 2.8 [15] โดยจะแสดงจ านวนตัวอย่างทีไ่ม่ถูกต้องของต้นไม้แต่ละต้น เมื่อ
ทดสอบแตล่ะโหนดด้วยชุดข้อมูลการตัดก่ิงจากตาราง 2.2 ไวในวงเล็บด้วย สามารถแสดงกระบวนการ
ในการท างานได้ดังนี้ [5] 
        1.1) พิจารณาที่โหนด 3 ของต้นไม้จากภาพประกอบ 2.8(ก)  
จะได้จ านวนตัวอย่างที่ไมถู่กต้องเท่ากับ 0 ซึ่งมคี่าน้อยกว่าผลที่ได้จากการบวกของจ านวนตัวอย่างที่ 
ไมถู่กต้องทีใ่บของมันซึ่งเท่ากับ 1 ดังนั้นจะตัดโหนดลูกของโหนด 3 ทิ้งแล้วเปลี่ยนโหนด 3 เป็นโหนดใบ 
แสดงได้ดังภาพประกอบ 2.8(ข) 

   1.2) พิจารณาที่โหนด 6 ของต้นไม้จากรูปที่ ภาพประกอบ 2.8(ข)  
จะไดจ านวนตัวอย่างที่ไม่ถูกต้องเท่ากับ 0 ซึ่งมีค่าน้อยกว่าผลที่ได้จากการบวกของจ านวนตัวอย่างที่ 
ไมถูกต้องที่ใบของมันซึ่งเท่ากับ 1 ดังนั้นจะตัดโหนดลูกของโหนด 6 ทิ้งแล้วเปลี่ยนโหนด 6 เป็นโหนดใบ 
แสดงได้ดังภาพประกอบ 2.8(ค) 
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        1.3) พิจารณาที่โหนด 2 ของต้นไม้จากรูปที ่ภาพประกอบ 2.8(ค)  
จะได้จ านวนตัวอย่างที่ไมถู่กต้องเท่ากับ 1 ซึ่งมคี่ามากกว่าผลที่ได้จากการบวกของจ านวนตัวอย่างที่ 
ไมถู่กต้องทีใ่บของมันซึ่งเท่ากับ 0 จะเห็นว่าความผิดพลาดทีโ่หนดเมื่อตัดกิ่งแล้วมีค่ามากกว่า ดังนั้น 
จึงไมต่ัดกิ่งของโหนดนี้ แสดงได้ดังภาพประกอบ 2.8(ง) 

   1.4) พิจารณาที่โหนด 9 ของต้นไม้จากรูปที ่ภาพประกอบ 2.8(ค)  
จะได้จ านวนตัวอย่างที่ไมถู่กต้องเท่ากับ 1 ซึ่งมคี่าน้อยกว่าผลรวมของจ านวนตัวอย่างทีไ่ม่ถูกต้องทีใ่บ
ของมันซึ่งเท่ากับ 2 ดังนั้นจะตัดโหนดลูกของโหนด 9 ทิ้งแล้วเปลี่ยนโหนด 9 เป็นโหนดใบ แสดงได้ดัง 
ภาพประกอบ 2.8(ง) 

   1.5) พิจารณาที่โหนด 1 ของต้นไม้จากรูปที ่ภาพประกอบ 2.8(ง)  
จะได้จ านวนตัวอย่างที่ไมถู่กต้องเท่ากับ 3 ซึ่งมคี่ามากกว่าผลที่ได้จากการบวกของจ านวนตัวอย่างที่ 
ไมถู่กต้องจากโหนดลูกของโหนด 1 ซ่ึงเท่ากับ 2 จะเห็นว่าความผิดพลาดทีโ่หนดเมื่อตัดกิ่งแล้วมีค่า
มากกว่า ดังนั้นจึงไม่ตัดกิ่งของโหนดนี้ ดังนั้นต้นไม้ตัดสินใจที่ตัดกิ่งด้วยวิธีลดความผิดพลาดอย่างสม
บูรณแล้วแสดงได้ดังภาพประกอบ 2.8(ง) การตัดกิ่งด้วยวิธีลดความผิดพลาด จะเข้าถึงแต่ละโหนด 
เพียงครั้งเดียวเพ่ือประเมินโอกาสทีจ่ะตัดโหนดนั้นออกไป ท าให้ค่าความซับซ้อนเชิงค านวณ 
(computational complexity) เป็นแบบเชิงเสน ตามจ านวนโหนดของต้นไม้ตัดสินใจ O(n) เมื่อ n 
เป็นจ านวนโหนดของต้นไม้ตัดสินใจ แตว่ิธีนี้ก็มีข้อเสียคือจ าเป็นต้องใช้ชุดข้อมูลการตัดก่ิงแยกจาก 
ชุดข้อมูลสอนซึ่งอาจมีปัญหากับบางชุดข้อมูลที่มีกลุ่มตัวอย่างที่มีจ านวนไม่มาก และอาจจะไมส่ามารถ
แบ่งแยกข้อมูลชนิดพิเศษที่อยู่นอกเหนือจากกลุ่มตัวอย่างส่วนใหญ่ได้อย่างถูกต้อง ถ้าข้อมูลนั้นไมมี่ 
อยู่ในชุดข้อมูลการตัดกิ่ง เนื่องจากส่วนนั้น ของต้นไม้ตัดสินใจจะถูกตัดออกไปด้วย [16] 

 2) การตัดกิ่งแบบความผิดพลาดในแงร้าย (Pessimistic error pruning) 
  การตัดก่ิงแบบความผิดพลาดในแงร้าย [9] เป็นเทคนิคการตัดกิ่งที่ 

ตรงกันข้ามกับวิธีการตัดกิ่งแบบลดความผิดพลาด คือในการตัดกิ่งต้นไม้ตัดสินใจไม่ต้องใช้ชุดข้อมูล 
ทีแ่ยกต่างหาก แตชุ่ดข้อมูลสอนจะใช้ในกระบวนการสร้างและตัดก่ิงทีไ่ม่ส าคัญออกไปด้วยก าหนดให้
ต้นไม้ตัดสินใจ T สร้างขึ้นจากชุดข้อมูลสอนทีมี่จ านวนตัวอย่างเป็น N ถ้ามีตัวอย่าง K ตัวอย่างที่ใบและ 
มีตัวอย่างที่ไม่ถูกต้องหรือไม่ใช่พวกเดียวกันกับตัวอย่างที่ใบนี้เป็น J ดังนั้นค่าอัตราความผิดพลาดทีใ่บนี้
จะเท่ากับ J/K จากการทดสอบด้วยชุดข้อมูลสอนค่าอัตราความผิดพลาดนี้จะเป็นค่าสมมุติยังไม่ใช่ค่า 
ที่แท้จริงเมื่อน าไปท านายข้อมูลใหมท่ีไ่ม่เคยเห็น ดังนั้นจึงต้องมีการระบุค่าคงทีเ่พ่ิมเข้าไปด้วย โดยให้ 
ค่าอัตราความผิดพลาดเกิดจากการใช้ค่าปรับแกความตอเนื่องของการแจกแจงทวินาม (binomial 
distribution) โดยให้ค่า J สามารถแทนด้วย J + 1/2  

  ถ้าเราพิจารณาต้นไม้ย่อย T’ ของต้นไม ้T ซึ่งมจี านวนใบของต้นไม้ย่อย 

เป็น L(T’) จะได้จ านวนตัวอย่างทีไ่ม่ถูกต้องทั้งหมดเท่ากับ ΣJ เมื่อแทนค่า J ด้วย J + 1/2 จะได้จ านวน 

ตัวอย่างทีไมถู่กต้องเมื่อทดสอบกับข้อมูลใหม่ทีไ่ม่เคยเห็นเท่ากับ ΣJ + L(T’)/2 วิธีนี้จะตัดกิ่งต้นไม้ย่อย 
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ออกไป แล้วเปลี่ยนเป็นโหนดใบทีมี่กลุ่มของข้อมูลเป็นกลุ่มหลักของกลุ่มตัวอย่างจากการแบ่งกลุ่มของ 
ชุดข้อมูลสอนทีโ่หนดนั้นของต้นไม้ ถ้าจ านวนตัวอย่างที่ไม่ถูกต้องของโหนดใบนี้ มีค่าน้อยกว่าหรือ 
เท่ากับจ านวนตัวอย่างทีไ่ม่ถูกต้องของต้นไม้ย่อยบวกด้วยค่าความผิดพลาดมาตรฐาน (standard 
error) ของมัน [9] 

  การใช้ชุดข้อมูลสอนเพียงชุดข้อมูลเดียวส าหรับสร้างและตัดกิ่งต้นไม้ 
ตัดสินใจ เป็นข้อดีส าหรับวิธีนี้ และสามารถท างานได้เร็ว เพราะการท่องไปในแต่ละโหนดจะท างานจาก
บนลงล่าง ท าการตรวจสอบเพียงครั้งเดียวเริ่มจากบนสุดไปยังใบของต้นไม้ โดยเมื่อต้นไม้ย่อยถูกตัด
ออกไปแล้วก็ไมจ่ าเป็นต้องตรวจสอบต้นไม้ย่อยที่อยู่ด้านล่างอีก แต่การน าค่าคงที ่1/2 มาใช้และ
ประมาณค่า 

 3) การตัดกิ่งโดยใช้ค่าความผิดพลาด (Error-based pruning) 
  วิธีนี้เป็นเทคนิคในการตัดกิ่งต้นไม้ตัดสินใจที่ได้น ามาใช้ในขั้นตอนวิธี 

ในการสร้างต้นไมต้ัดสินใจทีเ่รียกว่า C4.5 [10] โดยปรับปรุงรูปแบบมาจากเทคนิคการตัดกิ่งแบบความ
ผิดพลาดในแงร้าย โดยได้ปรับปรุงในส่วนวิธีการหาค่าความน่าจะเป็นของอัตราความผิดพลาด วิธีนี้ใช้ชุด
ข้อมูลสอนในการสร้างและตัดกิ่งต้นไม้ตัดสินใจ โดยไม่ต้องใช้ชุดข้อมูลที่แยกออกต่างหากในการตัดกิ่ง
โดยเฉพาะขั้นตอนการท างานจะตรวจสอบโหนดจากล่างสุดขึ้น ไปยังรากของต้นไม้ โดยใช้วิธกีารท่องไป
ในแต่ละโหนดแบบโพสออร์เดอร์  t มีทางเลือก 2 แนวทางในการเพ่ิมประสิทธิภาพต้นไม้ตัดสินใจคือ 
ตัดกิ่งต้นไม ้T ตรงต าแหน่งของโหนด t แล้วเปลี่ยนเป็นโหนดใบ ทีมี่กลุ่มของข้อมูลเป็นกลุ่มหลักของ
กลุ่มตัวอย่างจากการแบ่งกลุ่มของชุดข้อมูลสอนทีโ่หนดนั้น หรือตัดก่ิง Tt’ ทีเ่ป็นต้นไม้ย่อยของ Tt ทีมี่
ผลรวมของจ านวนตัวอย่างมากทีสุ่ดขึ้นมาแทนทีต่รงต าแหน่งของโหนด t โดยที่ไมท่ าให้ค่าความ
ผิดพลาดเมื่อปรับปรุงต้นไมต้ัดสินใจแล้วมีค่าเพ่ิมข้ึน [16] 

  ในการวัดความถูกต้องของต้นไมต้ัดสินใจ ไม่จ าเป็นต้องวัดจากประชากร 
ทั้งหมด จะวัดค่าจากชุดข้อมูลสอนเท่านั้น เพ่ือใช้แทนค่าความน่าจะเป็นของความผิดพลาด เมื่อใช้
ท านายข้อมูลใหม่ทีไ่ม่เคยเห็น จึงใช้ค่าจ ากัดบนของการแจกแจงแบบทวินาม (binomial distribution) 
ทีร่ะดับความเชื่อม่ันเท่ากับ CF (confidence factor) เป็นตัวแทนความผิดพลาดของประชากรแทน
ด้วย UCF(E,N) โดย E แทนจ านวนตัวอย่างทีแ่บ่งกลุ่มไมถู่กต้องจาก N ตัวอย่าง [11] 

  จากตัวอย่างของต้นไม้ตัดสินใจก่อนการตัดกิ่งในภาพประกอบ 2.8  
เป็นต้นไม้ตัดสินใจที่สร้างขึ้นเพ่ือใช้จ าแนกลักษณะของกลุ่มคนทีเ่ลือกพรรคการเมืองในการเลือกตั้ง 
โดยจ าแนกกลุ่มของข้อมูลออกเป็น 2 กลุ่ม {democrat, republican} ต้นไม้ตัดสินใจนี้สร้างขึ้นจาก 
ชุดข้อมูลสอนจ านวน 300 ตัวอย่าง โดยตัวเลขที่อยู่ด้านหลังโหนดใบ จะแสดงจ านวนตัวอย่างทีส่ามารถ
แบ่งกลุ่มตัวอย่างได้จากใบนั้น ต้นไม้นี้สร้างจากอัลกอริทึม C4.5 โดยแสดงในรูปแบบข้อความ ในโหนด
หนึ่งของต้นไม้ที่ประกอบด้วยกิ่งและใบดังนี้ 

  education spending = n: democrat (6.0) 
  education spending = y: democrat (9.0) 
  education spending = u: republican (1.0) 
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  เทคนิคการตัดกิ่งด้วยค่าความผิดพลาดใช้ในการค านวณหาระดับหรือช่วง  
ความเชื่อมั่น (confidence level) เพ่ือเป็นการลดการโน้มเอียงทีเ่กิดจากการใช้ชุดข้อมูลสอนหาค่า
ความผิดพลาดเพียงชุดข้อมูลเดียว โดยก าหนดโครงสร้างการแจกแจงทวินามก าหนดได้เป็นการแจกแจง
ปกติ (normal distribution) ในชุดข้อมูลที่มีกลุ่มตัวอย่างที่มีสัดส่วนมากส่งผลใหก้ารตัดกิ่งต้นไม้
ตัดสินใจด้วยวิธีนี้จะให้ค่าความแม่นย าที่น้อยลงเมื่อใช้กับชุดข้อมูลที่มีกลุ่มตัวอย่างจ านวนน้อยกว่า 100 
รายการ [15]  

  เทคนิคการตัดกิ่งโดยใช้ค่าความผิดพลาดมีแนวทางในการท างาน 2 วิธ ี
ในการแก้ปัญหาและเพ่ิมประสิทธิภาพต้นไมต้ัดสินใจคือ ตัดกิ่งต้นไม้ T ทีต่ าแหน่งของโหนด t แล้ว  
ปรับเป็นโหนดใบแทน ทีมี่กลุ่มของข้อมูลเป็นกลุ่มหลักของกลุ่มตัวอย่างจากการแบ่งกลุ่มของชุดข้อมูล
สอนทีโ่หนดนั้น หรือตัดก่ิง Tt’ ทีเ่ป็นต้นไม้ย่อยของ Tt ทีม่ีผลรวมของจ านวนตัวอย่างมากทีสุ่ดขึ้นมา
แทนทีต่รงต าแหน่งของโหนด t โดยทีไ่มท่ าให้ค่าความผิดพลาดเมื่อปรับปรุงต้นไม้ตัดสินใจแล้วมีค่า
เพ่ิมขึ้น ดังนั้นค่าความซับซ้อนเชิงค านวณของการตัดกิ่งด้วยวิธีการตัดก่ิงโดยใช้ค่าความผิดพลาดจึงมคี่า
เท่ากับ O(n(log n)2) เมื่อ n เป็นจ านวนโหนดของต้นไม้ตัดสินใจ [12] 

 4) การตัดกิ่งแบบค่าความซับซ้อน (Cost-complexity pruning) 
  วิธีการนี้เป็นเทคนิคการตัดกิ่งต้นไม้ตัดสินใจที่ใช้ในขั้นตอนวิธีในการสร้าง 

ต้นไม้ตัดสินใจทีช่ื่อ CART [15] โดยสามารถแบ่งกระบวนการท างานออกเป็น 2 ขั้นตอนคือ [17] 
(1) การคัดเลือกเซตของต้นไม้ย่อย จากต้นไม้ที่ได้จากข้ันตอน 

การสร้าง 
    ต้นไม้ตัดสินใจ  Tmax ได้เป็น { T0, T1, T2, … , TL }  
    โดยที ่T0 = Tmax และ TL คือรากของต้นไม้ตัดสินใจ 
   (2) การเลือกต้นไม้ที่ดทีีสุ่ด Ti จากเซตที่ได้ โดยใช้การประเมิน 

ความถูกต้องของต้นไม้ตัดสินใจในขั้นตอนแรกต้นไม้ Ti+1 ได้รับมาจาก Ti โดยการตัดก่ิงทีท่ าให้ค่าอัตรา
ความผิดพลาดในการจ าแนก (resubstitution errors) เพ่ิมขึ้นน้อยทีสุ่ด โดยเมื่อต้นไม้ T ถูกตัดกิ่งทีโ่หนด t 
จะได้ค่าอัตราความผิดพลาดเพ่ิมขึ้นเท่ากับ R(t) - R(Tt) และท าให้จ านวนของใบลดลงเท่ากับ L(Tt) – 1 
 

  
          

        
              (2.20) 

 

    ค่าอัตราส่วนการเพ่ิมขึ้นของอัตราความผิดพลาด ต่อจ านวนใบ 
ของต้นไม้ที่ถูกตัดกิ่งออกไปเป็นค่าความซับซ้อน (cost-complexity) ของต้นไม้ T’ ดังนั้น Ti+1 จะได้ 
รับมาจาก Ti โดย การตัดก่ิงต้นไม้ตัดสินใจที่ท าให้ค่าความซับซ้อนมีค่าน้อยทีสุ่ด โดยถ้าต้นไม้มีค่า 
ความซับซ้อนเท่ากันจะเลือกต้นไม้ที่มีจ านวนโหนดน้อยกว่า [9] 
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     ค่าความซับซ้อนที่ได้มีค่าน้อยที่สุด ดังนั้นต้นไม้ T1 ซ่ึงตกทอด 
มาจากต้นไม้ที่ได้จากกระบวนการในการสร้าง T0 โดยสับเปลี่ยนต้นไม้ย่อยนี้ด้วยใบจะถูกคัดเลือกไว  
ในชุด เพ่ือน าไปค านวณหาค่าความถูกต้อง เพ่ือให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่สามารถแบ่งแยกข้อมูลใหม่ได้ 
อย่างมีประสิทธิภา และต้นไม้ตัดสินใจที่ใช้เทคนิคการตัดกิ่งแบบค่าความซับซ้อนแล้ว ในขัน้ตอนต่อมา
คือขั้นตอนที่2สองเป็นกระบวนการในการพิจารณาคัดสรรค์ต้นไม้ที่เหมาะสมที่สุด โดยใช้เทคนิคการวัด
ความถูกต้องในแบ่งแยกเพ่ือหาค่าอัตราความผิดพลาดของต้นไม้แตล่ะต้น โดยทั่วไปนิยมใช้เทคนิคที่ 
ชื่อว่าการตรวจสอบแบบไขว้ (cross-validation) หรือใช้ชุดข้อมูลการตัดก่ิงในการตรวจสอบการวิธีการ
ตัดกิ่งแบบค่าความซับซ้อนแต่จะมีข้อด้อยกว่าการตัดกิ่งแบบลดความผิดพลาด ในเรื่องการใช้ชุดข้อมูล
การตัดก่ิง เพราะว่าสามารถพิจารณาต้นไม้เฉพาะภายในชุดเท่านั้น จะไม่สามารถพิจารณาจากต้นไม้
ย่อยทีม่ีโอกาสเป็นไปได้ทั้งหมดของต้นไม้ที่สร้างขึ้นอย่างสมบูรณ ดังนั้นหากต้นไม้ย่อยทีส่ร้างขึ้น 
มีความถูกต้องมากที่สุดเมื่อใช้กับชุดข้อมูลการตัดกิ่งไมอ่ยู่ในชุดแล้ว เทคนิคนี้จะไมส่ามารถเลือกต้นไม้
นั้นได้ [17] และการใช้วิธีตรวจสอบแบบไขว้เพ่ือวัดค่าความถูกต้องของต้นไม้ตัดสินใจ จะต้องใช้เวลา 
ในการประมวลผลมากขึ้นด้วย [9] เนื่องจากต้องมีการแบ่งเป็นกลุ่มย่อย และมีการวนรอบในการ
ตรวจสอบมากขึ้น 

2.3.4 การหาค่าเหมาะทีสุ่ดด้วยกริด (Grid Search Optimization) 
ในงานด้านต่างๆ เช่น งานวิศวกรรมศาสตร์ วิทยาศาสตร์ การจัดการ และอ่ืน ๆ บ่อยครั้ง 

ที่เราจะเกี่ยวข้องกับการหาจุดที่เหมาะสมที่สุด หรือจุดที่ดีที่สุด ตัวอย่างเช่น การออกแบบเครื่องบินให้มี 
น้ าหนักต่ าสุดและมีความแข็งแกร่งสูงสุด การออกแบบโครงสร้างของอาคารให้มีค่าใช้จ่ายที่ต่ าที่สุด   
หาจุดที่เหมาะสมที่สุดส าหรับการวางแผนและจัดการเวลา เป็นต้น มีวิธีการทางคณิตศาสตร์มากมาย 
ที่สามารถประยุกต์ใช้เพื่อหาจุดที่ดีที่สุด การหาค่าเหมาะที่สุด (optimization or mathematical 
programming) ก็คือ “การหาค่า x ซึ่งท าให้ f(x) มีค่าต่ าสุด หรือสูงสุด” 
  หลักการท างานโดยทั่วไปของการหาค่าเหมาะทีสุ่ดด้วยกริด [18] จะอาศัยวิธีการสร้างกริด  
(grid) ขึ้นมา และท าการหาค่าฟังก์ชันที่ทุกๆ จุดตามกริดที่ก าหนด และหาค่าช่วงทีจุ่ดต่ าสุดจะถูกบรรจุ 
อยู่ ถ้ารู้ในเบื้องต้นว่าจุดต่ าสุดต้องอยู่ในช่วง [a,b] อย่างแน่นอน ดัง วิธีการนี้เหมาะทีจ่ะใช้ในกรณีทีช่่วง 
ดังกล่าวมคี่าไม่กว้างนัก มิฉะนั้นจะท าให้ใช้เวลาในการค านวณนานเกินไป วิธีการนี้จะท าการก าหนดช่วง 
การค้นหาไปเรื่อยๆ จนกว่าช่วงการค้นหาจะมีค่าน้อยกว่าความคลาดเคลื่อนสูงสุดทีย่อมรับได้ ก าหนดให้ 
แบ่งช่วงการค้นหา [a,b] ออกเป็น n - 1 ช่วงเท่า ๆ กัน จะได้จ านวนจุดทั้งสิ้นที่จุดการค้นหาจะ 
ด าเนินการโดยค านวณค่าฟังก์ชันทีต่ าแหน่งกริดทั้ง n จุด หลักการค้นหาจะพิจารณาลดช่วงการค้นหา 
จากช่วง [a,b] ให้มีขนาดเล็กลง โดยพิจารณาคู่ของจุดทีอ่ยู่ติดกันทีม่ี โอกาสบรรจุค่าต่ าสุด 
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  จากหลายการศึกษาก่อนหน้านี้พบกว่า วิธีการซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีนจ าเป็นต้องท าการ 
ก าหนดค่าพารามิเตอร์ของซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีนให้เหมาะสมถึงจะท างานได้อย่างมีประสิทธิภาพ  
เพ่ือให้การหาค่าพารามิเตอร์นี้ได้ง่ายขึ้น จึงนิยมใช้วิธีหาค่าทีเ่หมาะสมทีสุ่ด ให้พารามิเตอร์ของซัพพอร์ต 

เวคเตอร์แมชชีน อยู่ 2 ค่า C, γ ในการหาค่าทีเ่หมาะสมทีสุ่ดของพารามิเตอร์มีอยู่หลายวิธี เช่น วธิีการ 
เชิงวิวัฒนาการต่างๆ งานวิจัยนี้ได้เลือกวิธีการหาค่าที่เหมาะสมด้วยวิธี Grid search เนื่องจากวิธีการที่ 
เข้าใจง่าย และมีประสิทธิ์ภาพดี โดย Grid search มีข้ันตอนการท างานดังนี้ [18] 

ขัน้ที่ 1: เตรียมข้อมูล ก าหนดตัวนับและค่าเริ่มต้นช่วงการค้นหา [a,b] ใด ๆ 
   iter_no = 1 ; fmin =∞; 
ขั้นที่ 2: แบ่งช่วงการค้นหา [a,b] ออกเป็น n - 1 ช่วงย่อย ก าหนดตัวนับ i = 1 
ขั้นที่ 3: ตรวจสอบค่าฟังก์ชันของจุด wi 
   ถ้า  f(wi) <  fmin ให้ fmin =  f(wi)  และ idmin = i 
ขั้นที่ 4: ถ้า i ≤ n - 1 เพิ่มตัวนับ i = i +1 ท าซ้ าขั้นที่ 3 
ขั้นที่ 5: ให้ k = idmin ก าหนดช่วงการค้นหาในรอบต่อไปเป็น [a,b] = [wk-1,wk+i] 
ขั้นที่ 6: ถ้า S = b- a > Sallow ท าซ้ าขั้นที ่2 และ iter_no = iter_no + 1, 
   ถ้าไม่ใช่ จุดค าตอบมีค่าเป็น xopt = (a+b) / 2 
 

 2.3.5 การคัดเลือกคุณลักษณะ 
  การคัดเลือกคุณลักษณะมีชื่อเรียกหลายอย่าง ในงานด้านสถิติมักเรียกว่า การเลือกตัวแปร 

(variable selection) เพราะมองว่าคุณลักษณะแต่ละอันคือตัวแปรแบบสุ่ม (random variable)  
การลดคุณลักษณะ (Feature Reduction) การคัดเลือกตามลักษณะประจ า (Attribute Selection)  
การคัดเลือกเซตย่อยของตัวแปร (Variable Subset Selection) หรือใช้ชื่อที่เฉพาะเจาะจงกับตัวแปร  
เช่น การคัดเลือกยีน (Gene Selection) การคัดเลือกความยาวคลื่น (Wavelength Selection) บางที
เรียกว่า subset selection เพราะการเลือกของจ านวนหนึ่งออกจากของทั้งหมดก็คือการเลือก subset 
นั่นเอง และอย่างที่ทราบกันว่าถ้าเรามี คุณลักษณะ d ตัวแล้ว จ านวน subset ทั้งหมดท่ีเป็นไปได้คือ 
2d ซึ่งใหญ่มาก (แค่มี คุณลักษณะ 20 ตัวก็สามารถเลือกได้มากกว่า 1 ล้านแบบแล้ว) เราไม่สามารถ 
ไล่เช็คท่ีละ subset แล้วหาว่าอันไหนดีที่สุดได้ (brute-force search)      
  การคัดเลือกคุณลักษณะได้รับการนิยามจาก ผู้เขียนหลายท่าน (Guyon, 2008; John, 
Kohavi, & Pfleger, 1994; Kira & Rendell, 1992; Koller & Sahami, n.d.; Narendra & 
Fukunaga, 1977) ซึ่งมีความหมายที่ครอบคลุมในประเด็น ต่าง ๆ 4 ประเด็น สรุปได้ดังนี้  
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   ค านิยามตามความหมายอุดมคติ การคัดเลือกคุณลักษณะเป็นการหาเซตย่อยของ 
คุณลักษณะที่มีขนาดเล็กที่สุดที่จ าเป็นและเพียงพอ ส าหรับการจ าแนกประเภทข้อมูล  

   ค านิยามตามความหมายดั้งเดิม การคัดเลือกคุณลักษณะเป็นการเลือกเซตย่อยของ 
คุณลักษณะขนาด m จากกลุ่มคุณลักษณะที่มีขนาด p โดยที่มีค่าฟังก์ชันเกณฑ์ท่ีเหมาะสมที่สุด 
ในบรรดาเซตย่อยขนาด m เมื่อ m และ p เป็นจ านวนเต็มบวก และ m < p 

   ค านิยามในแง่ของการปรับปรุงความแม่นย าในการท านาย การคัดเลือกคุณลักษณะ 
มีเปูาหมายในการเลือกเซตย่อยของคุณลักษณะ เพื่อปรับปรุงความแม่นย าของการจ าแนกประเภท
ข้อมูล หรือการลดขนาดของโครงสร้าง โดยไม่ลดความแม่นย าในการจ าแนกประเภทอย่างมีนัยส าคัญ 
เมื่อใช้เฉพาะคุณลักษณะที่เลือกในการสร้างตัวแบบจ าแนกประเภท 

   ค านิยามในแง่ของการประมาณการกระจายของกลุ่มเริ่มต้น การคัดเลือกคุณลักษณะ 
มีเปูาหมายเพ่ือเลือกเซตย่อยที่มีขนาดเล็กท่ีการกระจายของกลุ่ม (Class Distribution) เมื่อใช้เฉพาะ
คุณลักษณะที่ถูกเลือกมีลักษณะใกล้เคียงกับการกระจายของกลุ่มเริ่มต้นเมื่อมีคุณลักษณะครบ โดยสรุป
แล้วการคัดเลือกคุณลักษณะ หมายถึงกระบวนการลดขนาดของคุณลักษณะ เพื่อให้ได้เซตย่อย 
ของคุณลักษณะที่มีความเกี่ยวข้องกับการจ าแนกประเภท เพ่ือวัตถุประสงค์ส าหรับการปรับปรุง
ประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภท การจัดเตรียมคุณลักษณะส าหรับการจ าแนกประเภทที่สามารถ
ประมวลผลได้อย่างรวดเร็วมีประสิทธิภาพ และเพ่ิมความเข้าใจต่อตัวแบบที่ได้แนวทางของการคัดเลือก
คุณลักษณะ 

   ดังนั้นการคัดเลือกคุณลักษณะ ก็คือการเลือกคุณลักษณะที่สามารถอธิบาย Y ได้  
พูดอีกอย่างก็คือการตัดคุณลักษณะที่ไม่จ าเป็นออก จุดต่างของการหาคุณลักษณะพิเศษและการคัดเลือก
คุณลักษณะ คือการสร้างคุณลักษณะใหม่หรือไม่ การหาคุณลักษณะพิเศษมีการ “แปลง” แปลว่า 
เราได้คุณลักษณะชุดใหม่ แต่การคัดเลือกคุณลักษณะไม่มีการแปลง แค่ตัดออกหรือเลือกเก็บไว้ จึงได้ 
คุณลักษณะชุดเดิมแต่จ านวนน้อยลง ท าให้ความหมายของคุณลักษณะยังคงเดิม ยกตัวอย่างเดิมคือ 
เรื่องการจ าแนกเอกสาร ถ้าเราใช้ถุงค า(bag of words) เป็นคุณลักษณะแล้ว เราท าการคัดเลือก 
คุณลักษณะ เพ่ือเลือก คุณลักษณะ 100 ตัวที่ดีที่สุด เราก็จะรู้ได้ว่าค า 100 ค าท่ีดีที่สุดที่สามารถจ าแนก
ประเภทเอกสารได้คือค าอะไรบ้าง เป็นต้น 

   การคัดเลือกคุณลักษณะ เป็นกระบวนการที่เลือกกลุ่มย่อยจากเซตของคุณลักษณะ  
(Feature set) ต้นฉบับ ซึ่งจะท าให้ได้คุณลักษณะที่เหมาะสมในการน าไปใช้ในการจ าแนกข้อมูลทั้งหมด 
ซึ่งวิธีการตัดเลือกคุณลักษณะนี้จะช่วยปรับปรุงความถูกต้องในการจ าแนกข้อมูลและหลีกเลี่ยงการเกิด
ปัญหาจ าโมเดลมากเกินไป (overfitting) ได้ 

   ในบริบทของการจ าแนกประเภท การคัดเลือกคุณลักษณะแบ่งออกได้เป็น 3 วิธี ได้แก่ 
(1) วิธีฟิลเตอร์ (Filter Method) (2) วิธีแรปเปอร์ (Wrapper Method) และ (3) วิธีฝังตัว 
(Embedded Method) ซึ่งภาพประกอบ 2.9 แสดงการเปรียบเทียบแนวคิดของทั้ง 3 วธิีดังกล่าว  
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ภาพประกอบ 2.9 การเปรียบเทียบแนวคิดของการคัดเลือกคุณลักษณะ (1) วิธีฟิลเตอร์ (2) วิธีแรปเปอร์  
     และ (3) วิธีฝังตัว 

 
    วิธีฟิลเตอร์คัดเลือกคุณลักษณะโดยประเมินความเกี่ยวข้องหรือวัดความส าคัญของ 

คุณลักษณะต่อการจ าแนกประเภทด้วยการพิจารณาคุณสมบัติในเนื้อแท้ของข้อมูลอย่างเป็นอิสระกับ 
วิธีการจ าแนกประเภท ซึ่งวิธีฟิลเตอร์จะค านวณค่าความส าคัญของคุณลักษณะ หรือเซตย่อยของ
คุณลักษณะจากดัชนีวัดความส าคัญ และเลือกคุณลักษณะหรือเซตย่อยของคุณลักษณะที่ให้ค่าดัชนีสูง 

    วิธีแรปเปอร์อาศัยวิธีการจ าแนกประเภท ในการวัดความส าคัญของเซตย่อยของ 
คุณลักษณะ โดยเลือกเซตย่อยที่มีความแม่นย าในการจ าแนกประเภทข้อมูลสูง หรือใช้ความแม่นย า 
ในการจ าแนกประเภทข้อมูลเมื่อใช้เซตย่อยนั้น ๆ ในการเป็นดัชนีวัดความส าคัญของเซตย่อย ซึ่งท าให้ได้ 
เซตย่อยที่มีความแม่นย าในการจ าแนกประเภทสูงกว่าการใช้ดัชนีวัดความส าคัญอ่ืน ๆ แต่เนื่องจากใน
การประเมินความเกี่ยวข้องของเซตย่อยแต่ละครั้งต้องเข้าสู่กระบวนการของวิธีการจ าแนกประเภทท าให้
การคัดเลือกคุณลักษณะด้วยวิธีแรปเปอร์นั้นใช้เวลาในการประมวลผลค่อนข้างมากถ้าข้อมูลมีจ านวน
คุณลักษณะมาก [19] 

    วิธีฝังตัวเป็นวิธีที่การคัดเลือกคุณลักษณะเป็นส่วนหนึ่งในกระบวนการจ าแนก 
ประเภทด้วย โดยท าการเลือกเซตย่อยที่มีคุณลักษณะที่เหมาะสมในแต่ละข้ันตอนวิธี พร้อมไปกับการ 
สร้างตัวแบบส าหรับการจ าแนกประเภท ซึ่งวิธีฝังตัวมีลักษณะคล้ายกับวิธีแรปเปอร์ที่ว่ามีการผูกติดกับ
วิธีการจ าแนกประเภทที่เฉพาะเจาะจง แต่ใช้เวลาในการประมวลผลน้อยกว่าวิธีแรปเปอร์  
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    วิธีแรปเปอร์เป็นวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะที่มีความซับซ้อนในการค านวณสูงสุด  
ตามมาด้วยวิธีฝังตัว ทั้งสองวิธีดังกล่าวมีแนวทางในการคัดเลือกเซตย่อยของคุณลักษณะบนพื้นฐานของ
วิธีการจ าแนกประเภทที่เฉพาะเจาะจง ซึ่งมีแนวโน้มที่จะได้ตัวแบบที่สามารถน ามาใช้ในการเรียนรู้ได้ดี 
แต่น าไปใช้ 

    ท านายข้อมูลอื่นได้ไม่ดี เนื่องจากท าให้เกิดปัญหาการจ าโมเดล (Overfitting)  
โดยแนวโน้มการเกิดปัญหาดังกล่าวมีมากกว่าวิธีฟิลเตอร์ซึ่งเป็นอิสระจากวิธีการจ าแนกประเภท 
นอกจากนี้ถึงแม้ว่าวิธีแรปเปอร์ และวิธีฝังตัวจะเป็นวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะที่มีความแม่นย าในการ
จ าแนกประเภทส าหรับปัญหาที่เฉพาะเจาะจง แต่ส าหรับข้อมูลที่มีจ านวนมิติมากนั้น วิธีฟิลเตอร์มักเป็น
วิธีที่ถูกเลือกใช้ในการคัดเลือกคุณลักษณะ เนื่องจากประมวลผลได้เร็วกว่าทั้งสองวิธี 

  วิธีฟิลเตอร์ 
   วิธีฟิลเตอร์เป็นวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะที่เร็วและง่ายต่อการตีความ โดยจะก าจัด 

คุณลักษณะที่ไม่เกี่ยวข้องต่อการจ าแนกประเภทข้อมูล ด้วยคุณสมบัติในเนื้อแท้ของข้อมูล ซึ่งกระบวนการ
เป็นอิสระจากวิธีการจ าแนกประเภทวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะโดยวิธีฟิลเตอร์สามารถแบ่งได้เป็น  
2 ประเภท ได้แก่ 

   วิธีฟิลเตอร์แบบคุณลักษณะเดียว (Univariate Filter Method) และวิธีฟิลเตอร์ 
แบบหลายคุณลักษณะ (Multivariate Filter Method) โดยวิธีฟิลเตอร์แบบคุณลักษณะเดียวจะ
พิจารณาความเกี่ยวข้องของคุณลักษณะท านายต่อคุณลักษณะกลุ่ม (ตัวแปรตาม) โดยพิจารณาแต่ละ
คุณลักษณะท านายแยกกัน ในขณะที่วิธีฟิลเตอร์แบบหลายคุณลักษณะจะรวมความสัมพันธ์ระหว่าง
คุณลักษณะท านายด้วยกันให้มีผลต่อการพิจารณาคัดเลือกคุณลักษณะโดยส่วนใหญ่จะพิจารณาเซตย่อย
ของคุณลักษณะ เพื่อที่จะน าความสัมพันธ์ระหว่างคุณลักษณะเข้ามาพิจารณาด้วย ซึ่งท าให้มีโอกาส 
ได้เซตย่อยของคุณลักษณะที่เหมาะสมมากกว่า แต่อย่างไรก็ดีกระบวนการค้นหาเซตย่อยจะท าให้ใช้เวลา
ในการประมวลผลมาก และลดความสามารถในการจัดการกับข้อมูลที่มีขนาดใหญ่ ได้กล่าวถึงการ
คัดเลือกคุณลักษณะที่มีลักษณะเดียวกับวิธีฟิลเตอร์แบบคุณลักษณะเดียวโดยเรียกว่าเป็นตัวจ าแนก 
ตัวแปรเชิงเดี่ยว (Single Variable Classifiers) ส่วนวิธีฟิลเตอร์แบบหลายคุณลักษณะซึ่งถูกรวมเข้ากับ
วิธีแรปเปอร์ และวิธีฝังตัวจะเรียกเป็นการคัดเลือกเซตย่อยของคุณลักษณะ 

  วิธีฟิลเตอร์แบบคุณลักษณะเดียว 
   ในบางครั้งอาจเรียกวิธีนี้ว่าการเรียงล าดับคุณลักษณะ (Feature Ranking) การถ่วง 

น้ าหนักคุณลักษณะ (Feature Weighting) หรือการประเมินคุณลักษณะเดียว (Individual 
Evaluation) วิธีฟิลเตอร์แบบคุณลักษณะเดียวจึงเป็นวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะโดยประเมินผล 
ทีละคุณลักษณะแยกจากกัน จากนั้นเรียงล าดับความส าคัญ หรือความเก่ียวข้องของคุณลักษณะ  
โดยอาศัยดัชนีวัดความส าคัญในการเรียงล าดับคุณลักษณะ ได้แก่ มาตรวัดระยะทาง มาตรวัดสารสนเทศ  
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และมาตรวัดความไม่เป็นอิสระ คุณลักษณะที่มีค่าดัชนีสูงสุด m คุณลักษณะ จะถูกคัดเลือก หรือเลือก
คุณลักษณะ ที่มีค่าสูงกว่าเกณฑ์จุดตัด (Cutoff Threshold Criterion) t โดยที่ m และ t เป็นเกณฑ์ 
ที่ผู้ใช้เป็นผู้ก าหนด วิธีนี้เป็นวิธีที่ท าได้ง่าย และประมวลผลได้รวดเร็ว แต่มีข้อเสียในเรื่องการละเลย
ความสัมพันธ์ระหว่างคุณลักษณะท านายด้วยกัน คุณลักษณะที่ถูกเลือกถึงแม้เป็นคุณลักษณะที่มี 
ความเกี่ยวข้องกับ การจ าแนกประเภท แต่ในบรรดาคุณลักษณะเหล่านั้นบางคุณลักษณะอาจไม่ได้ 
เพ่ิมสารสนเทศที่ช่วยใน การจ าแนกประเภท หรือเรียกว่าเป็นตัวแปรที่ซ้ าซ้อน (Redundant Variable) 
และนอกจากนี้การคัดเลือกคุณลักษณะโดยวิธีนี้อาจละเลยคุณลักษณะที่ไม่เก่ียวข้องกับการจ าแนก
ประเภทเมื่อพิจารณาเดี่ยว ๆ แต่จะมีความเกี่ยวข้องเมื่อพิจารณาร่วมกับคุณลักษณะอ่ืน  

  วิธีฟิลเตอร์แบบหลายคุณลักษณะ  
   วิธีนี้เป็นวิธีการคัดเลือกคุณลักษณะที่ได้พิจารณาความสัมพันธ์ระหว่างคุณลักษณะ 

ท านายด้วยกันใน ระดับหนึ่งด้วย ซึ่งจะท าให้ได้คุณลักษณะที่ท านายผลได้แม่นย าขึ้น ช่วยแก้ปัญหา 
ที่เป็นข้อเสียของวิธี ฟิลเตอร์แบบคุณลักษณะเดียว 

  วิธีการคัดเลือกคุณลักษณะด้วย Relief Algorithm 
   การคัดเลือกคุณลักษณะ เป็นกระบวนการในการเลือกกลุ่มย่อยจากชุดของคุณลักษณะ  
(Feature set) ต้นฉบับ ซึ่งจะท าให้ได้คุณลักษณะทีเ่หมาะสมในการน าไปใช้ในการจ าแนกข้อมูลทั้งหมด  
ซึ่งวิธีการตัดเลือกคุณลักษณะนี้จะช่วยปรับปรุงความถูกต้องในการจ าแนกข้อมูลและหลีกเลี่ยงการเกิด 
ปัญหาการเรียนรู้แบบจ าค าตอบได้ (overfitting) 
   การเลือกคุณลักษณะของข้อมูลแบบรีลีฟเป็นอัลกอริทึม ซึ่งได้รับความนิยม 
เป็นอย่างมาก เนื่องจากสามารถเข้าใจและแปลความหมายได้ง่าย ท างานได้เร็ว มีประสิทธิภาพ และ 
ยังสามารถทีจ่ะพัฒนาโปรแกรมได้ไม่ยากนัก หลักการของรีลีฟได้รับการพัฒนามาจากการเรียนรู้ โดยใช้ 
กลุ่มตัวอย่าง (Instance-based Learning) ซึ่งอาศัยการถ่วงน้ าหนักของคุณลักษณะ รีลีฟใช้การหา 
คุณลักษณะทีม่ีความเกี่ยวข้องกับค่าเปูาหมาย (Target Concept) โดยอาศัย หลักการทางสถิติ ซ่ึงเป็น 
วิธีการทีม่ีประสิทธิภาพ เวลาทีใ่ช้ในการท างานของรีลีฟขึ้นกับจ านวนของคุณลักษณะ และจ านวน 
ตัวอย่างของข้อมูลที่ใช้ในการเรียนรู้ คุณลักษณะที่มีความเกี่ยวข้องกับค่าเปูาหมายจะถูกเลือก และ 
จะละทิ้งคุณลักษณะที่ไม่มีความเก่ียวข้องกับค่าเปูาหมายไปท าให้คุณลักษณะทีเ่หลืออยู่มีจ านวนลดลงได้   
รีลีฟอัลกอริทึมมีข้ันตอนการท างานดังนี้ [20] 

 Relief (S,m,t) 
  1. แยกตัวอย่าง S เป็นกลุ่มตัวอย่างบวก S+ และ กลุ่มตัวอย่างลบ S-  
  2. ก าหนดเวกเตอร์น้ าหนักเริ่มต้น W = (0, 0, … , 0)  
  3. ท าซ้ าจาก i = 1 ถึง m  
    3.1 สุ่มเลือก X ที่เป็นสมาชิกของ S   
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  3.2 เลือกข้อมูลค่าบวกทีใ่กล้เคียงกับ X มากทีสุ่ด, Z+ ∈ S+   
  3.3 เลือกข้อมูลค่าลบที่ใกล้เคียงกับ X มากทีสุ่ด, Z- ∈ S-   
    3.4 ตรวจสอบว่าถ้า X เป็นข้อมูลค่าบวกแล้ว NearHit = Z+; NearMiss =  

Z- มิฉะนั้นNearHit = Z-; NearMiss= Z+   
  3.5 ท าซ้ าจาก j=1 ถึง p เมื่อ p คือจ านวนคุณลักษณะ    
   ค านวณค่า Wj  Wj = Wj – diff(Xj – NearHitj)2 + diff(Xj – NearMissj)

2  
   โดยที ่diff(x,y) = 0 ถ้า x และ y เหมือนกัน  
              = 1 ถ้า x และ y ต่างกัน 

  4. ให้ R = (1/m) W  
  5. ท าซ้ าจาก j=1 ถึง p    
       ถ้า Rj ≥ t   แล้ว   fj เป็น คุณลักษณะทีเ่กี่ยวข้อง  มิฉะนั้น fj เป็น 

คุณลักษณะทีไ่ม่เก่ียวข้อง 
   จากอัลกอริทึมขั้นตอนการท าของขั้นตอนวิธีรีลีฟ เมื่อ S คือข้อมูลที่ใช้ในการเรียนรู้ m  
เป็นจ านวนรอบของการสุ่มตัว อย่าง คือ Threshold ของความเก่ียวข้องกับ Target Concept และ p  
คือจ านวนคุณลักษณะ ขั้นตอนวิธีรีลีฟใช้ระยะทางของยูคลิด p มิติ ในการเลือก Near-Hit และ Near- 
Miss ในแต่ละรอบน้ าหนักของคุณลักษณะ W จะถูกปรับปรุง และสุดท้ายจะพิจารณาค่าเฉลี่ยน้ าหนัก 
ของแต่ละคุณลักษณะซึ่งจะดูว่าถึงค่าThreshold ที่ก าหนดหรือไม่ ถ้าถึงระดับ Threshold จะเป็น 
คุณลักษณะที่มีความเกี่ยวข้องกับ Target Concept แต่ถ้าไม่ถึงระดับ Threshold จะเป็นคุณลักษณะ 
ที่ไม่มีความเกี่ยวข้องกับ Target Concept 
   รีลีฟจะท าการปรับค่าน้ าหนักของแต่ละคุณลักษณะ โดยใช้ระยะทางในการเลือก 
ตัวอย่างใกล้สุดทีอ่ยู่ในกลุ่มเดียวกัน (Near-Hit) และตัวอย่างใกล้สุดที่อยู่คนละกลุ่ม (Near-Miss)  
ผลลัพธ์ทีไ่ด้จะเป็นค่าน้ าหนักทีอ่ยู่ในช่วง -1 ถึง 1 ของแต่ละคุณลักษณะ ในแต่ละรอบน้ าหนักของ 
คุณลักษณะจะถูกปรับค่า และเม่ือครบตามจ านวนรอบที่ก าหนดไว้หรือตรงตาม เงื่อนไขทีต่ั้งไว้ ก็จะ 
พิจารณาค่าน้ าหนักของแต่ละคุณลักษณะว่าถึงค่าที่ก าหนดหรือไม่ ถ้าถึงระดับที่ก าหนดไว้ก็จะเลือกเก็บ 
ไว้เป็นคุณลักษณะที่มีความส าคัญต่อการจ าแนกข้อมูลต่อไปจุดเด่นของรีลีฟ คือทนทานต่อสิ่งรบกวน  
แต่จะไม่ได้พิจารณาความสัมพันธ์ระหว่างกันของคุณลักษณะใช้การถ่วงน้ าหนักของคุณลักษณะ Relief  
ใช้การหาคุณลักษณะที่มีความเก่ียวข้องกับ Target Concept โดยอาศัยหลักการทางสถิติและมี 
ประสิทธิภาพของการท างานทีด่ีการท างานของ Relief ใช้เวลาเป็นเชิงเส้นตรง (Linear Time) ซึ่งข้ึนกับ 
จ านวนของคุณลักษณะและจ านวนตัวอย่างของข้อมูลที่ใช้ในการเรียนรู้จ านวนของคุณลักษณะทีผ่่าน  
Relief มักน้อยลงอันเนื่องมาจากอัลกอริทึมได้คัดเลือกคุณลักษณะทีม่ีความเกี่ยวข้องกับ Target  
Concept (Relevant Feature) และละทิ้งคุณลักษณะที่ไม่มีความเกี่ยวข้องกับ Target Concept 
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   จุดดีของขั้นตอนวิธีรีลีฟ คือ ไม่อ่อนไหวต่อสิ่งรบกวนรอบข้างง่ายๆ (Noise Tolerant)  
ท าให้ไม่ผลต่อคุณลักษณะมีความเกี่ยวข้องกัน (Feature Interaction) เพราะโดยทั่วไปแล้วคุณลักษณะ 
มักมเีกี่ยวข้องและสัมพันธ์ระหว่างกัน  

 2.3.6 การลดจ านวนคุณลักษณะ (dimensionality reduction) 
  โดยทั่วไปในการจ าแนกข้อมูลด้วยการเรียนรู้แบบมีผู้สอน (supervised learning) การใช้ 

คุณลักษณะ (feature) ทั้งหมดที่มีอยู่ในการสอนระบบถือว่าเป็นเรื่องธรรมดา แต่ในบางครั้งหรือ 
บางงานที่คุณลักษณะมีจ านวนมากเกินไปจนท าให้การสอนระบบท าได้ไม่ดี ดังนั้นวิธีการลดจ านวน
คุณลักษณะจะช่วยให้สามารถสอนระบบได้อย่างมีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น เช่น งานด้านการจ าแนก 
ไฟล์ข้อความ (text classification) ถือเป็นตัวอย่างของปัญหาที่มีตัวแปรมากเกินไป เนื่องจากงานด้านนี้
นิยมใช้การสร้างคุณลักษณะด้วยวิธีการที่เรียกว่า ถุงค า (bag of words) กล่าวคือ ให้หนึ่งค าเป็นหนึ่ง
คุณลักษณะ แล้วค่าของคุณลักษณะนั้นๆ คือจ านวนครั้งของค านั้นที่เกิดข้ึนในเอกสาร การใช้ถุงค า 
แบบนี้จะท าให้จ านวนคุณลักษณะเท่ากับจ านวนค าทั้งหมดในคลังข้อความ ซึ่งโดยปกติจะพบได้มากกว่า 
20,000 ค า นั่นแสดงว่าระบบต้องเรียนรู้ในพ้ืนที่ที่ใหญ่มากกว่า 20,000 มิต ิ

  การที่โมเดลสอนระบบโดยใช้คุณลักษณะจ านวนมากๆ อาจส่งผลให้เกิดปัญหาดังต่อไปนี้ 
   1. ถ้ามีจ านวนคุณลักษณะมาก สิ่งรบกวน (noise) ก็เยอะตามไปด้วย ซึ่งอาจส่ง 
ผลกระทบต่อการเรียนรู้  
   2. สิ้นเปลืองเนื้อที่ในการเก็บข้อมูลโดยเปล่าประโยชน์ 

3. ต้องใช้เวลามากข้ึนในการสอนระบบ 
4. ตีความโมเดลได้ยาก เนื่องจากข้ึนอยู่กับตัวแปรจ านวนมาก 

   ด้วยเหตุนี้จึงมีงานวิจัยด้านการลดจ านวนคุณลักษณะ (dimensionality reduction)  
เกิดข้ึนมาเพ่ือแก้ปัญหาดังกล่าว งานด้านนี้สามารถแบ่งได้เป็น 2 หมวดกว้างๆ คือ การหาคุณลักษณะ
พิเศษ (feature extraction) และ การคัดเลือกคุณลักษณะ (feature selection) 

   การหาคุณลักษณะพิเศษ (Feature Extraction) การหาคุณลักษณะพิเศษ คือ 
การแปลง (transform) คุณลักษณะให้อยู่ในปริภูมิที่มีมิติที่ต่ ากว่าเพ่ือให้การเรียนรู้ท าได้ง่ายขึ้น การ 
“แปลง” ในที่นี้ก็คือการสร้างคุณลักษณะใหม่ขึ้นมานั่นเอง โดยที่ คุณลักษณะ ใหม่ที่ว่านี้เกิดจากการ 
ท าอะไรบางอย่างกับ คุณลักษณะ เก่าที่มี เขียนเป็นสมการได้แบบนี้ ก าหนดให้ X=(X1,…,XD) แทน  
คุณลักษณะ ชุดเดิมจ านวน D อัน ให้ X′=(X′1,…,X′d) แทน คุณลักษณะ ชุดใหม่ซึ่งมี d อัน โดยที่ d<D 
และให้ Y แทน output ที่ต้องการเรียน เช่นหากพูดถึงงานจ าแนกเอกสาร Y คือประเภทหรือหมวดหมู่
ของเอกสารการท าการหาคุณลักษณะพิเศษ ก็คือการใช้ฟังก์ชัน g เพ่ือให้ได้คุณลักษณะชุดใหม่     
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 Mahasarakham University 



49 

   โดยที่ฟังก์ชัน g จะท าอะไรก็ขึ้นอยู่กับขั้นตอนวิธี (algorithm) ของการหาคุณลักษณะ 
พิเศษ ที่ใช้ ยกตัวอย่างเช่นใน Linear Discriminant Analysis (LDA) g จะเป็นฟังก์ชันเพื่อฉาย 
(project) ลงบนปริภูมิย่อยในลักษณะที่ ข้อมูลที่มาจาก class  ต่างกัน (เช่นเอกสารมาจากต่างหมวดกัน) 
จะแยกจากการ และข้อมูลใน class เดียวกันจะเกาะกลุ่มกันเพื่อให้สามารถจ าแนกประเภทได้ง่าย  
จะเห็นว่าการท าการหาคุณลักษณะพิเศษแบบนี้สามารถลดเวลาการฝึกสอนได้ เนื่องจาก d < D และ 
เพ่ิมความถูกต้องในการเรียนรู้ด้วยหากคุณลักษณะใหม่ที่ได้เหมาะกับปัญหานั้นๆ แต่การหาคุณลักษณะ 
พิเศษไม่ได้ช่วยแก้ปัญหาเรื่องการตีความคุณลักษณะชุดเดิม หากต้องการหาว่า คุณลักษณะตัวไหน 
มีส่วนช่วยในการเรียนรู้ได้มาก เราต้องท าการหาคุณลักษณะพิเศษ 

2.3.7 ข้อมูลที่ไม่สมดุล (Imbalanced Datasets) 
ข้อมูลไม่สมดุล หมายถึง ข้อมูลมีลักษณะการกระจายตัวที่ไม่เท่ากัน หรือ การที่ข้อมูล 

กลุ่มหนึ่งมีจ านวนมากกว่าจ านวนข้อมูลของกลุ่มที่เหลือเป็นจ านวนมาก ยกตัวอย่าง เช่น ข้อมูล 
การฉ้อโกง (fraud) มีค าตอบที่เราต้องการ คือ ค าตอบ normal จะมีจ านวนเยอะมากๆ ส่วนค าตอบ 
ที่เป็น fraud จะมีจ านวนน้อยมาก หรือข้อมูลทางด้านการแพทย์ ข้อมูลผู้ปุวยโรคต่างๆ ปัญหานี้มี
ค าตอบที่ต้องการ คือ ผู้ปุวยรายนั้นเป็นโรค (Positive) หรือ ไม่เป็นโรค (Negative) ซึ่งข้อมูลผู้ปุวย 
ที่ไม่เป็นโรค (กลุ่มหลัก) อาจจะมีข้อมูลหลายร้อยคน แต่ข้อมูลผู้ที่เป็นโรคอาจมีแค่หลักสิบคนเท่านั้น 
(กลุ่มรอง) ดังนั้น ถ้าเราน าข้อมูลทั้งสองกลุ่มมาสอนเพื่อแบ่งกลุ่มข้อมูลพร้อมกันทั้งหมด ผลลัพธ์ที่ได้
พบว่า ความถูกต้องของการจ าแนกประเภทข้อมูลมีความเอนเอียง นั่นคือสามารถจ าแนกประเภทข้อมูล
กลุ่มท่ีเป็นข้อมูลที่อยู่ในคลาสส่วนมากได้อย่างถูกต้องแม่นย า ในขณะเดียวกันข้อมูลที่อยู่ในกลุ่มที่เป็น
ข้อมูลที่อยู่ในคลาสส่วนน้อยจะไม่สามารถจ าแนกประเภทข้อมูลได้หรือจ าแนกประเภทข้อมูลได้น้อย 
ทั้งนี้เนื่องจากในขั้นตอนการเรียนรู้ของโมเดลนั้นจะให้ความส าคัญกับข้อมูลที่อยู่ในคลาสส่วนมากเมื่อน า
ข้อมูลที่ไม่เคยผ่านขั้นตอนการเรียนรู้เข้าไปทดสอบ ความน่าจะเป็นของการจ าแนกประเภทข้อมูลก็จะ
เกิดความเอนเอียงไปยังกลุ่มของคลาสส่วนมากส่งผลให้ข้อมูลกลุ่มที่เป็นข้อมูลที่อยู่ในคลาสส่วนน้อยเกิด
การจ าแนกประเภทผิดกลุ่มโดยทั่วไปข้อมูลกลุ่มที่มีจ านวนมากจะถูกเรียกว่า คลาสส่วนมาก(Majority 
Class หรอื Negative Class) และข้อมูลกลุ่มที่มีจ านวนน้อยจะถูกเรียกว่า คลาสส่วนน้อย(Minority 
Classหรือ Positive Class) ซึ่งข้อมูลที่อยู่ในคลาสส่วนน้อยจะเป็นข้อมูลที่งานวิจัยนี้ให้ความส าคัญ
มากกว่าข้อมูลที่อยู่ในคลาสส่วนมาก 

วิธีในการแบ่งกลุ่มข้อมูลที่ไม่สมดุล จะมี 3 วิธีการหลัก ๆ คือ Sampling Methods,  
Cost-Sensitive Methods และ Kernel-Based Methods 

Sampling Methods ส าหรับวิธีการนี้จะเป็นการประยุกต์เอาวิธีสุ่มตัวอย่างซึ่งเป็น 
วิธีการทางสถิติ เพื่อสร้างข้อมูลส าหรับการสอน โดยมีจุดประสงค์เพ่ือให้จ านวนสมาชิกในข้อมูลทั้งสอง
กลุ่มมีความสมดุลกัน ซึ่งประกอบด้วย 2 วิธีการใหญ่ ๆ คือ Oversampling และ Undersampling  
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โดยวิธีการ Oversampling จะท าการสุ่มข้อมูลในกลุ่มรองเพ่ือสร้างข้อมูลใหม่ของกลุ่มรองให้มีจ านวน
เพ่ิมมากข้ึน ให้ใกล้เคียงหรือเท่ากับจ านวนข้อมูลในกลุ่มหลัก และในทางตรงข้ามวิธีการ 
Undersampling จะท าการสุ่มเลือกข้อมูลส าหรับการสอนจากข้อมูลในกลุ่มหลัก ให้ได้จ านวนที่
ใกล้เคียงกับจ านวนข้อมูลในกลุ่มรอง 

Cost-Sensitive Methods วธิีการนี้จะต่างจากวิธีการแรกที่กล่าวมา โดยวิธีการนี้จะ 
พิจารณาขั้นตอนการเรียนรู้ โดยการสร้างสมมติฐานของการแบ่งกลุ่มข้อมูลที่ไม่สมดุลซึ่งให้ค่าความ
ผิดพลาดจากการสอน (Misclassifying examples) ในการแบ่งกลุ่มข้อมูลให้น้อยที่สุดเป็นวิธีการ
แก้ปัญหาที่น าทั้งการแก้ปัญหาที่ระดับข้อมูล และระดับอัลกอริทึมมาท างานร่วมกัน โดยที่ระดับข้อมูล
จะท าการเพิ่มค่าน้ าหนัก (Cost) ที่พิเศษส าหรับกรณีท่ีมีการจ าแนกประเภทผิดพลาด และที่ระดับ
อัลกอริทึมจะท าการปรับการเรียนรู้ของอัลกอริทึมมาตรฐานให้สอดคล้องกับการจ าแนกประเภทข้อมูล
ผิดพลาด 

Kernel-based Methods วิธีการนี้เป็นวิธีการใหม่ท่ีก าลังได้รับความนิยมในการ 
ด าเนินการกับกลุ่มข้อมูลที่ไม่สมดุล โดยหลักการแล้วส าหรับวิธีการนี้จะท าการย้ายต าแหน่งของข้อมูล 
(Map) ที่ไม่สามารถแบ่งกลุ่มได้ในระนาบปกติ โดยการเพ่ิมมิติข้อมูลให้สูงขึ้นจนท าให้สามารถแบ่งข้อมูล
ทั้งสองกลุ่มออกจากกันได้การแก้ปัญหาระดับขั้นตอนวิธีการ เป็นการแก้ปัญหาโดยการปรับการเรียนรู้
ของอัลกอริทึมมาตรฐานส าหรับการจ าแนกประเภทข้อมูลที่มีอยู่เดิมให้สามารถเรียนรู้ข้อมูลไม่สมดุล 
โดยให้มีการเอนเอียงไปทางข้อมูลของคลาสกลุ่มน้อย 

2.3.6 การวัดประสิทธิภาพของการจ าแนก (Measurement) 
  การวัดประสิทธิภาพของการจัดกลุ่มข้อมูลมีอยู่หลายวิธี แต่มี 2 วิธีทีน่ิยมตามมาตรฐาน 
ของระบบค้นคืนสารสนเทศ [12] ก็คือการใช้การวัดค่าความแม่นย า (Precision) และค่าความระลึก  
(Recall) 
  ค่าความแม่นย า (Precision: P) เป็นอัตราส่วนของการค้นพบข้อมูลที่ถูกต้องจากจ านวน 
ข้อมูลทั้งหมดที่ท าการค้นหามาได้ 
 

ค่าความแม่นย า   
จ านวนข้อมูลที่ถูกน ามาจัดกลุ่มและถูกต้อง

จ านวนข้อมูลทั้งหมดที่จัดอยู่ในกลุ่ม
                               (2.21) 

 
  ค่าความระลึก (Recall: R) เป็นอัตราส่วนของการค้นพบข้อมูลทีถู่กต้องจากจ านวนข้อมูล 
ทีถู่กต้องทั้งหมด 
 

   ค่าความระลึก   
จ านวนข้อมูลที่จัดอยู่ในกลุ่ม

จ านวนข้อมูลทั้งหมด
          (2.22) 
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  โดยทั่วไปแล้วส าหรับฐานข้อมูลสารสนเทศทีม่ีขนาดใหญ่มาก ๆ มักจะไม่ทราบว่าข้อมูล 
ทีถู่กต้องทั้งหมดมีอยู่เท่าใด ท าให้ต้องท าการประมาณโดยใช้การสุ่มตัวอย่าง (Sampling) ตามหลัก 
ทางสถิติหรือด้วยวิธีอ่ืน ๆ ด้วย โดยทั่วไปจะเป็นการหาค่า F-measure ซ่ึงเป็นการวัดค่าความสัมพันธ์ 
ระหว่างค่าความระลึกและค่าความแม่นย าในเชิงฮาร์โมนิค (Harmonic) โดยทีค่่า F-measure จะมีค่า 
ระหว่าง 0 ถึง 1 ซึ่งถ้า F การให้ผลในการจัดกลุ่มข้อมูลมีประสิทธิภาพมากข้ึนเท่านั้นแสดงถึงค่าความ 
แม่นย า การค้นพบข้อมูลทีถู่กต้องจากจ านวนข้อมูลทั้งหมดทีท่ าการค้นหามาได้ (ค่า P) และค่าความ 
ระลึกการค้นพบข้อมูลทีถู่กต้องจากจ านวนข้อมูลที่ถูกต้องทั้งหมด (ค่า R) ทั้งสองค่ามีค่ามากเท่าไร 
จะท าให้ค่าของการวัดประสิทธิภาพของการจัดกลุ่มข้อมูลมากข้ึน ซึ่งแสดงได้ดังสมการ  

 
                

    ค่าความแม่นย า   ค่าความระลึก 

ค่าความแม่นย า ค่าความระลึก 
                       (2.23) 

 
  ขั้นตอนการวัดประสิทธิภาพเป็นขั้นตอนของการน าเอากลุ่มของข้อมูลทีจ่ัดได้มาท าการ 
ประเมินประสิทธิภาพ โดยจะตรวจสอบคูว่ากลุ่มของข้อมูลทีจ่ัดได้มีค่าเป็นอย่างไร เมื่อเทียบกับกลุ่มของ 
ข้อมูลที่ถูกต้องซึ่งวัดจากค่าความระลึก (Recall) และค่าความแม่นย า (Precision) ค่าความแม่นย า  
จะเป็นค่าทีแ่สดงว่า การค้นพบข้อมูลได้ตรงกับความต้องการเพียงใด ส่วนค่าความระลึกจะเป็นค่าที่ 
แสดงถึงความครอบคลุมในการจัดกลุ่มข้อมูล ในงานวิจัยนี้ได้จัดประสิทธิภาพการจัดกลุ่มข้อมูลออกเป็น  
3 กลุ่มคือ  
   1) กลุ่มวัดประสิทธิภาพการจัดกลุ่มข้อมูลได้ ดีทีสุ่ด คือกลุ่มทีมี่ค่าความแม่นย า และ 
ค่าความระลึกสูง แสดงว่าการจัดกลุ่มข้อมูลได้ตรงกับกลุ่มข้อมูลและถูกต้องมากทีสุ่ด 
   2) กลุ่มวัดประสิทธิภาพการจัดกลุ่มข้อมูลได้ปานกลาง คือกลุ่มทีค่่าความแม่นย าสูง 
แตค่่าความระลึกต่ า แสดงว่าการจัดกลุ่มข้อมูลได้ตรงกับกลุ่มข้อมูลแค่มีข้อมูลบางส่วนมีความคล้ายคลึง 
กับกลุ่มข้อมูลอื่น 
   3) กลุ่มวัดประสิทธิภาพการจัดกลุ่มข้อมูลได้ต่ า คือ กลุ่มที่ค่าความแม่นย าต่ า แตค่่า 
ความระลึกสูง แสดงว่าการจัดกลุ่มข้อมูลได้ไม่ตรงกับกลุ่มข้อมูลและมีข้อมูลที่ความคล้ายคลึงกับกลุ่ม 
ข้อมูลอ่ืน เนื่องจากข้อมูลมีการใช้ค าส าคัญ ข้อมูลที่ให้ความหมายทีต่่างกัน สมมุติตัวอย่าง ถ้ามีข้อมูล  
100 ข้อมูล และมีข้อมูลทีจ่ัดอยู่ในกลุ่มค้นออกมาได้ 60 ข้อมูล ซึ่งเป็นข้อมูลทีเ่กี่ยวข้องและถูกต้อง  
30 ข้อมูล แต่ข้อมูลที่จัดอยู่ในกลุ่มค้นออกมาได้และเป็นข้อมูลทีถู่กต้องมี 20 ข้อมูลสามารถค านวณ  
ค่าความแม่นย า และค่าความระลึกได้ดังนี้ 

ค่าความแม่นย า    
จ านวนข้อมูลที่ลูกน ามาจัดกลุ่มและถูกต้อง

จ านวนข้อมูลทั้งหมดที่จัดอยู่ในกลุ่ม
 

 
  

  
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 Mahasarakham University 



52 

                               (2.24) 
 

ค่าความระลึก   
จ านวนข้อมูลที่จัดอยู่ในกลุ่ม

จ านวนข้อมูลทั้งหมด
 

 
  

   
 

                    (2.25) 
 และจาก  

            
    ค่าความแม่นย า   ค่าความระลึก 

ค่าความแม่นย า ค่าความระลึก 
 

 
             

          
 

                                 (2.26) 

 
นั่นหมายความว่าระบบให้ประสิทธิภาพของการจัดกลุ่มข้อมูลคิดเป็นร้อยละ 42.86  

แสดงให้ว่าการวัดประสิทธิภาพจัดอยู่ในกลุ่มวัดประสิทธิภาพการจัดกลุ่มข้อมูลได้ต่ า 
 
2.4 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
 

  ปัจจุบันมีงานวิจัยเกี่ยวกับการวินิจฉัยโรคต่างๆ มากมาย ซึ่งแต่ละงานวิจัยล้วนแต่มีเทคนิค 
ทีน่่าสนใจ และมีประสิทธิภาพในการวินิจฉัยโรคที่แตกต่างกันออกไป ในงานการศึกษาในครั้ง นี้ได้มี
การศึกษาผลงานวิจัยต่างๆ ทีเ่กี่ยวข้องดังนี้ 

 David และ Magnus [20] ได้ท าการวินิจฉัยโรคพาร์กินสันโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม
แบบแพร่ย้อนกลับ (Backpropagation) และซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน (Support Vector Machines) 
ในการวินิจฉัยซึ่งประกอบด้วย ข้อมูลเสียงของกลุ่มตัวอย่างจ านวน 31 คน แบ่งเป็นผู้ปุวยโรคพาร์กินสัน 
จ านวน 23 คนและผู้ทีร่่างกายปกติจ านวน 8 คน ผลทีไ่ด้จากการศึกษาคือโครงข่ายประสาทเทียม  
แบบแพร่ย้อนกลับให้ความถูกต้องในการวินิจฉัยร้อยละ 92.31 ซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชีน (linear kernel)  
ให้ความถูกต้องในการวินิจฉัยร้อยละ 91.79 และซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชีน(Universal PearsonVII  
function based kernel) ให้ความถูกต้องในการวินิจฉัยร้อยละ 93.33 สรุปได้ว่า ความถูกต้อง 
ของวิธีการโครงข่ายประสาทเทียม และซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชีนค่อนข้างสูง และความถูกต้อง 
ของการวินิจฉัยโดยซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีนขึ้นอยู่กับ kernel function ด้วย 
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  Engin และคณะ [21] ได้ศึกษาการจ าแนกประเภทสัญญาณการสั่นของร่างกาย เพ่ือการ
วินิจฉัยทางการแพทย์ โดยใช้วิธีการโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับด้วยการเรียนรู้แบบ 
scaleconjugate (SCG) และ Brodyen-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) ข้อมูลทีใ่ช้ในการศึกษา 
คือ ข้อมูลกระแสไฟฟูาที่กล้ามเนื้อส่งออกมา(EMG) ของผู้ปุวยโรคพาร์กินสัน โรค Essential Tremor 
และผู้ทีร่่างกายปกติ ซึ่งโครงสร้างของนิวรอนทีใ่ช้ในการทดลองคือ ในชั้นอินพุตใช้นิวรอน 15 นิวรอน  
มีชั้นซ่อน 1 ชั้น ซึ่งมี 2 นิวรอน และชั้นเอาท์พุตมี 2 นิวรอน ใช้ฟังก์ชันซิกมอยด์ (Sigmoid function) 
เป็นฟังก์ชันกระตุ้น ผลที่ได้จากการศึกษาคือ การเรียนรู้ด้วยขั้นตอนของ BFGS (Brodyen-Fletcher-
Goldfarb-Shanno) ให้ความถูกต้องร้อยละ 91.02 มีผลที่ดีกว่าการเรียนรู้ด้วย ขั้นตอนของ scale-
conjugate(SCG) ซึ่งให้ความถูกต้องร้อยละ 88.48 ซึ่งผลจากการทดลองพบว่า สามารถน าไปใช้จ าแนก
ประเภทของโรคจากสัญญาณของการสั่นของร่างกายได้  

 Das [13] ได้ท าการเปรียบเทียบการจัดแบ่งประเภทโรค ด้วยวิธีการต่างๆ ส าหรับ 
การวินิจฉัยโรคพาร์กินสัน ซึ่งวิธีการที่ใช้ได้แก่ วิธีการโครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network)  
แบบแพร่ย้อนกลับ DMneural Regression และ Decision Tree ข้อมูลน าเข้าท่ีใช้ในการศึกษาคือ 
เสียงจากการพูดจากผู้ที่ร่างกายปกติจ านวน 8 คนและผู้ปุวยโรคพาร์กินสันจ านวน 23 คน ซึ่งความ
ถูกต้องของข้อมูลในการทดสอบด้วยโครงข่ายประสาทเทียมร้อยละ 92.90 วิธีการ DMneural  
มีความถูกต้องร้อยละ 84.30 วิธีการ Regression มีความถูกต้องร้อยละ 88.60 วิธีการ Decision Tree 
มีความถูกต้องร้อยละ 84.30  

 Ene [22] ได้ศึกษาการจ าแนกผู้ปุวยโรคพาร์กินสัน โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม 
ชนิดความน่าจะเป็น (Probabilistic Neural Network , PNN) ซึ่งมีระเบียบวิธีที่ใช้ในการทดลอง  
ใช้ประเภทการ search 3 แบบ คือ Incremental search (IS), Monte Carlo search (MCS) และ 
Hybrid search(HS)  ข้อมูลน าเข้าท่ีใช้ในการศึกษาคือ เสียงจากการพูดจากผู้ที่ร่างกายปกติ จ านวน  
8 คน และผู้ปุวยโรคพาร์กินสันจ านวน 23 คน ซึ่งผลที่ได้จากการค านวณด้วยวิธีการ ต่างๆ พบว่า  
การจ าแนกด้วยโครงข่ายประสาทเทียมชนิดความน่าจะเป็นด้วย hybrid search(HS) ให้ค่าความถูกต้อง
ของข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบร้อยละ 81.28 ซึ่งให้ค่าความถูกต้อง มากกว่าวิธีการอ่ืนๆ  
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บทที่ 3 
 

วิธีด าเนินการวิจัย 

 
  งานวิจัยนี้มีจุดมุ่งหมายเพ่ือพัฒนาระบบและปรับปรุงผลการจ าแนกข้อมูลโรคพาร์กินสัน 

เพ่ือใช้ในการคัดกรองผู้ป่วยโรคพาร์กินสัน โดยเน้นการพัฒนาด้วยขั้นตอนวิธีซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน 
รายละเอียดเนื้อหาในบทนี้ประกอบด้วยหัวข้อ 3.1 การศึกษาและรวบรวมข้อมูล ในหัวข้อ 3.2 เป็นการ
อธิบายการออกแบบสถาปัตยกรรมของระบบ 3.3 เป็นการกลาวถึงโมดูลการสร้างองค์ความรู้ ในหัวขอ 
3.4 เป็นการกลาวถึงโมดูลการอนุมานความรู้ และหัวข้อ 3.5 กล่าวถึงรายละเอียดของการทดสอบ
เปรียบเทียบวิธีการอ่ืนๆ กับโมเดลที่ได้ออกแบบไว้ 
 
3.1 การศึกษาและรวบรวมข้อมูล 
 
 ในการด าเนินการวิจัยได้อาศัยหลักการ Knowledge Discovery data[7] ทั้ง 7 ขั้นตอน  
มาใช้ในการด าเนินงาน ซึ่งประกอบด้วย 
  1) ก าหนดลักษณะของจุดมุ่งหมาย(Goals identification) ประกอบด้วยการตั้ง
วัตถุประสงค์ ตั้งเกณฑ์วัดความส าเร็จ วางแผนแนวทางการศึกษาวิจัย โดยใช้ข้อมูลจาก UCI Machine 
Learning Repository และใช้ขั้นตอนวิธีซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีนเป็นอัลกอริทึมหลักที่ใช้ในการศึกษา 
และใช้อัลกอริทึมอ่ืนๆ มาเปรียบเทียบผล 
  2) การสร้างเซตข้อมูลเป้าหมาย (Creating a target data set) ประกอบด้วยการก าหนด
คุณสมบัติของข้อมูล (Define success criteria) อธิบายรายละเอียดของข้อมูล (Describe data)  
การส ารวจข้อมูล (Explore data) การตรวจสอบความถูกต้องและความสมบูรณ์ของข้อมูล (Verify 
data quality) เป็นการก าหนดตัวแปรที่จะใช้จากแหล่งข้อมูล โดยแหล่งข้อมูลในการวิจัยครั้งนี้ได้มา
จากน ามาจาก UCI Machine Learning Repository เพ่ือให้ส าหรับสอนระบบและทดลอง 
  3) การเตรียมข้อมูล (Data preprocessing) เป็นการตรวจสอบข้อมูลให้ถูกต้อง พร้อมทั้ง
แจ้งเตือนข้อมูลที่ไม่ถูกต้องให้ทราบก่อนที่ข้อมูลจะถูกน าไปใช้ขั้นตอนการเตรียมข้อมูลประกอบด้วยการ 
การคัดเลือกข้อมูลที่จะน ามาใช้ (Select data) การท าความสะอาดข้อมูล (Clean data) ซึ่งเป็น
กระบวนการเตรียมข้อมูลให้เหมาะสมที่สุดเพ่ือน าไปใช้ในขั้นตอนต่อไป 
  4) การแปลงข้อมูล (Data transformation) เป็นการท าให้ข้อมูลอยู่รูปแบบตามความ
จ าเป็นต่างๆ การปรับข้อมูลให้อยู่ในรูปที่ง่ายต่อการประมวลผล ในงานวิจัยนี้ได้การปรับเปลี่ยนรูปแบบ 
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ข้อมูล โดยใช้เทคนิค Min Max normalization ซ่ึงเป็นเทคนิคที่ต้องรู้ค่าสูงสุดและค่าต่ าสุดของข้อมูล  
จะท าให้ข้อมูลที่ได้อยู่ในช่วง 0 และ 1  

 5) การท าเหมืองข้อมูล (Data mining) หรือขั้นตอนการสร้างโมเดลในการทดลอง  
โดยการเลือกเทคนิคซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีนในการท าเหมืองข้อมูล และใช้วิธี K-fold Cross 
validation ในการก าหนดว่าข้อมูลใดเป็นข้อมูลที่สร้างและข้อมูลใดเป็นข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบผลลัพธ์ 
รวมทั้งการวิเคราะห์ข้อมูล ก าหนดรูปแบบการทดสอบผลลัพธ์ สร้างโมเดลตามเทคนิคท่ีเลือก ทดสอบ
ความถูกต้องและความน่าเชื่อถือของโมเดลที่สร้างขึ้น  

 6) การแปลผลและการประเมินผล (Interpretation and evaluation) ประกอบด้วย 
การประเมินผลที่ได้จากการทดลอง  โดยการประเมินแบบจ าลองท่ีสร้างขึ้นด้วยการลองน าไปใช้กับ
สถานการณ์จริงเพ่ือตรวจสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง การทบทวนกระบวนการ ใช้เป็นขั้นตอน
ถัดไปในการตัดสินใจ เป็นการพิจารณาผลลัพธ์ จากขั้นตอนที่ 5 ว่าสามารถตอบค าถามหรือแก้ปัญหา
จากข้ันตอนที่ 1 หรือไม่ ตัดสินใจว่าจะกระท าข้ันตอนที่ 5 ซ้ าหรือไม่ และรวมถึงการแปลผลไปให้ผู้ใช้
ข้อมูลเข้าใจ 

 7) การน าไปใช้ (Taking action) ประกอบด้วยแผนการในการน าไปใช้ และสรุปผลของ
การทดลอง เมื่อลงความเห็นว่าจะน าองค์ความรู้ที่ได้ไปใช้ องค์ความรู้นั้นจะถูกรวมเข้ากับระบบที่ใช้อยู่
 จากหลักการของ Knowledge Discovery data ทั้ง 7 ขั้นตอน สามารถน ามาเขียนเป็น
แผนภาพวิธีด าเนินการวิจัยของระบบวินิจฉัยโรคพาร์กินสันโดยใช้วิธีการซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน ได้ 
ดังภาพประกอบ 3.1 
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ภาพประกอบ 3.1 แนวทางในการด าเนินการ 

 
จากภาพประกอบ 3.1 เมื่อได้ก าหนดเป้าหมายและวัตถุประสงค์ จึงท าการรวบรวมข้อมูลจาก 

UCI Machine Learning Repository น าข้อมูลเข้าสู่กระบวนการเตรียมข้อมูลและแปลงข้อมูล จากนั้น
จึงเป็นขั้นตอนการสร้างโมเดล โดยการเลือกขั้นตอนวิธีซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน และใช้วิธี K-fold 
Cross validation ในการวัดประสิทธิ์ภาพโมเดลที่ใช้ในการสอน และวัดประสิทธิ์ภาพความแม่นย ากับ
ข้อมูลทดสอบที่ระบบยังไม่เคยเห็น จากนั้นน าผลที่ได้ไปเปรียบเทียบกับวิธีการอ่ืนๆ  และสรุปผล  

เพ่ือความสะดวกในการใช้งานระบบที่พัฒนาขึ้นต้องตอบสนองต่อการใช้งาน และสามารถ
เรียกดูข้อมูลจากหลายๆ แหล่งพร้อมๆ กันได้ ตามแต่ความต้องการของผู้ใช้ ดังนั้นการใช้งานผ่านทาง
เว็บไซตจ์ึงเป็นทางเลือกท่ีเหมาะสมกับงานนี้ 

 

รวบรวมขอ้มูลท่ีใชใ้นการทดลอง 

Preprocessing 

Relief Algorithm 

Support Vector machine 

การวดัประสิทธิภาพ 

วเิคราะห์และสรุปผล 

Remove Missing Value 
and Normalization 
  

Attribute Selection 

Classification 
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 ชุดข้อมูลที่ใชใ้นการศึกษา (Dataset) 
   ชุดข้อมูลเสียงจากการพูดของผู้ป่วยโรคพาร์กินสันชุดนี้ได้มาจาก UCI Machine 

Learning Repository [4] ซ่ึงประกอบด้วยกลุ่มตัวอย่างทั้งหมด 31 คน แบ่งเป็นกลุ่มตัวอย่างผู้ป่วย 
โรคพาร์กินสัน จ านวน 23 คน และกลุ่มของคนสุขภาพดี จ านวน 8 คน โดยแต่ละคนจะถูกแบ่งข้อมูล
เป็นช่วงของการวัดเสียงและข้อมูลต่างๆ จากผู้เชี่ยวชาญเฉพาะด้าน และรายการข้อมูลทั้งหมด 195 
รายการ ประกอบไปด้วยข้อมูลผู้ป่วยโรคพาร์กินสันจ านวน 48 รายการ และข้อมูลผู้ไม่ป่วยโรคพาร์กิน
สันจ านวน 147 รายการ ในชุดข้อมูลนี้ประกอบด้วยคุณลักษณะทั้งหมด 23 คุณลักษณะ ซึ่งคุณลักษณะ
ต่างๆ ของข้อมูลชุดนี้ ดังแสดงในตารางที่ 2  
  ในศึกษานี้จะแบ่งข้อมูลส าหรับใช้สอนระบบร้อยละ 80 เป็นข้อมูลจ านวน 156 รายการ 
และท่ีเหลือร้อยละ 20 เป็นข้อมูลส าหรับทดสอบโมเดล โดยในการแบ่งข้อมูลครั้งนี้จะใช้วิธีการ 
สุ่มตัวอย่างแบบชั้นภูมิ (Stratified sampling) เป็นการสุ่มตัวอย่างโดยแยกประชากรออกเป็นกลุ่ม
ประชากรย่อยๆ หรือแบ่งเป็นชั้นภูมิก่อน โดยหน่วยประชากรในแต่ละชั้นภูมิจะมีลักษณะเหมือนกันแล้ว
สุ่มอย่างง่ายเพ่ือให้ได้จ านวนกลุ่มตัวอย่างตามสัดส่วนของขนาดกลุ่มตัวอย่างและกลุ่มประชากร จากการ
ส ารวจชุดข้อมูล พบว่าชุดข้อมูลนี้มีลักษณะเป็นข้อมูลที่ไม่สมดุล (Imbalanced Datasets) ข้อมูลมี
ลักษณะการกระจายตัวที่ไม่เท่ากัน เนื่องจากมีจ านวนค าตอบในคลาสค าตอบที่ต่างกันมากคือ ข้อมูล
ผู้ป่วยที่ไม่เป็นโรคพาร์กินสัน (majority class) มีข้อมูล 147 รายการ แตมี่ข้อมูลค าตอบผู้ที่เป็นโรคพาร์
กินสัน(minority class) เพียง 48 รายการเท่านั้น  ดังนั้นถ้าเราน าข้อมูลทั้งสองกลุ่มมาสอนเพื่อแบ่งกลุ่ม
ข้อมูลพร้อมกันทั้งหมด ผลลัพธ์ที่ได้พบว่า ความถูกต้องของการจ าแนกประเภทข้อมูลมีความเอนเอียง 
นั่นคือสามารถจ าแนกประเภทข้อมูลกลุ่มที่เป็นข้อมูลที่อยู่ในกลุ่มหลักได้อย่างถูกต้องแม่นย า ใน
ขณะเดียวกันข้อมูลที่อยู่ในกลุ่มรองจะจ าแนกประเภทข้อมูลได้น้อยมากหรือไม่ได้เลย ดังนั้นในการศึกษา
นี้จะเลือกใช้วิธีการ undersampling  โดยการใช้เทคนิคการสุ่มลดแบบ resampling ท าให้ข้อมูล 
มีจ านวนใกล้เคียงกัน  
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ตาราง 3.1 คุณลักษณะของข้อมูล 

 
คุณลักษณะ รายละเอียด 

Name - ชื่อและหมายเลขเรคอร์ด 
MDVP:Fo(Hz) - ค่าเฉลี่ยความถี่มูลฐาน 
MDVP:Fhi(Hz) - ค่าสูงสุดความถ่ีมูลฐาน  
MDVP:Flo(Hz) - ค่าต่ าสุดความถี่มูลฐาน  
MDVP:Jitter(%) - มาตรวัดการแปรผันในความถี่พ้ืนฐาน 
MDVP:Jitter(Abs) - มาตรวัดการแปรผันในความถี่พ้ืนฐาน 
MDVP:RAP - มาตรวัดการแปรผันในความถี่พ้ืนฐาน 
MDVP:PPQ - มาตรวัดการแปรผันในความถี่พ้ืนฐาน 
Jitter:DDP   - มาตรวัดการแปรผันในความถี่พ้ืนฐาน 
MDVP:Shimmer - ความผันแปรของความดัง 
MDVP:Shimmer(dB) - ความผันแปรของความดัง 
Shimmer:APQ3 - มาตรวัดการแปรผันในแอมพลิจูด 
Shimmer:APQ5 - มาตรวัดการแปรผันในแอมพลิจูด 
MDVP:APQ - มาตรวัดการแปรผันในแอมพลิจูด 
Shimmer:DDA - มาตรวัดการแปรผันในแอมพลิจูด 
NHR (Noise to Harmonics Ratio) - มาตรวัดอัตราของสัญญาณรบกวนในเสียง 
HNR (Harmonics to Noise Ratio) - มาตรวัดอัตราของสัญญาณรบกวนในเสียง 
RPDE - มาตรวัดความซับซ้อนพลศาสตร์ไม่เป็นเชิงเส้น 
D2 - มาตรวัดความซับซ้อนพลศาสตร์ไม่เป็นเชิงเส้น 
DFA - มาตรวัดลักษณะเด่นของสัญญาณ 
spread1 - ค่าวัดแปรผันความถี่พ้ืนฐานไม่เป็นเชิงเส้นการ 
spread2 - ค่าวัดแปรผันความถี่พ้ืนฐานไม่เป็นเชิงเส้นการ 
PPE - ค่าวัดแปรผันความถี่พ้ืนฐานไม่เป็นเชิงเส้นการ 
Status – สถานะ (1) เป็นโรคพาร์กินสัน (0) ปกติ 
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3.2 สถาปัตยกรรมของระบบ 
  
  ในการออกแบบสถาปัตยกรรมของระบบ งานวิจัยนี้ใช้กลไกการเรียนรู้ของเครื่องจักรด้วยวิธี

ซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีนเพ่ือการพยากรณ์และการวินิจฉัยโรคพาร์กินสัน ซึ่งสถาปัตยกรรมโดยรวมของ
ระบบแสดงในภาพประกอบ 3.2 จากภาพจะเห็นว่ามีการแบ่งการจัดการองค์ความรู้เป็น 2 โมดูล คือ 
โมดูลแรกเป็นการสร้างองค์ความรู้ ซึ่งในโมดูลนี้จะเป็นการใช้วิธีการซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีนหลัก  
เพ่ือใช้ในการสร้างองค์ความรู้ไว้ในรูปโมเดลการพยากรณ์ ส่วนโมดูลที่ 2 คือโมดูลที่ใช้ในการอนุมาน 
องค์ความรู้ จะเป็นการน าโมเดลที่ได้ในโมดูลการสร้างความรู้ มาเป็นกลไกในการอนุมานการพยากรณ์โรค  

 
 

ภาพประกอบ 3.2 สถาปัตยกรรมโดยรวมของระบบ 
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จากภาพประกอบ 3.2 สถาปัตยกรรมของระบบที่แบ่งสองโมดูล คือการสร้างองค์ความรู้และ 
การอนุมานองค์ความรู้ในขั้นตอนการสร้างองค์ความรู้ จะเป็นการน าชุดข้อมูลมาสอนระบบ ชุดข้อมูลนั้น
จะถูกแบ่งเป็น 2 ส่วนคือส่วนแรกจ านวนร้อยละ 80 จะถูกน ามาเป็นข้อมูลที่ใช้ในการสอนให้ระบบ และ
ส่วนที่ 2 จ านวนร้อยละ 20 จะถูกน ามาใช้ในการทดสอบระบบ โดยในการแบ่งข้อมูลนี้จะใช้วิธีการสุ่ม
ตัวอย่างแบบชั้นภูมิ (Stratified sampling)  ข้อมูลทั้งหมดจะต้องผ่านกระบวนการกรอง และเตรียม
ข้อมูลก่อนการประมวลผล เป็นการปรับปรุงคุณภาพของข้อมูล เพ่ือลดความความขัดแย้งและความไม่
สอดคล้องของข้อมูล จากนั้นจึงเป็นการเข้าสู่กระบวนการคัดเลือกคุณลักษณะที่ส าคัญด้วยขั้นตอนวิธี 
รีลีฟอัลกอริทึม 
 ในขั้นตอนการอนุมานองค์ความรู้ จะน าข้อมูลทดสอบมาวัดประสิทธิภาพ ก่อนน าไปใช้กับ
ข้อมูลจริง เมื่อมีการน าเข้าข้อมูลใหม่ทีร่ะบบยังไม่เคยเห็นผ่านทางเว็บเพจ เพ่ือให้ระบบท านายความ
น่าจะเป็นของโรคพาร์กินสัน โดยใช้ตัวแบบการจ าแนกด้วยซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีนที่ได้ค่าพารามิเตอร์
ที่เหมาะสมแล้ว  

3.3 โมดูลการสร้างองค์ความรู้ (The knowledge creating module) 

 
ในโมดูลนี้จะเป็นการสร้างโมเดลเพื่อใช้ในการท านายผู้ป่วยโรคพาร์กินสัน โดยกระบวนการ

ท างานจะเริ่มจากชุดข้อมูลที่เตรียมไว้ถูกดึงมาในระบบ เพ่ือส่งต่อไปยังขั้นตอนการเตรียมข้อมูลก่อนการ
ประมวลผล เช่น การท าความสะอาด การกรองและแปลงข้อมูลให้เป็นมาตรฐานเดียว โดยใช้เทคนิควิธี  
Min – Max normalization จะท าให้ข้อมูลที่ได้อยู่ในช่วง 0 และ 1 จากนั้นน าข้อมูลที่ผ่านกระบวนการ 
ข้างต้นไปเลือกคุณลักษณะด้วยวิธีรีลีฟอัลกอริทึมเพ่ือถ่วงน้ าหนักให้แต่ละคุณลักษณะก่อนน าไปจ าแนก
ด้วยวิธีการซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine หรือ SVM) การศึกษาของ Huanga  
พบว่าวิธีการซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีนให้ผลที่แม่นย ากว่าวิธีโครงข่ายประสาทเทียม อีกทั้งได้มีการน า
เทคนิคซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน มาใช้จ าแนกข้อมูลซึ่งผลที่ได้จากการวิจัยรายงานว่า เทคนิคซัพพอร์ต
เวคเตอร์แมชชีน ให้ผลที่แม่นย ากว่าวิธีการจ าแนกข้อมูลแบบโครงข่ายประสาทเทียม และการวิเคราะห์
จ าแนกประเภทหากแต่ปัญหาที่พบในเทคนิคซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน คือ การก าหนดค่าพารามิเตอร์
หากก าหนดค่าไม่เหมาะสม จะมีผลท าให้โมเดลที่ได้มีประสิทธิภาพไม่ดีนัก อีกท้ังวิธีซัพพอร์ตเวคเตอร์ 
แมชชีน ไม่คงทนต่อข้อมูลรบกวน (Noise) และ ข้อมูลที่มีลักษณะผิดแยกออกมาจากกลุ่ม (Outlier)  
 จากหลายการศึกษาก่อนนี้ พบว่าหากมีการเลือกคุณลักษณะข้อมูลที่เหมาะสม จะช่วยในการ
ลดผลกระทบของ Noise และ Outlier ในส่วนของข้อมูลส าหรับโมเดลที่เรียนรู้  และยังเป็นการเพ่ิม
ประสิทธิภาพให้กับโมเดลได้อีกด้วย ในโมดูลนี้จึงใช้รีลีฟอัลกอริทึมในการคัดเลือกคุณลักษณะข้อมูลที่ 
เหมาะสมโดยการให้ค่าน้ าหนักของแต่ละแอททริบิวต์ดังแสดงในภาพประกอบ 3.2 ซึ่งมีวิธีการดังท่ี 
กล่าวไว้ในบทที่ 2 
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ภาพประกอบ 3.3 ตัวอย่างการให้น้ าหนักด้วยขั้นตอนวิธีรีลีฟ 
 
 นอกจากนี้ยังมีผู้น าเสนอแนวทางในการก าหนดค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมส าหรับเทคนิค 
ซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน เพ่ือปรับปรุงประสิทธิภาพของเทคนิคซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน ซ่ึงหาก
ก าหนดค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมให้กับเทคนิคซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีนจะสามารถท าให้โมเดลที่ได้มี
ประสิทธิภาพความแม่นย าในการจ าแนกข้อมูลที่ดีขึ้น ดังนั้นโมดูลนี้จึงใช้วิธีหาค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสม
ส าหรับเทคนิคซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีนด้วยวิธีการค้นหาแบบกริด (Grid Search) เนื่องจากเป็นวิธีการ
ทีเ่รียบง่ายและมีประสิทธิ์ภาพดี โดยค้นหาแบบกริดใช้เวลาในการค้นหาค่าท่ีเหมาะสมไม่มากไปกว่า
วิธีการอ่ืนๆ  และใช้เวลาในการค านวณเพ่ือหาค่าพารามิเตอร์ได้ดี เนื่องจากมีเพียงสองพารามิเตอร์ 
นอกจากนี้ยังมีผลในเรื่องทางจิตวิทยา คือเราอาจไม่รู้สึกปลอดภัยที่จะใช้วิธีการในการค้นหาพารามิเตอร์
ที่ละเอียดถี่ถ้วน เช่น วิธีทางการประมาณหรือการวิเคราะห์พฤติกรรม []  นอกจากนี้ค้นหาแบบกริด

สามารถท างานคูข่นานได้อย่างง่ายดายเพราะแต่ละพารามิเตอร์ (C, γ) มีความเป็นอิสระต่อกัน  
ในขณะที่วิธีการอ่ืนบางวิธีท าไม่ได้ 
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ในการศึกษานี้ในจะใช้กริด (grid) ขนาด 10x11 ท าการหาค่าฟังก์ชันแบบเชิงเส้นที่ทุกๆ จุด
ตามกริดที่ก าหนด และหาค่าช่วงที่จุดต่ าสุดจะถูกบรรจุอยู่ โดยรู้ในเบื้องต้นว่าจุดต่ าสุดต้องอยู่ในช่วง 
[100,100] อย่างแน่นอน วิธีการนี้จะท าการก าหนดช่วงการค้นหาไปเรื่อยๆ จนกว่าช่วงการค้นหาจะมีค่า
น้อยกว่าความคลาดเคลื่อนสูงสุดที่ยอมรับได้ ดังภาพประกอบ 3.3 ก าหนดให้แบ่งช่วงการค้นหา 
[100,100] ออกเป็น n - 1 ช่วงเท่า ๆ กัน จะได้จ านวนจุดทัง้สิ้นที่จุดการค้นหาจะด าเนินการโดยค านวณ
ค่าฟังก์ชันที่ต าแหน่งกริดทั้ง n จุด หลักการค้นหาจะพิจารณาลดช่วงการค้นหาจากช่วง [a,b] ให้มีขนาด
เล็กลง โดยพิจารณาคู่ของจุดที่อยู่ติดกันที่มี โอกาสบรรจุค่าต่ าสุด 

 

 
 

ภาพประกอบ 3.4 ตัวอย่างวิธีการค้นหาค่าที่เหมาะสมด้วยกริด 
 

 ในงานวิจัยนี้ได้ใช้ 10-Fold Cross-Validation เพ่ือเป็นวิธีการตรวจสอบค่าความผิดพลาด 
ในการพยากรณ์ของโมเดล โดยพื้นฐานวิธีการ 10-Fold Cross-validation เป็นวิธีการที่แบ่งข้อมูล
ออกเป็นกลุ่มจ านวน 10 กลุ่ม  ) k-Fold) ในตอนแรกเลือกข้อมูลกลุ่มที่ 1 เป็นข้อมูลชุดทดสอบ และ
ข้อมูลชุดที่เหลือจะเป็นข้อมูลชุดสอนน าข้อมูลไปจ าแนกข้อมูล จากนั้นจะสลับข้อมูลกลุ่มที่ 2 มาเป็น 
ชุดทดสอบและข้อมูลกลุ่มอ่ืนๆที่เหลือเป็นชุดทดสอบ สลับอย่างนี้ไปเรื่อย ๆ จนครบ 10 กลุ่ม  
ในขั้นตอนสุดท้ายจะหาค่าเฉลี่ยของค่าความถูกต้องในแต่ละกลุ่ม ดังแสดงในภาพประกอบ 3.5 วิธีการนี้
ข้อมูลทุกตัวอย่างจะได้เป็นทั้งชุดทดสอบและชุดสอน 
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ภาพประกอบ 3.5 กระบวนการท างานของ 10-Fold Cross-Validation 
 
3.4 โมดูลการอนุมานองค์ความรู้ (The knowledge inferring module) 

 
 ในโมดูลการอนุมานองค์ความรู้ เป็นการน าโมเดลจากโมดูลการสร้างองค์ความรู้ไปใช้งานจริง 
โดยใช้ในการท านายข้อมูลใหม่ โดยในการทดสอบการวัดประสิทธิภาพในการท านาย จะน าข้อมูล
ทดสอบจ านวนร้อยละ 20 ที่ระบบไม่เคยเห็นมาใช้ในการทดสอบเพ่ือหาความแม่นย าในการท านาย 
 ส าหรับการใช้งานในระบบเมื่อผู้ใช้น าข้อมูลที่ต้องการให้ระบบท านายผ่านทางเว็บเพจ  
ข้อมูลชุดนี้จะถูกส่งผ่านไปยังเว็บเซิร์ฟเวอร์ที่อยู่ในเครือข่ายคอมพิวเตอร์ ที่เว็บเซิร์ฟเวอร์จะเชื่อมต่อกับ 
Process Repository ทีใ่ช้ในการเก็บโมเดลส าหรับท านายผู้ป่วยโรคพาร์กินสันผ่านทางเว็บเซอร์วิส 
ดังแสดงในภาพประกอบ 3.6  
 เมื่อข้อมูลใหม่ที่ต้องการให้ระบบท านายจะถูกส่งต่อไปยังขั้นตอนการเตรียมข้อมูลก่อนการ
ประมวลผล แปลงข้อมูลให้เป็นมาตรฐานเดียว โดยใช้เทคนิควิธี Min – Max normalization จากนั้น
ข้อมูลที่ผ่านกระบวนข้างต้น จะถูกน าไปเลือกคุณลักษณะด้วยขั้นตอนวิธีรีลีฟอัลกอริทึมเพ่ือถ่วงน้ าหนัก
หาคุณลักษณะที่จ าเป็นต้องใช้ในการท านาย จากนั้นระบบจะท านายความน่าจะเป็นของโรคพาร์กินสัน
โดยการใช้โมเดลส าหรับพยากรณ์ด้วยซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีนที่ได้ค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมแล้ว  
ผลการท านายที่ได้จะส่งกลับไปยังผู้ใช้ผ่านทางเว็บเพจอีกครั้ง  
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ภาพประกอบ 3.6 กระบวนการวิเคราะห์ข้อมูลผ่านทางเว็บเพจ 
 

เนื้อหาในบทนี้เป็นการแสดงวิธีด าเนินการวิจัย ประกอบไปด้วยขบวนการการศึกษาและ
รวบรวมข้อมูล โดยแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ส่วน คือข้อมูลสอบและข้อมูลทดสอบในอัตราส่วน 80:20 
ในการออกแบบสถาปัตยกรรมของระบบ ประกอบไปด้วย 2 โมดูล คือ 1) โมดูลการสร้างองค์ความรู้  
ใช้ในการสร้างโมเดลการท านายโรคพาร์กินสันด้วยวิธีการซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีนร่วมกับวิธีเลือก
คุณลักษณะและการหาค่าที่เหมาะสมให้กับซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน โดยการแบ่งข้อมูลที่ใช้ในการสอน
และทดสอบด้วยวิธี 10-Fold Cross-Validation และ 2) โมดูลการอนุมานองค์ความรู้ เป็นการน า
โมเดลที่สร้างจากโมดูลสร้างองค์ความรู้มาใช้ในการท านายข้อมูลใหม่ที่ยังไม่เคยเห็นผ่านทางเว็บ 

ในการศึกษานี้ได้เน้นศึกษาไปที่การปรับปรุงประสิทธิภาพวิธีการซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน 
และเปรียบเทียบผลการศึกษากับวิธีการอ่ืนๆ เช่น ต้นไม้ตัดสินใจ และเนอีพเบย์ โดยจะท าการสรุปผล
โดยเปรียบเทียบแต่ละเทคนิคว่าประสิทธิภาพที่ได้จะเป็นอย่างไรซึ่งจะแสดงในบทที่ 4 
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บทที่ 4 
 

ผลการวิจัยและการอภิปรายผล 
 
 ในส่วนนี้จะเป็นการน าเสนอผลการวิจัยและเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับขั้นตอนวิธีอ่ืนๆ   
โดยจะท าการเปรียบเทียบโมเดลที่ศึกษากับขั้นตอนวิธีอ่ืนๆ ส าหรับการทดสอบระบบจะใช้เครื่อง
คอมพิวเตอร์ Intel Core2duo ความเร็ว 2.9 GHz หน่วยความจ าหลัก 8.00 GB ฮาร์ดดิสก์ความจุ  
2 TB และท าการทดสอบกับข้อมูลเสียงผู้ป่วยโรคพาร์กินสัน ปรากฏในรายละเอียดหัวข้อที่ 4.1  
ผลของการลดคุณลักษณะ 4.2 ผลของการจ าแนกข้อมูลด้วยอัลกอริทึมต่างๆ   

การทดสอบประสิทธิภาพโมเดลเพื่อการจ าแนกข้อมูล ได้ใช้ข้อมูลจาก UCI Machine 
Learning Repository (http://archive.ics.uci.edu/ml) ที่เป็นข้อมูลส าหรับใช้ในการศึกษา 
การจ าแนกข้อมูล (Classification) 
 
4.1 ผลการทดลองของการลดคุณลักษณะของข้อมูล    

 
 ในการก าหนดค่าน้ าหนักให้กับแต่คุณลักษณะจะใช้ขั้นตอนวิธีรีลีฟและข้ันตอนวิธีอ่ืน ๆ คือ
Information Gain และ ขั้นตอนวิธี Chi squared  เพ่ือเปรียบเทียบกับขั้นตอนวิธีรีลีฟ ในการ
ก าหนดค่าน้ าหนัก โดยจะน าข้อมูลตัวอย่างที่มีส่งให้รีลีฟเรียนรู้ค่าน้ าหนักจากนั้นจะน าคุณลักษณะ 
มาจัดเรียงตามค่าน้ าหนักที่ได้จากขั้นตอนวิธีรีลีฟจากมากไปน้อย เพื่อท าการนอร์มอลไลเซชั่นให้น้ าหนัก
มีค่าอยู่ระหว่าง 0-1 ตามวิธี Min-Max Normalization ซึ่งได้ผลจากการทดลองดังต่อไปนี้ 
 

ตาราง 4.1 น้ าหนักของแต่ละคุณลักษณะด้วยรีลีฟ 
 

คุณลักษณะ น้ าหนัก 
spread1 1.00 

PPE 0.82 
RPDE 0.81 
HNR 0.79 

spread2 0.75 
DFA 0.58 

MDVP:Flo(Hz) 0.58 
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ตาราง 4.1 น้ าหนักของแต่ละคุณลักษณะด้วยรีลีฟ (ต่อ) 

 
คุณลักษณะ น้ าหนัก 

MDVP:Fo(Hz) 0.54 
D2 0.47 

Shimmer:APQ3 0.34 
Shimmer:DDA 0.34 

MDVP:Shimmer 0.27 
MDVP:Shimmer(dB) 0.21 

Shimmer:APQ5 0.19 
MDVP:Jitter(%) 0.19 

MDVP:Jitter(Abs) 0.16 
MDVP:RAP 0.16 
Jitter:DDP 0.16 
MDVP:PPQ 0.15 
MDVP:APQ 0.10 

MDVP:Fhi(Hz) 0.09 
NHR 0.00 

 
จากตาราง 4.1 จะพบว่ารีลีฟให้ค่าน้ าหนักกับคุณลักษณะ spread1 มากทีสุด แสดงว่า 

คุณลักษณะ spread1 มีผลต่อการท านายมากท่ีสุด ส่วนคุณลักษณะ NHR มีค่าน้ าหนักน้อยที่สุด  
หรืออาจกล่าวได้ว่าเป็นคุณลักษณะที่มีผลต่อการท านายน้อยมาก ในการศึกษาครั้งนี้จะเลือกเฉพาะ
คุณลักษณะที่ผ่านการนอร์มอลไลเซชันแล้วมีค่าน้ าหนักมากกว่า 0.2 เนื่องจากท าการทดสอบกับโมเดล 
ที่เราสนใจแล้ว ให้ค่าผลลัพธ์ที่ดีที่สุด ท าให้เราได้คุณลักษณะทั้งหมด 13 คุณลักษณะ ประกอบด้วย 
spread1, PPE, RPDE, HNR, spread2, DFA, MDVP:Flo (Hz), MDVP:Fo (Hz), D2, 
Shimmer:APQ3, Shimmer:DDA, MDVP:Shimmer และ MDVP:Shimmer (dB) 
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ตาราง 4.2 น้ าหนักของแต่ละคุณลักษณะด้วย Information Gain 
 

คุณลักษณะ น้ าหนัก 
PPE 1.00 
spread1 0.92 
MDVP:APQ 0.74 
Shimmer:APQ5 0.58 
MDVP:Shimmer 0.58 
MDVP:Flo(Hz) 0.58 
MDVP:Fo(Hz) 0.55 
MDVP:RAP 0.53 
Jitter:DDP 0.53 
MDVP:Shimmer(dB) 0.51 
spread2 0.50 
MDVP:Jitter(Abs) 0.48 
Shimmer:APQ3 0.45 
Shimmer:DDA 0.45 
MDVP:PPQ 0.39 
NHR 0.38 
MDVP:Jitter(%) 0.31 
MDVP:Fhi(Hz) 0.24 
HNR 0.19 
RPDE 0.09 
D2 0.07 
DFA 0.00 

 
จากตาราง 4.2 จะพบว่า Information Gain ให้ค่าน้ าหนักกับคุณลักษณะ PPE มากที่สุด 

แสดงว่าคุณลักษณะ PPE มีผลต่อการท านายข้อมูลชุดนี้ด้วยวิธี Information Gain มากที่สุด  
ส่วนคุณลักษณะ DFA มีค่าน้ าหนักน้อยที่สุด หมายความว่าแทบไม่มีผลต่อการท านายเลย ในการศึกษา
ครั้งนีส้นใจเลือกเฉพาะคุณลักษณะที่ผ่านการนอร์มอลไลเซชันแล้วมีค่าน้ าหนักมากกว่า 0.2 เท่านั้น  
ท าให้เราได้คุณลักษณะทั้งหมด 18 คุณลักษณะ ประกอบด้วยคุณลักษณะ PPE, spread1, MDVP:APQ,  
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Shimmer:APQ5, MDVP:Shimmer, MDVP:Flo(Hz), MDVP:Fo (Hz), MDVP:RAP, Jitter:DDP, 
MDVP:Shimmer (dB), spread2, MDVP:Jitter (Abs), Shimmer:APQ3, Shimmer:DDA, 
MDVP:PPQ, NHR, MDVP:Jitter (%) และ MDVP:Fhi (Hz) 

 
ตาราง 4.3 น้ าหนักของแต่ละคุณลักษณะด้วย chi squared 

 
คุณลักษณะ น้ าหนัก 

PPE 1.00 
spread1 0.93 
MDVP:Fo(Hz) 0.86 
MDVP:Flo(Hz) 0.72 
spread2 0.56 
MDVP:APQ 0.48 
Shimmer:APQ5 0.48 
MDVP:Shimmer 0.44 
MDVP:Fhi(Hz) 0.41 
HNR 0.40 
MDVP:Shimmer(dB) 0.39 
DFA 0.34 
Shimmer:APQ3 0.34 
Shimmer:DDA 0.34 
RPDE 0.32 
D2 0.30 
MDVP:PPQ 0.28 
MDVP:Jitter(Abs) 0.27 
MDVP:Jitter(%) 0.23 
MDVP:RAP 0.19 
Jitter:DDP 0.19 
NHR 0.00 
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จากตาราง 4.3 จะพบว่า chi squared ให้ค่าน้ าหนักกับคุณลักษณะ PPE มากทีสุด แสดงว่า 
คุณลักษณะ PPE มีผลต่อการท านายมากท่ีสุด ส่วนคุณลักษณะ NHR มีค่าน้ าหนักน้อยที่สุด หรือ 
กล่าวได้ว่าไม่มีผลต่อการท านายเลย ในการศึกษาครั้งนี้สนใจเลือกเฉพาะคุณลักษณะที่ผ่านการ 
นอร์มอลไลเซชันแล้วมีค่าน้ าหนักมากกว่า 0.2 เท่านั้น ท าให้เราได้คุณลักษณะทั้งหมด 20 คุณลักษณะ 
ประกอบด้วย PPE, spread1, MDVP:Fo (Hz), MDVP:Flo (Hz), spread2, MDVP:APQ, 
Shimmer:APQ5, MDVP:Shimmer, MDVP:Fhi (Hz), HNR, MDVP:Shimmer (dB), DFA, 
Shimmer:APQ3, Shimmer:DDA, RPDE, D2, MDVP:PPQ, MDVP:Jitter (Abs) และ MDVP:Jitter 
(%) ตามล าดับน้ าหนักจากมากไปน้อย 
 

จากการทดลองการเลือกคุณลักษณะด้วยขั้นตอนวิธี Relief Information Gain และ Chi 
squared สามารถสรุปจ านวนคุณลักษณะได้ดังตารางที่ 9 จะเห็นได้ว่าขั้นตอนวิธี Relief สามารถลด
คุณลักษณะของข้อมูลชุดนี้ได้มากที่สุดที่ 13 คุณลักษณะ รองลงมาคือขั้นตอนวิธี Information Gain 
และ ขั้นตอนวิธี Chi squared ตามล าดับ 

 
ตาราง 4.4 สรุปผลการลดคุณลักษณะ 

 
ขั้นตอนวิธี จ านวนคุณลักษณะ 

Relief 13 
Information Gain 18 
Chi squared 20 

 
4.2 ผลของการประเมินประสิทธิภาพการจ าแนกประเภทข้อมูลด้วยอัลกอริทึมต่างๆ  

 
 เพ่ือให้การวัดผลของการประเมินประสิทธิภาพการจ าแนกประเภทข้อมูลให้เป็นมาตรฐาน  
ในการศึกษานี้จึงเลือกใช้ค่าหรือวิธีที่นิยมใช้และผ่านการตีพิมพ์ในระดับสากลมาแล้วเป็นตัววัดผล  
ซึ่งประกอบไปด้วย 

 เมตริกซ์วัดประสิทธิภาพ (Confusion Matrix) แสดงผลสรุปการประเมินความสามารถ 
ในการจ าแนกข้อมูลจากการทดสอบด้วยชุดทดสอบ 
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ตาราง 4.5 แสดงเมตริกซ์วัดประสิทธิภาพส าหรับการจ าแนกประเภทข้อมูล 2 กลุ่ม 
 

True 0 1 
0 True Positive (TP) False Positive (FP) 
1 False Negative (FN) True Negative (TN) 

 
 จากตาราง 4.5 แถวของเมตริกซ์จะแสดงจ านวนของตัวอย่างจริงของแต่ละคลาส และคอลัมน์
จะแสดงจ านวนที่ท านายได้ของแต่ละคลาส โดยจะแบ่งออกเป็น 4 กรณี ดังนี ้

 ค่า TP หรือ True Positive คือ จ านวนข้อมูลที่อยู่ในคลาส Positive แล้วโมเดลท านายได้ 
ถูกต้องว่าเป็นคลาส Positive 

 ค่า FN หรือ False Negative คือ จ านวนข้อมูลที่อยู่ในคลาส Positive แล้วโมเดลท านาย
ผิดว่าเป็นคลาส Negative 

 ค่า FP หรือ False Positiveคือ จ านวนข้อมูลที่อยู่ในคลาส Negative แล้วโมเดลท านาย
ผิดว่าเป็นคลาส Positive 

 ค่า TNหรือ True Negativeคือ จ านวนข้อมูลทีอ่ยู่ในคลาส Negativeแล้วโมเดลท านายได้ 
ถูกต้องว่าเป็นคลาส Negative 
 

 ความแม่น (Accuracy) เป็นการประเมินประสิทธิภาพการจ าแนกประเภทข้อมูลโดยรวม
ทุกคลาสของแบบจ าลอง เป็นตัวบ่งชี้ว่าผลการทดสอบมีค่าเข้าใกล้ค่าจริงหรือค่าอ้างอิงหรือค่าท่ียอมรับ 
เนื่องจากในทางปฏิบัติยากท่ีจะทราบค่าจริง จึงใช้วิธีเปรียบเทียบกับค่าที่ยอมรับแทน เป็นคุณลักษณะที่
แสดงถึงความสอดคล้องกับค่าจริง  

 

                (4.1) 
 

 Classification error เป็นค่าท่ีใช้ประเมินประสิทธิภาพการจ าแนกประเภทข้อมูล 
ทีท่ านายไม่ถูกในอัตราร้อยละ มีสมการในการหาค่า Classification error ดังนี้ 
 
    Classification error = 100 – Accuracy         (4.2) 
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 Roc curve คือกราฟความสัมพันธ์ระหว่าง true positive rate (Sensitivity) กับ false 
positive rate เครื่องมือในการตรวจวินิจฉัยควรมี Sensitivity สูง และ มี Specificity สูง ซึ่งประการ
หลังจะท าให้มี false positive rate ต่ า ส่งผลให้ ROC curve เข้าชิดมุมซ้ายบนมากท่ีสุด  

 นอกจากนี้การสร้าง ROC curve ยังช่วยในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการท านาย
ได้ด้วยโดยเปรียบเทียบพื้นที่ใต้เส้นโค้ง(AUC) ของการท านายแต่ละชนิด พ้ืนที่ใต้ โค้งท่ีมากกว่าแสดงถึง
ประสิทธิภาพที่สูงกว่า 

 

 
 

ภาพประกอบ 4.1 Roc curve 
 

AUC คือ พืน้ทีใ่ต้เส้นโค้ง ROC (Receiver Operating Characteristic curve) โดยที่ 
เส้นโค้งROC จะเป็นเส้นกราฟที่พล็อตระหว่างค่า Sensitivityซ่ึงเป็นค่าที่ท านายได้ถูกต้องของการเกิด
เหตุการณ์ทีส่นใจซึ่งจะแทนด้วยแกน y และค่า 1- Specificity หรือค่าท่ีท านายผิดพลาดของการเกิด
เหตุการณ์ทีส่นใจซึ่งแทนด้วยแกน x ดังรูปที่ 16 โดยที่ AUC จะแสดงให้เห็นถึงความสามารถในการ
จ าแนกกลุ่มของเหตุการณ์ท่ีสนใจออกจากกลุ่มของเหตุการณ์ท่ีไม่สนใจ ค่า AUC สามารถค านวณหาได้
ดังสมการ 
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     (4.3) 
 

 ความเที่ยง (Precision) เป็นค่าท่ีใช้วัดความใกล้เคียงของกลุ่มที่ท าการวัด นิยมใช้และ
แสดงความหมายใกล้เคียงกับความถูกต้องแม่นย า (accuracy) ซึ่งในความเป็นจริงแล้วความเท่ียงตรง 
มีความหมายที่แตกต่างจากความแม่นย า โดยความเที่ยงตรงเป็นค่าที่แสดงถึงความสามารถของ
เครื่องมือวัดในการแสดงค่าเดิมเม่ือท าการวัดหลาย ๆ ครั้ง ของการท านายข้อมูลที่อยู่ในคลาส Positive 
โดยหาจากอัตราส่วนของการท านายข้อมูลที่อยู่ในคลาส Positive ได้ถูกต้องเทียบกับจ านวนข้อมูลที่
ท านายว่าเป็นคลาส Positive ทัง้หมดดังสมการ  

 
     (4.4) 

     

 ค่าระลึก (Recall) บางครัง้จะเรียกว่า True Positive rate (TPrate) หรือค่า Sensitive 
จะเป็นการวัดความสามารถในการค้นหาข้อมูลที่อยู่ในคลาส Positive โดยหาจากอัตราส่วนของการ
ท านายข้อมูลที่อยู่ในคลาส Positiveได้ถูกต้องเทียบกับข้อมูลจริงทั้งหมดของคลาส Positive ดังสมการ 

 

     (4.5) 

 
 F_measure เป็นการวัดความแม่นย าโดยดูจากผลเฉลี่ยของ Precision และ Recall  

ซึ่งสามารถหาได้จากสมการ 
 

   (4.6) 
 

4.2.1 ผลการทดลองด้วยข้ันตอนวิธี Relief + SVM + Grid ในส่วนข้อมูลการสอน 
Accuracy: 100.00% +/- 0.00% จากการทดลองพบว่าการใช้ขั้นตอนวิธีรีลีฟร่วมกับซัพพอร์ต
เวคเตอร์แมชชีนและการค้นหาแบบกริดในส่วนการใช้ชุดข้อมูลการสอนให้ค่าความถูกต้องเท่ากับร้อยละ 
100 และค่าส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานร้อยละ 0  
 Confusion Matrix: 

True:   1       0 
1:      38      0 

 0:      0       38 
 สามารถค านวณหาค่า accuracy ได้จากสมการ 
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             (4.7) 

 classification_error: 0.00% +/- 0.00%  
Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      38      0 
0:      0       38 

 สามารถค านวณหาค่า accuracy ได้จากสมการ 
 Classification_error = 100 – accuracy 
                            = 100 - 100        
                            = 0 %     
                 (4.8) 
 

     AUC: 1.000 +/- 0.000  

 
 

ภาพประกอบ 4.2 ค่าพ้ืนที่ใต้กราฟของขั้นตอนวิธี Relief + SVM + Grid ส่วนข้อมูลสอน 
 

จากภาพประกอบ 4.2 พบว่าค่าพ้ืนที่ใต้กราฟเท่ากับ 1 แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพในการ 
จ าแนกกลุ่มข้อมูลของผู้ที่ป่วยเป็นโรคพาร์กินสันและผู้ที่ไม่ได้เป็นผู้ป่วยเป็นโรคพาร์กินสันออกจากกันได้  
และแสดงให้เห็นว่าขั้นตอนวิธีนี้นี้เป็นเทคนิคที่มีประสิทธิภาพสูงในการคัดกรองผู้ป่วยโรคพาร์กินสัน 
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Precision: 100.00% +/- 0.00%  
Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      38      0 
 0:      0       38 

 สามารถค านวณหาค่า precision ได้จากสมการ 
 

 

 
 

 
            (4.9) 

Recall: 100.00% +/- 0.00%  
Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      38      0 
0:      0       38 

 สามารถค านวณหาค่า Recall ได้จากสมการ 
 

 

 
 

 
              (4.10) 
 

F_measure: 100.00% +/- 0.00%  
Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      38      0 
0:      0       38 

 สามารถค านวณหาค่า Recall ได้จากสมการ 
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(4.11) 

 

 4.2.2 ผลการทดลองข้ันตอนวิธี Relief + SVM + Grid ส่วนข้อมูลทดสอบ 
Accuracy: 89.74%  
Confusion Matrix: 
True:   1      0 
1:      25      0 
0:      4       10 

  สามารถค านวณหาค่า accuracy ได้จากสมการ 
 

 

 
  

             
                       

 
 

(4.12) 
classification_error: 17.95%  
Confusion Matrix: 
True:   1      0 
1:      25      0 
0:      4       10 

 สามารถค านวณหาค่า accuracy ได้จากสมการ 
classification_error = 100 – accuracy 
                           = 100 - 89.74        
                           = 10.25 %     

                (4.13) 
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AUC: 0.962  

 
 

ภาพประกอบ 4.3 ค่าพ้ืนที่ใต้กราฟของขั้นตอนวิธี Relief + SVM + Grid ส่วนข้อมูลทดสอบ 
 
 จากภาพประกอบ 4.3 พบว่าค่าพ้ืนที่ใต้กราฟเท่ากับ 0.962 ซึ่งเข้าใกล้ 1 มาก แสดงว่า
ขั้นตอนวิธีนี้นี้เป็นเทคนิคท่ีมีประสิทธิภาพสูงในการคัดกรองผู้ป่วยโรคพาร์กินสัน 
 

Precision: 100%  
Confusion Matrix: 
True:   1      0 
1:      25      0 
0:      4       10 

 สามารถค านวณหาค่า precision ได้จากสมการ 

 

 

 

           

  (4.14) 
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Recall: 86.20%  
ConfusionMatrix: 
True:   1      0 
1:      25      0 
0:      4       10 
สามารถค านวณหาค่า Recall ได้จากสมการ 
 

 

 

 

 

(4.15) 
 
 f_measure: 92.59%  
 สามารถค านวณหาค่า Recall ได้จากสมการ 
  

 

 

  

 

(4.16) 
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 4.2.3 ผลการทดลองข้ันตอนวิธีต้นไม้การตัดสินใจข้อมูลสอน 
  Accuracy: 80.12% +/- 10.19%  

Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      108     21 
0:      10      17 

  สามารถค านวณหาค่า accuracy ได้จากสมการ 
 

 

 

             

 

(4.17) 
 

classification_error: 19.87%  
Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      108     21 
0:      10      17 
สามารถค านวณหาค่า accuracy ได้จากสมการ 
classification_error = 100 – accuracy 
                           = 100 - 80.12        
                           = 19.87%     
 

(4.18) 
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AUC: 0.713 +/- 0.152  

 
 

ภาพประกอบ 4.4 ค่าพ้ืนที่ใต้กราฟของขั้นตอนวิธีต้นไม้การตัดสินใจส่วนข้อมูลสอน 
 
 จากภาพประกอบ 4.4 พบว่าค่าพ้ืนที่ใต้กราฟยังห่างจาก 1 พอสมควร แสดงว่าขั้นตอนวิธีนี้นี้
เป็นเทคนิคทีไ่ม่ค่อยมีประสิทธิภาพในการคัดกรองผู้ป่วยโรคพาร์กินสัน 

Precision: 83.72%  
Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      108     21 
0:      10      17 
สามารถค านวณหาค่า precision ได้จากสมการ 

 

 

 

 

         

 
(4.19) 
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Recall: 91.53%  
Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      108     21 
0:      10      17 
สามารถค านวณหาค่า Recall ได้จากสมการ 

 

 

 

            

(4.20) 
 

f_measure: 87.45 %  
สามารถค านวณหาค่า Recall ได้จากสมการ 

  

 

 

  

 

(4.21) 
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ภาพประกอบ 4.5 โมเดลต้นไม้การตัดสินใจ 
 
 จากภาพประกอบ 4.5 เป็นการสร้างโมเดล decision tree จะท าการคัดเลือกคุณลักษณะ 
ที่มีความสัมพันธ์กับคลาสค าตอบมากท่ีสุดขึ้นมาเป็นโหนดบนสุดของ tree (root node) ในที่นี้คือ
คุณลักษณะ PPEหลังจากนั้นก็จะหาคุณลักษณะถัดไปเรื่อยๆ ในการหาความสัมพันธ์ของคุณลักษณะนี้
จะใช้ตัววัด ที่เรียกว่า Information Gain (IG) จากโมเดลนี้สามารถน าไปสร้างเป็นกฎได้ดังนี้ 
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Tree 
PPE > 0.150 
|   MDVP:Fo(Hz) > 0.823: 0 {1=0, 0=2} 
|   MDVP:Fo(Hz) ≤ 0.823 
|   |   MDVP:APQ > 0.152: 1 {1=67, 0=0} 
|   |   MDVP:APQ ≤ 0.152 
|   |   |   MDVP:Shimmer(dB) > 0.164: 0 {1=0, 0=3} 
|   |   |   MDVP:Shimmer(dB) ≤ 0.164 
|   |   |   |   MDVP:Fhi(Hz) > 0.888: 0 {1=0, 0=2} 
|   |   |   |   MDVP:Fhi(Hz) ≤ 0.888 
|   |   |   |   |   MDVP:Fo(Hz) > 0.276: 1 {1=33, 0=2} 
|   |   |   |   |   MDVP:Fo(Hz) ≤ 0.276 
|   |   |   |   |   |   RPDE > 0.400 
|   |   |   |   |   |   |   spread1 > 0.322 
|   |   |   |   |   |   |   |   DFA > 0.387: 1 {1=16, 0=0} 
|   |   |   |   |   |   |   |   DFA ≤ 0.387: 0 {1=1, 0=3} 
|   |   |   |   |   |   |   spread1 ≤ 0.322: 0 {1=0, 0=3} 
|   |   |   |   |   |   RPDE ≤ 0.400: 0 {1=0, 0=6} 
PPE ≤ 0.150: 0 {1=1, 0=17} 
 
 4.2.4 ผลการทดลองข้ันตอนวิธีต้นไม้การตัดสินใจ ในส่วนข้อมูลทดสอบ 

Accuracy: 69.23%  
Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      17       0 
0:      12      10 
สามารถค านวณหาค่า accuracy ได้จากสมการ 
 

 

 
             

 
 

(4.22) 
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classification_error: 30.77%  
Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      17       0 
0:      12      10 
สามารถค านวณหาค่า accuracy ได้จากสมการ 

classification_error = 100 – accuracy 
                           = 100 - 69.23        
                           = 30.77%     

(4.23) 
 
AUC: 0.788 

 
 

ภาพประกอบ 4.6 ค่าพ้ืนที่ใต้กราฟของขั้นตอนวิธีต้นไม้การตัดสินใจส่วนข้อมูลทดสอบ 
 
 จากภาพประกอบ 4.6 พบว่าค่าพ้ืนที่ใต้กราฟเข้าใกล้ 1 แสดงว่าขั้นตอนวิธีนี้นี้เป็นเทคนิคท่ีมี
ประสิทธิภาพในการคัดกรองผู้ป่วยโรคพาร์กินสันพอสมควร 
 

Precision: 100%  
ConfusionMatrix: 
True:   1       0 
1:      17       0 
0:      12      10 
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 สามารถค านวณหาค่า precision ได้จากสมการ 
 

 

 
 

         
(4.24) 

Recall: 58.62%  
Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      17       0 
0:      12      10 
สามารถค านวณหาค่า Recall ได้จากสมการ 
 

 

 
 

 
(4.25) 

 
f_measure: 73.91 %  
สามารถค านวณหาค่า Recall ได้จากสมการ 

  

 

 
           

 
(4.26) 
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4.2.5 ผลการทดลองข้ันตอนนาอีพเบยใ์นส่วนข้อมูลการสอน 
Accuracy: 70.51% +/- 10.55%  
Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      76      4 
0:      42      34 
สามารถค านวณหาค่า accuracy ได้จากสมการ 
 

 

 
             

 
 

(4.27) 
 

classification_error: 29.49% +/- 10.55%  
Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      76      4 
0:      42      34 

สามารถค านวณหาค่า accuracy ได้จากสมการ 
classification_error = 100 – accuracy 
                           = 100 - 70.51       

                            = 29.49 %     
                (4.28) 
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AUC: 0.871 +/- 0.098 

 
 

ภาพประกอบ 4.7 ค่าพ้ืนที่ใต้กราฟของขั้นตอนวิธีนาอีพเบย์ส่วนข้อมูลสอน 
 

จากภาพประกอบ 4.7 พบว่าค่าพ้ืนที่ใต้กราฟเข้าใกล้ 1 แสดงว่าขั้นตอนวิธีนี้นี้เป็นเทคนิคท่ีมี
ประสิทธิภาพดีในการคัดกรองผู้ป่วยโรคพาร์กินสัน 

Precision: 95.00% 
Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      76      4 
0:      42      34 
สามารถค านวณหาค่า precision ได้จากสมการ 

 

 

 

 

            

(4.29) 
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Recall: 64.40%   
Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      76      4 
0:      42      34 
สามารถค านวณหาค่า Recall ได้จากสมการ 

 

 

 

 

         

(4.30) 

 
f_measure: 76.77%  
Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      76      4 
0:      42      34 
สามารถค านวณหาค่า Recall ได้จากสมการ 

                 

 

 

  

      

 

(4.31) 
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 4.2.6 ผลการทดลองข้ันตอนวิธีนาอีพเบย์ ในส่วนข้อมูลทดสอบ 
Accuracy: 64.10%  
Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      17      2 
0:      12      8 

สามารถค านวณหาค่า accuracy ได้จากสมการ 
 

 

 

             

 

(4.32) 

 

classification_error: 35.90%  
Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      17      2 
0:      12      8 
สามารถค านวณหาค่า accuracy ได้จากสมการ 

classification_error = 100 – accuracy 
                           = 100 - 64.10       
                           = 35.90%     

(4.33) 
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AUC: 0.839 

 
 

ภาพประกอบ 4.8 ค่าพ้ืนที่ใต้กราฟของขั้นตอนวิธีนาอีพเบย์ส่วนข้อมูลทดสอบ 
 

จากภาพประกอบ 4.8 พบว่าค่าพ้ืนที่ใต้กราฟเข้าใกล้ 1 แสดงว่าขั้นตอนวิธีนี้นี้เป็นเทคนิคท่ีมี
ประสิทธิภาพดีในการคัดกรองผู้ป่วยโรคพาร์กินสัน 

Precision: 89.47% 
Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      17      2 
0:      12      8 
สามารถค านวณหาค่า precision ได้จากสมการ 
 

 

 

 

            

 
(4.34) 
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Recall: 58.62 %   
Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      17      2 
0:      12      8 

สามารถค านวณหาค่า Recall ได้จากสมการ 
       

 

 

 

            

 

(4.35) 

 
f_measure: 70.83%  
Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      17      2 
0:      12      8 

สามารถค านวณหาค่า Recall ได้จากสมการ 
  

 

 

  

            

(4.36) 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 Mahasarakham University 



 91 

 4.2.7 ผลการทดลองด้วยข้ันตอนวิธี SVM  ในส่วนข้อมูลการสอน 
 Accuracy: 75.64% +/- 2.62% จากการทดลองพบว่าการใช้ขั้นตอนซัพพอร์ตเวคเตอร์
แมชชีนอย่างเดียวในส่วนการใช้ชุดข้อมูลการสอนให้ค่าความถูกต้องเท่ากับร้อยละ 75.64 และ 
ค่าส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานร้อยละ 2.62 

Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      118      38 
0:      0         0 
สามารถค านวณหาค่า accuracy ได้จากสมการ 
 

 

 

             

 

(4.37) 
 

classification_error: 24.36% +/- 2.62%  

Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      118      38 
0:      0         0 
สามารถค านวณหาค่า accuracy ได้จากสมการ 

Classification_error = 100 – accuracy 
                           = 100 – 75.64        

                            = 24.36 %     
(4.38) 
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 AUC: 88.5  

 
 

ภาพประกอบ 4.9 ค่าพ้ืนที่ใต้กราฟของขั้นตอนวิธี Relief + SVM + Grid ส่วนข้อมูลสอน 
 

จากภาพประกอบ 4.9 พบว่าค่าพ้ืนที่ใต้กราฟเท่ากับ 1 แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพในการ
จ าแนกกลุ่มข้อมูลของผู้ที่ป่วยเป็นโรคพาร์กินสันและผู้ที่ไม่ได้เป็นผู้ป่วยเป็นโรคพาร์กินสันออกจากกันได้ 
และแสดงให้เห็นว่าขั้นตอนวิธีนี้นี้เป็นเทคนิคที่มีประสิทธิภาพสูงในการคัดกรองผู้ป่วยโรคพาร์กินสัน 

 
Precision: 75.64%  
Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      118      38 
0:      0         0 
สามารถค านวณหาค่า precision ได้จากสมการ 

 

 
 

 
(4.39) 
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Recall: 100.00% +/- 0.00%  
Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      118      38 
0:      0         0 
สามารถค านวณหาค่า Recall ได้จากสมการ 

 

 

 

 

 

 

(4.40) 
F_measure: 86.13%  
สามารถค านวณหาค่า Recall ได้จากสมการ 

  

 

 

  

 

 

 4.2.8 ผลการทดลองด้วยข้ันตอนวิธี SVM ในส่วนข้อมูลการทดสอบ 
 Accuracy: 74.35% จากการทดลองพบว่าการใช้ขั้นตอนซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน 
อย่างเดียวในส่วนการใช้ชุดข้อมูลการทดสอบ ให้ค่าความถูกต้องเท่ากับร้อยละ 74.35  

Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      29      10 
0:      0         0 
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 สามารถค านวณหาค่า accuracy ได้จากสมการ 

 

 

             

 

(4.41) 
 

classification_error: 25.65%  

Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      29      10 
0:      0         0 
สามารถค านวณหาค่า accuracy ได้จากสมการ 

Classification_error = 100 – accuracy 
                           = 100 – 74.35        
                           = 25.65 %     

(4.42) 
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AUC: 88.3  

 
 

ภาพประกอบ 4.10 ค่าพ้ืนที่ใต้กราฟของขั้นตอนวิธี Relief + SVM + Grid ส่วนข้อมูลสอน 
 

จากภาพประกอบ 4.10 พบว่าค่าพ้ืนที่ใต้กราฟเท่ากับ 1 แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพในการ
จ าแนกกลุ่มข้อมูลของผู้ที่ป่วยเป็นโรคพาร์กินสันและผู้ที่ไม่ได้เป็นผู้ป่วยเป็นโรคพาร์กินสันออกจากกันได้ 
และแสดงให้เห็นว่าขั้นตอนวิธีนี้นี้เป็นเทคนิคที่มีประสิทธิภาพสูงในการคัดกรองผู้ป่วยโรคพาร์กินสัน 

 
Precision: 74.35%  
Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      29      10 
0:      0         0 
สามารถค านวณหาค่า precision ได้จากสมการ 

 

 

 

 

(4.43) 
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Recall: 100.00% +/- 0.00%  
Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      29      10 
0:      0         0 
สามารถค านวณหาค่า Recall ได้จากสมการ 

 

 

 

 

 

 

(4.44) 
F_measure: 85.29%  
สามารถค านวณหาค่า Recall ได้จากสมการ 

  

 

 

  

 

(4.45) 
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4.2.9 ผลการทดลองด้วยข้ันตอนวิธีโครงข่ายประสาทเทียม (Back Propagation)  
ในส่วนข้อมูลการสอน 
 Accuracy: 87.18% +/- 3.01% จากการทดลองพบว่าการใช้ขั้นตอนโครงข่ายประสาท
เทียม ในส่วนการใช้ชุดข้อมูลการสอนให้ค่าความถูกต้องเท่ากับร้อยละ 87.18 และค่าส่วนเบี่ยงเบน
มาตรฐานร้อยละ 3.01 

Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      108      10 
0:      10        28 
สามารถค านวณหาค่า accuracy ได้จากสมการ 
 

 

 

             

 

(4.46) 
 

classification_error: 12.82% +/- 3.01%  

Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      108      10 
0:      10        28 
สามารถค านวณหาค่า accuracy ได้จากสมการ 

Classification_error = 100 – accuracy 
                           = 100 – 87.18        
                           = 12.82 %     

(4.47) 
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 AUC: 92.8  

 
 

ภาพประกอบ 4.11 ค่าพ้ืนที่ใต้กราฟของขั้นตอนวิธี Relief + SVM + Grid ส่วนข้อมูลสอน 
 

จากภาพประกอบ 4.11 พบว่าค่าพ้ืนที่ใต้กราฟเท่ากับ 1 แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพในการ
จ าแนกกลุ่มข้อมูลของผู้ที่ป่วยเป็นโรคพาร์กินสันและผู้ที่ไม่ได้เป็นผู้ป่วยเป็นโรคพาร์กินสันออกจากกันได้ 
และแสดงให้เห็นว่าขั้นตอนวิธีนี้นี้เป็นเทคนิคที่มีประสิทธิภาพสูงในการคัดกรองผู้ป่วยโรคพาร์กินสัน 

 
Precision: 91.53%  
Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      108      10 
0:      10        28 
สามารถค านวณหาค่า precision ได้จากสมการ 

 

 

 

 

(4.48) 
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Recall: 100.00% +/- 0.00%  
Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      108      10 
0:      10        28 
สามารถค านวณหาค่า Recall ได้จากสมการ 

 

 

 

 

 

 

(4.49) 
 

F_measure: 91.53%  
สามารถค านวณหาค่า Recall ได้จากสมการ 

  

 

 

  

 

(4.50) 
 

4.2.10 ผลการทดลองด้วยขั้นตอนวิธีโครงข่ายประสาทเทียม (Back Propagation) 
ในส่วนข้อมูลการทดสอบ 
 Accuracy: 82.05% จากการทดลองพบว่าการใช้ขั้นตอนโครงข่ายประสาทเทียมในส่วน
การใช้ชุดข้อมูลการทดสอบ ให้ค่าความถูกต้องเท่ากับร้อยละ 82.05  
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Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      22      0 
0:      7        10 
สามารถค านวณหาค่า accuracy ได้จากสมการ 
 

 

 

             

 

(4.51) 
 

classification_error: 25.65%  

Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      22      0 
0:      7        10 
สามารถค านวณหาค่า accuracy ได้จากสมการ 

Classification_error = 100 – accuracy 
                           = 100 – 82.05        
                           = 17.94 %     

(4.52) 
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 AUC: 92.4  

 
 

ภาพประกอบ 4.12 ค่าพ้ืนที่ใต้กราฟของขั้นตอนวิธี Relief + SVM + Grid ส่วนข้อมูลสอน 
 

จากภาพประกอบ 4.12 พบว่าค่าพ้ืนที่ใต้กราฟเท่ากับ 1 แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพในการ
จ าแนกกลุ่มข้อมูลของผู้ที่ป่วยเป็นโรคพาร์กินสันและผู้ที่ไม่ได้เป็นผู้ป่วยเป็นโรคพาร์กินสันออกจากกันได้ 
และแสดงให้เห็นว่าขั้นตอนวิธีนี้นี้เป็นเทคนิคที่มีประสิทธิภาพสูงในการคัดกรองผู้ป่วยโรคพาร์กินสัน 

 
Precision: 100%  
Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      22      0 
0:      7        10 
สามารถค านวณหาค่า precision ได้จากสมการ 

 

 

 

 

(4.53) 
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Recall: 75.86%   
Confusion Matrix: 
True:   1       0 
1:      22      0 
0:      7        10 
สามารถค านวณหาค่า Recall ได้จากสมการ 

 

 

 

 

 

 

(4.54) 
F_measure: 86.27%  
สามารถค านวณหาค่า Recall ได้จากสมการ 

  

 

 

  

 
(4.55) 

 
 4.2.11 ผลการหาค่าพารามิเตอร์ที่ความเหมาะสมที่สุดด้วยการค้นหาแบบกริด  

 ในการศึกษานี้ได้สร้างกริดด้วยค่า C ต่ าสุดที่ 0 และค่า C มากสุดที่ 10 โดยแบ่งช่วงกริด 
ค่า C ออกเป็น100 สเกล และใช้เสกลแบบเชิงเส้น ส่วนค่า Gamma ค่าต่ าสุดคือ 0 ค่ามากท่ีสุดคือ 10 
แบ่งช่วงกริดค่า Gamma ออกเป็น 10 สเกล โดยใช้สเกลแบบเชิงเส้นเช่นกัน ท าให้เกิดเป็นกริดขนาด 
1111 ค่าขึ้น ซึ่งถือเป็นขนาดที่ไม่ใหญ่เกินไปส าหรับข้อมูลชุดนี้ ท าให้ไม่ใช้เวลาในการประมวลผล 
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มากเกินไป โดยใช้เวลาประมวลผลทั้งหมด 19 วินาที จากการทดลองพบว่าค่าพารามิเตอร์ C  
ที่เหมาะสมที่สุดคือ 3.6 และค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมที่สุดของ Gamma คือ 9 เนื่องจากให้ค่า
ประสิทธิภาพ (performance) สูงที่สุดในส าหรับข้อมูลชุดนี้ สามารถดูผลการหาค่าพารามิเตอร์ 
ที่เหมาะสมที่สุดทั้งหมดได้จากภาคผนวก ข 
 
4.3 สรุปการทดลอง 
 

จากผลการทดลองทั้งหมดเมื่อดูค่าพ้ืนที่ใต้กราฟ AUC จากภาพประกอบ 4.12 และ 4.13  
จะพบว่าวิธีที่ให้ค่า AUC เข้าใกล้ 1 ที่สุดคือ SVM รองลงมาคือ Naïve Bayes และ Decision Tree 
ตามล าดับ แสดงว่าขั้นตอนซัพพอร์ตเวคเตอร์ที่ศึกษามีประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อมูลผู้ป่วย 
โรคพาร์กินสันที่สุดเมื่อเปรียบเทียบกับวิธีอ่ืนๆ  เมื่อวัดผลของการประเมินประสิทธิภาพการจ าแนก
ประเภทข้อมูลโดยใช้ค่าอ่ืนที่นิยมใช้ในการวัดประสิทธิภาพประกอบด้วย accuracy, precision, recall 
และ f_measure พบว่าขั้นตอนซัพพอร์ตเวคเตอร์ที่ศึกษามีประสิทธิภาพสูงที่สุด ดังแสดงในตาราง 4.6 
 

ตาราง 4.6 เปรียบเทียบผลการทดลองของแต่ละข้ันตอนวิธีในส่วนข้อมูลสอน 
 

ค่าท่ีใช้วัด ข้อมูลสอน 
Relief+SVM

+Grid 
Decision 

Tree 
Naïve 
Bayes 

SVM Neural 
network 

accuracy 1.0000 0.8013 0.7051 0.7564 0.8717 
precision 1.0000 0.8372 0.9500 0.7564 0.9152 
recall 1.0000 0.9153 0.6441 1.0000 0.9152 
f_measure 1.0000 0.8745 0.7677 0.8613 0.9152 
 ข้อมูลทดสอบ 

Relief+SVM
+Grid 

Decision 
Tree 

Naïve 
Bayes 

SVM Neural 
network  

accuracy 0.8974 0.6923 0.6410 0.7435 0.8205 
precision 1.0000 1.0000 0.8947 0.7435 1.0000 
recall 0.8620 0.5862 0.5862 1.0000 0.7586 
f_measure 0.9259 0.7391 0.7083 0.8529 0.8627 
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บทที่ 5 
 

สรุปผล และข้อเสนอแนะ 
 

5.1 สรุปผล 
 

งานวิจัยนี้ได้เสนอเทคนิคการคัดกรองผู้ป่วยโรคพาร์กินสันจากข้อมูลการวิเคราะห์เสียง โดยใช้
ขั้นตอนวิธีซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีนและการค้นหาแบบกริด ซึ่งเป็นเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องที่มี
ประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทข้อมูลได้ดี โดยน าเสนอแบบจ าลองการจ าแนกผู้ป่วยโรคพาร์กินสัน
จากข้อมูลการวิเคราะห์เสียง ทดสอบประสิทธิภาพแบบจ าลองด้วยขั้นตอนวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
ต้นไม้ตัดสินใจ และเนอีฟเบย์ โดยวัดประสิทธิภาพจากค่าความถูกต้อง (Accuracy) ของแบบจ าลอง 
พบว่าขั้นตอนวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนร่วมกับการค้นหาแบบกริดให้ประสิทธิภาพในการจ าแนก 
ดีที่สุด ให้ค่าความถูกต้อง (Accuracy) สูงที่สุดเท่ากับ 100% ส าหรับข้อมูลที่ใช้สอน เมื่อลดมิติข้อมูล 
ลงเหลือ 13 คุณลักษณะด้วยขั้นตอนรีลีฟ และการปรับสมดุลข้อมูลด้วยวิธีการ cost-sensitive 
approach โดยการก าหนดค่าน้ าหนัก (weight) ให้แต่ละคลาสค าตอบไม่เท่ากัน  และให้ค่าความ
ถูกต้อง (Accuracy) สูงที่สุดเท่ากับ 89.74% ส าหรับข้อมูลทดสอบ เมื่อเปรียบเทียบผลการทดลองกับ
ขั้นตอนวิธีต้นไม้ตัดสินใจ เนอีฟเบย์ ซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีนอย่างเดียว และโครงข่าวประสาทเทียม 
พบว่าขั้นตอนวิธีต้นไม้ตัดสินใจให้ค่าความถูกต้อง 80.13% ส าหรับข้อมูลที่ใช้สอน 69.23% ส าหรับ
ข้อมูลทดสอบ ขั้นตอนวิธีเนอีฟเบย์ให้ค่าความถูกต้อง 70.51% ส าหรับข้อมูลที่ใช้สอน 64.10% ส าหรับ
ข้อมูลทดสอบ ซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีนอย่างเดียวให้ค่าความถูกต้อง 75.64% ส าหรับข้อมูลที่ใช้สอน 
74.35 % ส าหรับข้อมูลทดสอบ และขั้นตอนวิธี โครงข่าวประสาทเทียมให้ค่าความถูกต้อง 87.17% 
ส าหรับข้อมูลที่ใช้สอน 82.05% ส าหรับข้อมูลทดสอบ 

ผลการทดลองจากงานวิจัยนี้ พบว่าขั้นตอนวิธีรีลีฟมีประสิทธิภาพดีในการลดคุณลักษณะของ
ข้อมูล จากคุณลักษณะที่สกัดได้ทั้งหมดท าให้พบว่าชุดข้อมูลประเภทนี้สามารถลดมิติของข้อมูลด้วยวิธี 
รีลีฟลงได้อย่างมาก โดยไม่กระทบต่อประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อมูลแต่อย่างใดและ ยิ่งเมื่อลดมิติ 
ของข้อมูลลง ยิ่งส่งผลให้ค่าความถูกต้องในการจ าแนกเพ่ิมสูงขึ้น ซึ่งการลดมิติของข้อมูลนี้ สามารถลด
ทรัพยากรของระบบและลดระยะเวลาในการประมวลผลได้เป็นอย่างมาก และเนื่องจากข้อมูลส่วนใหญ่
จะเป็นข้อมูลที่ไม่สมดุลคือคลาสค าตอบมีจ านวนแตกต่างกันมาก การปรับสมดุลข้อมูลด้วยวิธีการ 
Undersampling โดยการก าหนดค่าน้ าหนัก (weight) จึงช่วยในการลดการโน้มเอียงของข้อมูลได้ 
ขั้นตอนวิธีพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) มีประสิทธิภาพในการจ าแนก
โดยเฉพาะเมื่อน ามาใช้ร่วมกับวิธีการหาค่าท่ีเหมาะสมให้กับพารามิเตอร์ด้วยการค้นหาแบบกริด  
ยิ่งส่งผลให้ค่าความถูกต้องในการจ าแนกเพ่ิมสูงขึ้นอย่างมีนัยส าคัญ 
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ผลจากงานวิจัยนี้สามารถน าแบบจ าลองที่น าเสนอไปประยุกต์ใช้กับการจ าแนกข้อมูลกับ
ประเภทอ่ืนๆ เช่น การคัดกรองโรคอ่ืน ๆ ที่มีลักษณะเดียวกันได้ 
 
5.2 ขอเสนอแนะ 
 

สิ่งที่นาสนใจที่จะท าตอไปคือ ทดลองแก้ปัญหาข้อมูลไม่สมดุลที่มีการใช้พ้ืนที่ร่วมกันเพ่ือให้
สามารถจ าแนกประเภทข้อมูลไม่สมดุลได้อย่างมีประสิทธิภาพ และการน าขั้นตอนวิธีนี้ไปทดสอบกับ
ข้อมูลชุดอ่ืน ๆ เพ่ือหาประสิทธิภาพว่าสามารถน าขั้นตอนวิธีนี้ไปใช้กับข้อมูลที่มีลักษณะแตกต่างกันไป
ได้หรือไม่ นอกจากนี้ในเรื่องการสร้างแบบจ าลองให้มีเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องหลายๆ วิธีมีการ
เรียนรู้ร่วมกัน เพ่ือปรับปรุงประสิทธิภาพร่วมกับเทคนิคอ่ืน ๆ  
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ภาคผนวก ก 

ชุดข้อมูลที่ใช้ในการศึกษาเป็นข้อมูลจาก UCI จ านวน 195 ระเบียน 
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ชุดข้อมูลท่ีใช้ในการศึกษาเป็นข้อมูลจาก UCI จ านวน 195 ระเบียน 
 

name,MDVP:Fo(Hz),MDVP:Fhi(Hz),MDVP:Flo(Hz),MDVP:Jitter(%),MDVP:Jitter(Abs),MDVP:RAP,
MDVP:PPQ,Jitter:DDP,MDVP:Shimmer,MDVP:Shimmer(dB),Shimmer:APQ3,Shimmer:
APQ5,MDVP:APQ,Shimmer:DDA,NHR,HNR,status,RPDE,DFA,spread1,spread2,D2,PPE 

phon_R01_S01_1,119.99200,157.30200,74.99700,0.00784,0.00007,0.00370,0.00554,0.011
09,0.04374,0.42600,0.02182,0.03130,0.02971,0.06545,0.02211,21.03300,1,0.4147
83,0.815285,-4.813031,0.266482,2.301442,0.284654 

phon_R01_S01_2,122.40000,148.65000,113.81900,0.00968,0.00008,0.00465,0.00696,0.01
394,0.06134,0.62600,0.03134,0.04518,0.04368,0.09403,0.01929,19.08500,1,0.458
359,0.819521,-4.075192,0.335590,2.486855,0.368674 

phon_R01_S01_3,116.68200,131.11100,111.55500,0.01050,0.00009,0.00544,0.00781,0.01
633,0.05233,0.48200,0.02757,0.03858,0.03590,0.08270,0.01309,20.65100,1,0.429
895,0.825288,-4.443179,0.311173,2.342259,0.332634 

phon_R01_S01_4,116.67600,137.87100,111.36600,0.00997,0.00009,0.00502,0.00698,0.01
505,0.05492,0.51700,0.02924,0.04005,0.03772,0.08771,0.01353,20.64400,1,0.434
969,0.819235,-4.117501,0.334147,2.405554,0.368975 

phon_R01_S01_5,116.01400,141.78100,110.65500,0.01284,0.00011,0.00655,0.00908,0.01
966,0.06425,0.58400,0.03490,0.04825,0.04465,0.10470,0.01767,19.64900,1,0.417
356,0.823484,-3.747787,0.234513,2.332180,0.410335 

phon_R01_S01_6,120.55200,131.16200,113.78700,0.00968,0.00008,0.00463,0.00750,0.01
388,0.04701,0.45600,0.02328,0.03526,0.03243,0.06985,0.01222,21.37800,1,0.415
564,0.825069,-4.242867,0.299111,2.187560,0.357775 

phon_R01_S02_1,120.26700,137.24400,114.82000,0.00333,0.00003,0.00155,0.00202,0.00
466,0.01608,0.14000,0.00779,0.00937,0.01351,0.02337,0.00607,24.88600,1,0.596
040,0.764112,-5.634322,0.257682,1.854785,0.211756 

phon_R01_S02_2,107.33200,113.84000,104.31500,0.00290,0.00003,0.00144,0.00182,0.00
431,0.01567,0.13400,0.00829,0.00946,0.01256,0.02487,0.00344,26.89200,1,0.637
420,0.763262,-6.167603,0.183721,2.064693,0.163755 

phon_R01_S02_3,95.73000,132.06800,91.75400,0.00551,0.00006,0.00293,0.00332,0.0088
0,0.02093,0.19100,0.01073,0.01277,0.01717,0.03218,0.01070,21.81200,1,0.61555
1,0.773587,-5.498678,0.327769,2.322511,0.231571 
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phon_R01_S02_4,95.05600,120.10300,91.22600,0.00532,0.00006,0.00268,0.00332,0.0080
3,0.02838,0.25500,0.01441,0.01725,0.02444,0.04324,0.01022,21.86200,1,0.54703
7,0.798463,-5.011879,0.325996,2.432792,0.271362 

phon_R01_S02_5,88.33300,112.24000,84.07200,0.00505,0.00006,0.00254,0.00330,0.0076
3,0.02143,0.19700,0.01079,0.01342,0.01892,0.03237,0.01166,21.11800,1,0.61113
7,0.776156,-5.249770,0.391002,2.407313,0.249740 

phon_R01_S02_6,91.90400,115.87100,86.29200,0.00540,0.00006,0.00281,0.00336,0.0084
4,0.02752,0.24900,0.01424,0.01641,0.02214,0.04272,0.01141,21.41400,1,0.58339
0,0.792520,-4.960234,0.363566,2.642476,0.275931 

phon_R01_S04_1,136.92600,159.86600,131.27600,0.00293,0.00002,0.00118,0.00153,0.00
355,0.01259,0.11200,0.00656,0.00717,0.01140,0.01968,0.00581,25.70300,1,0.460
600,0.646846,-6.547148,0.152813,2.041277,0.138512 

phon_R01_S04_2,139.17300,179.13900,76.55600,0.00390,0.00003,0.00165,0.00208,0.004
96,0.01642,0.15400,0.00728,0.00932,0.01797,0.02184,0.01041,24.88900,1,0.4301
66,0.665833,-5.660217,0.254989,2.519422,0.199889 

phon_R01_S04_3,152.84500,163.30500,75.83600,0.00294,0.00002,0.00121,0.00149,0.003
64,0.01828,0.15800,0.01064,0.00972,0.01246,0.03191,0.00609,24.92200,1,0.4747
91,0.654027,-6.105098,0.203653,2.125618,0.170100 

phon_R01_S04_4,142.16700,217.45500,83.15900,0.00369,0.00003,0.00157,0.00203,0.004
71,0.01503,0.12600,0.00772,0.00888,0.01359,0.02316,0.00839,25.17500,1,0.5659
24,0.658245,-5.340115,0.210185,2.205546,0.234589 

phon_R01_S04_5,144.18800,349.25900,82.76400,0.00544,0.00004,0.00211,0.00292,0.006
32,0.02047,0.19200,0.00969,0.01200,0.02074,0.02908,0.01859,22.33300,1,0.5673
80,0.644692,-5.440040,0.239764,2.264501,0.218164 

phon_R01_S04_6,168.77800,232.18100,75.60300,0.00718,0.00004,0.00284,0.00387,0.008
53,0.03327,0.34800,0.01441,0.01893,0.03430,0.04322,0.02919,20.37600,1,0.6310
99,0.605417,-2.931070,0.434326,3.007463,0.430788 

phon_R01_S05_1,153.04600,175.82900,68.62300,0.00742,0.00005,0.00364,0.00432,0.010
92,0.05517,0.54200,0.02471,0.03572,0.05767,0.07413,0.03160,17.28000,1,0.6653
18,0.719467,-3.949079,0.357870,3.109010,0.377429 
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phon_R01_S05_2,156.40500,189.39800,142.82200,0.00768,0.00005,0.00372,0.00399,0.01
116,0.03995,0.34800,0.01721,0.02374,0.04310,0.05164,0.03365,17.15300,1,0.649
554,0.686080,-4.554466,0.340176,2.856676,0.322111 

phon_R01_S05_3,153.84800,165.73800,65.78200,0.00840,0.00005,0.00428,0.00450,0.012
85,0.03810,0.32800,0.01667,0.02383,0.04055,0.05000,0.03871,17.53600,1,0.6601
25,0.704087,-4.095442,0.262564,2.739710,0.365391 

phon_R01_S05_4,153.88000,172.86000,78.12800,0.00480,0.00003,0.00232,0.00267,0.006
96,0.04137,0.37000,0.02021,0.02591,0.04525,0.06062,0.01849,19.49300,1,0.6290
17,0.698951,-5.186960,0.237622,2.557536,0.259765 

phon_R01_S05_5,167.93000,193.22100,79.06800,0.00442,0.00003,0.00220,0.00247,0.006
61,0.04351,0.37700,0.02228,0.02540,0.04246,0.06685,0.01280,22.46800,1,0.6190
60,0.679834,-4.330956,0.262384,2.916777,0.285695 

phon_R01_S05_6,173.91700,192.73500,86.18000,0.00476,0.00003,0.00221,0.00258,0.006
63,0.04192,0.36400,0.02187,0.02470,0.03772,0.06562,0.01840,20.42200,1,0.5372
64,0.686894,-5.248776,0.210279,2.547508,0.253556 

phon_R01_S06_1,163.65600,200.84100,76.77900,0.00742,0.00005,0.00380,0.00390,0.011
40,0.01659,0.16400,0.00738,0.00948,0.01497,0.02214,0.01778,23.83100,1,0.3979
37,0.732479,-5.557447,0.220890,2.692176,0.215961 

phon_R01_S06_2,104.40000,206.00200,77.96800,0.00633,0.00006,0.00316,0.00375,0.009
48,0.03767,0.38100,0.01732,0.02245,0.03780,0.05197,0.02887,22.06600,1,0.5227
46,0.737948,-5.571843,0.236853,2.846369,0.219514 

phon_R01_S06_3,171.04100,208.31300,75.50100,0.00455,0.00003,0.00250,0.00234,0.007
50,0.01966,0.18600,0.00889,0.01169,0.01872,0.02666,0.01095,25.90800,1,0.4186
22,0.720916,-6.183590,0.226278,2.589702,0.147403 

phon_R01_S06_4,146.84500,208.70100,81.73700,0.00496,0.00003,0.00250,0.00275,0.007
49,0.01919,0.19800,0.00883,0.01144,0.01826,0.02650,0.01328,25.11900,1,0.3587
73,0.726652,-6.271690,0.196102,2.314209,0.162999 

phon_R01_S06_5,155.35800,227.38300,80.05500,0.00310,0.00002,0.00159,0.00176,0.004
76,0.01718,0.16100,0.00769,0.01012,0.01661,0.02307,0.00677,25.97000,1,0.4704
78,0.676258,-7.120925,0.279789,2.241742,0.108514 
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phon_R01_S06_6,162.56800,198.34600,77.63000,0.00502,0.00003,0.00280,0.00253,0.008
41,0.01791,0.16800,0.00793,0.01057,0.01799,0.02380,0.01170,25.67800,1,0.4277
85,0.723797,-6.635729,0.209866,1.957961,0.135242 

phon_R01_S07_1,197.07600,206.89600,192.05500,0.00289,0.00001,0.00166,0.00168,0.00
498,0.01098,0.09700,0.00563,0.00680,0.00802,0.01689,0.00339,26.77500,0,0.422
229,0.741367,-7.348300,0.177551,1.743867,0.085569 

phon_R01_S07_2,199.22800,209.51200,192.09100,0.00241,0.00001,0.00134,0.00138,0.00
402,0.01015,0.08900,0.00504,0.00641,0.00762,0.01513,0.00167,30.94000,0,0.432
439,0.742055,-7.682587,0.173319,2.103106,0.068501 

phon_R01_S07_3,198.38300,215.20300,193.10400,0.00212,0.00001,0.00113,0.00135,0.00
339,0.01263,0.11100,0.00640,0.00825,0.00951,0.01919,0.00119,30.77500,0,0.465
946,0.738703,-7.067931,0.175181,1.512275,0.096320 

phon_R01_S07_4,202.26600,211.60400,197.07900,0.00180,0.000009,0.00093,0.00107,0.0
0278,0.00954,0.08500,0.00469,0.00606,0.00719,0.01407,0.00072,32.68400,0,0.36
8535,0.742133,-7.695734,0.178540,1.544609,0.056141 

phon_R01_S07_5,203.18400,211.52600,196.16000,0.00178,0.000009,0.00094,0.00106,0.0
0283,0.00958,0.08500,0.00468,0.00610,0.00726,0.01403,0.00065,33.04700,0,0.34
0068,0.741899,-7.964984,0.163519,1.423287,0.044539 

phon_R01_S07_6,201.46400,210.56500,195.70800,0.00198,0.000010,0.00105,0.00115,0.0
0314,0.01194,0.10700,0.00586,0.00760,0.00957,0.01758,0.00135,31.73200,0,0.34
4252,0.742737,-7.777685,0.170183,2.447064,0.057610 

phon_R01_S08_1,177.87600,192.92100,168.01300,0.00411,0.00002,0.00233,0.00241,0.00
700,0.02126,0.18900,0.01154,0.01347,0.01612,0.03463,0.00586,23.21600,1,0.360
148,0.778834,-6.149653,0.218037,2.477082,0.165827 

phon_R01_S08_2,176.17000,185.60400,163.56400,0.00369,0.00002,0.00205,0.00218,0.00
616,0.01851,0.16800,0.00938,0.01160,0.01491,0.02814,0.00340,24.95100,1,0.341
435,0.783626,-6.006414,0.196371,2.536527,0.173218 

phon_R01_S08_3,180.19800,201.24900,175.45600,0.00284,0.00002,0.00153,0.00166,0.00
459,0.01444,0.13100,0.00726,0.00885,0.01190,0.02177,0.00231,26.73800,1,0.403
884,0.766209,-6.452058,0.212294,2.269398,0.141929 
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phon_R01_S08_4,187.73300,202.32400,173.01500,0.00316,0.00002,0.00168,0.00182,0.00
504,0.01663,0.15100,0.00829,0.01003,0.01366,0.02488,0.00265,26.31000,1,0.396
793,0.758324,-6.006647,0.266892,2.382544,0.160691 

phon_R01_S08_5,186.16300,197.72400,177.58400,0.00298,0.00002,0.00165,0.00175,0.00
496,0.01495,0.13500,0.00774,0.00941,0.01233,0.02321,0.00231,26.82200,1,0.326
480,0.765623,-6.647379,0.201095,2.374073,0.130554 

phon_R01_S08_6,184.05500,196.53700,166.97700,0.00258,0.00001,0.00134,0.00147,0.00
403,0.01463,0.13200,0.00742,0.00901,0.01234,0.02226,0.00257,26.45300,1,0.306
443,0.759203,-7.044105,0.063412,2.361532,0.115730 

phon_R01_S10_1,237.22600,247.32600,225.22700,0.00298,0.00001,0.00169,0.00182,0.00
507,0.01752,0.16400,0.01035,0.01024,0.01133,0.03104,0.00740,22.73600,0,0.305
062,0.654172,-7.310550,0.098648,2.416838,0.095032 

phon_R01_S10_2,241.40400,248.83400,232.48300,0.00281,0.00001,0.00157,0.00173,0.00
470,0.01760,0.15400,0.01006,0.01038,0.01251,0.03017,0.00675,23.14500,0,0.457
702,0.634267,-6.793547,0.158266,2.256699,0.117399 

phon_R01_S10_3,243.43900,250.91200,232.43500,0.00210,0.000009,0.00109,0.00137,0.0
0327,0.01419,0.12600,0.00777,0.00898,0.01033,0.02330,0.00454,25.36800,0,0.43
8296,0.635285,-7.057869,0.091608,2.330716,0.091470 

phon_R01_S10_4,242.85200,255.03400,227.91100,0.00225,0.000009,0.00117,0.00139,0.0
0350,0.01494,0.13400,0.00847,0.00879,0.01014,0.02542,0.00476,25.03200,0,0.43
1285,0.638928,-6.995820,0.102083,2.365800,0.102706 

phon_R01_S10_5,245.51000,262.09000,231.84800,0.00235,0.000010,0.00127,0.00148,0.0
0380,0.01608,0.14100,0.00906,0.00977,0.01149,0.02719,0.00476,24.60200,0,0.46
7489,0.631653,-7.156076,0.127642,2.392122,0.097336 

phon_R01_S10_6,252.45500,261.48700,182.78600,0.00185,0.000007,0.00092,0.00113,0.0
0276,0.01152,0.10300,0.00614,0.00730,0.00860,0.01841,0.00432,26.80500,0,0.61
0367,0.635204,-7.319510,0.200873,2.028612,0.086398 

phon_R01_S13_1,122.18800,128.61100,115.76500,0.00524,0.00004,0.00169,0.00203,0.00
507,0.01613,0.14300,0.00855,0.00776,0.01433,0.02566,0.00839,23.16200,0,0.579
597,0.733659,-6.439398,0.266392,2.079922,0.133867 
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phon_R01_S13_2,122.96400,130.04900,114.67600,0.00428,0.00003,0.00124,0.00155,0.00
373,0.01681,0.15400,0.00930,0.00802,0.01400,0.02789,0.00462,24.97100,0,0.538
688,0.754073,-6.482096,0.264967,2.054419,0.128872 

phon_R01_S13_3,124.44500,135.06900,117.49500,0.00431,0.00003,0.00141,0.00167,0.00
422,0.02184,0.19700,0.01241,0.01024,0.01685,0.03724,0.00479,25.13500,0,0.553
134,0.775933,-6.650471,0.254498,1.840198,0.103561 

phon_R01_S13_4,126.34400,134.23100,112.77300,0.00448,0.00004,0.00131,0.00169,0.00
393,0.02033,0.18500,0.01143,0.00959,0.01614,0.03429,0.00474,25.03000,0,0.507
504,0.760361,-6.689151,0.291954,2.431854,0.105993 

phon_R01_S13_5,128.00100,138.05200,122.08000,0.00436,0.00003,0.00137,0.00166,0.00
411,0.02297,0.21000,0.01323,0.01072,0.01677,0.03969,0.00481,24.69200,0,0.459
766,0.766204,-7.072419,0.220434,1.972297,0.119308 

phon_R01_S13_6,129.33600,139.86700,118.60400,0.00490,0.00004,0.00165,0.00183,0.00
495,0.02498,0.22800,0.01396,0.01219,0.01947,0.04188,0.00484,25.42900,0,0.420
383,0.785714,-6.836811,0.269866,2.223719,0.147491 

phon_R01_S16_1,108.80700,134.65600,102.87400,0.00761,0.00007,0.00349,0.00486,0.01
046,0.02719,0.25500,0.01483,0.01609,0.02067,0.04450,0.01036,21.02800,1,0.536
009,0.819032,-4.649573,0.205558,1.986899,0.316700 

phon_R01_S16_2,109.86000,126.35800,104.43700,0.00874,0.00008,0.00398,0.00539,0.01
193,0.03209,0.30700,0.01789,0.01992,0.02454,0.05368,0.01180,20.76700,1,0.558
586,0.811843,-4.333543,0.221727,2.014606,0.344834 

phon_R01_S16_3,110.41700,131.06700,103.37000,0.00784,0.00007,0.00352,0.00514,0.01
056,0.03715,0.33400,0.02032,0.02302,0.02802,0.06097,0.00969,21.42200,1,0.541
781,0.821364,-4.438453,0.238298,1.922940,0.335041 

phon_R01_S16_4,117.27400,129.91600,110.40200,0.00752,0.00006,0.00299,0.00469,0.00
898,0.02293,0.22100,0.01189,0.01459,0.01948,0.03568,0.00681,22.81700,1,0.530
529,0.817756,-4.608260,0.290024,2.021591,0.314464 

phon_R01_S16_5,116.87900,131.89700,108.15300,0.00788,0.00007,0.00334,0.00493,0.01
003,0.02645,0.26500,0.01394,0.01625,0.02137,0.04183,0.00786,22.60300,1,0.540
049,0.813432,-4.476755,0.262633,1.827012,0.326197 
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phon_R01_S16_6,114.84700,271.31400,104.68000,0.00867,0.00008,0.00373,0.00520,0.01
120,0.03225,0.35000,0.01805,0.01974,0.02519,0.05414,0.01143,21.66000,1,0.547
975,0.817396,-4.609161,0.221711,1.831691,0.316395 

phon_R01_S17_1,209.14400,237.49400,109.37900,0.00282,0.00001,0.00147,0.00152,0.00
442,0.01861,0.17000,0.00975,0.01258,0.01382,0.02925,0.00871,25.55400,0,0.341
788,0.678874,-7.040508,0.066994,2.460791,0.101516 

phon_R01_S17_2,223.36500,238.98700,98.66400,0.00264,0.00001,0.00154,0.00151,0.004
61,0.01906,0.16500,0.01013,0.01296,0.01340,0.03039,0.00301,26.13800,0,0.4479
79,0.686264,-7.293801,0.086372,2.321560,0.098555 

phon_R01_S17_3,222.23600,231.34500,205.49500,0.00266,0.00001,0.00152,0.00144,0.00
457,0.01643,0.14500,0.00867,0.01108,0.01200,0.02602,0.00340,25.85600,0,0.364
867,0.694399,-6.966321,0.095882,2.278687,0.103224 

phon_R01_S17_4,228.83200,234.61900,223.63400,0.00296,0.00001,0.00175,0.00155,0.00
526,0.01644,0.14500,0.00882,0.01075,0.01179,0.02647,0.00351,25.96400,0,0.256
570,0.683296,-7.245620,0.018689,2.498224,0.093534 

phon_R01_S17_5,229.40100,252.22100,221.15600,0.00205,0.000009,0.00114,0.00113,0.0
0342,0.01457,0.12900,0.00769,0.00957,0.01016,0.02308,0.00300,26.41500,0,0.27
6850,0.673636,-7.496264,0.056844,2.003032,0.073581 

phon_R01_S17_6,228.96900,239.54100,113.20100,0.00238,0.00001,0.00136,0.00140,0.00
408,0.01745,0.15400,0.00942,0.01160,0.01234,0.02827,0.00420,24.54700,0,0.305
429,0.681811,-7.314237,0.006274,2.118596,0.091546 

phon_R01_S18_1,140.34100,159.77400,67.02100,0.00817,0.00006,0.00430,0.00440,0.012
89,0.03198,0.31300,0.01830,0.01810,0.02428,0.05490,0.02183,19.56000,1,0.4601
39,0.720908,-5.409423,0.226850,2.359973,0.226156 

phon_R01_S18_2,136.96900,166.60700,66.00400,0.00923,0.00007,0.00507,0.00463,0.015
20,0.03111,0.30800,0.01638,0.01759,0.02603,0.04914,0.02659,19.97900,1,0.4981
33,0.729067,-5.324574,0.205660,2.291558,0.226247 

phon_R01_S18_3,143.53300,162.21500,65.80900,0.01101,0.00008,0.00647,0.00467,0.019
41,0.05384,0.47800,0.03152,0.02422,0.03392,0.09455,0.04882,20.33800,1,0.5132
37,0.731444,-5.869750,0.151814,2.118496,0.185580 
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phon_R01_S18_4,148.09000,162.82400,67.34300,0.00762,0.00005,0.00467,0.00354,0.014
00,0.05428,0.49700,0.03357,0.02494,0.03635,0.10070,0.02431,21.71800,1,0.4874
07,0.727313,-6.261141,0.120956,2.137075,0.141958 

phon_R01_S18_5,142.72900,162.40800,65.47600,0.00831,0.00006,0.00469,0.00419,0.014
07,0.03485,0.36500,0.01868,0.01906,0.02949,0.05605,0.02599,20.26400,1,0.4893
45,0.730387,-5.720868,0.158830,2.277927,0.180828 

phon_R01_S18_6,136.35800,176.59500,65.75000,0.00971,0.00007,0.00534,0.00478,0.016
01,0.04978,0.48300,0.02749,0.02466,0.03736,0.08247,0.03361,18.57000,1,0.5432
99,0.733232,-5.207985,0.224852,2.642276,0.242981 

phon_R01_S19_1,120.08000,139.71000,111.20800,0.00405,0.00003,0.00180,0.00220,0.00
540,0.01706,0.15200,0.00974,0.00925,0.01345,0.02921,0.00442,25.74200,1,0.495
954,0.762959,-5.791820,0.329066,2.205024,0.188180 

phon_R01_S19_2,112.01400,588.51800,107.02400,0.00533,0.00005,0.00268,0.00329,0.00
805,0.02448,0.22600,0.01373,0.01375,0.01956,0.04120,0.00623,24.17800,1,0.509
127,0.789532,-5.389129,0.306636,1.928708,0.225461 

phon_R01_S19_3,110.79300,128.10100,107.31600,0.00494,0.00004,0.00260,0.00283,0.00
780,0.02442,0.21600,0.01432,0.01325,0.01831,0.04295,0.00479,25.43800,1,0.437
031,0.815908,-5.313360,0.201861,2.225815,0.244512 

phon_R01_S19_4,110.70700,122.61100,105.00700,0.00516,0.00005,0.00277,0.00289,0.00
831,0.02215,0.20600,0.01284,0.01219,0.01715,0.03851,0.00472,25.19700,1,0.463
514,0.807217,-5.477592,0.315074,1.862092,0.228624 

phon_R01_S19_5,112.87600,148.82600,106.98100,0.00500,0.00004,0.00270,0.00289,0.00
810,0.03999,0.35000,0.02413,0.02231,0.02704,0.07238,0.00905,23.37000,1,0.489
538,0.789977,-5.775966,0.341169,2.007923,0.193918 

phon_R01_S19_6,110.56800,125.39400,106.82100,0.00462,0.00004,0.00226,0.00280,0.00
677,0.02199,0.19700,0.01284,0.01199,0.01636,0.03852,0.00420,25.82000,1,0.429
484,0.816340,-5.391029,0.250572,1.777901,0.232744 

phon_R01_S20_1,95.38500,102.14500,90.26400,0.00608,0.00006,0.00331,0.00332,0.0099
4,0.03202,0.26300,0.01803,0.01886,0.02455,0.05408,0.01062,21.87500,1,0.64495
4,0.779612,-5.115212,0.249494,2.017753,0.260015 
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phon_R01_S20_2,100.77000,115.69700,85.54500,0.01038,0.00010,0.00622,0.00576,0.018
65,0.03121,0.36100,0.01773,0.01783,0.02139,0.05320,0.02220,19.20000,1,0.5943
87,0.790117,-4.913885,0.265699,2.398422,0.277948 

phon_R01_S20_3,96.10600,108.66400,84.51000,0.00694,0.00007,0.00389,0.00415,0.0116
8,0.04024,0.36400,0.02266,0.02451,0.02876,0.06799,0.01823,19.05500,1,0.54480
5,0.770466,-4.441519,0.155097,2.645959,0.327978 

phon_R01_S20_4,95.60500,107.71500,87.54900,0.00702,0.00007,0.00428,0.00371,0.0128
3,0.03156,0.29600,0.01792,0.01841,0.02190,0.05377,0.01825,19.65900,1,0.57608
4,0.778747,-5.132032,0.210458,2.232576,0.260633 

phon_R01_S20_5,100.96000,110.01900,95.62800,0.00606,0.00006,0.00351,0.00348,0.010
53,0.02427,0.21600,0.01371,0.01421,0.01751,0.04114,0.01237,20.53600,1,0.5546
10,0.787896,-5.022288,0.146948,2.428306,0.264666 

phon_R01_S20_6,98.80400,102.30500,87.80400,0.00432,0.00004,0.00247,0.00258,0.0074
2,0.02223,0.20200,0.01277,0.01343,0.01552,0.03831,0.00882,22.24400,1,0.57664
4,0.772416,-6.025367,0.078202,2.053601,0.177275 

phon_R01_S21_1,176.85800,205.56000,75.34400,0.00747,0.00004,0.00418,0.00420,0.012
54,0.04795,0.43500,0.02679,0.03022,0.03510,0.08037,0.05470,13.89300,1,0.5564
94,0.729586,-5.288912,0.343073,3.099301,0.242119 

phon_R01_S21_2,180.97800,200.12500,155.49500,0.00406,0.00002,0.00220,0.00244,0.00
659,0.03852,0.33100,0.02107,0.02493,0.02877,0.06321,0.02782,16.17600,1,0.583
574,0.727747,-5.657899,0.315903,3.098256,0.200423 

phon_R01_S21_3,178.22200,202.45000,141.04700,0.00321,0.00002,0.00163,0.00194,0.00
488,0.03759,0.32700,0.02073,0.02415,0.02784,0.06219,0.03151,15.92400,1,0.598
714,0.712199,-6.366916,0.335753,2.654271,0.144614 

phon_R01_S21_4,176.28100,227.38100,125.61000,0.00520,0.00003,0.00287,0.00312,0.00
862,0.06511,0.58000,0.03671,0.04159,0.04683,0.11012,0.04824,13.92200,1,0.602
874,0.740837,-5.515071,0.299549,3.136550,0.220968 

phon_R01_S21_5,173.89800,211.35000,74.67700,0.00448,0.00003,0.00237,0.00254,0.007
10,0.06727,0.65000,0.03788,0.04254,0.04802,0.11363,0.04214,14.73900,1,0.5993
71,0.743937,-5.783272,0.299793,3.007096,0.194052 
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phon_R01_S21_6,179.71100,225.93000,144.87800,0.00709,0.00004,0.00391,0.00419,0.01
172,0.04313,0.44200,0.02297,0.02768,0.03455,0.06892,0.07223,11.86600,1,0.590
951,0.745526,-4.379411,0.375531,3.671155,0.332086 

phon_R01_S21_7,166.60500,206.00800,78.03200,0.00742,0.00004,0.00387,0.00453,0.011
61,0.06640,0.63400,0.03650,0.04282,0.05114,0.10949,0.08725,11.74400,1,0.6534
10,0.733165,-4.508984,0.389232,3.317586,0.301952 

phon_R01_S22_1,151.95500,163.33500,147.22600,0.00419,0.00003,0.00224,0.00227,0.00
672,0.07959,0.77200,0.04421,0.04962,0.05690,0.13262,0.01658,19.66400,1,0.501
037,0.714360,-6.411497,0.207156,2.344876,0.134120 

phon_R01_S22_2,148.27200,164.98900,142.29900,0.00459,0.00003,0.00250,0.00256,0.00
750,0.04190,0.38300,0.02383,0.02521,0.03051,0.07150,0.01914,18.78000,1,0.454
444,0.734504,-5.952058,0.087840,2.344336,0.186489 

phon_R01_S22_3,152.12500,161.46900,76.59600,0.00382,0.00003,0.00191,0.00226,0.005
74,0.05925,0.63700,0.03341,0.03794,0.04398,0.10024,0.01211,20.96900,1,0.4474
56,0.697790,-6.152551,0.173520,2.080121,0.160809 

phon_R01_S22_4,157.82100,172.97500,68.40100,0.00358,0.00002,0.00196,0.00196,0.005
87,0.03716,0.30700,0.02062,0.02321,0.02764,0.06185,0.00850,22.21900,1,0.5023
80,0.712170,-6.251425,0.188056,2.143851,0.160812 

phon_R01_S22_5,157.44700,163.26700,149.60500,0.00369,0.00002,0.00201,0.00197,0.00
602,0.03272,0.28300,0.01813,0.01909,0.02571,0.05439,0.01018,21.69300,1,0.447
285,0.705658,-6.247076,0.180528,2.344348,0.164916 

phon_R01_S22_6,159.11600,168.91300,144.81100,0.00342,0.00002,0.00178,0.00184,0.00
535,0.03381,0.30700,0.01806,0.02024,0.02809,0.05417,0.00852,22.66300,1,0.366
329,0.693429,-6.417440,0.194627,2.473239,0.151709 

phon_R01_S24_1,125.03600,143.94600,116.18700,0.01280,0.00010,0.00743,0.00623,0.02
228,0.03886,0.34200,0.02135,0.02174,0.03088,0.06406,0.08151,15.33800,1,0.629
574,0.714485,-4.020042,0.265315,2.671825,0.340623 

phon_R01_S24_2,125.79100,140.55700,96.20600,0.01378,0.00011,0.00826,0.00655,0.024
78,0.04689,0.42200,0.02542,0.02630,0.03908,0.07625,0.10323,15.43300,1,0.5710
10,0.690892,-5.159169,0.202146,2.441612,0.260375 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 Mahasarakham University 



 

 

121 

phon_R01_S24_3,126.51200,141.75600,99.77000,0.01936,0.00015,0.01159,0.00990,0.034
76,0.06734,0.65900,0.03611,0.03963,0.05783,0.10833,0.16744,12.43500,1,0.6385
45,0.674953,-3.760348,0.242861,2.634633,0.378483 

phon_R01_S24_4,125.64100,141.06800,116.34600,0.03316,0.00026,0.02144,0.01522,0.06
433,0.09178,0.89100,0.05358,0.04791,0.06196,0.16074,0.31482,8.86700,1,0.6712
99,0.656846,-3.700544,0.260481,2.991063,0.370961 

phon_R01_S24_5,128.45100,150.44900,75.63200,0.01551,0.00012,0.00905,0.00909,0.027
16,0.06170,0.58400,0.03223,0.03672,0.05174,0.09669,0.11843,15.06000,1,0.6398
08,0.643327,-4.202730,0.310163,2.638279,0.356881 

phon_R01_S24_6,139.22400,586.56700,66.15700,0.03011,0.00022,0.01854,0.01628,0.055
63,0.09419,0.93000,0.05551,0.05005,0.06023,0.16654,0.25930,10.48900,1,0.5963
62,0.641418,-3.269487,0.270641,2.690917,0.444774 

phon_R01_S25_1,150.25800,154.60900,75.34900,0.00248,0.00002,0.00105,0.00136,0.003
15,0.01131,0.10700,0.00522,0.00659,0.01009,0.01567,0.00495,26.75900,1,0.2968
88,0.722356,-6.878393,0.089267,2.004055,0.113942 

phon_R01_S25_2,154.00300,160.26700,128.62100,0.00183,0.00001,0.00076,0.00100,0.00
229,0.01030,0.09400,0.00469,0.00582,0.00871,0.01406,0.00243,28.40900,1,0.263
654,0.691483,-7.111576,0.144780,2.065477,0.093193 

phon_R01_S25_3,149.68900,160.36800,133.60800,0.00257,0.00002,0.00116,0.00134,0.00
349,0.01346,0.12600,0.00660,0.00818,0.01059,0.01979,0.00578,27.42100,1,0.365
488,0.719974,-6.997403,0.210279,1.994387,0.112878 

phon_R01_S25_4,155.07800,163.73600,144.14800,0.00168,0.00001,0.00068,0.00092,0.00
204,0.01064,0.09700,0.00522,0.00632,0.00928,0.01567,0.00233,29.74600,1,0.334
171,0.677930,-6.981201,0.184550,2.129924,0.106802 

phon_R01_S25_5,151.88400,157.76500,133.75100,0.00258,0.00002,0.00115,0.00122,0.00
346,0.01450,0.13700,0.00633,0.00788,0.01267,0.01898,0.00659,26.83300,1,0.393
563,0.700246,-6.600023,0.249172,2.499148,0.105306 

phon_R01_S25_6,151.98900,157.33900,132.85700,0.00174,0.00001,0.00075,0.00096,0.00
225,0.01024,0.09300,0.00455,0.00576,0.00993,0.01364,0.00238,29.92800,1,0.311
369,0.676066,-6.739151,0.160686,2.296873,0.115130 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 Mahasarakham University 



 

 

122 

phon_R01_S26_1,193.03000,208.90000,80.29700,0.00766,0.00004,0.00450,0.00389,0.013
51,0.03044,0.27500,0.01771,0.01815,0.02084,0.05312,0.00947,21.93400,1,0.4975
54,0.740539,-5.845099,0.278679,2.608749,0.185668 

phon_R01_S26_2,200.71400,223.98200,89.68600,0.00621,0.00003,0.00371,0.00337,0.011
12,0.02286,0.20700,0.01192,0.01439,0.01852,0.03576,0.00704,23.23900,1,0.4360
84,0.727863,-5.258320,0.256454,2.550961,0.232520 

phon_R01_S26_3,208.51900,220.31500,199.02000,0.00609,0.00003,0.00368,0.00339,0.01
105,0.01761,0.15500,0.00952,0.01058,0.01307,0.02855,0.00830,22.40700,1,0.338
097,0.712466,-6.471427,0.184378,2.502336,0.136390 

phon_R01_S26_4,204.66400,221.30000,189.62100,0.00841,0.00004,0.00502,0.00485,0.01
506,0.02378,0.21000,0.01277,0.01483,0.01767,0.03831,0.01316,21.30500,1,0.498
877,0.722085,-4.876336,0.212054,2.376749,0.268144 

phon_R01_S26_5,210.14100,232.70600,185.25800,0.00534,0.00003,0.00321,0.00280,0.00
964,0.01680,0.14900,0.00861,0.01017,0.01301,0.02583,0.00620,23.67100,1,0.441
097,0.722254,-5.963040,0.250283,2.489191,0.177807 

phon_R01_S26_6,206.32700,226.35500,92.02000,0.00495,0.00002,0.00302,0.00246,0.009
05,0.02105,0.20900,0.01107,0.01284,0.01604,0.03320,0.01048,21.86400,1,0.3315
08,0.715121,-6.729713,0.181701,2.938114,0.115515 

phon_R01_S27_1,151.87200,492.89200,69.08500,0.00856,0.00006,0.00404,0.00385,0.012
11,0.01843,0.23500,0.00796,0.00832,0.01271,0.02389,0.06051,23.69300,1,0.4077
01,0.662668,-4.673241,0.261549,2.702355,0.274407 

phon_R01_S27_2,158.21900,442.55700,71.94800,0.00476,0.00003,0.00214,0.00207,0.006
42,0.01458,0.14800,0.00606,0.00747,0.01312,0.01818,0.01554,26.35600,1,0.4507
98,0.653823,-6.051233,0.273280,2.640798,0.170106 

phon_R01_S27_3,170.75600,450.24700,79.03200,0.00555,0.00003,0.00244,0.00261,0.007
31,0.01725,0.17500,0.00757,0.00971,0.01652,0.02270,0.01802,25.69000,1,0.4867
38,0.676023,-4.597834,0.372114,2.975889,0.282780 

phon_R01_S27_4,178.28500,442.82400,82.06300,0.00462,0.00003,0.00157,0.00194,0.004
72,0.01279,0.12900,0.00617,0.00744,0.01151,0.01851,0.00856,25.02000,1,0.4704
22,0.655239,-4.913137,0.393056,2.816781,0.251972 
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phon_R01_S27_5,217.11600,233.48100,93.97800,0.00404,0.00002,0.00127,0.00128,0.003
81,0.01299,0.12400,0.00679,0.00631,0.01075,0.02038,0.00681,24.58100,1,0.4625
16,0.582710,-5.517173,0.389295,2.925862,0.220657 

phon_R01_S27_6,128.94000,479.69700,88.25100,0.00581,0.00005,0.00241,0.00314,0.007
23,0.02008,0.22100,0.00849,0.01117,0.01734,0.02548,0.02350,24.74300,1,0.4877
56,0.684130,-6.186128,0.279933,2.686240,0.152428 

phon_R01_S27_7,176.82400,215.29300,83.96100,0.00460,0.00003,0.00209,0.00221,0.006
28,0.01169,0.11700,0.00534,0.00630,0.01104,0.01603,0.01161,27.16600,1,0.4000
88,0.656182,-4.711007,0.281618,2.655744,0.234809 

phon_R01_S31_1,138.19000,203.52200,83.34000,0.00704,0.00005,0.00406,0.00398,0.012
18,0.04479,0.44100,0.02587,0.02567,0.03220,0.07761,0.01968,18.30500,1,0.5380
16,0.741480,-5.418787,0.160267,2.090438,0.229892 

phon_R01_S31_2,182.01800,197.17300,79.18700,0.00842,0.00005,0.00506,0.00449,0.015
17,0.02503,0.23100,0.01372,0.01580,0.01931,0.04115,0.01813,18.78400,1,0.5899
56,0.732903,-5.445140,0.142466,2.174306,0.215558 

phon_R01_S31_3,156.23900,195.10700,79.82000,0.00694,0.00004,0.00403,0.00395,0.012
09,0.02343,0.22400,0.01289,0.01420,0.01720,0.03867,0.02020,19.19600,1,0.6186
63,0.728421,-5.944191,0.143359,1.929715,0.181988 

phon_R01_S31_4,145.17400,198.10900,80.63700,0.00733,0.00005,0.00414,0.00422,0.012
42,0.02362,0.23300,0.01235,0.01495,0.01944,0.03706,0.01874,18.85700,1,0.6375
18,0.735546,-5.594275,0.127950,1.765957,0.222716 

phon_R01_S31_5,138.14500,197.23800,81.11400,0.00544,0.00004,0.00294,0.00327,0.008
83,0.02791,0.24600,0.01484,0.01805,0.02259,0.04451,0.01794,18.17800,1,0.6232
09,0.738245,-5.540351,0.087165,1.821297,0.214075 

phon_R01_S31_6,166.88800,198.96600,79.51200,0.00638,0.00004,0.00368,0.00351,0.011
04,0.02857,0.25700,0.01547,0.01859,0.02301,0.04641,0.01796,18.33000,1,0.5851
69,0.736964,-5.825257,0.115697,1.996146,0.196535 

phon_R01_S32_1,119.03100,127.53300,109.21600,0.00440,0.00004,0.00214,0.00192,0.00
641,0.01033,0.09800,0.00538,0.00570,0.00811,0.01614,0.01724,26.84200,1,0.457
541,0.699787,-6.890021,0.152941,2.328513,0.112856 
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phon_R01_S32_2,120.07800,126.63200,105.66700,0.00270,0.00002,0.00116,0.00135,0.00
349,0.01022,0.09000,0.00476,0.00588,0.00903,0.01428,0.00487,26.36900,1,0.491
345,0.718839,-5.892061,0.195976,2.108873,0.183572 

phon_R01_S32_3,120.28900,128.14300,100.20900,0.00492,0.00004,0.00269,0.00238,0.00
808,0.01412,0.12500,0.00703,0.00820,0.01194,0.02110,0.01610,23.94900,1,0.467
160,0.724045,-6.135296,0.203630,2.539724,0.169923 

phon_R01_S32_4,120.25600,125.30600,104.77300,0.00407,0.00003,0.00224,0.00205,0.00
671,0.01516,0.13800,0.00721,0.00815,0.01310,0.02164,0.01015,26.01700,1,0.468
621,0.735136,-6.112667,0.217013,2.527742,0.170633 

phon_R01_S32_5,119.05600,125.21300,86.79500,0.00346,0.00003,0.00169,0.00170,0.005
08,0.01201,0.10600,0.00633,0.00701,0.00915,0.01898,0.00903,23.38900,1,0.4709
72,0.721308,-5.436135,0.254909,2.516320,0.232209 

phon_R01_S32_6,118.74700,123.72300,109.83600,0.00331,0.00003,0.00168,0.00171,0.00
504,0.01043,0.09900,0.00490,0.00621,0.00903,0.01471,0.00504,25.61900,1,0.482
296,0.723096,-6.448134,0.178713,2.034827,0.141422 

phon_R01_S33_1,106.51600,112.77700,93.10500,0.00589,0.00006,0.00291,0.00319,0.008
73,0.04932,0.44100,0.02683,0.03112,0.03651,0.08050,0.03031,17.06000,1,0.6378
14,0.744064,-5.301321,0.320385,2.375138,0.243080 

phon_R01_S33_2,110.45300,127.61100,105.55400,0.00494,0.00004,0.00244,0.00315,0.00
731,0.04128,0.37900,0.02229,0.02592,0.03316,0.06688,0.02529,17.70700,1,0.653
427,0.706687,-5.333619,0.322044,2.631793,0.228319 

phon_R01_S33_3,113.40000,133.34400,107.81600,0.00451,0.00004,0.00219,0.00283,0.00
658,0.04879,0.43100,0.02385,0.02973,0.04370,0.07154,0.02278,19.01300,1,0.647
900,0.708144,-4.378916,0.300067,2.445502,0.259451 

phon_R01_S33_4,113.16600,130.27000,100.67300,0.00502,0.00004,0.00257,0.00312,0.00
772,0.05279,0.47600,0.02896,0.03347,0.04134,0.08689,0.03690,16.74700,1,0.625
362,0.708617,-4.654894,0.304107,2.672362,0.274387 

phon_R01_S33_5,112.23900,126.60900,104.09500,0.00472,0.00004,0.00238,0.00290,0.00
715,0.05643,0.51700,0.03070,0.03530,0.04451,0.09211,0.02629,17.36600,1,0.640
945,0.701404,-5.634576,0.306014,2.419253,0.209191 
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phon_R01_S33_6,116.15000,131.73100,109.81500,0.00381,0.00003,0.00181,0.00232,0.00
542,0.03026,0.26700,0.01514,0.01812,0.02770,0.04543,0.01827,18.80100,1,0.624
811,0.696049,-5.866357,0.233070,2.445646,0.184985 

phon_R01_S34_1,170.36800,268.79600,79.54300,0.00571,0.00003,0.00232,0.00269,0.006
96,0.03273,0.28100,0.01713,0.01964,0.02824,0.05139,0.02485,18.54000,1,0.6771
31,0.685057,-4.796845,0.397749,2.963799,0.277227 

phon_R01_S34_2,208.08300,253.79200,91.80200,0.00757,0.00004,0.00428,0.00428,0.012
85,0.06725,0.57100,0.04016,0.04003,0.04464,0.12047,0.04238,15.64800,1,0.6063
44,0.665945,-5.410336,0.288917,2.665133,0.231723 

phon_R01_S34_3,198.45800,219.29000,148.69100,0.00376,0.00002,0.00182,0.00215,0.00
546,0.03527,0.29700,0.02055,0.02076,0.02530,0.06165,0.01728,18.70200,1,0.606
273,0.661735,-5.585259,0.310746,2.465528,0.209863 

phon_R01_S34_4,202.80500,231.50800,86.23200,0.00370,0.00002,0.00189,0.00211,0.005
68,0.01997,0.18000,0.01117,0.01177,0.01506,0.03350,0.02010,18.68700,1,0.5361
02,0.632631,-5.898673,0.213353,2.470746,0.189032 

phon_R01_S34_5,202.54400,241.35000,164.16800,0.00254,0.00001,0.00100,0.00133,0.00
301,0.02662,0.22800,0.01475,0.01558,0.02006,0.04426,0.01049,20.68000,1,0.497
480,0.630409,-6.132663,0.220617,2.576563,0.159777 

phon_R01_S34_6,223.36100,263.87200,87.63800,0.00352,0.00002,0.00169,0.00188,0.005
06,0.02536,0.22500,0.01379,0.01478,0.01909,0.04137,0.01493,20.36600,1,0.5668
49,0.574282,-5.456811,0.345238,2.840556,0.232861 

phon_R01_S35_1,169.77400,191.75900,151.45100,0.01568,0.00009,0.00863,0.00946,0.02
589,0.08143,0.82100,0.03804,0.05426,0.08808,0.11411,0.07530,12.35900,1,0.561
610,0.793509,-3.297668,0.414758,3.413649,0.457533 

phon_R01_S35_2,183.52000,216.81400,161.34000,0.01466,0.00008,0.00849,0.00819,0.02
546,0.06050,0.61800,0.02865,0.04101,0.06359,0.08595,0.06057,14.36700,1,0.478
024,0.768974,-4.276605,0.355736,3.142364,0.336085 

phon_R01_S35_3,188.62000,216.30200,165.98200,0.01719,0.00009,0.00996,0.01027,0.02
987,0.07118,0.72200,0.03474,0.04580,0.06824,0.10422,0.08069,12.29800,1,0.552
870,0.764036,-3.377325,0.335357,3.274865,0.418646 
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phon_R01_S35_4,202.63200,565.74000,177.25800,0.01627,0.00008,0.00919,0.00963,0.02
756,0.07170,0.83300,0.03515,0.04265,0.06460,0.10546,0.07889,14.98900,1,0.427
627,0.775708,-4.892495,0.262281,2.910213,0.270173 

phon_R01_S35_5,186.69500,211.96100,149.44200,0.01872,0.00010,0.01075,0.01154,0.03
225,0.05830,0.78400,0.02699,0.03714,0.06259,0.08096,0.10952,12.52900,1,0.507
826,0.762726,-4.484303,0.340256,2.958815,0.301487 

phon_R01_S35_6,192.81800,224.42900,168.79300,0.03107,0.00016,0.01800,0.01958,0.05
401,0.11908,1.30200,0.05647,0.07940,0.13778,0.16942,0.21713,8.44100,1,0.6258
66,0.768320,-2.434031,0.450493,3.079221,0.527367 

phon_R01_S35_7,198.11600,233.09900,174.47800,0.02714,0.00014,0.01568,0.01699,0.04
705,0.08684,1.01800,0.04284,0.05556,0.08318,0.12851,0.16265,9.44900,1,0.5841
64,0.754449,-2.839756,0.356224,3.184027,0.454721 

phon_R01_S37_1,121.34500,139.64400,98.25000,0.00684,0.00006,0.00388,0.00332,0.011
64,0.02534,0.24100,0.01340,0.01399,0.02056,0.04019,0.04179,21.52000,1,0.5668
67,0.670475,-4.865194,0.246404,2.013530,0.168581 

phon_R01_S37_2,119.10000,128.44200,88.83300,0.00692,0.00006,0.00393,0.00300,0.011
79,0.02682,0.23600,0.01484,0.01405,0.02018,0.04451,0.04611,21.82400,1,0.6516
80,0.659333,-4.239028,0.175691,2.451130,0.247455 

phon_R01_S37_3,117.87000,127.34900,95.65400,0.00647,0.00005,0.00356,0.00300,0.010
67,0.03087,0.27600,0.01659,0.01804,0.02402,0.04977,0.02631,22.43100,1,0.6283
00,0.652025,-3.583722,0.207914,2.439597,0.206256 

phon_R01_S37_4,122.33600,142.36900,94.79400,0.00727,0.00006,0.00415,0.00339,0.012
46,0.02293,0.22300,0.01205,0.01289,0.01771,0.03615,0.03191,22.95300,1,0.6116
79,0.623731,-5.435100,0.230532,2.699645,0.220546 

phon_R01_S37_5,117.96300,134.20900,100.75700,0.01813,0.00015,0.01117,0.00718,0.03
351,0.04912,0.43800,0.02610,0.02161,0.02916,0.07830,0.10748,19.07500,1,0.630
547,0.646786,-3.444478,0.303214,2.964568,0.261305 

phon_R01_S37_6,126.14400,154.28400,97.54300,0.00975,0.00008,0.00593,0.00454,0.017
78,0.02852,0.26600,0.01500,0.01581,0.02157,0.04499,0.03828,21.53400,1,0.6350
15,0.627337,-5.070096,0.280091,2.892300,0.249703 
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phon_R01_S39_1,127.93000,138.75200,112.17300,0.00605,0.00005,0.00321,0.00318,0.00
962,0.03235,0.33900,0.01360,0.01650,0.03105,0.04079,0.02663,19.65100,1,0.654
945,0.675865,-5.498456,0.234196,2.103014,0.216638 

phon_R01_S39_2,114.23800,124.39300,77.02200,0.00581,0.00005,0.00299,0.00316,0.008
96,0.04009,0.40600,0.01579,0.01994,0.04114,0.04736,0.02073,20.43700,1,0.6531
39,0.694571,-5.185987,0.259229,2.151121,0.244948 

phon_R01_S39_3,115.32200,135.73800,107.80200,0.00619,0.00005,0.00352,0.00329,0.01
057,0.03273,0.32500,0.01644,0.01722,0.02931,0.04933,0.02810,19.38800,1,0.577
802,0.684373,-5.283009,0.226528,2.442906,0.238281 

phon_R01_S39_4,114.55400,126.77800,91.12100,0.00651,0.00006,0.00366,0.00340,0.010
97,0.03658,0.36900,0.01864,0.01940,0.03091,0.05592,0.02707,18.95400,1,0.6851
51,0.719576,-5.529833,0.242750,2.408689,0.220520 

phon_R01_S39_5,112.15000,131.66900,97.52700,0.00519,0.00005,0.00291,0.00284,0.008
73,0.01756,0.15500,0.00967,0.01033,0.01363,0.02902,0.01435,21.21900,1,0.5570
45,0.673086,-5.617124,0.184896,1.871871,0.212386 

phon_R01_S39_6,102.27300,142.83000,85.90200,0.00907,0.00009,0.00493,0.00461,0.014
80,0.02814,0.27200,0.01579,0.01553,0.02073,0.04736,0.03882,18.44700,1,0.6713
78,0.674562,-2.929379,0.396746,2.560422,0.367233 

phon_R01_S42_1,236.20000,244.66300,102.13700,0.00277,0.00001,0.00154,0.00153,0.00
462,0.02448,0.21700,0.01410,0.01426,0.01621,0.04231,0.00620,24.07800,0,0.469
928,0.628232,-6.816086,0.172270,2.235197,0.119652 

phon_R01_S42_2,237.32300,243.70900,229.25600,0.00303,0.00001,0.00173,0.00159,0.00
519,0.01242,0.11600,0.00696,0.00747,0.00882,0.02089,0.00533,24.67900,0,0.384
868,0.626710,-7.018057,0.176316,1.852402,0.091604 

phon_R01_S42_3,260.10500,264.91900,237.30300,0.00339,0.00001,0.00205,0.00186,0.00
616,0.02030,0.19700,0.01186,0.01230,0.01367,0.03557,0.00910,21.08300,0,0.440
988,0.628058,-7.517934,0.160414,1.881767,0.075587 

phon_R01_S42_4,197.56900,217.62700,90.79400,0.00803,0.00004,0.00490,0.00448,0.014
70,0.02177,0.18900,0.01279,0.01272,0.01439,0.03836,0.01337,19.26900,0,0.3722
22,0.725216,-5.736781,0.164529,2.882450,0.202879 
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phon_R01_S42_5,240.30100,245.13500,219.78300,0.00517,0.00002,0.00316,0.00283,0.00
949,0.02018,0.21200,0.01176,0.01191,0.01344,0.03529,0.00965,21.02000,0,0.371
837,0.646167,-7.169701,0.073298,2.266432,0.100881 

phon_R01_S42_6,244.99000,272.21000,239.17000,0.00451,0.00002,0.00279,0.00237,0.00
837,0.01897,0.18100,0.01084,0.01121,0.01255,0.03253,0.01049,21.52800,0,0.522
812,0.646818,-7.304500,0.171088,2.095237,0.096220 

phon_R01_S43_1,112.54700,133.37400,105.71500,0.00355,0.00003,0.00166,0.00190,0.00
499,0.01358,0.12900,0.00664,0.00786,0.01140,0.01992,0.00435,26.43600,0,0.413
295,0.756700,-6.323531,0.218885,2.193412,0.160376 

phon_R01_S43_2,110.73900,113.59700,100.13900,0.00356,0.00003,0.00170,0.00200,0.00
510,0.01484,0.13300,0.00754,0.00950,0.01285,0.02261,0.00430,26.55000,0,0.369
090,0.776158,-6.085567,0.192375,1.889002,0.174152 

phon_R01_S43_3,113.71500,116.44300,96.91300,0.00349,0.00003,0.00171,0.00203,0.005
14,0.01472,0.13300,0.00748,0.00905,0.01148,0.02245,0.00478,26.54700,0,0.3802
53,0.766700,-5.943501,0.192150,1.852542,0.179677 

phon_R01_S43_4,117.00400,144.46600,99.92300,0.00353,0.00003,0.00176,0.00218,0.005
28,0.01657,0.14500,0.00881,0.01062,0.01318,0.02643,0.00590,25.44500,0,0.3874
82,0.756482,-6.012559,0.229298,1.872946,0.163118 

phon_R01_S43_5,115.38000,123.10900,108.63400,0.00332,0.00003,0.00160,0.00199,0.00
480,0.01503,0.13700,0.00812,0.00933,0.01133,0.02436,0.00401,26.00500,0,0.405
991,0.761255,-5.966779,0.197938,1.974857,0.184067 

phon_R01_S43_6,116.38800,129.03800,108.97000,0.00346,0.00003,0.00169,0.00213,0.00
507,0.01725,0.15500,0.00874,0.01021,0.01331,0.02623,0.00415,26.14300,0,0.361
232,0.763242,-6.016891,0.109256,2.004719,0.174429 

phon_R01_S44_1,151.73700,190.20400,129.85900,0.00314,0.00002,0.00135,0.00162,0.00
406,0.01469,0.13200,0.00728,0.00886,0.01230,0.02184,0.00570,24.15100,1,0.396
610,0.745957,-6.486822,0.197919,2.449763,0.132703 

phon_R01_S44_2,148.79000,158.35900,138.99000,0.00309,0.00002,0.00152,0.00186,0.00
456,0.01574,0.14200,0.00839,0.00956,0.01309,0.02518,0.00488,24.41200,1,0.402
591,0.762508,-6.311987,0.182459,2.251553,0.160306 
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phon_R01_S44_3,148.14300,155.98200,135.04100,0.00392,0.00003,0.00204,0.00231,0.00
612,0.01450,0.13100,0.00725,0.00876,0.01263,0.02175,0.00540,23.68300,1,0.398
499,0.778349,-5.711205,0.240875,2.845109,0.192730 

phon_R01_S44_4,150.44000,163.44100,144.73600,0.00396,0.00003,0.00206,0.00233,0.00
619,0.02551,0.23700,0.01321,0.01574,0.02148,0.03964,0.00611,23.13300,1,0.352
396,0.759320,-6.261446,0.183218,2.264226,0.144105 

phon_R01_S44_5,148.46200,161.07800,141.99800,0.00397,0.00003,0.00202,0.00235,0.00
605,0.01831,0.16300,0.00950,0.01103,0.01559,0.02849,0.00639,22.86600,1,0.408
598,0.768845,-5.704053,0.216204,2.679185,0.197710 

phon_R01_S44_6,149.81800,163.41700,144.78600,0.00336,0.00002,0.00174,0.00198,0.00
521,0.02145,0.19800,0.01155,0.01341,0.01666,0.03464,0.00595,23.00800,1,0.329
577,0.757180,-6.277170,0.109397,2.209021,0.156368 

phon_R01_S49_1,117.22600,123.92500,106.65600,0.00417,0.00004,0.00186,0.00270,0.00
558,0.01909,0.17100,0.00864,0.01223,0.01949,0.02592,0.00955,23.07900,0,0.603
515,0.669565,-5.619070,0.191576,2.027228,0.215724 

phon_R01_S49_2,116.84800,217.55200,99.50300,0.00531,0.00005,0.00260,0.00346,0.007
80,0.01795,0.16300,0.00810,0.01144,0.01756,0.02429,0.01179,22.08500,0,0.6638
42,0.656516,-5.198864,0.206768,2.120412,0.252404 

phon_R01_S49_3,116.28600,177.29100,96.98300,0.00314,0.00003,0.00134,0.00192,0.004
03,0.01564,0.13600,0.00667,0.00990,0.01691,0.02001,0.00737,24.19900,0,0.5985
15,0.654331,-5.592584,0.133917,2.058658,0.214346 

phon_R01_S49_4,116.55600,592.03000,86.22800,0.00496,0.00004,0.00254,0.00263,0.007
62,0.01660,0.15400,0.00820,0.00972,0.01491,0.02460,0.01397,23.95800,0,0.5664
24,0.667654,-6.431119,0.153310,2.161936,0.120605 

phon_R01_S49_5,116.34200,581.28900,94.24600,0.00267,0.00002,0.00115,0.00148,0.003
45,0.01300,0.11700,0.00631,0.00789,0.01144,0.01892,0.00680,25.02300,0,0.5284
85,0.663884,-6.359018,0.116636,2.152083,0.138868 

phon_R01_S49_6,114.56300,119.16700,86.64700,0.00327,0.00003,0.00146,0.00184,0.004
39,0.01185,0.10600,0.00557,0.00721,0.01095,0.01672,0.00703,24.77500,0,0.5553
03,0.659132,-6.710219,0.149694,1.913990,0.121777 
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phon_R01_S50_1,201.77400,262.70700,78.22800,0.00694,0.00003,0.00412,0.00396,0.012
35,0.02574,0.25500,0.01454,0.01582,0.01758,0.04363,0.04441,19.36800,0,0.5084
79,0.683761,-6.934474,0.159890,2.316346,0.112838 

phon_R01_S50_2,174.18800,230.97800,94.26100,0.00459,0.00003,0.00263,0.00259,0.007
90,0.04087,0.40500,0.02336,0.02498,0.02745,0.07008,0.02764,19.51700,0,0.4484
39,0.657899,-6.538586,0.121952,2.657476,0.133050 

phon_R01_S50_3,209.51600,253.01700,89.48800,0.00564,0.00003,0.00331,0.00292,0.009
94,0.02751,0.26300,0.01604,0.01657,0.01879,0.04812,0.01810,19.14700,0,0.4316
74,0.683244,-6.195325,0.129303,2.784312,0.168895 

phon_R01_S50_4,174.68800,240.00500,74.28700,0.01360,0.00008,0.00624,0.00564,0.018
73,0.02308,0.25600,0.01268,0.01365,0.01667,0.03804,0.10715,17.88300,0,0.4075
67,0.655683,-6.787197,0.158453,2.679772,0.131728 

phon_R01_S50_5,198.76400,396.96100,74.90400,0.00740,0.00004,0.00370,0.00390,0.011
09,0.02296,0.24100,0.01265,0.01321,0.01588,0.03794,0.07223,19.02000,0,0.4512
21,0.643956,-6.744577,0.207454,2.138608,0.123306 

phon_R01_S50_6,214.28900,260.27700,77.97300,0.00567,0.00003,0.00295,0.00317,0.008
85,0.01884,0.19000,0.01026,0.01161,0.01373,0.03078,0.04398,21.20900,0,0.4628
03,0.664357,-5.724056,0.190667,2.555477,0.148569 
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ภาคผนวก ข 

ผลการหาค่าพารามิเตอร์ C และ γ(gamma) ที่เหมาะสมที่สุด 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 Mahasarakham University 



ตารางแสดงผลการหาค่าพารามิเตอร์ C และ γ(gamma) ที่เหมาะสมที่สุด 
 

C γ Performance  C γ Performance  C γ Performance  C γ Performance  C γ Performance 
0 0 0.546  2 2 0.895  4 4 0.936  6 6 0.963  8 8 0.948 
0.1 0 0.634  2.1 2 0.864  4.1 4 0.961  6.1 6 0.946  8.1 8 0.946 
0.2 0 0.534  2.2 2 0.829  4.2 4 0.961  6.2 6 0.934  8.2 8 0.959 
0.3 0 0.634  2.3 2 0.780  4.3 4 0.898  6.3 6 0.934  8.3 8 0.963 
0.4 0 0.621  2.4 2 0.864  4.4 4 0.938  6.4 6 0.938  8.4 8 0.961 
0.5 0 0.584  2.5 2 0.854  4.5 4 0.898  6.5 6 0.921  8.5 8 0.961 
0.6 0 0.534  2.6 2 0.868  4.6 4 0.986  6.6 6 0.946  8.6 8 0.936 
0.7 0 0.559  2.7 2 0.871  4.7 4 0.911  6.7 6 0.950  8.7 8 0.923 
0.8 0 0.609  2.8 2 0.818  4.8 4 0.938  6.8 6 0.932  8.8 8 0.895 
0.9 0 0.584  2.9 2 0.855  4.9 4 0.963  6.9 6 0.946  8.9 8 0.946 
1 0 0.596  3 2 0.880  5 4 0.934  7 6 0.963  9 8 0.950 
1.1 0 0.609  3.1 2 0.932  5.1 4 0.934  7.1 6 0.961  9.1 8 0.948 
1.2 0 0.668  3.2 2 0.882  5.2 4 0.932  7.2 6 0.961  9.2 8 0.963 
1.3 0 0.643  3.3 2 0.841  5.3 4 0.850  7.3 6 0.920  9.3 8 0.909 
1.4 0 0.718  3.4 2 0.907  5.4 4 0.921  7.4 6 0.921  9.4 8 0.932 
1.5 0 0.695  3.5 2 0.921  5.5 4 0.945  7.5 6 0.898  9.5 8 0.975 
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1.6 0 0.680  3.6 2 0.868  5.6 4 0.923  7.6 6 0.963  9.6 8 0.913 
1.7 0 0.671  3.7 2 0.909  5.7 4 0.946  7.7 6 0.973  9.7 8 0.923 
1.8 0 0.671  3.8 2 0.827  5.8 4 0.907  7.8 6 0.961  9.8 8 0.975 
1.9 0 0.761  3.9 2 0.905  5.9 4 0.896  7.9 6 0.932  9.9 8 0.886 
2 0 0.857  4 2 0.909  6 4 0.948  8 6 0.948  10 8 0.946 
2.1 0 0.695  4.1 2 0.843  6.1 4 0.907  8.1 6 0.986  0 9 0.959 
2.2 0 0.746  4.2 2 0.938  6.2 4 0.870  8.2 6 0.936  0.1 9 0.659 
2.3 0 0.732  4.3 2 0.923  6.3 4 0.946  8.3 6 0.961  0.2 9 0.684 
2.4 0 0.736  4.4 2 0.814  6.4 4 0.909  8.4 6 0.938  0.3 9 0.739 
2.5 0 0.684  4.5 2 0.909  6.5 4 0.936  8.5 6 0.930  0.4 9 0.871 
2.6 0 0.730  4.6 2 0.880  6.6 4 0.948  8.6 6 0.920  0.5 9 0.946 
2.7 0 0.739  4.7 2 0.845  6.7 4 0.945  8.7 6 0.961  0.6 9 0.921 
2.8 0 0.750  4.8 2 0.961  6.8 4 0.950  8.8 6 0.930  0.7 9 0.893 
2.9 0 0.739  4.9 2 0.854  6.9 4 0.893  8.9 6 0.975  0.8 9 0.923 
3 0 0.813  5 2 0.886  7 4 0.923  9 6 0.963  0.9 9 0.921 
3.1 0 0.696  5.1 2 0.921  7.1 4 0.909  9.1 6 0.963  1 9 0.920 
3.2 0 0.798  5.2 2 0.920  7.2 4 0.959  9.2 6 0.871  1.1 9 0.973 
3.3 0 0.736  5.3 2 0.936  7.3 4 0.920  9.3 6 0.948  1.2 9 0.948 
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3.4 0 0.779  5.4 2 0.843  7.4 4 0.963  9.4 6 0.948  1.3 9 0.895 
3.5 0 0.718  5.5 2 0.907  7.5 4 0.934  9.5 6 0.936  1.4 9 0.921 
3.6 0 0.707  5.6 2 0.938  7.6 4 0.921  9.6 6 0.959  1.5 9 0.886 
3.7 0 0.668  5.7 2 0.936  7.7 4 0.943  9.7 6 0.975  1.6 9 0.934 
3.8 0 0.730  5.8 2 0.934  7.8 4 0.950  9.8 6 0.938  1.7 9 0.946 
3.9 0 0.770  5.9 2 0.934  7.9 4 0.946  9.9 6 0.950  1.8 9 0.946 
4 0 0.709  6 2 0.961  8 4 0.907  10 6 0.923  1.9 9 0.938 
4.1 0 0.688  6.1 2 0.911  8.1 4 0.936  0 7 0.870  2 9 0.959 
4.2 0 0.754  6.2 2 0.896  8.2 4 0.934  0.1 7 0.671  2.1 9 0.945 
4.3 0 0.770  6.3 2 0.932  8.3 4 0.930  0.2 7 0.773  2.2 9 0.971 
4.4 0 0.736  6.4 2 0.879  8.4 4 0.893  0.3 7 0.886  2.3 9 0.934 
4.5 0 0.748  6.5 2 0.861  8.5 4 0.934  0.4 7 0.920  2.4 9 0.923 
4.6 0 0.700  6.6 2 0.925  8.6 4 0.936  0.5 7 0.936  2.5 9 0.973 
4.7 0 0.725  6.7 2 0.896  8.7 4 0.948  0.6 7 0.911  2.6 9 0.948 
4.8 0 0.679  6.8 2 0.880  8.8 4 0.932  0.7 7 0.909  2.7 9 0.920 
4.9 0 0.752  6.9 2 0.893  8.9 4 0.907  0.8 7 0.909  2.8 9 0.921 
5 0 0.668  7 2 0.936  9 4 0.946  0.9 7 0.882  2.9 9 0.870 
5.1 0 0.750  7.1 2 0.911  9.1 4 0.920  1 7 0.948  3 9 0.932 
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5.2 0 0.723  7.2 2 0.857  9.2 4 0.884  1.1 7 0.934  3.1 9 0.896 
5.3 0 0.729  7.3 2 0.850  9.3 4 0.959  1.2 7 0.921  3.2 9 0.936 
5.4 0 0.736  7.4 2 0.923  9.4 4 0.961  1.3 7 0.973  3.3 9 0.961 
5.5 0 0.682  7.5 2 0.921  9.5 4 0.934  1.4 7 0.961  3.4 9 0.950 
5.6 0 0.825  7.6 2 0.950  9.6 4 0.920  1.5 7 0.946  3.5 9 0.921 
5.7 0 0.829  7.7 2 0.895  9.7 4 0.905  1.6 7 0.936  3.6 9 1.000 
5.8 0 0.707  7.8 2 0.898  9.8 4 0.923  1.7 7 0.975  3.7 9 0.934 
5.9 0 0.741  7.9 2 0.904  9.9 4 0.936  1.8 7 0.938  3.8 9 0.936 
6 0 0.759  8 2 0.923  10 4 0.959  1.9 7 0.946  3.9 9 0.946 
6.1 0 0.707  8.1 2 0.870  0 5 0.936  2 7 0.948  4 9 0.909 
6.2 0 0.680  8.2 2 0.932  0.1 5 0.634  2.1 7 0.986  4.1 9 0.909 
6.3 0 0.763  8.3 2 0.925  0.2 5 0.784  2.2 7 0.907  4.2 9 0.973 
6.4 0 0.727  8.4 2 0.882  0.3 5 0.845  2.3 7 0.961  4.3 9 0.921 
6.5 0 0.789  8.5 2 0.898  0.4 5 0.868  2.4 7 0.913  4.4 9 0.921 
6.6 0 0.827  8.6 2 0.920  0.5 5 0.854  2.5 7 0.934  4.5 9 0.925 
6.7 0 0.720  8.7 2 0.913  0.6 5 0.868  2.6 7 0.934  4.6 9 0.921 
6.8 0 0.764  8.8 2 0.884  0.7 5 0.880  2.7 7 0.893  4.7 9 0.959 
6.9 0 0.713  8.9 2 0.911  0.8 5 0.909  2.8 7 0.961  4.8 9 0.884 
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7 0 0.657  9 2 0.855  0.9 5 0.896  2.9 7 0.936  4.9 9 0.921 
7.1 0 0.718  9.1 2 0.921  1 5 0.882  3 7 0.988  5 9 0.961 
7.2 0 0.682  9.2 2 0.957  1.1 5 0.829  3.1 7 0.934  5.1 9 0.946 
7.3 0 0.687  9.3 2 0.836  1.2 5 0.895  3.2 7 0.948  5.2 9 0.934 
7.4 0 0.752  9.4 2 0.855  1.3 5 0.895  3.3 7 0.948  5.3 9 0.921 
7.5 0 0.736  9.5 2 0.830  1.4 5 0.909  3.4 7 0.884  5.4 9 0.975 
7.6 0 0.764  9.6 2 0.866  1.5 5 0.923  3.5 7 0.920  5.5 9 0.882 
7.7 0 0.709  9.7 2 0.936  1.6 5 0.961  3.6 7 0.936  5.6 9 0.975 
7.8 0 0.716  9.8 2 0.855  1.7 5 0.905  3.7 7 0.946  5.7 9 0.891 
7.9 0 0.737  9.9 2 0.891  1.8 5 0.920  3.8 7 0.973  5.8 9 0.948 
8 0 0.761  10 2 0.888  1.9 5 0.909  3.9 7 0.946  5.9 9 0.934 
8.1 0 0.682  0 3 0.909  2 5 0.920  4 7 0.896  6 9 0.886 
8.2 0 0.723  0.1 3 0.654  2.1 5 0.907  4.1 7 0.916  6.1 9 0.905 
8.3 0 0.743  0.2 3 0.793  2.2 5 0.843  4.2 7 0.961  6.2 9 0.946 
8.4 0 0.721  0.3 3 0.871  2.3 5 0.946  4.3 7 0.921  6.3 9 0.882 
8.5 0 0.677  0.4 3 0.818  2.4 5 0.895  4.4 7 0.946  6.4 9 0.907 
8.6 0 0.739  0.5 3 0.859  2.5 5 0.932  4.5 7 0.950  6.5 9 0.959 
8.7 0 0.752  0.6 3 0.866  2.6 5 0.963  4.6 7 0.948  6.6 9 0.918 
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8.8 0 0.780  0.7 3 0.832  2.7 5 0.921  4.7 7 0.882  6.7 9 0.945 
8.9 0 0.777  0.8 3 0.845  2.8 5 0.961  4.8 7 0.932  6.8 9 0.975 
9 0 0.661  0.9 3 0.871  2.9 5 0.909  4.9 7 0.975  6.9 9 0.921 
9.1 0 0.657  1 3 0.852  3 5 0.948  5 7 0.923  7 9 0.946 
9.2 0 0.736  1.1 3 0.882  3.1 5 0.945  5.1 7 0.948  7.1 9 0.986 
9.3 0 0.834  1.2 3 0.895  3.2 5 0.907  5.2 7 0.911  7.2 9 0.921 
9.4 0 0.873  1.3 3 0.843  3.3 5 0.948  5.3 7 0.893  7.3 9 0.938 
9.5 0 0.748  1.4 3 0.866  3.4 5 0.934  5.4 7 0.975  7.4 9 0.948 
9.6 0 0.684  1.5 3 0.868  3.5 5 0.961  5.5 7 0.936  7.5 9 0.957 
9.7 0 0.739  1.6 3 0.921  3.6 5 0.946  5.6 7 0.946  7.6 9 0.961 
9.8 0 0.741  1.7 3 0.884  3.7 5 0.948  5.7 7 0.938  7.7 9 0.905 
9.9 0 0.698  1.8 3 0.870  3.8 5 0.934  5.8 7 0.938  7.8 9 0.973 
10 0 0.727  1.9 3 0.934  3.9 5 0.905  5.9 7 0.870  7.9 9 0.946 
0 1 0.870  2 3 0.911  4 5 0.923  6 7 0.907  8 9 0.946 
0.1 1 0.675  2.1 3 0.841  4.1 5 0.946  6.1 7 0.946  8.1 9 0.921 
0.2 1 0.725  2.2 3 0.907  4.2 5 0.963  6.2 7 0.961  8.2 9 0.961 
0.3 1 0.816  2.3 3 0.829  4.3 5 0.936  6.3 7 0.945  8.3 9 0.934 
0.4 1 0.818  2.4 3 0.905  4.4 5 0.920  6.4 7 0.921  8.4 9 0.957 
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0.5 1 0.789  2.5 3 0.920  4.5 5 0.886  6.5 7 0.950  8.5 9 0.905 
0.6 1 0.789  2.6 3 0.857  4.6 5 0.943  6.6 7 0.948  8.6 9 0.923 
0.7 1 0.805  2.7 3 0.880  4.7 5 0.950  6.7 7 0.938  8.7 9 0.920 
0.8 1 0.791  2.8 3 0.921  4.8 5 0.932  6.8 7 0.963  8.8 9 0.959 
0.9 1 0.845  2.9 3 0.923  4.9 5 0.945  6.9 7 0.975  8.9 9 0.932 
1 1 0.830  3 3 0.909  5 5 0.923  7 7 0.973  9 9 0.905 
1.1 1 0.798  3.1 3 0.909  5.1 5 0.946  7.1 7 0.896  9.1 9 0.961 
1.2 1 0.779  3.2 3 0.893  5.2 5 0.934  7.2 7 0.921  9.2 9 0.973 
1.3 1 0.843  3.3 3 0.946  5.3 5 0.948  7.3 7 0.923  9.3 9 0.948 
1.4 1 0.788  3.4 3 0.909  5.4 5 0.921  7.4 7 0.909  9.4 9 0.934 
1.5 1 0.745  3.5 3 0.905  5.5 5 0.934  7.5 7 0.907  9.5 9 0.932 
1.6 1 0.775  3.6 3 0.946  5.6 5 0.934  7.6 7 0.870  9.6 9 0.905 
1.7 1 0.852  3.7 3 0.882  5.7 5 0.920  7.7 7 0.948  9.7 9 0.896 
1.8 1 0.779  3.8 3 0.920  5.8 5 0.911  7.8 7 0.961  9.8 9 0.945 
1.9 1 0.870  3.9 3 0.896  5.9 5 0.934  7.9 7 0.938  9.9 9 0.936 
2 1 0.827  4 3 0.895  6 5 0.945  8 7 0.923  10 9 0.923 
2.1 1 0.795  4.1 3 0.911  6.1 5 0.907  8.1 7 0.930  0 10 0.911 
2.2 1 0.779  4.2 3 0.916  6.2 5 0.934  8.2 7 0.963  0.1 10 0.646 
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2.3 1 0.814  4.3 3 0.893  6.3 5 0.920  8.3 7 0.946  0.2 10 0.659 
2.4 1 0.782  4.4 3 0.934  6.4 5 0.911  8.4 7 0.934  0.3 10 0.759 
2.5 1 0.829  4.5 3 0.895  6.5 5 0.932  8.5 7 0.921  0.4 10 0.907 
2.6 1 0.721  4.6 3 0.959  6.6 5 0.843  8.6 7 0.907  0.5 10 0.905 
2.7 1 0.838  4.7 3 0.920  6.7 5 0.945  8.7 7 0.918  0.6 10 0.932 
2.8 1 0.870  4.8 3 0.938  6.8 5 0.932  8.8 7 0.959  0.7 10 0.938 
2.9 1 0.798  4.9 3 0.950  6.9 5 0.973  8.9 7 0.913  0.8 10 0.988 
3 1 0.804  5 3 0.891  7 5 0.957  9 7 0.946  0.9 10 0.932 
3.1 1 0.868  5.1 3 0.870  7.1 5 0.961  9.1 7 0.921  1 10 0.975 
3.2 1 0.907  5.2 3 0.907  7.2 5 0.938  9.2 7 0.946  1.1 10 0.920 
3.3 1 0.804  5.3 3 0.961  7.3 5 0.973  9.3 7 0.963  1.2 10 0.936 
3.4 1 0.895  5.4 3 0.923  7.4 5 0.920  9.4 7 0.923  1.3 10 0.948 
3.5 1 0.791  5.5 3 0.859  7.5 5 0.975  9.5 7 0.961  1.4 10 0.923 
3.6 1 0.841  5.6 3 0.945  7.6 5 0.921  9.6 7 0.934  1.5 10 0.963 
3.7 1 0.836  5.7 3 0.946  7.7 5 0.945  9.7 7 0.988  1.6 10 0.921 
3.8 1 0.857  5.8 3 0.921  7.8 5 0.870  9.8 7 0.961  1.7 10 0.911 
3.9 1 0.773  5.9 3 0.884  7.9 5 0.884  9.9 7 0.948  1.8 10 0.948 
4 1 0.805  6 3 0.918  8 5 0.950  10 7 0.948  1.9 10 0.963 
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4.1 1 0.857  6.1 3 0.936  8.1 5 0.938  0 8 0.909  2 10 0.921 
4.2 1 0.882  6.2 3 0.945  8.2 5 0.934  0.1 8 0.621  2.1 10 0.909 
4.3 1 0.893  6.3 3 0.963  8.3 5 0.907  0.2 8 0.670  2.2 10 0.975 
4.4 1 0.823  6.4 3 0.936  8.4 5 0.932  0.3 8 0.884  2.3 10 0.961 
4.5 1 0.843  6.5 3 0.920  8.5 5 0.934  0.4 8 0.871  2.4 10 0.904 
4.6 1 0.789  6.6 3 0.925  8.6 5 0.946  0.5 8 0.905  2.5 10 0.921 
4.7 1 0.807  6.7 3 0.934  8.7 5 0.961  0.6 8 0.918  2.6 10 0.934 
4.8 1 0.843  6.8 3 0.934  8.8 5 0.948  0.7 8 0.948  2.7 10 0.946 
4.9 1 0.832  6.9 3 0.911  8.9 5 0.911  0.8 8 0.963  2.8 10 0.938 
5 1 0.852  7 3 0.961  9 5 0.988  0.9 8 0.893  2.9 10 0.923 
5.1 1 0.855  7.1 3 0.918  9.1 5 0.934  1 8 0.948  3 10 0.920 
5.2 1 0.921  7.2 3 0.879  9.2 5 0.896  1.1 8 0.921  3.1 10 0.918 
5.3 1 0.825  7.3 3 0.938  9.3 5 0.959  1.2 8 0.959  3.2 10 0.957 
5.4 1 0.841  7.4 3 0.861  9.4 5 0.857  1.3 8 0.896  3.3 10 0.934 
5.5 1 0.907  7.5 3 0.891  9.5 5 0.934  1.4 8 0.907  3.4 10 0.920 
5.6 1 0.864  7.6 3 0.959  9.6 5 0.896  1.5 8 0.870  3.5 10 0.963 
5.7 1 0.813  7.7 3 0.898  9.7 5 0.896  1.6 8 0.905  3.6 10 0.950 
5.8 1 0.884  7.8 3 0.882  9.8 5 0.936  1.7 8 0.934  3.7 10 0.975 
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5.9 1 0.857  7.9 3 0.882  9.9 5 0.909  1.8 8 0.959  3.8 10 0.946 
6 1 0.759  8 3 0.877  10 5 0.938  1.9 8 0.904  3.9 10 0.973 
6.1 1 0.814  8.1 3 0.898  0 6 0.934  2 8 0.948  4 10 0.936 
6.2 1 0.870  8.2 3 0.905  0.1 6 0.659  2.1 8 0.936  4.1 10 0.963 
6.3 1 0.807  8.3 3 0.918  0.2 6 0.720  2.2 8 0.950  4.2 10 0.973 
6.4 1 0.845  8.4 3 0.918  0.3 6 0.830  2.3 8 0.961  4.3 10 0.936 
6.5 1 0.841  8.5 3 0.950  0.4 6 0.961  2.4 8 0.963  4.4 10 0.963 
6.6 1 0.825  8.6 3 0.920  0.5 6 0.882  2.5 8 0.934  4.5 10 0.950 
6.7 1 0.918  8.7 3 0.930  0.6 6 0.866  2.6 8 0.948  4.6 10 0.959 
6.8 1 0.855  8.8 3 0.961  0.7 6 0.907  2.7 8 0.921  4.7 10 0.975 
6.9 1 0.870  8.9 3 0.946  0.8 6 0.934  2.8 8 0.936  4.8 10 0.961 
7 1 0.813  9 3 0.932  0.9 6 0.913  2.9 8 0.959  4.9 10 0.946 
7.1 1 0.821  9.1 3 0.932  1 6 0.921  3 8 0.921  5 10 0.907 
7.2 1 0.879  9.2 3 0.936  1.1 6 0.882  3.1 8 0.934  5.1 10 0.936 
7.3 1 0.789  9.3 3 0.936  1.2 6 0.920  3.2 8 0.986  5.2 10 0.905 
7.4 1 0.845  9.4 3 0.946  1.3 6 0.936  3.3 8 0.921  5.3 10 0.909 
7.5 1 0.855  9.5 3 0.934  1.4 6 0.957  3.4 8 0.936  5.4 10 0.921 
7.6 1 0.845  9.6 3 0.896  1.5 6 0.946  3.5 8 0.948  5.5 10 0.907 
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7.7 1 0.798  9.7 3 0.921  1.6 6 0.896  3.6 8 0.882  5.6 10 0.920 
7.8 1 0.814  9.8 3 0.896  1.7 6 0.936  3.7 8 0.946  5.7 10 0.959 
7.9 1 0.880  9.9 3 0.896  1.8 6 0.988  3.8 8 0.959  5.8 10 0.936 
8 1 0.932  10 3 0.986  1.9 6 0.936  3.9 8 0.923  5.9 10 0.921 
8.1 1 0.811  0 4 0.921  2 6 0.893  4 8 0.932  6 10 0.948 
8.2 1 0.868  0.1 4 0.648  2.1 6 0.932  4.1 8 0.921  6.1 10 0.918 
8.3 1 0.880  0.2 4 0.818  2.2 6 0.950  4.2 8 0.946  6.2 10 0.920 
8.4 1 0.866  0.3 4 0.805  2.3 6 0.909  4.3 8 0.948  6.3 10 0.938 
8.5 1 0.857  0.4 4 0.859  2.4 6 0.920  4.4 8 0.886  6.4 10 0.973 
8.6 1 0.895  0.5 4 0.852  2.5 6 0.948  4.5 8 0.923  6.5 10 0.907 
8.7 1 0.854  0.6 4 0.845  2.6 6 0.911  4.6 8 0.934  6.6 10 0.946 
8.8 1 0.893  0.7 4 0.893  2.7 6 0.948  4.7 8 0.914  6.7 10 0.975 
8.9 1 0.920  0.8 4 0.895  2.8 6 0.936  4.8 8 0.948  6.8 10 0.936 
9 1 0.839  0.9 4 0.909  2.9 6 0.946  4.9 8 0.911  6.9 10 0.948 
9.1 1 0.846  1 4 0.896  3 6 0.975  5 8 0.911  7 10 0.959 
9.2 1 0.804  1.1 4 0.895  3.1 6 0.921  5.1 8 0.925  7.1 10 0.973 
9.3 1 0.857  1.2 4 0.948  3.2 6 0.923  5.2 8 0.963  7.2 10 0.930 
9.4 1 0.854  1.3 4 0.891  3.3 6 0.932  5.3 8 0.934  7.3 10 0.945 
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9.5 1 0.893  1.4 4 0.871  3.4 6 0.950  5.4 8 0.973  7.4 10 0.909 
9.6 1 0.920  1.5 4 0.920  3.5 6 0.909  5.5 8 0.921  7.5 10 0.975 
9.7 1 0.845  1.6 4 0.920  3.6 6 0.936  5.6 8 0.934  7.6 10 0.963 
9.8 1 0.855  1.7 4 0.895  3.7 6 0.907  5.7 8 0.959  7.7 10 0.973 
9.9 1 0.855  1.8 4 0.959  3.8 6 0.907  5.8 8 0.948  7.8 10 0.870 
10 1 0.866  1.9 4 0.934  3.9 6 0.884  5.9 8 0.936  7.9 10 0.911 
0 2 0.841  2 4 0.884  4 6 0.934  6 8 0.921  8 10 0.936 
0.1 2 0.763  2.1 4 0.923  4.1 6 0.898  6.1 8 0.918  8.1 10 0.963 
0.2 2 0.748  2.2 4 0.936  4.2 6 0.950  6.2 8 0.896  8.2 10 0.920 
0.3 2 0.857  2.3 4 0.934  4.3 6 0.973  6.3 8 0.946  8.3 10 0.963 
0.4 2 0.859  2.4 4 0.921  4.4 6 0.948  6.4 8 0.884  8.4 10 0.973 
0.5 2 0.779  2.5 4 0.934  4.5 6 0.921  6.5 8 0.893  8.5 10 0.959 
0.6 2 0.802  2.6 4 0.945  4.6 6 0.946  6.6 8 0.920  8.6 10 0.948 
0.7 2 0.854  2.7 4 0.884  4.7 6 0.950  6.7 8 0.911  8.7 10 0.959 
0.8 2 0.805  2.8 4 0.934  4.8 6 0.932  6.8 8 0.971  8.8 10 0.905 
0.9 2 0.829  2.9 4 0.934  4.9 6 0.909  6.9 8 0.946  8.9 10 0.946 
1 2 0.852  3 4 0.923  5 6 0.911  7 8 0.961  9 10 0.988 
1.1 2 0.779  3.1 4 0.868  5.1 6 0.920  7.1 8 0.959  9.1 10 0.934 
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1.2 2 0.846  3.2 4 0.946  5.2 6 0.936  7.2 8 0.950  9.2 10 0.946 
1.3 2 0.877  3.3 4 0.923  5.3 6 0.961  7.3 8 0.934  9.3 10 0.959 
1.4 2 0.839  3.4 4 0.868  5.4 6 0.961  7.4 8 0.920  9.4 10 0.946 
1.5 2 0.907  3.5 4 0.938  5.5 6 0.914  7.5 8 0.946  9.5 10 0.921 
1.6 2 0.845  3.6 4 0.907  5.6 6 0.959  7.6 8 0.936  9.6 10 0.948 
1.7 2 0.888  3.7 4 0.932  5.7 6 0.930  7.7 8 0.882  9.7 10 0.920 
1.8 2 0.868  3.8 4 0.884  5.8 6 0.963  7.8 8 0.934  9.8 10 0.938 
1.9 2 0.846  3.9 4 0.909  5.9 6 0.945  7.9 8 0.948  9.9 10 0.920 
                10 10 0.907 
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