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บทคดัย่อภาษาไทย  

อารยา หลงชวน : การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคการลดมิติส าหรับข้อมูลเข้า
ที่ใช้ในวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน : กรณีศึกษาการแจกแจงแบบเกาส์เซียน. 
(COMPARISON THE EFFICIENCY OF DIMENSION REDUCTION TECHNIQUES 
FOR INPUT DATA IN SUPPORT VECTOR MACHINE: A CASE STUDY IN 
GAUSSIAN DISTRIBUTION) อ.ที่ปรึกษาวิทยานิพนธ์หลัก: อ. ดร.นัท กุลวานิช, 140 
หน้า. 

การวิจัยในครั้งนี้ มีวัตถุประสงค์เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคการลดมิติ
ข้อมูลเข้า(input data) ระหว่างเทคนิคการวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก(Principle Component 
Analysis, PCA) วิธีก าลังสองน้อยสุดเชิงส่วน (Partial Least Squares, PLS)และSliced 
Average Variance Estimator (SAVE) ส าหรับการพยากรณ์ด้วยซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณี
ที่แบ่งตัวแปรตามออกเป็น 2 กลุ่ม ซึ่งด าเนินการภายใต้ขอบเขตของจ านวนตัวแปรอิสระที่
ท าการศึกษาคือ 5, 10, 20 และ 40 ตัว โดยท าการจ าลองข้อมูลและวิเคราะห์ผลด้วยโปรแกรม R 
2.15.3  ทั้งนี้จะใช้ Receiver Operating Characteristic (ROC) เป็นเครื่องมือวัดประสิทธิภาพ
ความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูล โดยใช้พ้ืนที่ใต้โค้ง ROC (Area Under 
ROC Curve : AUC) และใช้อัตราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูล (Misclassification 
Rate : MCR)  

การศึกษาภายใต้ขอบเขตดังกล่าวผลปรากฏว่ากรณีที่จ านวนตัวแปรอิสระเท่ากับ 5 เมื่อ
ขนาดตัวอย่างของทั้งสองกลุ่มเท่ากับ 30 และจ านวนตัวแปรอิสระเท่ากับ 10 เมื่อขนาดตัวอย่าง
ทั้งหมดไม่เกิน  120 ให้ผลเหมือนกัน การลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าใน
การพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด แต่เมื่อเพ่ิมขนาดตัวอย่างการลดข้อมูลด้วยวิธี 
SAVE จะให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีกว่าวิธี PLS 
และ PCA และเมื่อเพ่ิมจ านวนตัวแปรอิสระเป็น 20 และ 40 การลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ให้
ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด 

ภาควิชา สถิติ 

สาขาวิชา สถิติ 

ปีการศึกษา 2556 
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The purpose of this study is to compare the effectiveness of dimension 
reduction techniques between Principle Component Analysis (PCA), Partial Least 
Squares (PLS) and Sliced Average Variance Estimator (SAVE) for input data of 
Support Vector Machine. The datasets from four different number of independent 
variables (p=5, 10, 20 and 40) were simulated in this study. Simulating and 
analyzing data in this study use R 2.15.3.The area under ROC curve (AUC) and 
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performance in forecasting classification data.  
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3.1.1   แสดงค่าเฉลี่ยเปอร์เซ็นต์การซ้อนทับ(overlap)กรณีจ านวนตัวแปรอิสระเท่ากับ 5  ตัว 25 

3.1.2   แสดงค่าเฉลี่ยเปอร์เซ็นต์การซ้อนทับ(overlap)กรณีจ านวนตัวแปรอิสระเท่ากับ 10 ตัว 26 

3.1.3   แสดงค่าเฉลี่ยเปอร์เซ็นต์การซ้อนทับ(overlap)กรณีจ านวนตัวแปรอิสระเท่ากับ 20 ตัว 27 

3.1.4   แสดงค่าเฉลี่ยเปอร์เซ็นต์การซ้อนทับ(overlap)กรณีจ านวนตัวแปรอิสระเท่ากับ 40 ตัว 28 

กรณีจ านวนตัวแปรอิสระเท่ากับ 5 ตัว 

4.1.1 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2 30 n n      34 

4.1.2 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2 60 n n       36 

4.1.3 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2 120 n n       38 

4.1.4 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 260, 30 n n       41 
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ตารางที่           หน้า 

4.1.5 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2120, 60 n n      43 

4.1.6 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2120, 30 n n        45 

4.1.7 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 230, 60 n n       47 

4.1.8 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 260, 120 n n      49 

4.1.9 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 230, 120 n n       51 

 

กรณีจ านวนตัวแปรอิสระเท่ากับ 10 ตัว 

4.2.1 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2 30 n n      53 
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4.2.2 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2 60 n n      55 

4.2.3 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2 120 n n        57 

4.2.4 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 260, 30 n n       59 

4.2.5 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2120, 60 n n       61 

4.2.6 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2120, 30 n n      63 

4.2.7 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 230, 60 n n     65 
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4.2.8 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 260, 120 n n      67 

4.2.9 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 230, 120 n n      69 

 

กรณีจ านวนตัวแปรอิสระเท่ากับ 20 ตัว 

4.3.1 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2 30 n n       71 

4.3.2 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2 60 n n      73 

4.3.3 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2 120 n n      75 

4.3.4 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 260, 30 n n      78 
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4.3.5 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2120, 60 n n       80 

4.3.6 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2120, 30 n n      82 

4.3.7 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 230, 60 n n      84 

4.3.8 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 260, 120 n n      86 

4.3.9 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 230, 120 n n      88 

กรณีจ านวนตัวแปรอิสระเท่ากับ 40 ตัว 

4.4.1 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2 30 n n       91 
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4.4.2 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2 60 n n      93 

4.4.3 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2 120 n n      95 

4.4.4 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 260, 30 n n      97 

4.4.5 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2120, 60 n n       99 

4.4.6 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2120, 30 n n      101 

4.4.7 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 230, 60 n n      103 
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4.4.8 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 260, 120 n n      105 

4.4.9 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด 

 ในการจ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูล 

 น าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 230, 120 n n      107 

 

กรณีฐานข้อมูล crab data 

4.5.1  แสดงเมตริกซ์สหสัมพันธ์(correlation matrix)  ส าหรับข้อมูล crab data 

 กรณีท่ีมีจ านวนข้อมูล 1 2 100 n n      110 

4.5.2  แสดงค่าเฉลี่ยพื้นที่ใต้โค้ง ROC(AUC)และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด(MCR) 

 เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน  

 กรณีข้อมูล crab data     111 

 

กรณีฐานข้อมูล wine data 

4.6.1  แสดงเมตริกซ์สหสัมพันธ์(correlation matrix)  ส าหรับข้อมูล wine data กรณ ี

 ที่มจี านวนข้อมูล 1 259, 48 n n      113 

4.6.2  แสดงค่าเฉลี่ยพื้นที่ใต้โค้ง ROC(AUC)และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด(MCR) 

 เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน  

 กรณีข้อมูล wine data     113 



 ณ 

ตารางที่           หน้า 

สรุปผลการศึกษา 

5.1.1  แสดงเทคนิคการลดมิติข้อมูลเข้า(input data) ส าหรับการพยากรณ์ด้วย 

 ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel ที่ใหค้่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ 

 ใต้โค้ง ROC มากที่สุดและค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการจ าแนก 

 ประเภทข้อมูลที่มีค่าน้อยที่สุด โดยจ าแนกตามขนาดของกลุ่มตัวอย่างท่ี 

 สนใจและไม่สนใจ เมื่อ 0.85,0.9,0.95    และ 1,1.5,2,2.5d   กรณ ี

 จ านวนตัวแปรอิสระเท่ากับ 5  ตัว                 115   

5.1.2  แสดงเทคนิคการลดมิติข้อมูลเข้า(input data) ส าหรับการพยากรณ์ด้วย 

 ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel ที่ใหค้่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ 

 ใต้โค้ง ROC มากที่สุดและค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการจ าแนก 

 ประเภทข้อมูลที่มีค่าน้อยที่สุด โดยจ าแนกตามขนาดของกลุ่มตัวอย่างท่ี 

 สนใจและไม่สนใจ เมื่อ 0.85,0.9,0.95    และ 1,1.5,2,2.5d   กรณ ี

 จ านวนตัวแปรอิสระเท่ากับ 10  ตัว                116   

5.1.3  แสดงเทคนิคการลดมิติข้อมูลเข้า(input data) ส าหรับการพยากรณ์ด้วย 

 ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel ที่ใหค้่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ 

 ใต้โค้ง ROC มากที่สุดและค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการจ าแนก 

 ประเภทข้อมูลที่มีค่าน้อยที่สุด โดยจ าแนกตามขนาดของกลุ่มตัวอย่างท่ี 

 สนใจและไม่สนใจ เมื่อ 0.85,0.9,0.95    และ 1,1.5,2,2.5d   กรณ ี

 จ านวนตัวแปรอิสระเท่ากับ 20  ตัว                117   
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ตารางที่           หน้า 

5.1.4  แสดงเทคนิคการลดมิติข้อมูลเข้า(input data) ส าหรับการพยากรณ์ด้วย 

 ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel ที่ใหค้่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ 

 ใต้โค้ง ROC มากที่สุดและค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการจ าแนก 

 ประเภทข้อมูลที่มีค่าน้อยที่สุด โดยจ าแนกตามขนาดของกลุ่มตัวอย่างที่ 

 สนใจและไม่สนใจ เมื่อ 0.85,0.9,0.95    และ 1,1.5,2,2.5d   กรณ ี

 จ านวนตัวแปรอิสระเท่ากับ 40  ตัว                118   

 

  



 ต 

สารบัญภาพ 

ภาพที่           หน้า 

2.6.1  แสดงลักษณะหลักการหาระนาบเส้นแบ่งแยกประเภทของข้อมูลที่ดีที่สุดด้วย 

 วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน              16 

2.6.2  แสดงหลักการแปลงข้อมูลจากปริภูมิขาเข้าให้เป็นปริภูมิที่มีมิติสูงขึ้น     18 

2.7.1  แสดงผลการพยากรณ์จ าแนกประชากรออกเป็นกลุ่มเหตุการณ์ท่ีสนใจและ 

 กลุ่มเหตุการณ์ที่ไม่     20 

2.7.2  แสดงพื้นท่ีใต้โค้ง ROC     21 

 

กรณีจ านวนตัวแปรอิสระเท่ากับ 5 ตัว 

4.1.1  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 2 30 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                      35 

4.1.2  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 2 30 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5                      35 

4.1.3  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 2 60 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                      37 

4.1.4  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 2 60 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5                      37 

4.1.5  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 2 120 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                      39 

 



 ถ 

ภาพที่           หน้า 

4.1.6   แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีที่มี 

จ านวนข้อมูล 1 2 120 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5                      39 

4.1.7  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 260, 30 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                      41 

4.1.8  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 260, 30 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5            42 

4.1.9  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 2120, 60 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                      43 

4.1.10  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีที่มี 

จ านวนข้อมูล 1 2120, 60 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5            44 

4.1.11  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีที่มี 

จ านวนข้อมูล 1 2120, 30 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                      45 

4.1.12  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีที่มี 

จ านวนข้อมูล 1 2120, 30 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5            46 

4.1.13  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีที่มี 

จ านวนข้อมูล 1 230, 60 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                 47 

4.1.14  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีที่มี 

จ านวนข้อมูล 1 230, 60 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5            48 

4.1.15  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีที่มี 

 จ านวนข้อมูล 1 260, 120 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                      49 
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4.1.16  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีที่มี 

จ านวนข้อมูล 1 260, 120 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5            50 

4.1.17 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

 จ านวนข้อมูล 1 230, 120 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                      51 

4.1.18  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีที่มี 

จ านวนข้อมูล 1 230, 120 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5            52 

 

กรณีจ านวนตัวแปรอิสระเท่ากับ 10 ตัว 

4.2.1  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 2 30 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                      53 

4.2.2  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 2 30 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5                      54 

4.2.3  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 2 60 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                      55 

4.2.4  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 2 60 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5                      56 

4.2.5  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 2 120 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                      57 
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4.2.6  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 
1 2 120 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5                      58 

4.2.7  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 
1 260, 30 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                      59 

4.2.8    แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีที่มี 

  จ านวนข้อมูล 1 260, 30 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5            60 

4.2.9    แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีที่มี 

จ านวนข้อมูล 1 2120, 60 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5             61 

4.2.10  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีที่มี 

จ านวนข้อมูล 1 2120, 60 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5            62 

4.2.11 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

 จ านวนข้อมูล 1 2120, 30 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                      63 

4.2.12  กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 2120, 30 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5            64 

4.2.13  กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

  จ านวนข้อมูล 1 230, 60 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                      65 

4.2.14  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีที่มี 

จ านวนข้อมูล 1 230, 60 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5           66 

4.2.15  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีที่มี 

  จ านวนข้อมูล 1 260, 120 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.                     67 
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4.2.16  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีที่มี 

จ านวนข้อมูล 1 260, 120 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5           68 

4.2.17 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

  จ านวนข้อมูล 1 230, 120 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5            69 

4.2.18  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีที่มี 

จ านวนข้อมูล 1 230, 120 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5           70 

 

กรณีจ านวนตัวแปรอิสระเท่ากับ 20 ตัว 

4.3.1  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 2 30 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                     72 

4.3.2  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

        จ านวนข้อมูล 1 2 30 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5                     72 

4.3.3  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 2 60 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                     74 

4.3.4   แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีที่มี 

จ านวนข้อมูล 1 2 60 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5                     74 

4.3.5  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 2 120 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                     76 

4.3.6  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 2 120 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5                     76 
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4.3.7  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 260, 30 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                     78 

4.3.8  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 260, 30 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5           79 

4.3.9  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 2120, 60 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                     80 

4.3.10 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 2120, 60 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5           81 

4.3.11 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 2120, 30 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                     82 

4.3.12 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 2120, 30 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5           83 

4.3.13 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 230, 60 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                     85 

4.3.14 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 230, 60 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5           85 

4.3.15 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 260, 120 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                     87 

4.3.16 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 260, 120 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5           87 
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4.3.17 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 230, 120 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                     89 

4.3.18 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 230, 120 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5           89 

 

กรณีจ านวนตัวแปรอิสระเท่ากับ 40 ตัว 

4.4.1  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 2 30 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                     91 

4.4.2  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 2 30 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5                     92 

4.4.3  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 2 60 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                     93 

4.4.4  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 2 60 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5                     94 

4.4.5  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 2 120 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                     95 

4.4.6  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 2 120 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5                     96 

4.4.7  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 260, 30 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                     98 
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4.4.8  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 260, 30 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5           98 

4.4.9  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 2120, 60 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                    100 

4.4.10  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีที่มี 

จ านวนข้อมูล 1 2120, 60 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5          100 

4.4.11  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีที่มี 

จ านวนข้อมูล 1 2120, 30 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                    102 

4.4.12  แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีที่มี 

จ านวนข้อมูล 1 2120, 30 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5         102 

4.4.13 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 230, 60 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                    104 

4.4.14 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 230, 60 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5         104 

4.4.15 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 260, 120 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                    106 

4.4.16 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 260, 120 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5         106 

4.4.17 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 230, 120 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5                    108 
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4.4.18 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมี 

จ านวนข้อมูล 1 230, 120 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5         108 

 

กรณีฐานข้อมูล crab data 

4.5.1     แสดงกราฟไคสแควร์ ส าหรับข้อมูล crab data กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล  

1 2 100 n n                                                                                   110 

4.6.1     แสดงกราฟไคสแควร์ ส าหรับข้อมูล wine data กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล  

1 259, 48 n n                                                                         112 

 

 



บทที่ 1 

 

บทน า 

 

1.1  ความเป็นมาและความส าคัญของปัญหา 

 
การลดมิติ (Dimension Reduction) เป็นเทคนิคหนึ่งของการเตรียมข้อมูล (data 

preprocessing)ก่อนที่จะท าการวิ เคราะห์ข้อมูล เนื่องมาจากในปัจจุบันความก้าวหน้าของ
ความสามารถในการเก็บรวบรวมข้อมูลมีประสิทธิภาพสูงขึ้นอย่างรวดเร็ว ท าให้นักวิจัยส่วนใหญ่จึง
ต้องเผชิญหน้ากับชุดข้อมูลที่มีจ านวนมิติหรือตัวแปรมาก และท าให้เกิดปัญหาของมิติข้อมูล ( curse 
of dimensionality) ซึ่งส่งผลต่อเวลาในการค านวณที่มากขึ้น และยังท าให้ยากต่อการวิเคราะห์และ
การอภิปรายผล จากข้อเสนอของ Cook(1998) กล่าวว่าการสร้างกราฟเป็นสิ่งส าคัญส าหรับการสรุป 
ดังนั้นข้อมูลมิติต่ าจะท าให้ง่ายต่อการอภิปรายผลด้วยกราฟ 

ในเวลาต่อมาจึงมีงานวิจัยที่ได้ศึกษาเกี่ยวกับเทคนิคที่ใช้ในการลดมิติข้อมูลมากมายหลายวิธี  
และได้พัฒนาเทคนิคการลดมิติข้อมูล เพ่ือประสิทธิภาพในการวิเคราะห์ที่ดีขึ้น อาทิเช่น 

วิธีการวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก(Principle Component Analysis, PCA) น าเสนอโดย 
Karl Pearson(1901)  ซึ่งเป็นการแปลงเชิงเส้นของตัวแปรกลายเป็นโครงสร้างใหม่ที่ ไม่มี
ความสัมพันธ์กัน (uncorrelated) โดยการศึกษาโครงสร้างความสัมพันธ์ของตัวแปร และสร้างตัวแปร
ใหม่เรียกว่า องค์ประกอบ กล่าวคือ สร้างเซตของตัวแปรใหม่ให้เป็นฟังก์ชันเชิงเส้นของตัวแปรเดิม 

วิธีก าลังสองน้อยสุดเชิงส่วน (Partial Least Squares, PLS) น าเสนอโดย Herman Wold 
ในปี 1980 ใช้ในการสร้างสมการความถดถอยเพื่อการพยากรณ์  โดยใช้หลักการสร้างตัวแปรใหม่จาก
ตัวแปรอิสระเดิมและตัวแปรตาม ซึ่งจะพิจารณาการสร้างตัวแปรใหม่อย่างเป็นล าดับ และตัวแปร
อิสระใหม่จะสร้างมาจากผลบวกเชิงเส้นของตัวแปรอิสระเดิม 

วิธีSliced Inverse Regression(SIR) น าเสนอโดย  Ker-Chau Li (1991) ซึ่งมีประโยชน์ใน
การหาทิศทางในปริภูมิที่ศูนย์กลาง(central space)  ภายใต้เงื่อนไขของค่าเฉลี่ย โดยแทนที่การ
วิเคราะห์ความถดถอยเมื่อ Y  แปรผันตาม X  ด้วยการวิเคราะห์ความถดถอยผกผันเมื่อ X แปรผัน
ตาม Y จะได้ว่าการวิเคราะห์ความถดถอยของพิกัด X กับ Y  เป็น 1 มิติกับ ปัญหาความถดถอย 1 
มิติ  ดังนั้นไม่มีปัญหามิติสูงอีก และวิธี Sliced Average Variance Estimator (SAVE) น าเสนอโดย 
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Cook and Weisberg (1991) ซึ่งได้พัฒนาวิธี Sliced Inverse Regression (SIR) เนื่องจากวิธี 
Sliced Inverse Regression (SIR) ไม่เหมาะสมกับข้อมูลที่มี  | 0E X Y  ได้แสดงว่าเป็นได้ที่จะ

พบทิศทางในปริภูมิที่ศูนย์กลางโดยเพ่ิมการพิจารณาค่าความแปรปรวน แทนการพิจารณาด้วย
ค่าเฉลี่ยเพียงอย่างเดียว 

ส าหรับขั้นตอนในการวิเคราะห์ข้อมูลด้วยวิธีการพยากรณ์จ าแนกประเภทของตัวแบบนับเป็น
เทคนิคหนึ่งที่ได้รับความนิยมน าไปใช้ประโยชน์ในหลายสาขา เช่น ทางด้านวิทยาศาสตร์ สังคมศาสตร์ 
ธุรกิจ ฯลฯ ซึ่งงานวิจัยครั้งนี้จะศึกษาวิธีการพยากรณ์จ าแนกประเภทข้อมูลของตัวแบบที่ไม่ใช้
พารามิ เตอร์  (Nonparametric) เนื่องจากวิธีการพยากรณ์จ าแนกประเภทของตัวแบบที่ใช้
พารามิเตอร์ (Parametric) จะมีประสิทธิภาพก็ต่อเมื่อชุดข้อมูลที่น ามาวิเคราะห์มีลักษณะที่สอดคล้อง
กับข้อสมมติของตัวแบบทางสถิตินั้น ๆ แต่ในความเป็นจริง ข้อมูลโดยส่วนใหญ่มีลักษณะที่ไม่
สอดคล้องกับข้อสมมติของตัวแบบทางสถิติ จึงท าให้ประสิทธิภาพในการพยากรณ์จ าแนกประเภท
ลดลง ซึ่งวิธีการพยากรณ์จ าแนกประเภทข้อมูลของตัวแบบที่ไม่ใช้พารามิเตอร์  (Nonparametric) ที่
จะกล่าวถึงมีดังนี้ 

วิธีโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks : ANN) มีลักษณะการท างานแบบ
ขนาน เลียนแบบการท างานของมนุษย์ โดยอาศัยการน าเข้าข้อมูล เพ่ือสร้างตัวแบบการจ าลอง เพ่ือใช้
ในการ-พยากรณ์ข้อมูลในอนาคต แล้วท าการปรับปรุงข้อมูลให้มีเหมาะสมกับเงื่อนไขของข้อมูลที่มี
การเปลี่ยน- แปลง โดยแนวความคิดนี้ จะพยายามลดจ านวนของการพยากรณ์เพ่ือจ าแนกประเภทให้
ผิดพลาดต่ าที่สุด 

วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine : SVM) น าเสนอโดย 
Vapnik(1995)  มีแนวความคิดที่มีการพัฒนาจากวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบชั้นเดียว (Single – 
Layer Neural Networks) ซึ่งเป็นเทคนิคในการจัดประเภทข้อมูลมากกว่า 2 กลุ่ม ด้วยระนาบหลาย
มิติ โดยเป้าหมายของวิธีการซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีน คือ การสร้างตัวแยกประเภทข้อมูล 
(Classifier) ที่มีความเป็นทั่วไป (Generalize) สูง ซึ่งตัวแยกประเภทข้อมูลที่ดีควรมีโครงสร้างแบบ
เชิงเส้น (Linear Classifier) ที่สร้างระยะห่างมากที่สุดระหว่างตัวแยกประเภทข้อมูลเองกับค่าที่ใกล้
ที่สุดของแต่ละกลุ่มข้อมูล ซึ่งเส้นที่เหมาะสมดังกล่าวถูกเรียกว่า “The Optimal Separating Hyper 
plane” แต่ในความเป็นจริงแล้วข้อมูลที่ป้อนเข้าสู่เทคนิคมักเป็นข้อมูลแบบไม่เชิงเส้น ซึ่งสามารถ
แก้ปัญหานี้ได้โดยการน าเคอร์เนลฟังก์ชันมาใช้ 

นันทณัฐ พันธุ์สีดา (2013) ศึกษาการจ าลองข้อมูลเพ่ือเปรียบเทียบความแม่นย าในการ
พยากรณ์ระหว่างวิธีโครงข่ายประสาทเทียมกับวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน จะได้ว่าวิธีซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนก
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ประเภทของข้อมูลได้ดีที่สุดในกรณีที่ข้อมูลมีการแจกแจงแบบชี้ก าลังและข้อมูลที่มีการแจกแจงแบบ
ปกติ ส่วนกรณีที่ข้อมูลมีการแจงแจกแบบปัวส์ซงนั้น วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบย้อนกลับ ให้
ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด 

L.J. Caoa;∗ , K.S. Chuab , W.K. Chongc , H.P. Leea , Q.M. Gud(2003) ได้ศึกษา
เปรียบเทียบเทคนิค PCA, KPCA และ ICA ส าหรับการลดมิติข้อมูลในซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน โดย
ใช้ข้อมูล 3 ชุด คือ Sunspot data , Santa Fe data และ Financial data sets ในงานวิจัยครั้งนี้ 
ปรากฎว่าวิธีการลดมิติข้อมูลเข้าก่อนการวิเคราะห์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนมีประสิทธิภาพ
ภาพมากกว่าการน าข้อมูลเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน และพบว่าการลดมิติข้อมูลด้วยวิธี KPCA ดี
ที่สุด และวิธี ICA รองลงมา และตามด้วยวิธี PCA 

ภัทราวุฒิ แสงศิริ ศจีมาจ ณ วิเชียร และพยุง มีสัจ (2009)ได้ศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
การลดตัวแปรข้อมูลเข้าที่เหมาะสม ส าหรับโครงข่ายประสาทเทียมระหว่างเทคนิคการเลือกตัวแปร
แบบถอยหลังทีละขั้น(BSFS) และการวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก(PCA) เพ่ือพยากรณ์กลุ่มข้อมูล
โรคมะเร็ง จากประสิทธิภาพของเทคนิค BSFS แสดงให้เห็นว่ามีความเหมาะสมเมื่อน ามาเป็นอินพุต
ให้กับโครงข่ายประสาทเทียมมากกว่าเทคนิคการวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก 

จากงานวิจัยของนันทณัฐ พันธุ์สีดา (2013) ผู้วิจัยจะน ามาศึกษาต่อในการพยากรณ์จ าแนก
ประเภทของข้อมูลด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel ส าหรับข้อมูลที่มีการ
แจกแจงแบบปกติหรือเกาส์เซียน  และจากงานวิจัยของ ภัทราวุฒิ แสงศิริ และคณะ ( 2009)  
Hyunsoo Kim และคณะ(2005) ผู้วิจัยจึงเห็นความส าคัญของการลดมิติข้อมูลเข้าก่อนการพยากรณ์
จ าแนกประเภท เพ่ือประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของตัวแบบที่ไม่ใช้
พารามิเตอร์ของข้อมูล ดังนั้นในการวิจัยครั้งนี้จึงศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคการลดมิติ 
ส าหรับข้อมูลเข้าที่ใช้ในวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน : กรณีศึกษาการแจกแจงแบบเกาส์เซียน 

 

1.2  วัตถุประสงค์ 

 

เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคการลดมิติข้อมูลเข้า(input data) ระหว่างเทคนิค
การวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก( Principle Component Analysis, PCA) วิธีก าลังสองน้อยสุดเชิง
ส่วน (Partial Least Squares, PLS)และ Sliced Average Variance Estimator(SAVE) ส าหรับการ
พยากรณ์ด้วยซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ในกรณีศึกษาการแจกแจงแบบเกาส์เซียน 
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1.3  ข้อตกลงเบื้องต้น 

 

ศึกษาตัวแปรอิสระที่มีการแจกแจงแบบปกติหลายตัวแปร (Multivariate Normal 
Distribution) โดยเวกเตอร์ตัวแปรอิสระ p มิติคือ 

1 2( , ,..., )pX x x x   ที่มีค่าเวกเตอร์ค่าเฉลี่ย p 
มิติเป็น   และเมตริกซ์ความแปรปรวนร่วมขนาด p x p เป็น   โดยฟังก์ชันความหนาแน่น เป็น
ดังนี้ 

 
   1

1/2/2

1 1
( ) exp

22
 



      
 

p
f X X X  

ในการศึกษาครั้งนี้ได้ท าการศึกษาตัวแปรอิสระที่มีการแจกแจงแบบปกติหลายตัวแปรที่มี
พารามิเตอร์ค่าเฉลี่ยคือ (0,...,0)   และมีเมตริกซ์ความแปรปรวนร่วมตามระดับความสัมพันธ์
ของตัวแปรอิสระที่ก าหนดไว้ 
 
1.4  ขอบเขตของการวิจัย 

 
การศึกษาครั้งนี้ได้ท าการศึกษาภายใต้ขอบเขตดังนี้ 
1. ศึกษาเหตุการณ์เกิดขึ้นสองเหตุการณ์ (dichotomous) คือ เหตุการณ์ที่สนใจ (Group1) กับ

เหตุการณ์ที่ไม่สนใจ (Group2) เนื่องมาจากโดยหลักการพ้ืนฐานของวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
ก าหนดให้ตัวแปรตาม  Y  เป็นข้อมูลเชิงกลุ่มที่อยู่ในระดับนามบัญญัติ (Nominal Scale) โดยตัว
แปรตาม  Y  แบ่งเป็น 2 กลุ่ม คือ 

1 ; 1

1 ; 2


 



Group
Y

Group
 

2. จ านวนตัวแปรอิสระ (p) ที่ใช้ในการวิจัยมี 4 ระดับ คือ 5, 10, 20 และ 40 ตัวแปร ซึ่งมีการ
แจกแจงแบบปกติหลายตัวแปร ที่มีพารามิเตอร์ค่าเฉลี่ยคือ (0,...,0)  และมีเมตริกซ์ความ
แปรปรวนร่วมตามระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระดังนี้ 

                           
 

12 13 1

21 23 2

31 32 34 3

1 2 3

1

1

1           =    

1

p

p

p

p p p p p

  

  

   

  


 
 
 
 
 
 
 
 

 

โดยที่มีค่าความแปรปรวนของตัวแปรอิสระแต่ละตัวเป็น 1 และมีความสัมพันธ์ระหว่างตัว
แปรอิสระตัวที่ i  และ j  หรือ -

 
i j

ij    เมื่อ , 1,2,...,i j p  

เมตริกซ์ความแปรปรวนร่วม 
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ก าหนดให้   มีค่าเป็น 0.85, 0.9 และ 0.95 จะได้ว่า 
กรณีตัวแปรอิสระ 5 ตัว (p=5) 

 0.85     จะได้ว่า เมตริกซ์ความแปรปรวนร่วม คือ 
1 2 1 3 1 4 1 5

2 1 2 3 2 4 2 5

3 1 3 2 3 4 3 5

4 1 4 2 4 3 4 5

5 1 5 2 5 3 5 4

1 0.85 0.85 0.85 0.85 1 0.85 0.72 0.61 0.52

0.85 1 0.85 0.85 0.85 0.85 1 0.85 0.72 0.61

0.0.85 0.85 1 0.85 0.85

0.85 0.85 0.85 1 0.85

0.85 0.85 0.85 0.85 1

   

   

   

   

   

 
 
 
 

 
 
 
 
 

72 0.85 1 0.85 0.72

0.61 0.72 0.85 1 0.85

0.52 0.61 0.72 0.85 1

 
 
 
 
 
 
  

 ดังนั้น    [0.52,0.85]ij   

 0.90    จะได้ว่า    [0.65,0.90] ij
 

 0.95    จะได้ว่า    [0.81,0.95]ij   
กรณีตัวแปรอิสระ 10 ตัว (p=10) 

 0.85    จะได้ว่า    [0.23,0.85] ij
 

 0.90    จะได้ว่า    [0.38,0.90] ij
 

 0.95    จะได้ว่า    [0.63,0.95] ij
 

กรณีตัวแปรอิสระ 20 ตัว (p=20) 
 0.85    จะได้ว่า    [0.04,0.85] ij  

 0.90    จะได้ว่า    [0.13,0.90] ij
 

 0.95    จะได้ว่า    [0.37,0.95] ij  
กรณีตัวแปรอิสระ 40 ตัว (p=40) 

 0.85    จะได้ว่า    [0.001,0.85] ij
 

 0.90    จะได้ว่า    [0.016,0.90] ij  

 0.95    จะได้ว่า    [0.135,0.95] ij
 

3. ศึกษาภายใต้ขนาดตัวอย่าง ซึ่งก าหนดตัวอย่างของกลุ่มที่หนึ่งเป็นกลุ่มตัวอย่างที่สนใจ
 1n และกลุ่มที่สองเป็นกลุ่มตัวอย่างที่ไม่สนใจ  2n  ซึ่งสามารถก าหนดขนาดของจ านวนตัวอย่าง 
ดังนี้   0,12030,6 ; 1,2 sn s  

4. ศึกษาลักษณะของการแจกแจงข้อมูล โดยมีการศึกษาตัวอย่างที่มีตัวแปรอิสระ 5, 10, 20 
และ 40 ตัวแปร ซึ่งมีการแจกแจงแบบปกติหลายตัวแปร (Multivariate Normal Distribution) โดย
ตัวแปรตาม  Y  แบ่งเป็น 2 กลุ่ม คือ 

กลุ่มที่สนใจ  1Y   ซึ่งเป็นกลุ่มที่มีเกณฑ์ก าหนดที่ชัดเจน โดยที่ค่าของพารามิเตอร์ของ
การแจกแจงข้อมูลเป็นค่าคงท่ี 
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กลุ่มที่ไม่สนใจ  1 Y  ซึ่งเป็นกลุ่มที่มีลักษณะการแจกแจงของข้อมูลแตกต่างกับกลุ่มที่
สนใจ โดยที่ค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงข้อมูลมีการเปลี่ยนแปลงตามค่าของ d  

ท าการวิเคราะห์โดยเปลี่ยนค่าของ d  ไปเรื่อย ๆ ตามค่าที่ก าหนดจนครบส าหรับการแจก
แจงที่ท าการศึกษา ซึ่งสามารถอธิบายได้ว่า เมื่อค่าของ d  มีค่าเพ่ิมมากขึ้น จะท าให้กลุ่มตัวอย่างของ
กลุ่มที่สนใจกับกลุ่มที่ไม่สนใจมีลักษณะการแจกแจงของข้อมูลแตกต่างกันเพ่ิมมากขึ้นหรือสามารถ
อธิบายความแตกต่างระหว่างข้อมูลทั้งสองกลุ่มได้ชัดเจนเพ่ิมมากขึ้น ในทางตรงข้ามเมื่อ d  มีค่าลด
น้อยลง จะท าให้ลักษณะการแจกแจงของทั้งสองกลุ่มใกล้เคียงกันมากขึ้นหรืออธิบายความแตกต่างได้
น้อยลง 

5. ในการศึกษาครั้งนี้ท าการจ าลองข้อมูลให้มีสถานการณ์ที่แตกต่างกัน ตามข้อก าหนด
ข้างต้นโดยใช้เทคนิคมอนติคาร์โล (Monte Carlo Simulation Technique) โดยท าการจ าลองในแต่
ละสถานการณ์จะกระท าซ้ า 500 รอบ 
 
1.5  ค าจ ากัดความท่ีใช้ในการศึกษา 

 
1. วิธีการวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก (Principle Component Analysis, PCA) ซึ่งเป็นการ

แปลงเชิงเส้นของตัวแปรกลายเป็นโครงสร้างใหม่ที่ไม่มีความสัมพันธ์กัน (uncorrelated) โดย
การศึกษาโครงสร้างความสัมพันธ์ของตัวแปร และสร้างตัวแปรใหม่เรียกว่า องค์ประกอบ 

2. วิธีก าลังสองน้อยสุดเชิงส่วน (Partial Least Squares, PLS) โดยหลักการสร้างตัวแปร
ใหม่จากตัวแปรอิสระเดิมและตัวแปรตาม ซึ่งจะพิจารณาการสร้างตัวแปรใหม่อย่างเป็นล าดับ และตัว
แปรอิสระใหม่จะสร้างมาจากผลบวกเชิงเส้นของตัวแปรอิสระเดิม 

3. วิธี Sliced Average Variance Estimator (SAVE) ซึ่งมีประโยชน์ในการหาทิศทางใน
ปริภูมิที่ศูนย์กลาง (central space) โดยแทนที่การวิเคราะห์ความถดถอยเมื่อ Y  แปรผันตาม X  
ด้วยการวิเคราะห์ความถดถอยผกผันเมื่อ X  แปรผันตาม Y  จะได้ว่าการวิเคราะห์ความถดถอยของ
พิกัด X  กับ Y  เป็น 1 มิติกับปัญหาความถดถอย 1 มิต ิ

4. วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine : SVM) เป็นเทคนิคในการจัด
ประเภทข้อมูลมากกว่า 2 กลุ่ม ด้วยระนาบหลายมิติ โดยเป้าหมายของวิธีการซัพพอร์ตเวคเตอร์แมช 
ชีน คือ การสร้างเส้นแบ่งแยกประเภทของข้อมูลที่ดีที่สุด (Optimal Separating Hyper plane) 

5. ค่าพ้ืนที่ใต้โค้งอาร์โอซี (Area Under ROC Curve) คือ ค่าที่อธิบายความสามารถในการ
จ าแนกประเภทของข้อมูลหรือความเชื่อถือได้ของตัวแบบกรณีท่ีมีเหตุการณ์เกิดขึ้น 2 เหตุการณ ์

 



 7 

1.6  วิธีด าเนินการวิจัย 

 

1. ก าหนดเงื่อนไขและขอบเขตของการวิจัย 
        จ านวนตัวแปรอิสระ (p) 

     ก าหนดค่าพารามิเตอร์ตามการแจกแจงที่ก าหนดในขอบเขตของการศึกษา  d  
     ก าหนดขนาดตัวอย่าง  n  
     ค่าสหสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระ    

2. จ าลองข้อมูลตามการแจกแจงและขอบเขตที่ต้องการศึกษา 
 จ าลองค่า X ตามการแจกแจงของข้อตกลงเบื้องต้น และจ าลองค่า y  เป็นข้อมูลเชิงกลุ่มที่

อยู่ในระดับนามบัญญัติ (Nominal Scale) คือ 
0

1 ; ~ ,

0

1 ; ~ ,





   
   

    
      

 
  
      
     

X N

y
d

X N

d

 

3. ลดตัวแปรข้อมูลหรือลดมิติข้อมูลด้วยวิธีการวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก (PCA), วิธีก าลังสอง
น้อยสุดเชิงส่วน (PLS) และ Sliced Average Variance Estimator(SAVE) โดยมีเกณฑ์ใน
การเลือกมิติข้อมูลดังนี้ 
  การวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก(PCA) จะเลือกมิติของตัวแปรอิสระใหม่หรือจ านวน

องค์ประกอบหลัก โดยพิจารณาจากร้อยละสัดส่วนของความแปรปรวนสะสม ถ้าร้อยละความ
แปรปรวนสะสมของตัวประกอบหลัก k ตัวแรก เป็นอย่างต่ าร้อยละ 80 ก็ควรให้จ านวนตัวประกอบ
หลักเท่ากับ k โดยที่ k < p 

  วิธีก าลังสองน้อยสุดเชิงส่วน(PLS) จะเลือกมิติของตัวแปรอิสระใหม่หรือจ านวน
องค์ประกอบหลัก พิจารณาจากการประเมินความน่าเชื่อถือได้ของการวิเคราะห์ความถดถอย โดย
พิจารณาค่าสถิติ  Adjusted Cross Validation (adjCV) ของวิธี cross-validation หรือ Leave-
One-Out cross-Validation  ดังนั้นการเปรียบเทียบค่า adjCV  ของการวิเคราะห์ที่มีจ านวน
องค์ประกอบต่างกัน ถ้าค่า adjCV ของการวิเคราะห์ที่มีจ านวนองค์ประกอบใดๆมีค่าน้อยสุดจะเลือก
จ านวนองค์ประกอบดังกล่าวเป็นจ านวนองค์ประกอบที่เหมาะสม 

  Sliced Average Variance Estimator (SAVE) จะเลือกมิติของตัวแปรอิสระใหม่
จ านวน k  มิติ โดยใช้หลักการของ Marginal dimension hypothesis ส าหรับการทดสอบ
สมมติฐานว่ามิติ k q  โดยที่ k p  และ 0,1,2,...,q p  ซึ่งมีรายละเอียดดังนี้ 
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ก าหนด :  ˆ var( | )  i
i p i

n
A I Z Y I

n
 เมื่อเมตริกซ์ความแปรปรวนร่วมของน้ าหนัก

2

1

ˆˆ




H

i

i

M A  โดยที่ H เป็นจ านวนส่วน(slice)แบ่งล าดับของ Y  และ m̂  เป็นเมตริกซ์ขนาด 

( )p p m   ประกอบด้วยหลักท่ีเป็นเวกเตอร์เจาะจง(eigenvector) ของ M̂  ซึ่งสอดคล้องกับ
ค่าเฉพาะ(eigenvalue) p m  ค่า 

ผลลัพธ์ : k q  

1) เริ่มต้นให้  0q   
2) สมมติฐาน  0 0H :    vs.    H : k q k q  

3) สถิติทดสอบ      
2

1

ˆˆ ˆ ˆ
2 

 
H

T

n i

i

n
T m tr m Am  มีการแจกแจงแบบไคสแควร์ที่มี

องศาอิสระเท่ากับ    1 1 / 2H p q p q     

4) ให้ 0.05   จะปฏิเสธ 0H  เมื่อ      
2

1 1 /2
ˆ

n df H p q p q
T m 

    
  จะกลับไป

ท าข้อ 1) โดยให้ 1 k q  และเมื่อผลการทดสอบยอมรับ 0H จะได้จ านวนมิติที่เหมาะสม 

q  มิต ิ

4.  ท าการประมาณค่าสัมประสิทธิ์การถดถอยของพารามิเตอร์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
เพ่ือสร้างตัวแบบส าหรับน ามาพยากรณ์ 

5.  น าตัวแบบที่ใช้วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel แล้วน าตัวแบบที่ได้ไป
พยากรณ์ข้อมูลต่อไป เพ่ือตรวจสอบผลของการพยากรณ์เทียบกับเหตุการณ์ที่เกิดขึ้นจริง 
และน าผลลัพธ์ของการพยากรณ์ที่ได้ไปสร้างตารางการแบ่งกลุ่ม 

6.  น าข้อมูลที่ได้ไปค านวณหาค่าประมาณพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC (Area Under ROC Curve : AUC) 
และค านวณค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูล (Misclassification Rate : 
MCR) 

7. วิเคราะห์และสรุปผลการเปรียบเทียบวิธีการที่ใช้ในการวิจัย 
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1.7  ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

 

1. สามารถใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลน าเข้า(input data) ระหว่างเทคนิคการวิเคราะห์
องค์ประกอบหลัก วิธีก าลังสองน้อยสุดเชิงส่วน และ Sliced Average Variance Estimator ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน เพ่ือให้มีประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์
จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด ส าหรับข้อมูลที่มีการแจกแจงแบบเกาส์เซียน 

2. เป็นแนวทางเพ่ือเลือกใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลน าเข้าระหว่างเทคนิคการวิเคราะห์
องค์ประกอบหลัก วิธีก าลังสองน้อยสุดเชิงส่วน และ Sliced Average Variance Estimator ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน เพ่ือให้เหมาะสมกับข้อมูลจริง 

 



บทที่ 2 

 

ทฤษฎีและตัวสถิติที่เกี่ยวข้อง 

 
2.1  การวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก(PCA) 

 
การวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก เป็นเทคนิคหนึ่งที่ใช้ในการลดตัวแปร p  ตัว โดยสร้างตัวแปร

ใหม่ที่เรียกว่า องค์ประกอบหลัก(ปัจจัย) k  ตัว ที่มีความสัมพันธ์เชิงเส้นของตัวแปรเดิม p  ตัว ดังนั้น
จ านวนองค์ประกอบหลักจะต้องมีจ านวนไม่เกินจ านวนตัวแปร กล่าวคือ k p โดยอ้างอิงจาก กัลยา 
วานิชย์บัญชา (2551) 

 
ขั้นตอนการค านวณของวิธีการวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก 

ให้  1 2' , ,..., pX x x x   ซึ่งมีเมตริกซ์ความแปรปรวนร่วม   ที่มีค่าเจาะจง (eigenvalue) 

และเวกเตอร์เจาะจง(eigenvector) เป็น      1 1 2 2, , , ,..., ,p pw w w   โดยที่ค่าเจาะจง 

1 2 ... 0p      และเวกเตอร์เจาะจง  
1 2, ,..., pW w w w   สร้างสมการที่ใช้ประมาณค่า

องค์ประกอบหลักหรือปัจจัยตัวที่ i   iPC  เมื่อ 1,...,i p  ดังนี้ 

1 1 11 1 12 2 1

2 2 21 1 22 2 2

1 1 2 2

...

...

                                         

...

p p

p p

p p p p pp p

PC w X w x w x w x

PC w X w x w x w x

PC w X w x w x w x

    

    

    

  (2.1.1) 

โดยเริ่มจาก  1PC  ที่มีค่าความแปรปรวนสูงสุดไปจนถึง  pPC ที่มีค่าความแปรปรวน

ต่ าสุด หรือ 
1 2( ) ( ) ... ( )pVar PC Var PC Var PC    จะได้ว่า 

  11 22 1 2

1 1

... ... ( )
p p

i pp p i

i i

Var x Var PC     
 

           

kPC มีสัดส่วนของค่าแปรปรวน 

1

       ;  1,2,...,k

p

i

i

k p





 


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2.2  วิธีก าลังสองน้อยสุดเชิงส่วน (PLS) 

 

วิธีก าลังสองน้อยสุดเชิงส่วน อ้างอิงจาก ปราณี  ค าแก้ว (2552)ใช้ในการสร้างสมการความ
ถดถอยเพื่อการพยากรณ์ โดยใช้หลักการสร้างตัวแปรใหม่จากตัวแปรอิสระเดิมและตัวแปรตาม ซึ่งจะ
พิจารณาการสร้างตัวแปรใหม่อย่างเป็นล าดับ และตัวแปรอิสระใหม่จะสร้างมาจากผลบวกเชิงเส้นของ
ตัวแปรอิสระเดิม โดยไม่ได้น าสหสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระเดิมมาพิจารณา และเป็นวิธีที่สามารถ
แก้ไขปัญหาการประมาณค่าพารามิเตอร์เมื่อเกิดพหุสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระ แต่ก็ยังเป็นประมาณ
ที่มีความเอนเอียงอยู่ ซึ่งข้อดีของวิธีก าลังสองน้อยสุดเชิงส่วน คือ ท าให้สหพันธ์ของตัวแปรอิสระใหม่
แต่ละคู่มีค่าเป็นศูนย์ เนื่องจากตัวแปรอิสระใหม่จากส่วนเหลือของตัวแปรเดิม โดยสามารถเขียนตัว
แบบความถดถอยของวิธีก าลังสองน้อยสุดเชิงส่วนได้ดังนี้  

0 1 1 2 2
ˆ ... p pY P P P          (2.2.1) 

โดยที่ jP  เป็นตัวแปรอิสระตัวใหม่ที่เป็นผลบวกเชิงเส้นของ jX  เมื่อ j= 1, ..., p และค่า

สหสัมพันธ์พันธ์ตัวอย่างส าหรับแต่ละคู่ของตัวแปรอิสระใหม่มีค่าเท่ากับศูนย์ 

การวิเคราะห์วิธี PLS จะพิจารณาตัวแบบ ดังนี้ 

T

T

X T P E

y T Q F

  

  
 

โดยที่   , 1,..., , 1,...,n
i

p
jX x i n j p     คือ เมตริกซ์ของตัวแปรอิสระ 

1[ ,..., ] K
K

nT t t    คือ เมตริกซ์ Score  ของตัวแปรอิสระ และตัวแปรตาม 

1[ ,..., ] K
K

pP p p    คือ เมตริกซ์ loading ของตัวแปรอิสระ 

1[ ,..., ] p
K

nE e e    คือ เมตริกซ์ของความคลาดเคลื่อนที่เกิดจากตัวแปรอิสระ 

  1 , 1,...,n
iy y i n    คือ เวกเตอร์ของตัวแปรตาม 

1
1[ ,..., ] K

KQ q q    คือ เวกเตอร์ loading ของตัวแปรตาม 

1
1[ ,..., ] n

nF f f    คือ เวกเตอร์ของความคลาดเคลื่อนที่เกิดจากตัวแปรตาม 
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กระบวนการส าหรับการวิเคราะห์ของวิธีก าลังสองน้อยสุดเชิงส่วน 

ขั้นตอนในการหาองค์ประกอบหลักของ PLS ตัวท่ีหนึ่ง 

1. ค านวณเวกเตอร์ 1 1t Xw  เมื่อ 1w  เป็นเวกเตอร์เจาะจง(eigenvector) ที่สอดคล้องกับค่า
เจาะจง(eigenvalue)ของ X YY X   

2. ค านวณเมตริกซ์ loading ของตัวแปรอิสระ จากสูตร  
1

1 1 1 1p t t t X


    
3. ค านวณเวกเตอร์ loading ของตัวแปรตาม จากสูตร  

1
1 1 1 1q t t t Y


    

เมื่อสิ้นสุดขั้นตอนที่ 3. จะได้ตัวประกอบของ PLS ตัวที่หนึ่ง 1P  

ขั้นตอนในการระบุค่าความคลาดเคลื่อน 

4. ค านวณค่าเมตริกซ์ของความคลาดเคลื่อนที่เกิดจากตัวแปรอิสระ จากสูตร E X T P    
5. ค านวณค่าเวกเตอร์ของความคลาดเคลื่อนที่เกิดจากตัวแปรตาม จากสูตร F Y T Q    

ดังนั้นถ้าต้องการวิเคราะห์ตัวประกอบหลักตัวถัดไปให้ย้อนกลับไปเริ่มท าในขั้นตอนที่ 1 ใหม ่

เกณฑ์ในการพิจารณาจ านวนตัวประกอบหลักท่ีเหมาะสมมีดังนี้ 

พิจารณาจากค่าการตรวจสอบความถูกต้อง Cross-validation หรือบางครั้งเรียกว่า 
rotation estimation (Devijver, 1982) เป็นการแบ่งตัวอย่างของข้อมูลออกเป็นกลุ่มย่อย เริ่มต้น
การท างานจากกลุ่มย่อยเดี่ยว ขณะที่กลุ่มย่อยอ่ืนๆถูกเก็บไว้ส าหรับใช้ต่อมา เพ่ือตรวจสอบความ
ถูกต้องในการวิเคราะห์ กลุ่มย่อยเริ่มต้นของข้อมูลเรียกว่า กลุ่มสร้างตัวแบบ ส่วนกลุ่มย่อยอ่ืนๆ 
เรียกว่ากลุ่มตรวจสอบความถูกต้อง (Devijver, 1982และ Tutorial, 2006) หรือกลุ่มทดสอบ  ชนิด
ของการตรวจสอบความถูกต้องที่ใช้ในงานวิจัยครั้งนี้คือ 

  Leave-one-out cross-validation (LOOCV) 

Leave-one-out cross-validation เป็นวิธีการที่ข้อมูลดั้งเดิมถูกแบ่งเป็น N กลุ่มย่อย (N 
เป็นจ านวนตัวอย่าง) จาก N กลุ่มย่อย กลุ่มย่อยหนึ่งกลุ่มน าไปใช้เป็นกลุ่มตรวจสอบความถูกต้องเพ่ือ
ทดสอบโมเดล และเก็บ N-1 กลุ่มย่อย ใช้เป็นกลุ่มสร้างตัวแบบ วิธีการนี้เป็นการท าซ้ าโดยที่จะเปลี่ยน
กลุ่มตรวจสอบความถูกต้องไปเรื่อยๆ จนครบทั้งหมด N ครั้ง ข้อดีคือข้อมูลสามารถใช้เพ่ือสร้างตัว
แบบโดยมีกลุ่มตรวจสอบหลากหลาย และสามารถท าการพยากรณ์ LOO ซึ่งง่ายกว่าการพยากรณ์
ปกต ิ
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2.3  Sliced Inverse Regression(SIR) 

Sliced Inverse Regression ได้เสนอโดย Li (1991)ซึ่งมีประโยชน์ในการหาทิศทางในปริภูมิที่
ศูนย์กลาง(central space) โดยแทนที่การวิเคราะห์ความถดถอยเมื่อ Y  แปรผันตาม X  ด้วยการ
วิเคราะห์ความถดถอยผกผันเมื่อ X แปรผันตาม Y จะได้ว่าการวิเคราะห์ความถดถอยของพิกัด X

กับ Y  เป็น 1 มิติกับ ปัญหาความถดถอย 1 มิติ  ดังนั้นไม่มีปัญหามิติสูงอีก 
สมมติฐาน 2.3.1 ให้  1,..., k  เป็นฐานหลัก(basis) ของ 

|Y XS  สมมติว่า  1| ,..., T T

kE X X X  

เป็นเชิงเส้นใน 1| ,..., T T

kX X X  

ผลลัพธ์ที่ศูนย์กลางภายใต้สมมติฐาน 2.3.1 ค่าเฉลี่ยแบบมีเงื่อนไขเชิงเส้นและการวิเคราะห์ความ
ถดถอยผกผัน แนวโค้ง    1 |E X Y E X     เป็นของ 

|Y XS  เมื่อ   เป็นเมตริกซ์ความ

แปรปรวนของ X  

ให้ Z  เป็นค่าที่ได้ปรับมาตรฐาน(standardized)ของ X   

 1/2Z X E X         (2.3.1)  

ทฤษฎีบท 2.3.2 ให้ X  ได้ปรับค่ามาตรฐานเป็น Z ดังนั้นภายใต้สมมติฐาน 2.3.1ค่าเฉลี่ยแบบมี
เงื่อนไขเชิงเส้นและการวิเคราะห์ความถดถอยผกผันที่ศูนย์กลาง เส้นโค้ง  |E Z Y  เป็นของ 

|Y ZS   

กระบวนการส าหรับ Sliced Inverse Regression 

ให้    1 1, ,..., ,n nX Y X Y  เป็นข้อมูลตัวอย่างที่เป็นอิสระกันจากการสุ่ม  ,X Y   

1. ค านวณค่าเฉลี่ย(mean) และเมตริกซ์ความแปรปรวนของค่าพยากรณ์ X  

                
  1 1

1 1

ˆˆ ˆ ˆ,
n n

T

i i i

i i

n X n X X   

 

     
         (2.3.2) 

2. ปรับค่ามาตรฐาน iX  เป็น iZ  โดย  1/2 ˆ
i iZ X     

3. แบ่งล าดับของ Y  เป็น H  ส่วน(slice) กล่าวคือ 1,..., HI I  และค านวณค่าเฉลี่ยตัวอย่าง

ของ Z ของแต่ละส่วน       1
ˆ

i

i j

j Ii

Z
n




    

เมื่อ in  คือจ านวนของ iY  ที่อยู่ในส่วนที่ iI   
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4. โครงสร้างเมตริกซ์ความแปรปรวนร่วมของน้ าหนัก (the weighted covariance matrix) 

1

ˆ ˆ ˆ
H

Ti
i i

i

n
V

n
 



   

5. ให้ 
1,..., pv v  เป็นเวกเตอร์เจาะจง(eigenvector) ของ V  ซึ่งสอดคล้องกับค่าเจาะจง

(eigenvalue) 
1 2, ,..., p     

 
เนื่องจากการวิจัยครั้งนี้ศึกษาเหตุการณ์ทีเ่กิดข้ึนสองเหตุการณ์ (dichotomous) คือ 

เหตุการณ์ที่สนใจ (Group1) กับเหตุการณ์ท่ีไม่สนใจ (Group2) ดังนั้นแบ่งข้อมูลได้เป็น 2 ส่วน(slice) 
จากการศึกษาไม่สามารถหาจ านวนมิติใหม่ท่ีเหมาะสมได้ 

 

2.4  Sliced Average Variance Estimator(SAVE) 

เนื่องจากวิธี Sliced Inverse Regression (SIR) ไม่เหมาะสมกับข้อมูลที่มี  | 0E X Y 

ดังนั้น Cook and Weisberg (1991) ได้แสดงว่าเป็นได้ที่จะพบทิศทางโดยการใช้ค่าสถิติมากกว่า 1 
ค่าในการพิจารณาด้วยค่าเฉลี่ยเพียงอย่างเดียว 
สมมติฐาน 2.4.1 ให้  1,..., k  เป็นฐานหลัก(basis) ของ 

|Y XS  สมมติว่า  1var | ,..., kX X X  

เป็นเมตริกซ์คงที ่
ทฤษฎีบท 2.4.2 ให้ 

pI  เป็นเมตริกซ์เอกลักษณ์ของ p  มิติ ถ้าสมมติฐาน 2.3.1ค่าเฉลี่ยสมมติฐาน

เชิงเส้นและสมมติฐาน 2.4.1 ความแปรปรวนแบบมีเงื่อนไขคงที่ และ Z  เป็นค่าที่ได้ปรับมาตรฐาน
(standardized)ของ X  ดังนั้นหลักของเมตริกซ์ var( | )pI X Y  เป็นส่วนของ 

|Y XS จะได้ว่าหลัก

ของเมตริกซ์ 2

var( | )pE I X Y   เป็นส่วนของ 
|Y XS ด้วย 

กระบวนการส าหรับ Sliced Average Variance Estimator(SAVE) 
       ขั้นที่1 -3 เหมือนวิธี Sliced Inverse Regression(SIR) 

4.โครงสร้างเมตริกซ์ความแปรปรวนร่วมของน้ าหนัก (weighted covariance matrix) 

 
2

1

ˆ var( | )
H

i
p i

i

n
M I Z Y I

n

      (2.4.1) 

5. การประมาณค่ามิติส าหรับวิธีการลดมิติ SAVE โดยงานวิจัยของ Shao, Cook and Weisberg 
(2007) ได้เสนอวิธี  Marginal dimension tests  
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2.5  Marginal dimension hypothesis 

 

การทดสอบส าหรับ Marginal dimension hypothesis สมมติฐานการทดสอบว่ามิติ 
k q โดยที่ k p  ให้ m̂  เป็นเมตริกซ์ซึ่งประกอบด้วยหลักที่เป็นเวกเตอร์เจาะจง (eigenvector) 

ของ M̂  โดยที่  
2

1

ˆ var( | )
H

i
p i

i

n
M I Z Y I

n

    2

1

ˆ




H

i

i

A  เมื่อ  ˆ var( | )  i
i p i

n
A I Z Y I

n
 

ซึ่งสอดคล้องกับค่าเจาะจง (eigenvalue) โดย Tyler (1981)ให้นิยามการทดสอบทางสถิติ คือ 

    
2

1

ˆˆ ˆ ˆ
2 

 
H

T

n i

i

n
T m tr m Am  

สมมติฐาน 2.5.1 ส าหรับทุก 0   และ 
|Y XS   แล้ว   var | 0TE X Y   หรือ

  var var | 0T X Y   

ทฤษฎีบท  2.5.2 สมมติ ว่ า  สมมติ ฐ าน  2.3.1,  2.3.2 และ  2.4.1 เป็ นจ ริ ง  และ 

 var |T T Tm Z m Z Z ไม่เป็นอย่างสุ่ม (เช่น คงที่)  ถ้า X  มีการแจกแจงแบบปกติแล้วภายใต้

สมมติฐาน d q  ค่าสถิติทดสอบคือ      
2

1 1 /2
ˆ

n H p q p m
T m 

   
  

 

2.6  ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (SVM) 

 

เป็นวิธีการที่สามารถน ามาใช้ในการจ าแนกรูปแบบหรือกลุ่มของข้อมูลได้ โดยจะสร้างเส้น
แบ่ง (Plane) ที่เป็นเส้นตรงขึ้นมา ในการแบ่งเขตของข้อมูลออกเป็นสองฝั่ง  โดยเน้นไปยังเส้น
แบ่งแยกกลุ่มข้อมูลได้ดีที่สุด (Optimal Separating Hyper plane) อ้างอิงจาก นันทณัฐ พันธุ์สีดา 
(2556) ซึ่งต้องมีคุณสมบัติของเงื่อนไขดังนี้ 

1.  ค่าความผิดพลาดในการปฏิบัติเป็นศูนย์ (Zero Training Error) 
2.  ระยะระหว่างซัพพอร์ตเวกเตอร์ของทั้ง 2 ชนิดห่างกันมากที่สุด (Maximum Margin) 
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ภาพที่ 2.6.1 แสดงลักษณะหลักการหาระนาบเส้นแบ่งแยกประเภทของข้อมูลที่ดีที่สุดด้วยวิธีซัพ
พอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
 

 

ก าหนดให้ลักษณะของข้อมูลเป็น  ,i ix y  ซึ่ง p
ix R  โดยที่ 1,2, ,i p    และ 

 1,1iy     สร้างเส้นตรงบนไฮเปอร์เพลน (Hyper – plane) ซึ่งแบ่งกลุ่มข้อมูลที่มีลักษณะเชิงเส้น

สองกลุ่มออกจากกัน วิธีการที่ใช้ในการหาเส้นแบ่งที่ดีที่สุดคือ การเพ่ิมเส้นขอบ (Margin)ให้กับเส้น
แบ่งทั้งสองข้าง เส้นขอบของทั้งสองเส้นที่เพิ่มขึ้นมานี้ถูกแทนด้วยสมการ 

                          
0 1 1     iX for y                                            (2.6.1) 

และ  
0 1 1      iX for y           (2.6.2) 

เมื่อ       คือ ค่าความชัน 
         X  คือ เวกเตอร์ข้อมูล 
         0  คือ ค่าคงที ่(ค่าตัดแกน y  ) 

โดยสามารถน าสมการมาเขียนรวมกัน ได้ดังนี้ 
                                         0 1 ;    i iy x i                                     (2.6.3) 

การหาระนาบส าหรับการแบ่ งกลุ่ มที่ เหมาะสมที่ สุ ด  ท า ได้ โดยการหาค่ าระยะ 
  0Distance ; , ;d x   จากต าแหน่งของซัพพอร์ตเวกเตอร์ x  ถึงระนาบ  0,  ได้ดังนี ้

                                             
0

0

,
, ;

ix
d x

 
 




                         (2.6.4) 

โดยวิเคราะห์จากค่าของระยะขอบที่มากที่สุด (Maximum margin) ซึ่งสามารถหาได้ดังนี้ 
 

 O   Support Vector 

---- Margin 

2


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           0 0 0
, 1 , 1

, min , ; min , ;
i i i i

i i
x y x y

p d x d x     
 

   

0 0

, 1 , 1

, ,
min min
i i i i

i i

x y x y

x x   

  

 
   

 0 0
, 1 , 1

1
min , min ,
i i i i

i i
x y x y

x x   
  

     

2


  

ส าหรับการหาสัมประสิทธิ์ที่ดีที่สุด ในการลดระยะทางดังกล่าวได้ดังนี้ 

   2

0

1
Minimize ,

2
      (2.6.5) 

 0 1 ;    i iSubject to y x i  
 
กรณีที่ไม่สามารถแยกข้อมูลได้ด้วยไฮเปอร์เพลน (Hyper – plane) 
 

เราสามารถหาได้เพียงไฮเปอร์เพลนที่สามารถแยกจุดตัวอย่างออกจากกันให้ได้มากที่สุด และ
ยอมให้มีจุดตัวอย่างส่วนน้อยเพียงบางจุดที่ผิดพลาด โดยที่ข้อผิดพลาดที่เกิดขึ้นในกรณีที่ไม่สามารถ
ท าการแบ่งกลุ่มของข้อมูลได้ ก าหนดให้  1 2, , ,

T

n     แทน เวกเตอร์ของตัวแปรที่ท าให้เกิด
ความผิดพลาดในการแบ่งข้อมูล (Slack Variables) 

น ามาเขียนเป็นสมการตามเงื่อนไขใหม่ได้ดังนี้ 

  2

0

1

1 1
Minimize ,

2 2

n

i

i

C   


      (2.6.6) 

 '

0 1 ; 0 ;i i i iSubject to y x i         

เมื่อ C  คือ ค่าควบคุมการ Trade – off ระหว่างขอบเขตกับค่าผิดพลาด 
น ามาเขียนสมการให้อยู่ในรูปของ Lagrangian [x] ได้ดังนี ้

   
2

0 0

1 1 1

1
, , , , 1

2
            

  

          
n n n

P i i i i i i i

i i i

L y x   (2.6.7) 

0iSubject to    และ 0 ;i i    
 
กรณีการแบ่งกลุ่มโดยการใช้ระนาบแบบไม่เป็นเส้นตรง 

ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน จะอาศัยหลักการแปลงข้อมูลจากปริภูมิขาเข้า ( Input space) ให้
เป็นปริภูมิลักษณะ (Feature space) ที่มีมิติสูงขึ้น โดยใช้ฟังก์ชันเคอร์เนล (Kernel Function) 
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ภาพที ่2.6.2 แสดงหลักการแปลงข้อมูลจากปริภูมิขาเข้าให้เป็นปริภูมิที่มีมิติสูงขึ้น 
 

 
 
คุณสมบัติตามทฤษฎีของ Mercer (Mercer’s Theorem) ดังนี้ 

     Kernel Function : ,


  i ji jk x x x x   (2.6.8) 

น ามาจัดให้อยู่ในรูปแบบของปัญหาคู่ (Dual Problem) โดยการแทนค่า   ในสมการของ
ลา กรานจ์ จะได้ 

                                      
1 ,

1
Maximize

2
 



   
n n

i i j i j i j

i i j

y y x x           (2.6.9) 

 1 2, ,     nWith respect to  

1

0 0 ;
n

i i i

i

Subject to C and y i 


     

สมการที่แสดงการจ าแนกข้อมูลบนไฮเปอร์เพลน (Hyper – plane) ได้ดังนี ้

    0

1

; Sgn ,
i

n

i i i

x

Hyperplane h x y K x x 


 
  

 
                                     (2.6.10) 

เมื่อ Sgn คือ Signum Function 
ก าหนดเคอร์เนลฟังก์ชันดังนี้ 

Laplacian Kernel :
 
  2

, exp
2

i j

i j

x x
k x x



 
  
 
 

                                        (2.6.11) 

 
ขั้นตอนการค านวณของวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

1. น าเข้าเวกเตอร์ของข้อมูล และก าหนดขอบเขตของความผิดพลาดที่ยอมรับได้ 
  1:10C   และก าหนดพารามิเตอร์ของเคอร์เนลฟังก์ชัน   2 5 52 : 2    ท าการคัดเลือก

ค่าพารามิเตอร์ต่างๆ ให้เหมาะสมกับข้อมูลในแต่ละชุด โดยการกระท าซ้ าขั้นตอนที่ 2 – 6 เพ่ือ
ปรับเปลี่ยนค่าพารามิเตอร์ที่ก าหนดไว้ให้ครบตามท่ีก าหนด 
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 2. ค านวณตามหลักการของการแปลงข้อมูลจากปริภูมิขาเข้า (Input space) ให้เป็นปริภูมิ
ลักษณะ  

(Feature space) ที่มีมิติสูงขึ้น คุณสมบัติตามทฤษฎีของ Mercer (Mercer’sTheorem) ดังนี้ 
 

      Kernel Function : ,


  i ji jk x x x x                   (2.6.12) 

3. เขียนสมการให้อยู่ในรูปของ Lagrangian [x] ได้ดังนี ้

   
1 ,

1
Maximize

2
 



   
n n

i i j i j i j

i i j

y y x x                                            (2.6.13) 

 1 2, ,     nWith respect to  

1

0 0 ;
n

i i i

i

Subject to C and y i 


     

และใช้วิธีการ Quadratic Programming Problem เพ่ือหาผลลัพธ์ของตัวคูณลากรานจ์ 
(Lagrange Multipliers) 

4. ท าการหาขนาดของขอบเขตที่ได้จากผลลัพธ์ของตัวคูณลากรานจ์ (Lagrange 
Multipliers) เพ่ือหาต าแหน่งของข้อมูลที่เป็นซัพพอร์ตเวกเตอร์ของข้อมูลที่มีค่าตัวคูณลากรานจ์ ไม่
เท่ากับศูนย์ 

5. การหาค่าพารามิเตอร์ 0,   และ i  โดยการ Differential ซึ่งก าหนดให้ผลลัพธ์มีค่า
เป็นศูนย์ ตามสมการ (2.6.8) ดังนี้ 

   
2

0 0

1 1 1

1
, , , , 1

2
            

  

          
n n n

P i i i i i i i

i i i

L y x  

0 0 ;i iSubject to and i     

1

0
n

P
i i i

i

L
y x 

 


  


  จะได้ 

1

n

i i i

i

y x 


         (2.6.14)
 

10

0
n

P
i i

i

L
y

 


 


  จะได้ 

1

0
n

i i

i

y


           (2.6.15)
 

0P
i i

i

L
C  




   


 จะได้ i iC             (2.6.16) 

 6. ค านวณหาสมการที่แสดงการแบ่งกลุ่มข้อมูลบนไฮเปอร์เพลน (Hyper – plane) ได้ดังนี้

      0

1

; Sgn ,
i

n

i i i

x

Hyperplane h x y K x x 


 
  

 
               (2.6.17) 

 
2.7  เครื่องมือวัดความมีประสิทธิภาพของการพยากรณ์จ าแนกประเภท 

 
 Receiver Operating Characteristic (ROC) ถูกน ามาใช้ในการประเมินความถูกต้องของ
การพยากรณ์ในการจ าแนกกลุ่มกรณีแบ่งข้อมูลเป็น 2 กลุ่ม ได้แก่ กลุ่มที่เกิดเหตุการณ์ที่สนใจหรือผล
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การทดสอบเป็นบวก(positive) และกลุ่มที่ไม่เกิดเหตุการณ์ที่สนใจหรือผลการทดสอบเป็นลบ
(negative) ณ จุดตัด(cut point) ของตัวแปรตอบสนอง ซึ่งจุดตัดที่ดีที่สุดควรอยู่ที่จุดวกกลับของเส้น
โค้ง เพราะจะให้พ้ืนที่ใต้เส้นโค้งด้านซ้ายของเส้นทแยงมุมหรือการพยากรณ์ถูกต้องเพ่ิมขึ้น โดยอยู่ใน
รูปของกราฟที่พล็อตระหว่าง  ค่า Sensitivity และค่า 1 – Specificity ซึ่งกราฟอยู่ในช่วง  0,1   
ดังนี้ 
 
ภาพที่ 2.7.1 แสดงผลการพยากรณ์จ าแนกประชากรออกเป็นกลุ่มเหตุการณ์ที่สนใจและกลุ่ม
เหตุการณ์ที่ไม่สนใจ 

 
 
 จากภาพที่ 2.7.1 หากพิจารณาจุดตัด ซึ่งเป็นต าแหน่งบนเส้นตรงเป็นเกณฑ์ในการจ าแนก
เหตุการณ์ออกเป็นกลุ่มของเหตุการณ์ท่ีไม่สนใจ และกลุ่มของเหตุการณ์ท่ีสนใจ จะได้ว่า   

TP (True Positive)  คือ  จ านวนตัวอย่างที่พยากรณ์ถูกต้องของการเกิดเหตุการณ์ 
FP (False Positive)  คือ  จ านวนตัวอย่างที่พยากรณ์ผิดของการไม่เกิดเหตุการณ ์
TN (True Negative)  คือ  จ านวนตัวอย่างที่พยากรณ์ถูกต้องของการไม่เกิดเหตุการณ ์
FN (False Negative)  คือ  จ านวนตัวอย่างที่พยากรณ์ผิดของการเกิดเหตุการณ ์
Sensitivity (True  Positive Rate) เป็นความน่าจะเป็นหรืออัตราส่วนของการพยากรณ์

เหตุการณ์ได้ถูกต้องของการเกิดเหตุการณ์ท่ีสนใจ 
Specificity (True Negative Rate) เป็นความน่าจะเป็นหรืออัตราส่วนของการพยากรณ์

เหตุการณ์ได้ถูกต้องของการไม่เกิดเหตุการณ์ท่ีสนใจ 
1 – Specificity (False – Positive Rate) เป็นความน่าจะเป็นหรืออัตราส่วนของการ

พยากรณ์เหตุการณ์ได้ผิดของการไม่เกิดเหตุการณ์ที่สนใจ 
ดังนั้นสามารถค านวณหาสัดส่วนของการพยากรณ์เหตุการณ์ เพ่ือน าค่าที่ได้ไปท าการพล็อต

โค้ง ROC  และค านวณหาพ้ืนที่ใต้โค้ง ซึ่งสูตรการค านวณ Sensitivity และ 1 – Specificity ได้ดังนี ้
TP TP

Sensitivity
Total acttual Positive TP FN

 


 (2.7.1)
 

Negative test < cutoff Positive test   cutoff 
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TN TN
Specificity

Total acttual Negative FP TN
 


 (2.7.2)

 

1
FP FP

Specificity
Total acttual Negative FP TN

  


 (2.7.3) 

 
ภาพที่ 2.7.2 แสดงพื้นท่ีใต้โค้ง ROC 

 
จากกราฟที่ได้จะน ามาหาค่าประมาณพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC (Area under the Curve หรือ ˆAUC )  โดย  

ˆAUC  จะใช้เทคนิคการประมาณค่าเกี่ยวกับการค านวณอินทริกรัลจ ากัดเขต ซึ่งแสดงได้ดังนี้
  

                                   
  ;

b

a

f x dx a x b   (2.7.4) 

ฟังก์ชัน ( );f x a x b   ซึ่งจะค านวณโดยอินทิกรัลจ ากัดเขต 
 
2.8  อัตราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูล (MCR) 

 
 อัตราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูล โดยการก าหนดจุดตัดเป็นค่ากึ่งกลางของ
การจ าแนกข้อมูล  0.5ip   แล้วน ามาใช้ในการประเมินความความผิดพลาดของการพยากรณ์
เหตุการณ์ในการจ าแนกประเภทกรณีแบ่งข้อมูลเป็น 2 กลุ่ม 

MCR    FP FN

n

   เมื่อ  n  คือ จ านวนข้อมูลทั้งหมด               (2.8.1)  

 



บทที่ 3 

 

วิธีการด าเนินการศึกษา 

 
การศึกษาครั้งนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคการลดมิติข้อมูลเข้า

(input data) ระหว่างเทคนิคการวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก( Principle Component Analysis, 
PCA) วิธีก าลังสองน้อยสุดเชิงส่วน (Partial Least Squares, PLS) และ Sliced Average Variance 
Estimator(SAVE) ส าหรับการพยากรณ์ด้วยซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ในกรณีศึกษาการแจกแจงแบบ
เกาส์เซียน โดยในการเปรียบเทียบความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทจะพิจารณาจากพ้ืนที่
ใต้โค้งอาร์โอซี (Receiver Operating Characteristic : ROC) และอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภทข้อมูล (Misclassification Rate : MCR) ซึ่งจะท าการจ าลองข้อมูลด้วยเทคนิคมอนติ
คาร์โล (Monte Carlo Method) โดยใช้โปรแกรม R เวอร์ชัน 2.15.3 ในการท าการศึกษาภายใต้
ขอบเขตดังต่อไปนี้ 
 
3.1  ขอบเขตของการวิจัย 

 
ในการวิจัยครั้งนี้จะท าการศึกษาภายใต้ขอบเขตดังนี้ 

1. ศึกษาเหตุการณ์เกิดขึ้นสองเหตุการณ์ (dichotomous) คือ เหตุการณ์ที่สนใจ (Group1) กับ
เหตุการณ์ที่ไม่สนใจ (Group2) เนื่องมาจากโดยหลักการพ้ืนฐานของวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
ก าหนดให้ตัวแปรตาม  Y  เป็นข้อมูลเชิงกลุ่มที่อยู่ในระดับนามบัญญัติ (Nominal Scale) โดยตัว
แปรตาม  Y  แบ่งเป็น 2 กลุ่ม คือ 

1 ; 1

1 ; 2


 



Group
Y

Group
 

2. จ านวนตัวแปรอิสระ ( p ) ที่ใช้ในการวิจัยมี 4 ระดับ คือ 5, 10, 20 และ 40 ตัวแปร ซึ่งมีการ
แจกแจงแบบปกติหลายตัวแปร ที่มีพารามิเตอร์ค่าเฉลี่ยคือ (0,...,0)  และมีเมตริกซ์ความ
แปรปรวนร่วมตามระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระ 
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 

12 13 1

21 23 2

31 32 34 3

1 2 3

1

1

1  =      

1

p

p

p

p p p p p

  

  

   

  


 
 
 
 
 
 
 
 

 

โดยที่มีค่าความแปรปรวนของตัวแปรอิสระแต่ละตัวเป็น 1  และมีความสัมพันธ์ระหว่างตัว
แปรอิสระตัวที่ i   และ j  หรือ -

 
i j

ij    เมื่อ , 1,2,...,i j p  
ก าหนดให้   มีค่าเป็น 0.85, 0.9 และ 0.95 จะได้ว่า 
กรณีตัวแปรอิสระ 5 ตัว (p=5) 

 0.85     จะได้ว่า เมตริกซ์ความแปรปรวนร่วม คือ 
1 2 1 3 1 4 1 5

2 1 2 3 2 4 2 5

3 1 3 2 3 4 3 5

4 1 4 2 4 3 4 5

5 1 5 2 5 3 5 4

1 0.85 0.85 0.85 0.85 1 0.85 0.72 0.61 0.52

0.85 1 0.85 0.85 0.85 0.85 1 0.85 0.72 0.61

0.0.85 0.85 1 0.85 0.85

0.85 0.85 0.85 1 0.85

0.85 0.85 0.85 0.85 1

   

   

   

   

   

 
 
 
 

 
 
 
 
 

72 0.85 1 0.85 0.72

0.61 0.72 0.85 1 0.85

0.52 0.61 0.72 0.85 1

 
 
 
 
 
 
  

 ดังนั้น    [0.52,0.85]ij   

 0.90    จะได้ว่า    [0.65,0.90] ij
 

 0.95    จะได้ว่า    [0.81,0.95]ij   
กรณีตัวแปรอิสระ 10 ตัว (p=10) 

 0.85    จะได้ว่า    [0.23,0.85] ij
 

 0.90    จะได้ว่า    [0.38,0.90] ij
 

 0.95    จะได้ว่า    [0.63,0.95] ij
 

กรณีตัวแปรอิสระ 20 ตัว (p=20) 
 0.85    จะได้ว่า    [0.04,0.85] ij

 

 0.90    จะได้ว่า    [0.13,0.90] ij
 

 0.95    จะได้ว่า    [0.37,0.95] ij
 

กรณีตัวแปรอิสระ 40 ตัว (p=40) 
 0.85    จะได้ว่า    [0.001,0.85] ij

 

 0.90    จะได้ว่า    [0.016,0.90] ij
 

 0.95    จะได้ว่า    [0.135,0.95] ij
 

เมตริกซ์ความแปรปรวนร่วม 
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3.  ศึกษาภายใต้ขนาดตัวอย่าง ซึ่งก าหนดตัวอย่างของกลุ่มที่หนึ่งเป็นกลุ่มตัวอย่างที่สนใจ
 1n และกลุ่มที่สองเป็นกลุ่มตัวอย่างที่ไม่สนใจ  2n  ซึ่งสามารถก าหนดขนาดของจ านวนตัวอย่าง 
ดังนี้    ,1230,60 ; 1,20 sn s  

3.1  กรณีท่ีขนาดตัวอย่างของแต่ละกลุ่มเท่ากัน ดังนี้  1 2n n  จะสามารถ จัดกลุ่ม

ของขนาดตัวอย่างได้เท่ากับ 3
3

1

 
 

 
 กรณ ี

3.2  กรณีที่ขนาดตัวอย่างของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจมากกว่ากลุ่มตัวอย่างที่ไม่สนใจ  

ดังนี้ 1 2n n  จะสามารถจัดกลุ่มของขนาดตัวอย่างได้เท่ากับ 3
3

2

 
 

 
 กรณ ี

3.3  กรณีที่ขนาดตัวอย่างของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจน้อยกว่ากลุ่มตัวอย่างที่ไม่สนใจ  

ดังนี้ 1 2n n  จะสามารถจัดกลุ่มของขนาดตัวอย่างได้เท่ากับ 3
3

2

 
 

 
 กรณ ี

4.  ศึกษาลักษณะของการแจกแจงข้อมูล โดยวัดค่าการซ้อนทับ(overlap) ได้เสนอโดย(Melnykov 
and Maitra. (2010)) ในงานวิจัยครั้งนี้จะวัดการซ้อนทับระหว่างองค์ประกอบ(component)ที่ i กับ 
j ในกรณีที่เมตริกซ์ความแปรปรวนร่วมระหว่างองค์ประกอบดังกล่าวมีค่าเท่ากัน  i j    คือ 

   11
2

2ij j i j i    
       
 

 

 เมื่อ  ; ,k kX    เป็นฟังก์ชันความหนาแน่นของการแจกแจงแบบปกติหลายตัวแปร
(multivariate normal density) ขององค์ประกอบที่ k ที่มีพารามิเตอร์ค่าเฉลี่ยคือ k  แลเมตริกซ์
ความแปรปรวนร่วมเป็น k  

โดยมีการศึกษาตัวอย่างที่มีตัวแปรอิสระ 5, 10, 20 และ 40 ตัวแปร โดยตัวแปรตาม  Y  
แบ่งเป็น 2 กลุ่ม คือ 

กลุ่มที่สนใจ  1Y   ซึ่งเป็นกลุ่มที่มีเกณฑ์ก าหนดที่ชัดเจน โดยที่ค่าของพารามิเตอร์ของ
การแจกแจงข้อมูลเป็นค่าคงท่ี 

กลุ่มที่ไม่สนใจ  1 Y  ซึ่งเป็นกลุ่มที่มีลักษณะการแจกแจงของข้อมูลแตกต่างกับกลุ่มที่
สนใจ โดยที่ค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงข้อมูลมีการเปลี่ยนแปลงตามค่าของ d  

 
ท าการวิเคราะห์โดยเปลี่ยนค่าของ d  ไปเรื่อย ๆ ตามค่าที่ก าหนดจนครบส าหรับการแจก

แจงที่ท าการศึกษา ซึ่งสามารถวัดค่าเฉลี่ยเปอร์เซ็นต์การซ้อนทับ(overlap) จากการจ าลองข้อมูลซ้ า
จ านวน 100 รอบ ได้ดังนี ้
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ตารางที่ 3.1.1 แสดงค่าเฉลี่ยเปอร์เซ็นต์การซ้อนทับ(overlap) กรณีจ านวนตัวแปรอิสระเท่ากับ 5 ตัว 

 

n   d  
1 1.5 2 2.5 

1 2 30 n n  
0.85 21% 14% 10% 6% 
0.9 22% 16% 10% 7% 
0.95 21% 17% 11% 8% 

1 2 60 n n  
0.85 25% 17% 11% 7% 
0.9 25% 18% 12% 7% 
0.95 26% 19% 13% 8% 

1 2 120 n n  
0.85 26% 18% 12% 7% 
0.9 27% 19% 13% 8% 
0.95 28% 20% 14% 9% 

1 260, 30 n n  
หรือ 

1 230, 60 n n  

0.85 25% 17% 11% 7% 
0.9 25% 19% 12% 7% 
0.95 27% 19% 13% 8% 

1 2120, 60 n n  
หรือ 

1 260, 120 n n  

0.85 32% 22% 14% 8% 
0.9 33% 23% 16% 9% 
0.95 34% 25% 17% 11% 

1 2120, 30 n n  
หรือ 

1 230, 120 n n  

0.85 28% 19% 12% 7% 
0.9 29% 20% 13% 8% 
0.95 30% 22% 14% 9% 
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ตารางที่ 3.1.2 แสดงค่าเฉลี่ยเปอร์เซ็นต์การซ้อนทับ(overlap)กรณีจ านวนตัวแปรอิสระเท่ากับ 10 ตัว 

 

n   d  
1 1.5 2 2.5 

1 2 30 n n  
0.85 10% 6% 4% 2% 
0.9 10% 7% 5% 3% 
0.95 11% 8% 5% 3% 

1 2 60 n n  
0.85 16% 11% 6% 3% 
0.9 17% 12% 7% 4% 
0.95 17% 13% 9% 6% 

1 2 120 n n  
0.85 20% 13% 8% 4% 
0.9 22% 15% 9% 5% 
0.95 23% 16% 11% 7% 

1 260, 30 n n  
หรือ 

1 230, 60 n n  

0.85 13% 9% 5% 3% 
0.9 14% 10% 6% 3% 
0.95 15% 11% 7% 5% 

1 2120, 60 n n  
หรือ 

1 260, 120 n n  

0.85 19% 12% 7% 4% 
0.9 20% 14% 8% 5% 
0.95 20% 15% 10% 6% 

1 2120, 30 n n  
หรือ 

1 230, 120 n n  

0.85 19% 13% 7% 4% 
0.9 21% 14% 9% 5% 
0.95 22% 16% 11% 6% 
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ตารางที่ 3.1.3 แสดงค่าเฉลี่ยเปอร์เซ็นต์การซ้อนทับ(overlap)กรณีจ านวนตัวแปรอิสระเท่ากับ 20 ตัว 

 

n   d  
1 1.5 2 2.5 

1 2 30 n n  
0.85 0% 0% 0% 0% 
0.9 1% 0% 0% 0% 
0.95 1% 0% 0% 0% 

1 2 60 n n  
0.85 4% 3% 1% 0% 
0.9 5% 3% 2% 1% 
0.95 5% 4% 2% 1% 

1 2 120 n n  
0.85 10% 6% 3% 1% 
0.9 11% 7% 4% 2% 
0.95 12% 8% 5% 3% 

1 260, 30 n n  
หรือ 

1 230, 60 n n  

0.85 1% 1% 0% 0% 
0.9 1% 1% 0% 0% 
0.95 2% 1% 1% 0% 

1 2120, 60 n n  
หรือ 

1 260, 120 n n  

0.85 2% 1% 1% 0% 
0.9 2% 2% 1% 0% 
0.95 3% 2% 1% 1% 

1 2120, 30 n n  
หรือ 

1 230, 120 n n  

0.85 7% 4% 2% 1% 
0.9 8% 5% 3% 1% 
0.95 8% 6% 4% 2% 
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ตารางที่ 3.1.4 แสดงค่าเฉลี่ยเปอร์เซ็นต์การซ้อนทับ(overlap)กรณีจ านวนตัวแปรอิสระเท่ากับ 40 ตัว 

 

n   d  
1 1.5 2 2.5 

1 2 30 n n  
0.85 0% 0% 0% 0% 
0.9 0% 0% 0% 0% 
0.95 0% 0% 0% 0% 

1 2 60 n n  
0.85 0% 0% 0% 0% 
0.9 0% 0% 0% 0% 
0.95 0% 0% 0% 0% 

1 2 120 n n  
0.85 1% 0% 0% 0% 
0.9 1% 1% 0% 0% 
0.95 1% 1% 1% 0% 

1 260, 30 n n  
หรือ 

1 230, 60 n n  

0.85 0% 0% 0% 0% 
0.9 0% 0% 0% 0% 
0.95 0% 0% 0% 0% 

1 2120, 60 n n  
หรือ 

1 260, 120 n n  

0.85 0% 0% 0% 0% 
0.9 0% 0% 0% 0% 
0.95 0% 0% 0% 0% 

1 2120, 30 n n  
หรือ 

1 230, 120 n n  

0.85 0% 0% 0% 0% 
0.9 0% 0% 0% 0% 
0.95 0% 0% 0% 0% 

 
จากตารางที่ 3.1.1-3.1.4 จะได้ว่าค่าเฉลี่ยเปอร์เซ็นต์การซ้อนทับ(overlap) มีค่าลดลง เมื่อ

ค่าพารามิเตอร์ของค่าเฉลี่ยของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ  d มีค่าเพ่ิมขึ้น นั่น
คือ จะท าให้กลุ่มตัวอย่างของกลุ่มที่สนใจกับกลุ่มที่ไม่สนใจมีลักษณะการแจกแจงของข้อมูลแตกต่าง
กันเพ่ิมมากขึ้นหรือสามารถอธิบายความแตกต่างระหว่างข้อมูลทั้งสองกลุ่มได้ชัดเจนเพ่ิมมากขึ้น 
ในทางตรงข้ามเม่ือ d  มีค่าลดน้อยลง ค่าเฉลี่ยเปอร์เซ็นต์การซ้อนทับ(overlap) มีค่าเพ่ิมขึ้นนั่นคือ จะ
ท าให้ลักษณะการแจกแจงของทั้งสองกลุ่มใกล้เคียงกันมากขึ้นหรืออธิบายความแตกต่างได้น้อยลง 

5. ในการศึกษาครั้งนี้ท าการจ าลองข้อมูลให้มีสถานการณ์ที่แตกต่างกัน ตามข้อก าหนด
ข้างต้นโดยใช้เทคนิคมอนติคาร์โล (Monte Carlo Simulation Technique) โดยท าการจ าลองในแต่
ละสถานการณ์จะกระท าซ้ า 500 รอบ 
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3.2  ขั้นตอนในการด าเนินการศึกษา 

 
1. ก าหนดเงื่อนไขและขอบเขตของการวิจัย 

 ก าหนดจ านวนตัวแปรอิสระ  5,10,20,40p  

 ก าหนดค่าพารามิเตอร์ตามการแจกแจงที่ก าหนดในขอบเขตของการศึกษา 
 1,1.5,2,2.5d  

 ก าหนดขนาดตัวอย่าง  30,60,120 ; 1,2 sn s  

 ค่าสหสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระ  ,0.85,0.9,0.95   
2. จ าลองข้อมูลตามการแจกแจงและขอบเขตท่ีต้องการศึกษา 

 จ าลองค่า X ตามการแจกแจงของข้อตกลงเบื้องต้น และจ าลองค่า y  เป็น
ข้อมูลเชิงกลุ่มที่อยู่ในระดับนามบัญญัติ (Nominal Scale) คือ 

0

1 ; ~ ,

0

1 ; ~ ,





   
   

    
      

 
  
      
     

X N

y
d

X N

d

 

3. ลดตัวแปรข้อมูลหรือลดมิติข้อมูลด้วยวิธีการวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก(PCA) วิธีก าลัง
สองน้อยสุดเชิงส่วน (PLS)และ Sliced Average Variance Estimator(SAVE) โดยมีเกณฑ์ในการ
เลือกมิติข้อมูลดังนี้ 

  การวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก(PCA) จะเลือกมิติข้อมูลหรือจ านวน
องค์ประกอบหลัก โดยพิจารณาจากร้อยละสัดส่วนของความแปรปรวนสะสม ถ้าร้อยละ
ความแปรปรวนสะสมของตัวประกอบหลัก k ตัวแรก เป็นอย่างต่ าร้อยละ 80 ก็ควรให้
จ านวนตัวประกอบหลักเท่ากับ k โดยที่        k < p 

  วิธีก าลังสองน้อยสุดเชิงส่วน(PLS) จะเลือกมิติข้อมูลหรือจ านวนองค์ประกอบ
หลัก โดยพิจารณาจากการประเมินความน่าเชื่อถือได้ของการวิเคราะห์ความถดถอย โดย
พิจารณาค่าสถิติ   Adjusted Cross Validation (adjCV) ของวิธี cross-validation หรือ 
Leave-One-Out cross-Validation  ดังนั้นการเปรียบเทียบค่า adjCV ของการวิเคราะห์ที่
มีจ านวนองค์ประกอบต่างกัน ถ้าค่า adjCV ของการวิเคราะห์ที่มีจ านวนองค์ประกอบใดๆมี
ค่าน้อยสุดจะเลือกจ านวนองค์ประกอบดังกล่าวเป็นจ านวนองค์ประกอบที่เหมาะสม 

  Sliced Average Variance Estimator (SAVE) จะเลือกมิติข้อมูลจ านวน q  
มิติ เมื่อ 0,1,2,...,q p  ส าหรับการทดสอบสมมติฐานว่ามิติ k q โดยที่ k p  จาก 
Marginal dimension hypothesis ซึ่งมีรายละเอียดดังนี้ 
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ผลลัพธ์ : k q  

1) เริ่มต้นให้ 0q   
2) สมมติฐาน        0 0H :    vs.    H : k q k q  

3) สถิติทดสอบ          
2

1

ˆˆ ˆ ˆ
2 

 
H

T

n i

i

n
T m tr m Am  มีการแจกแจงแบบไคสแควร์

ที่มีองศาอิสระเท่ากับ    1 1 / 2H p q p q     

4) ให้ 0.05   จะปฏิเสธ 0H  เมื่อ      
2

1 1 /2
ˆ

n df H p q p q
T m 

    
  จะกลับไป

ท าข้อ 1) โดยให้ 1 k q  และเมื่อผลการทดสอบยอมรับ 0H จะได้จ านวนมิติที่น้อยที่สุด

คือ  q  มิติ 

4. ท าการประมาณค่าสัมประสิทธิ์การถดถอยของพารามิเตอร์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์      
แมชชีน เพ่ือสร้างตัวแบบส าหรับน ามาพยากรณ์ 

ก าหนดค่าท่ีใช้ในวิธีการซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ดังนี้ 
 ก าหนดช่วงของค่าควบคุมการ Trade – off ระหว่างขอบเขตกับค่าความ 

ผิดพลาดที่ดีที่สุด เป็นค่าตั้งแต่ 1 ถึง 50  
 ก าหนดช่วงของ Laplacian Kernel   เป็นค่าตั้งแต่ 52  ถึง 52  

ในการการประมาณค่าด้วยวิธีการซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนนั้น ผู้วิจัยได้มีการ
คัดเลือกค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ ให้เหมาะสมกับข้อมูลในแต่ละชุดก่อน โดยพิจารณาค่าตามที่
ก าหนดไว้ข้างต้น แล้วจึงท าการประมาณค่าสัมประสิทธิ์การถดถอยของพารามิเตอร์นั้นๆ 
5. น าตัวแบบที่ใช้วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนด้วยฟังก์ชันเคอร์เนลต่าง ๆ แล้วน าตัวแบบที่

ได้ไปพยากรณ์ข้อมูลต่อไป เพื่อตรวจสอบผลของการพยากรณ์เทียบกับเหตุการณ์ที่เกิดขึ้นจริง และน า
ผลลัพธ์ของการพยากรณ์ที่ได้ไปสร้าง ตารางการแบ่งกลุ่ม 

6. น าข้อมูลที่ได้ไปค านวณหาค่าประมาณพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC (Area Under ROC Curve : 
AUC) และค านวณค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูล (Misclassification Rate : 
MCR) 
 7. วิเคราะห์และสรุปผลการเปรียบเทียบวิธีการที่ใช้ในการวิจัย    
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3.3  ขั้นตอนการท างานของโปรแกรม 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

เริ่มต้นการท างาน 

ลดมิติข้อมูลด้วยวิธีการ
วิเคราะห์องค์ประกอบหลัก

(PCA) 

ลดมิติข้อมูลด้วยวิธีก าลัง
สองน้อยสุดเชิงส่วน  

(PLS) 

การลดมิติข้อมูลด้วยวิธีSliced 
Average Variance 
Estimator(SAVE) 

(SAVE) 

การประมาณคา่พารามิเตอร์ของตวัแบบด้วยวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

ก าหนดข้อมูลตามเงื่อนไขและขอบเขตของการวิจัย 
 ก าหนดจ านวนตัวแปรอิสระ  5,10,20,40p  
  ก าหนดค่าพารามิเตอร์ตามการแจกแจงที่ก าหนดในขอบเขตของการศึกษา 
 1,1.5,2,2.5d  
 ก าหนดขนาดตัวอย่าง 30,60,120 ; 1,2 sn s  
 ค่าสหสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระ  0.85,0.9,0.95   

 
 
 
 

 
จ าลองข้อมูลตามการแจกแจงและขอบเขตที่ต้องการศึกษา ตัวอย่างเช่น 
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ท าซ้ า 500 
รอบ 

ค านวณค่า AUC และค่า MCR 

แสดงผลการวิเคราะห์ และท าการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการ
พยากรณ์ของการลดมิติทั้ง 3 วิธี 

หยุดการท างาน 



บทที่ 4 

 

ผลการวิเคราะห์ข้อมูล 

 
การศึกษางานวิจัยในครั้งนี้ มีวัตถุประสงค์เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคการลด

มิติข้อมูลเข้า(input data) ระหว่างเทคนิคการวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก( Principle Component 
Analysis, PCA) วิธีก าลังสองน้อยสุดเชิงส่วน (Partial Least Squares, PLS) และ Sliced Average 
Variance Estimator(SAVE) ส าหรับการพยากรณ์ด้วยซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ในกรณีศึกษาการ
แจกแจงแบบเกาส์เซียน โดยท าการจ าลองข้อมูลเพ่ือศึกษาผลกระทบจากระดับค่าพารามิเตอร์ของ
การแจกแจงข้อมูล  d , ค่าระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระ    และขนาดของกลุ่มตัวอย่าง
 1 2,n n  ท าการพิจารณาผลการศึกษาด้วย Receiver Operating Characteristic (ROC) ใช้เป็น
เครื่องมือวัดประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูล โดยใช้พ้ืนที่ใต้โค้ง 
ROC และใช้อัตราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูล (Misclassification Rate : MCR) เพ่ือ
ศึกษาว่าวิธีการใดมีความผิดพลาดในการจ าแนกประเภท ซึ่งในงานวิจัยนี้ท าการศึกษาผลของ
เหตุการณ์เกิดขึ้นสองเหตุการณ์ (dichotomous) 

ในการน าเสนอผลการวิจัยจะแสดงในรูปแบบของตาราง โดยมีสัญลักษณ์ท่ีใช้แทนความหมาย
ต่างๆ ดังนี้ 

1n  แทน ขนาดของตัวอย่างของกลุ่มที่ 1 

2n  แทน ขนาดของตัวอย่างของกลุ่มที่ 2 
d  แทน ค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ 

ที่มีการเปลี่ยนแปลงไปเรื่อย ๆ   เมื่อตัวแปรอิสระมีการแจกแจงแบบปกติหลายตัวแปร 

(Multivariate Normal Distribution) กล่าวคือ ,

  
  

   
    

d

N

d

 

          แทน  ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระตัวที่ i   และ j  หรือ -
 

i j

ij   
AUC  แทน ค่าของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC (Area Under ROC Curve) 
MCR  แทน ค่าของอัตราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูล 

(Misclassification Rate) 
การพิจารณาผลการศึกษาการจ าลองข้อมูลเพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคการลด

มิติส าหรับข้อมูลเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ด้วยค่าจ านวนมิติของตัวแปรอิสระที่ใช้ส าหรับข้อมูล
เข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน(dim)  ค่า Receiver Operating Characteristic (ROC) ใช้เป็น
เครื่องมือวัดประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูล โดยใช้พ้ืนที่ใต้โค้ง 
ROC(AUC) และใช้อัตราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูล (Misclassification Rate : 
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MCR)  เพ่ือศึกษาว่าวิธีการใดมีความผิดพลาดในการจ าแนกประเภท ซึ่งในงานวิจัยนี้ท าการศึกษาผล
ของเหตุการณ์เกิดขึ้นสองเหตุการณ์ (dichotomous) กรณีศึกษาการแจกแจงแบบปกติหลายตัวแปร 
(Multivariate Normal Distribution) 

 
4.1  ตัวแปรอิสระ 5 ตัวแปร 

 
4.1.1  กรณีศึกษาขนาดตัวอย่างของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจและไม่สนใจมีขนาดเท่ากัน 

4.1.1.1 ขนาดตัวอย่างของแต่ละกลุ่มเท่ากับ 30   1 2 30 n n  
ตารางที่ 4.1.1 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์   
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2 30 n n  

 

  d  
AUC MCR 

PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.8682 0.8786 0.8723 0.2205 0.2012 0.2138 
1.5 0.9322 0.9408 0.9344 0.1492 0.1354 0.1452 
2 0.9739 0.9801 0.9784 0.0911 0.0720 0.0773 

2.5 0.9931 0.9939 0.9937 0.0461 0.0343 0.0351 

0.9 

1 0.8527 0.8712 0.8699 0.2336 0.2102 0.2283 
1.5 0.9171 0.9343 0.9268 0.1644 0.1456 0.1596 
2 0.9710 0.9738 0.9734 0.0939 0.0860 0.0843 

2.5 0.9916 0.9938 0.9936 0.0498 0.0386 0.0391 

0.95 

1 0.8520 0.8688 0.8666 0.2398 0.2110 0.2293 
1.5 0.9158 0.9267 0.9185 0.1675 0.1496 0.1607 
2 0.9659 0.9722 0.9663 0.1033 0.0927 0.0995 

2.5 0.9879 0.9907 0.9902 0.0523 0.0412 0.0457 
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ภาพที่ 4.1.1 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 2 30 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที่ 4.1.2 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 2 30 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการ
พยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี SAVE และวิธี PCA 
ตามล าดับ 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนก
ประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด SAVE และรองลงมาเป็นวิธี และวิธี PCA ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 

 

4.1.1.2 ขนาดตัวอย่างของแต่ละกลุ่มเท่ากับ 60  1 2 60 n n  

ตารางที่ 4.1.2 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์  
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2 60 n n  
 

  d  

AUC MCR 
PCA+SV

M 
PLS+SV

M 
SAVE+SV

M 
PCA+SV

M 
PLS+SV

M 
SAVE+SV

M 

0.85 

1 0.8371 0.8402 0.8487 0.2670 0.2491 0.2382 
1.5 0.9239 0.9313 0.9364 0.1724 0.1583 0.1485 
2 0.9730 0.9771 0.9812 0.1020 0.0849 0.0716 

2.5 0.9916 0.9921 0.9935 0.0593 0.0480 0.0381 

0.9 

1 0.8210 0.8216 0.8365 0.2687 0.2572 0.2520 
1.5 0.9193 0.9237 0.9247 0.1788 0.1683 0.1614 
2 0.9705 0.9707 0.9755 0.1060 0.1003 0.0836 

2.5 0.9879 0.9901 0.9917 0.0637 0.0533 0.0400 

0.95 

1 0.8039 0.8112 0.8280 0.2846 0.2773 0.2542 
1.5 0.9079 0.9090 0.9136 0.1872 0.1807 0.1787 
2 0.9631 0.9667 0.9705 0.1214 0.1051 0.0948 

2.5 0.9841 0.9875 0.9905 0.0762 0.0625 0.0485 
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ภาพที่ 4.1.3 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 2 60 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที่ 4.1.4 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 2 60 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธีSAVE ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการ
พยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PLS และวิธี PCA 
ตามล าดับ 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี SAVE 
ส าหรับการพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด และรองลงมาเป็นวิธี PLS และวิธี PCA ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 

 

 4.1.1.3 ขนาดตัวอย่างของแต่ละกลุ่มเท่ากับ 120  1 2 120 n n  

ตารางที่ 4.1.3  แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์  
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2 120 n n  

 

 

  

 

d  

AUC MCR 
PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

 
0.85 

1 0.8179 0.8301 0.8303 0.2799 0.2615 0.2719 
1.5 0.9217 0.9304 0.9305 0.1856 0.1617 0.1588 
2 0.9724 0.9758 0.9784 0.1119 0.0895 0.0832 

2.5 0.9902 0.9934 0.9941 0.0643 0.0419 0.0388 
 
0.9 

1 0.8148 0.8293 0.8299 0.2825 0.2618 0.2838 
1.5 0.9165 0.9181 0.9247 0.1958 0.1795 0.1634 
2 0.9665 0.9695 0.9748 0.1224 0.1045 0.0895 

2.5 0.9886 0.9905 0.9925 0.0685 0.0654 0.0587 
 
0.95 

1 0.8053 0.8163 0.8001 0.2888 0.2828 0.2813 
1.5 0.9047 0.9094 0.9126 0.2036 0.1914 0.1821 
2 0.9587 0.9598 0.9664 0.1361 0.1257 0.1054 

2.5 0.9839 0.9863 0.9880 0.0752 0.0662 0.0597 
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ภาพที่ 4.1.5 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 2 120 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที่ 4.1.6 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 2 120 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี  SAVE 
ส าหรับการพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าใน
การพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PLS และวิธี PCA 
ตามล าดับ 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี SAVE 
ส าหรับการพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด PLS และรองลงมาเป็นวิธี และวิธี PCA ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 

 
4.1.2 กรณีท่ีขนาดตัวอย่างของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจมีความแตกต่างกับกลุ่มตัวอย่างที่ไม่

สนใจ 

4.1.2.1 ขนาดตัวอย่างของกลุ่มที่สนใจมีขนาดตัวอย่างมากกว่ากลุ่มที่ไม่สนใจ 

4.1.2.1.1  ขนาดของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจมากกว่ากลุ่มตัวอย่างที่ไม่สนใจอยู่ 30  
 1 260, 30 n n  
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ตารางที่ 4.1.4  แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์   
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 260, 30 n n  

 
ภาพที่ 4.1.7 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 260, 30 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

  d  
AUC MCR 

PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.9091 0.9132 0.9227 0.2182 0.2143 0.2109 
1.5 0.9410 0.9470 0.9488 0.1489 0.1473 0.1402 
2 0.9769 0.9795 0.9823 0.0857 0.0748 0.0664 

2.5 0.9918 0.9934 0.9944 0.0462 0.0400 0.0342 

0.9 

1 0.9086 0.9161 0.9192 0.2387 0.2199 0.2162 
1.5 0.9250 0.9312 0.9355 0.1703 0.1693 0.1636 
2 0.9701 0.9726 0.9752 0.0970 0.0949 0.0830 

2.5 0.9911 0.9934 0.9941 0.0512 0.0420 0.0362 

0.95 

1 0.9007 0.9150 0.9224 0.2529 0.2247 0.2189 
1.5 0.9174 0.9224 0.9235 0.1714 0.1699 0.1639 
2 0.9666 0.9709 0.9742 0.1034 0.0970 0.0846 

2.5 0.9818 0.9923 0.9938 0.0613 0.0457 0.0377 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ภาพที่ 4.1.8 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 260, 30 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี SAVE 
ส าหรับการพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าใน
การพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PLS และวิธี PCA 
ตามล าดับ 

2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี SAVE 
ส าหรับการพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภทข้อมูลได้ต่ าที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PLS และวิธี PCA ตามล าดับ
ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 
 

4.1.2.1.2  ขนาดของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจมากกว่ากลุ่มตัวอย่างที่ไม่สนใจอยู่ 60 
 1 2120, 60 n n  

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

0.98

0.982

0.984

0.986

0.988

0.99

0.992

0.994

0.996

0.84 0.86 0.88 0.9 0.92 0.94 0.96

A
U

C

ρ

n1=60,n2=30 and d=2.5 

0

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05

0.06

0.07

0.84 0.86 0.88 0.9 0.92 0.94 0.96

M
C

R

ρ

n1=60,n2=30 and d=2.5 



 43 

ตารางที่ 4.1.5 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์   
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2120, 60 n n  

 

  d  
AUC MCR 

PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.8769 0.8906 0.8922 0.2315 0.2137 0.2128 
1.5 0.9319 0.9399 0.9410 0.1581 0.1444 0.1379 
2 0.9747 0.9770 0.9802 0.0983 0.0836 0.0710 

2.5 0.9914 0.9935 0.9949 0.0562 0.0386 0.0315 

0.9 

1 0.8723 0.8860 0.8920 0.2439 0.2301 0.2300 
1.5 0.9251 0.9305 0.9331 0.1633 0.1569 0.1450 
2 0.9688 0.9714 0.9762 0.1084 0.0952 0.0799 

2.5 0.9894 0.9920 0.9931 0.0605 0.0455 0.0384 

0.95 

1 0.8714 0.8848 0.8913 0.2477 0.2321 0.2318 
1.5 0.9203 0.9232 0.9237 0.1716 0.1668 0.1614 
2 0.9640 0.9653 0.9697 0.1154 0.1075 0.0913 

2.5 0.9877 0.9889 0.9909 0.0671 0.0580 0.0456 
 
ภาพที่ 4.1.9 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 2120, 60 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ภาพที ่4.1.10 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 2120, 60 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95 และ d =2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี  SAVE 
ส าหรับการพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าใน
การพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PLS และวิธี PCA 
ตามล าดับ 

2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี SAVE 
ส าหรับการพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด PLS และรองลงมาเป็นวิธี และวิธี PCA ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 

 
4.1.2.1.3 ขนาดของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจมากกว่ากลุ่มตัวอย่างที่ไม่สนใจอยู่ 90 
 1 2120, 30 n n  

 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 

   

 

 

 

 

 

 

 

 

0.987

0.988

0.989

0.99

0.991

0.992

0.993

0.994

0.995

0.996

0.84 0.86 0.88 0.9 0.92 0.94 0.96

A
U

C

ρ

n1=120,n2=60 and d=2.5 

0

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05

0.06

0.07

0.08

0.84 0.86 0.88 0.9 0.92 0.94 0.96

M
C

R

ρ

n1=120,n2=60 and d=2.5 



 45 

ตารางที่ 4.1.6  แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์   
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2120, 30 n n  

 

  d  
AUC MCR 

PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.9653 0.9659 0.9660 0.1466 0.1463 0.1434 
1.5 0.9655 0.9662 0.9665 0.1133 0.1093 0.1046 
2 0.9785 0.9818 0.9839 0.0744 0.0659 0.0576 

2.5 0.9926 0.9943 0.9957 0.0392 0.0310 0.0246 

0.9 

1 0.9617 0.9638 0.9660 0.1634 0.1464 0.1444 
1.5 0.9654 0.9660 0.9667 0.1154 0.1127 0.1107 
2 0.9767 0.9778 0.9821 0.0766 0.0774 0.0646 

2.5 0.9910 0.9921 0.9942 0.0463 0.0388 0.0281 

0.95 

1 0.9613 0.9631 0.9654 0.1663 0.1481 0.1451 
1.5 0.9639 0.9655 0.9656 0.1324 0.1225 0.1205 
2 0.9737 0.9768 0.9779 0.0840 0.0784 0.0747 

2.5 0.9901 0.9910 0.9918 0.0485 0.0432 0.0352 
 
ภาพที่ 4.1.11 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 2120, 30 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ภาพที่ 4.1.12 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 2120, 30 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางจะได้ว่า 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี  SAVE 
ส าหรับการพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าใน
การพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PLS และวิธี PCA 
ตามล าดับ 

2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี SAVE 
ส าหรับการพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด PLS และรองลงมาเป็นวิธี และวิธี PCA ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 

 

4.1.2.2  ขนาดตัวอย่างของกลุ่มท่ีสนใจมีขนาดตัวอย่างน้อยกว่ากลุ่มที่ไม่สนใจ 

4.1.2.2.1 ขนาดของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจน้อยกว่ากลุ่มตัวอย่างที่ไม่สนใจอยู่ 30
 1 230, 60 n n  

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ตารางที่ 4.1.7  แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แม
ชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 230, 60 n n  

 

 
  

 
d  

AUC MCR 
PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

 
0.85 

1 0.9105 0.9152 0.9173 0.187 0.1805 0.1803 
1.5 0.9374 0.9457 0.9470 0.1476 0.1360 0.1359 
2 0.9757 0.9802 0.9828 0.0861 0.0745 0.0667 

2.5 0.9955 0.9972 0.9973 0.0333 0.0233 0.0218 
 

0.9 
1 0.8947 0.9098 0.9203 0.2000 0.1884 0.1875 

1.5 0.9348 0.9377 0.9382 0.1542 0.1523 0.1518 
2 0.9704 0.9750 0.9767 0.0974 0.0866 0.0806 

2.5 0.9911 0.9914 0.9947 0.0505 0.0484 0.0332 
 

0.95 
1 0.8995 0.9099 0.9188 0.2051 0.1930 0.1910 

1.5 0.9292 0.9351 0.9360 0.1608 0.1557 0.1527 
2 0.9645 0.9692 0.9724 0.1057 0.0983 0.0872 

2.5 0.9862 0.9872 0.9920 0.0570 0.0544 0.0415 
 
ภาพที่ 4.1.13 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 230, 60 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ภาพที่ 4.1.14 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 230, 60 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี  SAVE 
ส าหรับการพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าใน
การพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PLS และวิธี PCA 
ตามล าดับ 

2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี SAVE 
ส าหรับการพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด PLS และรองลงมาเป็นวิธี และวิธี PCA ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 

 
4.1.2.2.2  ขนาดของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจน้อยกว่ากลุ่มตัวอย่างที่ไม่สนใจอยู่ 60
 1 260, 120 n n  

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ตารางที่ 4.1.8 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์   
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 260, 120 n n  

 

  d  
AUC MCR 

PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.8800 0.8854 0.8867 0.2178 0.2127 0.2119 
1.5 0.9283 0.9345 0.9414 0.1611 0.1483 0.1361 
2 0.9743 0.9762 0.9800 0.0968 0.0824 0.0714 

2.5 0.9918 0.9934 0.9936 0.0521 0.0409 0.0341 

0.9 

1 0.8736 0.8845 0.8859 0.2298 0.2129 0.2122 
1.5 0.9259 0.9331 0.9336 0.1638 0.1489 0.1481 
2 0.9687 0.9723 0.9749 0.1049 0.0924 0.0804 

2.5 0.9875 0.9921 0.9924 0.0661 0.0465 0.0421 

0.95 

1 0.8701 0.8842 0.8853 0.2304 0.2163 0.2160 
1.5 0.9145 0.9225 0.9242 0.1753 0.1641 0.1605 
2 0.9651 0.9654 0.9705 0.1122 0.1072 0.0900 

2.5 0.9868 0.9889 0.9906 0.0679 0.0588 0.0453 
 
ภาพที่ 4.1.15 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 260, 120 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ภาพที่ 4.1.16 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 260, 120 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี  SAVE 
ส าหรับการพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าใน
การพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PLS และวิธี PCA 
ตามล าดับ 

2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี SAVE 
ส าหรับการพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด PLS และรองลงมาเป็นวิธี และวิธี PCA ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 

 

4.1.2.2.3  ขนาดของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจน้อยกว่ากลุ่มตัวอย่างที่ไม่สนใจอยู่ 90  
 1 230, 120 n n  

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ตารางที่ 4.1.9 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์   
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 230, 120 n n  

 

  d  
AUC MCR 

PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.9660 0.9662 0.9672 0.1073 0.1060 0.1021 
1.5 0.9662 0.9664 0.9674 0.1047 0.0966 0.0925 
2 0.9802 0.9832 0.9843 0.0698 0.0612 0.0528 

2.5 0.9930 0.9943 0.9955 0.0385 0.0313 0.0243 

0.9 

1 0.9608 0.9632 0.9645 0.1153 0.1037 0.1036 
1.5 0.9635 0.9638 0.9648 0.1107 0.1015 0.1008 
2 0.9770 0.9810 0.9831 0.0766 0.0632 0.0584 

2.5 0.9921 0.9932 0.9947 0.0410 0.0408 0.0361 

0.95 

1 0.9605 0.9630 0.9640 0.1207 0.1068 0.1057 
1.5 0.9606 0.9629 0.9683 0.1112 0.1066 0.1013 
2 0.9730 0.9760 0.9785 0.0818 0.0749 0.0671 

2.5 0.9884 0.9906 0.9913 0.0411 0.0410 0.0380 
 
ภาพที่ 4.1.17 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 230, 120 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ภาพที่ 4.1.18 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 230, 120 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี  SAVE 
ส าหรับการพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าใน
การพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PLS และวิธี PCA 
ตามล าดับ 

2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี SAVE 
ส าหรับการพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด PLS และรองลงมาเป็นวิธี และวิธี PCA ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 
 

4.2  ตัวแปรอิสระ 10 ตัวแปร 

4.1.1 กรณีท่ีขนาดตัวอย่างของแต่ละกลุ่มเท่ากัน 
4.1.1.1 ขนาดตัวอย่างของแต่ละกลุ่มเท่ากับ 30  1 2 30 n n  

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ตารางที่ 4.2.1 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์      
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2 30 n n  

 

 
  

 
d  

AUC MCR 
PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

 
0.85 

1 0.8997 0.9016 0.8991 0.1985 0.1936 0.1994 
1.5 0.9419 0.9596 0.9316 0.1253 0.1035 0.1515 
2 0.9852 0.9880 0.9784 0.0578 0.0552 0.0704 

2.5 0.9967 0.9971 0.9935 0.0290 0.0228 0.0298 
 
0.9 

1 0.8603 0.8697 0.8600 0.2092 0.2055 0.2397 
1.5 0.9449 0.9480 0.9150 0.1342 0.1264 0.1633 
2 0.9807 0.9860 0.9738 0.0653 0.0567 0.0733 

2.5 0.9943 0.9946 0.9901 0.0391 0.0345 0.0410 
 
0.95 

1 0.8901 0.8923 0.8842 0.2148 0.2137 0.2167 
1.5 0.9260 0.9374 0.9119 0.1576 0.1399 0.1772 
2 0.9686 0.9717 0.941 0.1008 0.0884 0.1261 

2.5 0.9883 0.9931 0.9751 0.0580 0.0473 0.0768 
 
ภาพที่ 4.2.1 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 2 30 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ภาพที่ 4.2.2 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 2 30 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการ
พยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE 
ตามล าดับ 

2. เมื่อค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS 
ส าหรับการพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 
 

4.2.1.2 ขนาดตัวอย่างของแต่ละกลุ่มเท่ากับ 60  1 2 60 n n  
 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ตารางที่ 4.2.2 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์      
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2 60 n n  

 
 
  d  

AUC MCR 
PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.8611 0.8714 0.8281 0.2256 0.2240 0.2643 
1.5 0.9307 0.9458 0.9254 0.1657 0.1542 0.1753 
2 0.9757 0.9802 0.9728 0.0539 0.0536 0.0582 
2 0.9961 0.9972 0.9956 0.0360 0.0253 0.0370 

0.9 

1 0.8346 0.8638 0.8206 0.2521 0.2327 0.2685 
1.5 0.9277 0.9370 0.9158 0.1771 0.1543 0.1830 
2 0.9780 0.9811 0.9712 0.0789 0.0782 0.0792 

2.5 0.9967 0.9974 0.9959 0.0372 0.0319 0.0376 

0.95 

1 0.8297 0.8475 0.8281 0.2608 0.2542 0.2620 
1.5 0.9120 0.9140 0.8965 0.1926 0.1842 0.2088 
2 0.9709 0.9741 0.9700 0.0911 0.0899 0.0969 

2.5 0.9907 0.9913 0.9901 0.0542 0.0540 0.0546 
 
ภาพที่ 4.2.3 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 2 60 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ภาพที่ 4.2.4 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 2 60 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการ
พยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE 
ตามล าดับ 

2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนก
ประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 

 

4.2.1.3 ขนาดตัวอย่างของแต่ละกลุ่มเท่ากับ 120  1 2 120 n n  

 

 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ตารางที่ 4.2.3 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์      
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2 120 n n  

 

  d  
AUC MCR 

PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.8932 0.9054 0.9092 0.2065 0.1764 0.1727 
1.5 0.9511 0.9590 0.9597 0.1188 0.1122 0.1119 
2 0.9861 0.9888 0.9918 0.0673 0.0529 0.0444 

2.5 0.9961 0.9977 0.9986 0.0350 0.0205 0.0161 

0.9 

1 0.8921 0.8964 0.9001 0.2092 0.2089 0.2066 
1.5 0.9450 0.9472 0.9479 0.1361 0.1282 0.1263 
2 0.9771 0.9829 0.9852 0.0921 0.0665 0.0611 

2.5 0.9931 0.9955 0.9971 0.0490 0.0317 0.0232 

0.95 

1 0.8767 0.8951 0.9052 0.2228 0.2191 0.2143 
1.5 0.9265 0.9340 0.9360 0.1622 0.1685 0.1638 
2 0.9697 0.9729 0.9769 0.1053 0.0894 0.0814 

2.5 0.9898 0.9911 0.9936 0.0599 0.0483 0.0363 
 
ภาพที่ 4.2.5 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 2 120 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ภาพที่ 4.2.6 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 2 120 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี SAVE 
ส าหรับการพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าใน
การพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PLS และวิธี PCA 
ตามล าดับ 

2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี SAVE 
ส าหรับการพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด และรองลงมาเป็นวิธี PLS และวิธี PCA ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 
 

4.2.2 กรณีท่ีขนาดตัวอย่างของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจมีความแตกต่างกับกลุ่มตัวอย่างที่ไม่
สนใจ 

4.2.2.1  ขนาดตัวอย่างของกลุ่มท่ีสนใจมีขนาดตัวอย่างมากกว่ากลุ่มที่ไม่สนใจ 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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4.2.2.1.1  ขนาดของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจมากกว่ากลุ่มตัวอย่างที่ไม่สนใจอยู่ 30  
 1 260, 30 n n  

ตารางที่ 4.2.4  แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์   
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 260, 30 n n  

  d  
AUC MCR 

PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.9294 0.9299 0.9291 0.1761 0.1709 0.1972 
1.5 0.9604 0.9601 0.9529 0.1120 0.1109 0.1395 
2 0.9864 0.9877 0.9854 0.0579 0.0540 0.0649 

2.5 0.9964 0.9976 0.9963 0.0306 0.0224 0.0317 

0.9 

1 0.9235 0.9241 0.9228 0.1867 0.1856 0.2052 
1.5 0.9480 0.9484 0.9458 0.1395 0.1352 0.1533 
2 0.9803 0.9809 0.9757 0.0743 0.0710 0.0860 

2.5 0.9948 0.9950 0.9945 0.0346 0.0340 0.0352 

0.95 

1 0.9059 0.9085 0.9048 0.2305 0.2264 0.2204 
1.5 0.9380 0.9399 0.9351 0.1560 0.1536 0.1740 
2 0.9729 0.9734 0.9670 0.0909 0.0902 0.1063 

2.5 0.9914 0.9916 0.9912 0.0485 0.0476 0.0497 
 
ภาพที่ 4.2.7 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 260, 30 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ภาพที่ 4.2.8 กราฟแสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีที่มจี านวน
ข้อมูล 1 260, 30 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการ
พยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE 
ตามล าดับ 

2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนก
ประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด และรองลงมาเป็นวิธี  PCA และวิธี SAVE ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 
 

4.2.2.1.2  ขนาดของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจมากกว่ากลุ่มตัวอย่างที่ไม่สนใจอยู่ 60  
 1 2120, 60 n n  

 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ตารางที่ 4.2.5 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์          
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2120, 60 n n  

 

  d  
AUC MCR 

PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.8994 0.9035 0.9039 0.2032 0.1964 0.1933 
1.5 0.9503 0.9563 0.9575 0.1209 0.1163 0.1161 
2 0.9854 0.9886 0.9917 0.0690 0.0528 0.0445 

2.5 0.9956 0.9977 0.9983 0.0382 0.0213 0.0160 

0.9 

1 0.8982 0.8992 0.9032 0.2040 0.2031 0.2011 
1.5 0.9381 0.9482 0.9484 0.1509 0.1298 0.1269 
2 0.9791 0.9839 0.9866 0.0874 0.0656 0.0588 

2.5 0.9931 0.9951 0.9966 0.0499 0.0341 0.0255 

0.95 

1 0.8747 0.8903 0.9023 0.2401 0.2264 0.2213 
1.5 0.9252 0.9288 0.9286 0.1681 0.1578 0.1505 
2 0.9711 0.9750 0.9775 0.1036 0.0893 0.0810 

2.5 0.9889 0.9911 0.9939 0.0642 0.0486 0.0361 
 
ภาพที่ 4.2.9 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 2120, 60 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ภาพที่ 4.2.10 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 2120, 60 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี SAVE 
ส าหรับการพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าใน
การพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PLS และวิธี PCA 
ตามล าดับ 

2. เมื่อพิจารณาค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี 
SAVE ส าหรับการพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาด
ในการจ าแนกประเภทข้อมูลได้ต่ าที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี  PLS และวิธี PCA 
ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 
 
4.2.2.1.3  ขนาดของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจมากกว่ากลุ่มตัวอย่างที่ไม่สนใจอยู่ 90 
 1 2120, 30 n n  

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ตารางที่ 4.2.6 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์   
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2120, 30 n n  

 

  d  
AUC MCR 

PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.9669 0.9681 0.9744 0.1159 0.1321 0.1355 
1.5 0.9738 0.9750 0.9751 0.0824 0.0871 0.0998 
2 0.9879 0.9898 0.9905 0.0487 0.0423 0.0416 

2.5 0.9969 0.9978 0.9982 0.0250 0.0172 0.0146 

0.9 

1 0.9659 0.9672 0.9703 0.1369 0.1361 0.1358 
1.5 0.9660 0.9692 0.9719 0.1067 0.1032 0.1027 
2 0.9826 0.9872 0.9877 0.0648 0.0562 0.0555 

2.5 0.9948 0.9964 0.9970 0.0342 0.0277 0.0209 

0.95 

1 0.9625 0.9701 0.9736 0.1570 0.1376 0.1375 
1.5 0.9599 0.9678 0.9706 0.1193 0.1071 0.1062 
2 0.9767 0.9805 0.9808 0.0791 0.0783 0.0781 

2.5 0.9912 0.9930 0.9939 0.0445 0.0353 0.0340 
 
ภาพที่ 4.2.11 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 2120, 30 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ภาพที่ 4.2.12 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 2120, 30 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี SAVE 
ส าหรับการพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าใน
การพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PLS และวิธี PCA 
ตามล าดับ 

2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี SAVE 
ส าหรับการพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด และรองลงมาเป็นวิธี  PLS และวิธี PCA ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 

 

4.2.2.2 เมื่อขนาดตัวอย่างของกลุ่มที่สนใจมีขนาดตัวอย่างน้อยกว่ากลุ่มที่ไม่สนใจ 

4.2.2.2.1 ขนาดของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจน้อยกว่ากลุ่มตัวอย่างที่ไม่สนใจอยู่ 30  
 1 230, 60 n n  

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ตารางที่ 4.2.7 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์    
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 230, 60 n n  

 

 
  d  

AUC MCR 
PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.9264 0.9316 0.9214 0.1510 0.1508 0.1828 
1.5 0.9606 0.9633 0.9509 0.1093 0.1072 0.1355 
2 0.9868 0.9890 0.9866 0.0602 0.0517 0.0579 

2.5 0.9965 0.9968 0.9954 0.0248 0.0237 0.0257 

0.9 

1 0.9239 0.9244 0.9212 0.1653 0.1634 0.1881 
1.5 0.9493 0.9559 0.9439 0.1305 0.1169 0.1465 
2 0.9791 0.9833 0.9757 0.0822 0.0663 0.0802 

2.5 0.9962 0.9966 0.9952 0.0252 0.0245 0.0259 

0.95 

1 0.9141 0.9233 0.9010 0.1878 0.1828 0.2007 
1.5 0.9352 0.9436 0.9244 0.1405 0.1380 0.1810 
2 0.9734 0.9744 0.9663 0.0910 0.0862 0.1032 

2.5 0.9909 0.9915 0.9900 0.0261 0.0257 0.0265 
 
ภาพที่ 4.2.13 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 230, 60 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ภาพที่ 4.2.14 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 230, 60 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการ
พยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE 
ตามล าดับ 

2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนก
ประเภทข้อมูลได้ต่ าที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 

 
4.2.2.2.2  ขนาดของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจน้อยกว่ากลุ่มตัวอย่างที่ไม่สนใจอยู่ 60 

 1 260, 120 n n  

 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ตารางที่ 4.2.8 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์      
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 260, 120 n n  

 

  d  
AUC MCR 

PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.8931 0.9154 0.9192 0.2065 0.1864 0.1827 
1.5 0.9511 0.9590 0.9597 0.1188 0.1122 0.1139 
2 0.9861 0.9888 0.9918 0.0673 0.0529 0.0444 

2.5 0.9961 0.9977 0.9986 0.0350 0.0205 0.0161 

0.9 

1 0.8921 0.8964 0.9001 0.2092 0.2089 0.2066 
1.5 0.9450 0.9472 0.9479 0.1361 0.1282 0.1363 
2 0.9771 0.9829 0.9852 0.0921 0.0665 0.0611 

2.5 0.9931 0.9955 0.9971 0.0490 0.0317 0.0232 

0.95 

1 0.8717 0.8951 0.8992 0.2228 0.2191 0.2143 
1.5 0.9265 0.9340 0.9360 0.1692 0.1685 0.1638 
2 0.9697 0.9729 0.9769 0.1053 0.0894 0.0814 

2.5 0.9898 0.9911 0.9936 0.0599 0.0483 0.0363 
 
ภาพที่ 4.2.15 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 260, 120 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ภาพที่ 4.2.16 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 260, 120 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี SAVE 
ส าหรับการพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าใน
การพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PLS และวิธี PCA 
ตามล าดับ 

2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี SAVE 
ส าหรับการพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด และรองลงมาเป็นวิธี PLS และวิธี PCA ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 
 

4.2.2.2.3  ขนาดของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจน้อยกว่ากลุ่มตัวอย่างที่ไม่สนใจอยู่ 90
 1 230, 120 n n  

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ตารางที่ 4.2.9 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์        
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 230, 120 n n  

 

  d  
AUC MCR 

PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.9720 0.9729 0.9733 0.1011 0.1009 0.1001 
1.5 0.9734 0.9742 0.9744 0.0784 0.0784 0.0716 
2 0.9883 0.9892 0.9907 0.0450 0.0433 0.0414 

2.5 0.9967 0.9976 0.9984 0.0250 0.0182 0.0138 

0.9 

1 0.9669 0.9671 0.9701 0.1083 0.1037 0.1035 
1.5 0.9674 0.9679 0.9718 0.0952 0.0908 0.0906 
2 0.9822 0.9855 0.9868 0.0631 0.0535 0.0533 

2.5 0.9940 0.9963 0.9968 0.0350 0.0240 0.0229 

0.95 

1 0.9620 0.9686 0.9692 0.1232 0.1145 0.1134 
1.5 0.9664 0.9673 0.9699 0.1060 0.0989 0.0983 
2 0.9765 0.9810 0.9812 0.0750 0.0624 0.0616 

2.5 0.9908 0.9937 0.9941 0.0444 0.0348 0.0321 
 
ภาพที่ 4.2.17 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 230, 120 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ภาพที่ 4.2.18 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 230, 120 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี SAVE 
ส าหรับการพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าใน
การพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PLS และวิธี PCA 
ตามล าดับ 

2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี SAVE 
ส าหรับการพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด และรองลงมาเป็นวิธี PLS และวิธี PCA ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้นทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4.  เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 

 

 

 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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4.3  ตัวแปรอิสระ 20 ตัวแปร 

4.3.1 กรณีท่ีขนาดตัวอย่างของแต่ละกลุ่มเท่ากัน 

4.3.1.1 ขนาดตัวอย่างของแต่ละกลุ่มเท่ากับ  1 2 30 n n  
ตารางที่ 4.3.1 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์     
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2 30 n n  

 

  d  
AUC MCR 

PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.9328 0.9331 0.9327 0.1374 0.1370 0.1392 
1.5 0.9795 0.9796 0.9539 0.0672 0.0651 0.1190 
2 0.9956 0.9957 0.9680 0.0278 0.0276 0.1180 

2.5 0.9993 0.9994 0.9749 0.0094 0.0084 0.0917 

0.9 

1 0.9317 0.9319 0.9307 0.1530 0.1523 0.1531 
1.5 0.9636 0.9685 0.9623 0.0984 0.0938 0.1193 
2 0.9903 0.9910 0.9638 0.0469 0.0467 0.1192 

2.5 0.9977 0.9982 0.9646 0.0228 0.0183 0.1091 

0.95 

1 0.9259 0.9282 0.9246 0.1752 0.1750 0.1759 
1.5 0.9601 0.9603 0.9586 0.1701 0.1700 0.1713 
2 0.9823 0.9839 0.9590 0.0766 0.0659 0.1199 

2.5 0.9941 0.9953 0.9642 0.0401 0.0302 0.1149 
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ภาพที่ 4.3.1 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 2 30 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที่ 4.3.2 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 2 30 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการ
พยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี  PCA และวิธี SAVE 
ตามล าดับ 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 

   

 

 

 

0.92

0.94

0.96

0.98

1

1.02

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

A
U

C

d

n1=30,n2=30 and ρ=0.9 

0

0.05

0.1

0.15

0.2

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

M
C

R
d

n1=30,n2=30 and ρ=0.9 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 

   

 

 

 

 

 

 

 

 

0.96
0.965

0.97
0.975

0.98
0.985

0.99
0.995

1
1.005

0.84 0.86 0.88 0.9 0.92 0.94 0.96

A
U

C

ρ

n1=30,n2=30 and d=2.5 

0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.1

0.12

0.14

0.84 0.86 0.88 0.9 0.92 0.94 0.96

M
C

R

ρ

n1=30,n2=30 and d=2.5 



 73 

2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนก
ประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 

 
4.3.1.2 ขนาดตัวอย่างของแต่ละกลุ่มเท่ากับ  1 2 60 n n  

ตารางที่ 4.3.2 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์       
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2 60 n n  

 

  d  
AUC MCR 

PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.9085 0.9193 0.8750 0.1783 0.1568 0.2340 
1.5 0.9788 0.9793 0.9385 0.0781 0.0718 0.1479 
2 0.9958 0.9964 0.9921 0.0298 0.0290 0.0407 

2.5 0.9995 0.9996 0.9995 0.0086 0.0076 0.0096 

0.9 

1 0.8855 0.8926 0.8723 0.2048 0.1880 0.2355 
1.5 0.9590 0.9656 0.9106 0.1112 0.1058 0.1898 
2 0.9783 0.9823 0.9473 0.0915 0.0723 0.1365 

2.5 0.9974 0.9988 0.9960 0.0233 0.0139 0.0266 

0.95 

1 0.8544 0.8580 0.8542 0.2280 0.2225 0.2388 
1.5 0.9320 0.9439 0.8902 0.1637 0.1389 0.2156 
2 0.9765 0.9818 0.9463 0.0938 0.0724 0.1399 

2.5 0.9938 0.9956 0.9876 0.0467 0.0323 0.0525 
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ภาพที่ 4.3.3 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 2 60 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที่ 4.3.4 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 2 60 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการ
พยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE 
ตามล าดับ 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนก
ประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 

 
4.3.1.2 ขนาดตัวอย่างของแต่ละกลุ่มเท่ากับ  1 2 120 n n  

ตารางที่ 4.3.3 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์     
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2 120 n n  

 

  d  
AUC MCR 

PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.9081 0.9113 0.8442 0.1738 0.1822 0.2606 
1.5 0.9780 0.9795 0.9704 0.0762 0.0784 0.0847 
2 0.9968 0.9980 0.9957 0.0220 0.0214 0.0226 

2.5 0.9996 0.9998 0.9996 0.0080 0.0070 0.0082 

0.9 

1 0.8734 0.8811 0.8216 0.2161 0.2117 0.2846 
1.5 0.9622 0.9629 0.9614 0.1237 0.1077 0.1229 
2 0.9908 0.9947 0.9897 0.0555 0.0464 0.0582 

2.5 0.9986 0.9993 0.9973 0.0188 0.0146 0.0192 

0.95 

1 0.8330 0.8403 0.7822 0.2555 0.2483 0.3192 
1.5 0.9327 0.9397 0.9121 0.1745 0.1426 0.1894 
2 0.9795 0.9845 0.9750 0.0768 0.0764 0.0775 

2.5 0.9948 0.9969 0.9927 0.0357 0.0335 0.0386 
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ภาพที่ 4.3.5 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 2 120 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที่ 4.3.6 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 2 120 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 
1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ

การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการ
พยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE 
ตามล าดับ 

2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนก
ประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 

 
4.3.2 กรณีท่ีขนาดตัวอย่างของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจมีความแตกต่างกับกลุ่มตัวอย่างที่ไม่สนใจ 

4.3.2.1 ขนาดตัวอย่างของกลุ่มที่สนใจมีขนาดตัวอย่างมากกว่ากลุ่มที่ไม่สนใจ 

4.3.2.1.1  ขนาดของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจมากกว่ากลุ่มตัวอย่างที่ไม่สนใจอยู่ 30  
 1 260, 30 n n  
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ตารางที่ 4.3.4 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์        
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 260, 30 n n  

 

  d  
AUC MCR 

PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.9555 0.9566 0.9443 0.1536 0.1217 0.1545 
1.5 0.9782 0.9792 0.9450 0.0845 0.0737 0.1535 
2 0.9967 0.9968 0.9610 0.0216 0.0266 0.1178 

2.5 0.9995 0.9996 0.9759 0.0084 0.0096 0.0863 

0.9 

1 0.9473 0.9475 0.9270 0.1707 0.1705 0.1763 
1.5 0.9483 0.9484 0.9458 0.1395 0.1353 0.1533 
2 0.9879 0.9915 0.9482 0.0496 0.0436 0.1516 

2.5 0.9982 0.9987 0.9665 0.0197 0.0143 0.1087 

0.95 

1 0.9223 0.9225 0.9215 0.1983 0.1982 0.1988 
1.5 0.9380 0.9385 0.9351 0.1560 0.1536 0.1740 
2 0.9804 0.9831 0.9511 0.0758 0.0699 0.1551 

2.5 0.9942 0.9949 0.9593 0.0406 0.0321 0.1304 
 
ภาพที่ 4.3.7 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 260, 30 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 

   

 

 

 

0.92

0.93

0.94

0.95

0.96

0.97

0.98

0.99

1

1.01

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

A
U

C

d

n1=60,n2=30 and ρ=0.9 

0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.1

0.12

0.14

0.16

0.18

0.2

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

M
C

R

d

n1=60,n2=30 and ρ=0.9 



 79 

ภาพที่ 4.3.8 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 260, 30 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการ
พยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE 
ตามล าดับ 

2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนก
ประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 

 
4.3.2.1.2  ขนาดของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจมากกว่ากลุ่มตัวอย่างที่ไม่สนใจอยู่ 60  

 1 2120, 60 n n  

 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ตารางที่ 4.3.5 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์  
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2120, 60 n n  

 

  d  
AUC MCR 

PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.9218 0.9222 0.9194 0.1631 0.1617 0.1984 
1.5 0.9761 0.9814 0.9673 0.0759 0.0741 0.1041 
2 0.9966 0.9968 0.9957 0.0278 0.0251 0.0293 

2.5 0.9994 0.9998 0.9996 0.0071 0.0065 0.0075 

0.9 

1 0.9071 0.9133 0.9040 0.1864 0.1844 0.2088 
1.5 0.9610 0.9661 0.9441 0.1052 0.1013 0.1520 
2 0.9894 0.9919 0.9889 0.0515 0.0432 0.0517 

2.5 0.9986 0.9992 0.9982 0.0263 0.0132 0.0228 

0.95 

1 0.8974 0.9096 0.8959 0.2124 0.2119 0.2179 
1.5 0.9383 0.9447 0.9243 0.1491 0.1336 0.1872 
2 0.9775 0.9823 0.9707 0.0910 0.0677 0.1036 

2.5 0.9952 0.9956 0.9931 0.0348 0.0302 0.0495 
 
ภาพที่ 4.3.9 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 2120, 60 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ภาพที่ 4.3.10 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 2120, 60 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการ
พยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE 
ตามล าดับ 

2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนก
ประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 

 
4.3.2.1.3  ขนาดของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจมากกว่ากลุ่มตัวอย่างที่ไม่สนใจอยู่ 90 

 1 2120, 30 n n  

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ตารางที่ 4.3.6 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์  
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2120, 30 n n  

 

  d  
AUC MCR 

PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.9763 0.9769 0.9740 0.1119 0.1259 0.1240 
1.5 0.9852 0.9854 0.9754 0.0548 0.0528 0.1081 
2 0.9967 0.9970 0.9848 0.0202 0.0209 0.0769 

2.5 0.9992 0.9995 0.9959 0.0080 0.0056 0.0209 

0.9 

1 0.9760 0.9761 0.9739 0.1254 0.1251 0.1263 
1.5 0.9767 0.9791 0.9766 0.0736 0.0717 0.1190 
2 0.9917 0.9939 0.9767 0.0356 0.0305 0.1039 

2.5 0.9983 0.9992 0.9910 0.0144 0.0099 0.0478 

0.95 

1 0.9754 0.9759 0.9737 0.1253 0.1201 0.1355 
1.5 0.9788 0.9790 0.9747 0.1108 0.0956 0.1220 
2 0.9815 0.9866 0.9740 0.0666 0.0517 0.1168 

2.5 0.9941 0.9956 0.9812 0.0374 0.0264 0.0811 
 
ภาพที่ 4.3.11 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 2120, 30 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ภาพที่ 4.3.12 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 2120, 30 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการ
พยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE 
ตามล าดับ 

2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนก
ประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 

 

 

 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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4.3.2.2 ขนาดตัวอย่างของกลุ่มที่สนใจมีขนาดตัวอย่างน้อยกว่ากลุ่มที่ไม่สนใจ 

4.3.2.2.1  ขนาดของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจน้อยกว่ากลุ่มตัวอย่างที่ไม่สนใจอยู่ 30 
 1 230, 60 n n  

ตารางที่ 4.3.7 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์  
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 230, 60 n n  

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

  d  
AUC MCR 

PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.9429 0.9450 0.9353 0.1485 0.1415 0.1588 
1.5 0.9827 0.9855 0.9548 0.0733 0.0727 0.1433 
2 0.9964 0.9969 0.9622 0.0238 0.0233 0.1197 

2.5 0.9994 0.9995 0.9762 0.0087 0.0084 0.0871 

0.9 

1 0.9422 0.9438 0.9414 0.1557 0.1552 0.1590 
1.5 0.9672 0.9674 0.9502 0.0959 0.0953 0.1477 
2 0.9903 0.9919 0.9545 0.0454 0.0452 0.1387 

2.5 0.9981 0.9987 0.9651 0.0200 0.0160 0.1110 

0.95 

1 0.9362 0.9370 0.9336 0.1626 0.1622 0.1690 
1.5 0.9461 0.9542 0.9424 0.1394 0.1224 0.1463 
2 0.9779 0.9827 0.9495 0.0804 0.0709 0.1391 

2.5 0.9943 0.9959 0.9609 0.0380 0.0298 0.1217 
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ภาพที่ 4.3.13 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 230, 60 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที่ 4.3.14 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 230, 60 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการ

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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พยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE 
ตามล าดับ 

2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนก
ประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 

 

4.3.2.2.2  ขนาดของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจน้อยกว่ากลุ่มตัวอย่างที่ไม่สนใจอยู่ 60 
 1 260, 120 n n  

ตารางที่ 4.3.8  แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์   
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 260, 120 n n  

  d  
AUC MCR 

PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.9205 0.9249 0.9116 0.1638 0.1591 0.2045 
1.5 0.9786 0.9808 0.9674 0.0686 0.0690 0.1072 
2 0.9968 0.9971 0.9961 0.0259 0.0254 0.0262 

2.5 0.9997 0.9998 0.9996 0.0076 0.0068 0.0078 

0.9 

1 0.9079 0.9087 0.9072 0.1787 0.1754 0.2130 
1.5 0.9628 0.9670 0.9404 0.1005 0.0980 0.1540 
2 0.9906 0.9927 0.9904 0.0463 0.0398 0.0495 

2.5 0.9978 0.9988 0.9976 0.0156 0.0137 0.0159 

0.95 

1 0.8959 0.8973 0.8958 0.1977 0.1974 0.2105 
1.5 0.9374 0.9469 0.9220 0.1518 0.1309 0.1885 
2 0.9772 0.9823 0.9716 0.0901 0.0686 0.0986 

2.5 0.9956 0.9960 0.9955 0.0328 0.0298 0.0338 
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ภาพที่ 4.3.15 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 260, 120 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที่ 4.3.16 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 260, 120 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางจะได้ว่า 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการ

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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พยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE 
ตามล าดับ 

2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนก
ประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 

 

4.3.2.2.3  ขนาดของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจน้อยกว่ากลุ่มตัวอย่างที่ไม่สนใจอยู่ 90  
 1 230, 120 n n  

ตารางที่ 4.3.9 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์   
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 230, 120 n n  

 

  d  
AUC MCR 

PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.9741 0.9742 0.9728 0.0906 0.0891 0.1134 
1.5 0.9847 0.9851 0.9732 0.0518 0.0538 0.1088 
2 0.9968 0.9968 0.9842 0.0195 0.0215 0.0720 

2.5 0.9994 0.9997 0.9942 0.0078 0.0062 0.0304 

0.9 

1 0.9732 0.9733 0.9732 0.0990 0.0961 0.1139 
1.5 0.9776 0.9781 0.9724 0.0689 0.0686 0.1133 
2 0.9925 0.9936 0.9774 0.0332 0.0328 0.0917 

2.5 0.9982 0.9987 0.9903 0.0148 0.0127 0.0515 

0.95 

1 0.9724 0.9731 0.9714 0.0956 0.0955 0.1154 
1.5 0.9752 0.9772 0.9715 0.0952 0.0889 0.1139 
2 0.9815 0.9854 0.9723 0.0659 0.0528 0.1094 

2.5 0.9943 0.9958 0.9802 0.0344 0.0259 0.0820 
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ภาพที่ 4.3.17 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 230, 120 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที่ 4.3.18 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 230, 120 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 
1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ

การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการ
พยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE 
ตามล าดับ 

2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนก
ประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 

 

4.4  ตัวแปรอิสระ 40 ตัวแปร 
 

4.4.1 กรณีท่ีขนาดตัวอย่างของแต่ละกลุ่มเท่ากัน 

4.4.1.1 ขนาดตัวอย่างของแต่ละกลุ่มเท่ากับ  1 2 30 n n  
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ตารางที่ 4.4.1 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์    
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2 30 n n  

 

  d  
AUC MCR 

PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.9709 0.9730 0.8518 0.0927 0.0922 0.2253 
1.5 0.9948 0.9953 0.8589 0.0312 0.0310 0.2245 
2 0.9987 0.9997 0.8702 0.0055 0.0053 0.2140 

2.5 1.0000 1.0000 0.8733 0.0002 0.0001 0.2072 

0.9 

1 0.9506 0.9531 0.8509 0.1117 0.1043 0.2258 
1.5 0.9870 0.9867 0.8587 0.0585 0.0548 0.2253 
2 0.9978 0.9988 0.8700 0.0175 0.0193 0.2155 

2.5 0.9985 0.9998 0.8715 0.0028 0.0027 0.2102 

0.95 

1 0.9149 0.9154 0.8432 0.1508 0.1507 0.2268 
1.5 0.9674 0.9675 0.8548 0.0830 0.0783 0.2259 
2 0.9896 0.9927 0.8659 0.0463 0.0423 0.2180 

2.5 0.9973 0.9983 0.8702 0.0250 0.0172 0.2178 
 
ภาพที่ 4.4.1 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 2 30 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 

   

 

 

 

0.8

0.85

0.9

0.95

1

1.05

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

A
U

C

d

n1=30,n2=30 and ρ=0.9 

0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

M
C

R

d

n1=30,n2=30 and ρ=0.9 



 92 

ภาพที่ 4.4.2 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 2 30 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการ
พยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE 
ตามล าดับ 

2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนก
ประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 

 
4.4.1.2 ขนาดตัวอย่างของแต่ละกลุ่มเท่ากับ  1 2 60 n n  
 

 
 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ตารางที่ 4.4.2 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์     
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2 60 n n  

 

  d  
AUC MCR 

PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.9544 0.9565 0.9534 0.1128 0.1119 0.1269 
1.5 0.9941 0.9958 0.9620 0.0303 0.0302 0.1234 
2 0.9996 0.9997 0.9672 0.0053 0.0046 0.1224 

2.5 1.0000 1.0000 0.9861 0.0011 0.0010 0.0646 

0.9 

1 0.9331 0.9420 0.9324 0.1337 0.1286 0.1354 
1.5 0.9862 0.9863 0.9525 0.0598 0.0584 0.1282 
2 0.9982 0.9987 0.9582 0.0170 0.0169 0.1232 

2.5 0.9997 0.9999 0.9729 0.0048 0.0038 0.1048 

0.95 

1 0.9256 0.9273 0.9223 0.1310 0.1291 0.1358 
1.5 0.9592 0.9658 0.9522 0.1061 0.1029 0.1340 
2 0.9900 0.9910 0.9540 0.0504 0.0493 0.1413 

2.5 0.9974 0.9984 0.9610 0.0274 0.0198 0.1310 
 
ภาพที่ 4.4.3 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 2 60 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ภาพที่ 4.4.4 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 2 60 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการ
พยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE 
ตามล าดับ 

2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนก
ประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 

 
4.4.1.2 ขนาดตัวอย่างของแต่ละกลุ่มเท่ากับ  1 2 120 n n  

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 

   

 

 

 

 

 

 

 

 

0.955

0.96

0.965

0.97

0.975

0.98

0.985

0.99

0.995

1

1.005

0.84 0.86 0.88 0.9 0.92 0.94 0.96

A
U

C

Axis Title

n1=60,n2=60 and d=2.5 

0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.1

0.12

0.14

0.84 0.86 0.88 0.9 0.92 0.94 0.96

M
C

R
Axis Title

n1=60,n2=60 and d=2.5 



 95 

ตารางที่ 4.4.3 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์     
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2 120 n n  

 

  d  
AUC MCR 

PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.9522 0.9528 0.8647 0.1153 0.1143 0.2572 
1.5 0.9941 0.9948 0.9917 0.0329 0.0381 0.0501 
2 0.9997 0.9997 0.9997 0.0063 0.0059 0.0080 

2.5 1.0000 1.0000 1.0000 0.0010 0.0010 0.0012 

0.9 

1 0.9182 0.9256 0.8566 0.1575 0.1639 0.2642 
1.5 0.9850 0.9867 0.9525 0.0609 0.0620 0.1309 
2 0.9975 0.9985 0.9983 0.0216 0.0176 0.0231 

2.5 0.9999 0.9999 0.9999 0.0043 0.0042 0.0044 

0.95 

1 0.8618 0.8757 0.8542 0.2244 0.2171 0.2688 
1.5 0.9554 0.9615 0.8803 0.1273 0.1066 0.2375 
2 0.9902 0.9924 0.9790 0.0546 0.0425 0.0848 

2.5 0.9981 0.9989 0.9975 0.0215 0.0145 0.0228 
 
ภาพที่ 4.4.5 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 2 120 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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ภาพที่ 4.4.6 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 2 120 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการ
พยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE 
ตามล าดับ 

2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนก
ประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 

 
4.3.2 กรณีท่ีขนาดตัวอย่างของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจมีความแตกต่างกับกลุ่มตัวอย่างที่ไม่สนใจ 

4.3.2.1 ขนาดตัวอย่างของกลุ่มที่สนใจมีขนาดตัวอย่างมากกว่ากลุ่มที่ไม่สนใจ 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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4.3.2.1.1  ขนาดของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจมากกว่ากลุ่มตัวอย่างที่ไม่สนใจอยู่ 30  
 1 260, 30 n n  

ตารางที่ 4.4.4 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์   
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 260, 30 n n  

 

  d  
AUC MCR 

PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.9751 0.9798 0.9748 0.1683 0.1561 0.1693 
1.5 0.9946 0.9949 0.9868 0.0538 0.0344 0.0790 
2 0.9993 0.9997 0.9859 0.0119 0.0083 0.0800 

2.5 1.0000 1.0000 0.9843 0.0008 0.0040 0.0803 

0.9 

1 0.9745 0.9796 0.9742 0.1412 0.1310 0.1499 
1.5 0.9861 0.9872 0.9839 0.0662 0.0567 0.0894 
2 0.9979 0.9983 0.9841 0.0170 0.0194 0.0817 

2.5 0.9999 0.9995 0.9842 0.0028 0.0032 0.0811 

0.95 

1 0.9646 0.9686 0.9630 0.1832 0.1816 0.1849 
1.5 0.9660 0.9655 0.9817 0.0917 0.0909 0.0928 
2 0.9913 0.9907 0.9838 0.0523 0.0509 0.0836 

2.5 0.9976 0.9980 0.9826 0.0220 0.0187 0.0823 
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ภาพที่ 4.4.7 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 260, 30 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที่ 4.4.8 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 260, 30 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการ

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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พยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE 
ตามล าดับ 

2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนก
ประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 

 

4.3.2.1.2  ขนาดของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจมากกว่ากลุ่มตัวอย่างที่ไม่สนใจอยู่ 60  
 1 2120, 60 n n  

ตารางที่ 4.4.5 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์    
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2120, 60 n n  

 

  d  
AUC MCR 

PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.9597 0.9599 0.9503 0.1353 0.1180 0.1607 
1.5 0.9949 0.9956 0.9572 0.0320 0.0316 0.1468 
2 0.9997 0.9998 0.9632 0.0048 0.0044 0.1302 

2.5 1.0000 1.0000 0.9751 0.0018 0.0013 0.0950 

0.9 

1 0.9386 0.9403 0.9371 0.1506 0.1355 0.1687 
1.5 0.9865 0.9875 0.9470 0.0568 0.0549 0.1653 
2 0.9986 0.9988 0.9488 0.0149 0.0139 0.1619 

2.5 0.9998 0.9999 0.9647 0.0044 0.0033 0.1237 

0.95 

1 0.9069 0.9050 0.9369 0.1825 0.1817 0.1851 
1.5 0.9618 0.9670 0.9446 0.1031 0.0988 0.1697 
2 0.9905 0.9930 0.9486 0.0482 0.0377 0.1606 

2.5 0.9982 0.9989 0.9553 0.0233 0.0129 0.1533 



 100 

ภาพที่ 4.4.9 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 2120, 60 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที่ 4.4.10 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 2120, 60 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการ

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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พยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE 
ตามล าดับ 

2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนก
ประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 

 
4.3.2.1.3  ขนาดของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจมากกว่ากลุ่มตัวอย่างที่ไม่สนใจอยู่ 90 

 1 2120, 30 n n  

ตารางที่ 4.4.6 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์    
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 2120, 30 n n  

 

  d  
AUC MCR 

PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.9830 0.9862 0.9736 0.0919 0.0851 0.0990 
1.5 0.9943 0.9949 0.9759 0.0241 0.0239 0.0983 
2 0.9996 0.9997 0.9772 0.0047 0.0042 0.0979 

2.5 1.0000 1.0000 0.9793 0.0009 0.0007 0.0903 

0.9 

1 0.9809 0.9854 0.9734 0.0805 0.0803 0.0995 
1.5 0.9892 0.9907 0.9752 0.0435 0.0404 0.0985 
2 0.9984 0.9988 0.9770 0.0114 0.0109 0.0981 

2.5 0.9999 0.9999 0.9788 0.0027 0.0026 0.0943 

0.95 

1 0.9788 0.9789 0.9732 0.1038 0.1034 0.1056 
1.5 0.9780 0.9784 0.9748 0.0713 0.0709 0.0995 
2 0.9919 0.9925 0.9767 0.0356 0.0352 0.0990 

2.5 0.9985 0.9988 0.9773 0.0125 0.0122 0.0984 
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ภาพที่ 4.4.11 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 2120, 30 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที่ 4.4.12 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 2120, 30 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการ
พยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE 
ตามล าดับ 

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนก
ประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 

 

4.3.2.2 ขนาดตัวอย่างของกลุ่มที่สนใจมีขนาดตัวอย่างน้อยกว่ากลุ่มที่ไม่สนใจ 

4.3.2.2.1  ขนาดของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจน้อยกว่ากลุ่มตัวอย่างที่ไม่สนใจอยู่ 30 
 1 230, 60 n n  

ตารางที่ 4.4.7 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์    
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 230, 60 n n  

 

  d  
AUC MCR 

PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.9778 0.9779 0.9769 0.1049 0.1041 0.1052 
1.5 0.9952 0.9961 0.9862 0.0568 0.0306 0.0750 
2 0.9997 0.9998 0.9867 0.0103 0.0072 0.0746 

2.5 1.0000 1.0000 0.9876 0.0023 0.0013 0.0811 

0.9 

1 0.9663 0.9669 0.9653 0.1188 0.1186 0.1196 
1.5 0.9864 0.9882 0.9831 0.0684 0.0567 0.0879 
2 0.9983 0.9988 0.9842 0.0169 0.0152 0.0866 

2.5 0.9999 0.9999 0.9853 0.0041 0.0032 0.0863 

0.95 

1 0.9528 0.9539 0.9508 0.1261 0.1257 0.1282 
1.5 0.9725 0.9733 0.9703 0.0956 0.0898 0.0979 
2 0.9880 0.9908 0.9861 0.0501 0.0479 0.0897 

2.5 0.9974 0.9977 0.9859 0.0228 0.0189 0.0881 
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ภาพที่ 4.4.13 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 230, 60 n n  และ  = 0.9 และ d =1,1.5,2,2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที่ 4.4.14 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 230, 60 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการ

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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พยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE 
ตามล าดับ 

2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนก
ประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 

 

4.3.2.2.2  ขนาดของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจน้อยกว่ากลุ่มตัวอย่างที่ไม่สนใจอยู่ 60 
 1 260, 120 n n  

ตารางที่ 4.4.8  แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์     
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 260, 120 n n  

  d  
AUC MCR 

PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.9594 0.9596 0.9407 0.1312 0.1203 0.1643 
1.5 0.9942 0.9947 0.9437 0.0354 0.0352 0.1542 
2 0.9998 0.9998 0.9636 0.0049 0.0042 0.1251 

2.5 1.0000 1.0000 0.9770 0.0011 0.0010 0.0827 

0.9 

1 0.9447 0.9450 0.9445 0.1477 0.1472 0.1645 
1.5 0.9849 0.9856 0.9462 0.0572 0.0530 0.1606 
2 0.9980 0.9986 0.9531 0.0162 0.0157 0.1524 

2.5 0.9998 0.9998 0.9634 0.0044 0.0039 0.1194 

0.95 

1 0.9375 0.9389 0.9345 0.1708 0.1701 0.1738 
1.5 0.9585 0.9639 0.9401 0.1105 0.1032 0.1666 
2 0.9902 0.9921 0.9418 0.0482 0.0413 0.1661 

2.5 0.9971 0.9987 0.9461 0.0289 0.0145 0.1621 
 



 106 

ภาพที่ 4.4.15 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 260, 120 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที่ 4.4.16 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 260, 120 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการ

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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พยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE 
ตามล าดับ 

2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนก
ประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 

 

4.3.2.2.3  ขนาดของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจน้อยกว่ากลุ่มตัวอย่างที่ไม่สนใจอยู่ 90  
 1 230, 120 n n  

ตารางที่ 4.4.9 แสดงค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC) และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภท(MCR) เมื่อใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์   
แมชชีน กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 1 230, 120 n n  

 

  d  
AUC MCR 

PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM PCA+SVM PLS+SVM SAVE+SVM 

0.85 

1 0.9735 0.9764 0.9720 0.0731 0.0728 0.0986 
1.5 0.9962 0.9970 0.9752 0.0296 0.0219 0.0984 
2 0.9996 0.9996 0.9772 0.0059 0.0053 0.0932 

2.5 1.0000 1.0000 0.9782 0.0018 0.0011 0.0933 

0.9 

1 0.9774 0.9775 0.9745 0.0778 0.0771 0.0998 
1.5 0.9891 0.9908 0.9754 0.0448 0.0415 0.0985 
2 0.9983 0.9990 0.9763 0.0128 0.0126 0.0940 

2.5 0.9999 0.9999 0.9771 0.0028 0.0022 0.0939 

0.95 

1 0.9764 0.9770 0.9734 0.0839 0.0806 0.0978 
1.5 0.9840 0.9844 0.9756 0.0758 0.0756 0.0989 
2 0.9906 0.9926 0.9757 0.0397 0.0362 0.0941 

2.5 0.9979 0.9986 0.9764 0.0161 0.0129 0.0987 



 108 

ภาพที่ 4.4.17 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 
1 230, 120 n n  และ  = 0.9  และ d =1,1.5,2,2.5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที่ 4.4.18 แสดงการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ AUC และค่าเฉลี่ยของ MCR กรณีท่ีมจี านวนข้อมูล 

1 230, 120 n n  และ  = 0.85,0.9,0.95  และ d =2.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ผลจากตารางและกราฟด้านบนพบประเด็นที่น่าสนใจ ดังนี้ 

1. ค่าเฉลี่ยของ AUC ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการ

คา่เฉล่ียของ AUC     คา่เฉล่ียของ MCR 
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พยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE 
ตามล าดับ 

2. ค่าเฉลี่ยของ MCR ในทุกการจ าลองของข้อมูลพบว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี PLS ส าหรับ
การพยากรณ์ด้วยวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนก
ประเภทข้อมูลได้ต่ าท่ีสุด และรองลงมาเป็นวิธี PCA และวิธี SAVE ตามล าดับ 

3. เมื่อระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระเพ่ิมขึ้นทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่า เฉลี่ย
ของ AUC ลดลงเล็กน้อย ในทางตรงกันข้ามค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าเพ่ิมขึ้น ทุกกรณี
ของ d  ที่เปลี่ยนแปลงไป  

4. เมื่อค่าของพารามิเตอร์ของการแจกแจงของข้อมูลในตัวอย่างกลุ่มที่ไม่สนใจ ( d )เพ่ิมขึ้น
ทุกวิธีการที่ท าการศึกษาจะมีค่าเฉลี่ยของ AUC เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย ในทางตรงกันข้าม
ค่าเฉลี่ยของ MCR จะมีค่าลดลง ทุกกรณีของ  ที่เปลี่ยนแปลงไป 

 
4.5 กรณีศึกษาข้อมูล crab data 

 
จากฐานข้อมูล crab data ได้ท าการศึกษาปูจ านวน  200 ตัว ซึ่งในงานวิจัยครั้งนี้ได้คัดเลือก

ข้อมูลมาบางส่วนซึ่งประกอบด้วย ตัวแปรเชิงกลุ่ม 1 ตัวแปรคือ ปูเพศผู้จ านวนข้อมูล 100 ตัว และปู
เพศเมียจ านวนข้อมูล 100 ตัว และตัวแปรเชิงปริมาณ 5 ตัวแปรซึ่งวัดค่าจากรูปพรรณสัณฐานของปู
ดังนี้ 
(1) y  แทน เพศซึ่งประกอบด้วย 1=เพศผู้ และ 2= เพศเมีย 
(2) X1 แทน ขนาดซีกด้านหน้า(เซนติเมตร) 
(3) X2 แทน ความกว้างส่วนหลัง(เซนติเมตร) 
(4) X3 แทน ความยาวของcarapace(เซนติเมตร) 
(5) X4 แทน ความกว้างของcarapace(เซนติเมตร) 
(6) X5 แทน ความลึกของร่างกาย(เซนติเมตร) 
 

วัตถุประสงค์ : เพ่ือแยกกลุ่มเพศของปู โดยการสร้างแบบจ าลองการพยากรณ์จ าแนกประเภทด้วยวิธี
ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน เริ่มจากข้ันตอนการเตรียมข้อมูล โดยใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลด้วยเทคนิค
การวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก(PCA) วิธีก าลังสองน้อยสุดเชิงส่วน (PLS)และ Sliced Average 
Variance Estimator(SAVE) สามารถสรุปผลได้ดังนี้ 
 

จากการวัดค่าการซ้อนทับ(overlap) ของข้อมูล 2 กลุ่ม มีค่าเท่ากับ 3.24% 
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ภาพที่ 4.5.1 แสดงกราฟไคสแควร์ ส าหรับข้อมูล crab data กรณีที่มจี านวนข้อมูล 1 2 100 n n  
 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

         

 สรุปผลจากภาพที่ 4.5.1 ข้อมูลชุดนี้มีตัวแปรเชิงกลุ่มซึ่งทั้ง 2 กลุ่มมีการแจกแจงแบบปกติ
หลายตัวแปร 

ตารางที่ 4.5.1 แสดงเมตริกซ์สหสัมพันธ์(correlation matrix) ส าหรับข้อมูล crab data กรณีท่ีมี
จ านวนข้อมูล 1 2 100 n n  

 

 
x1 x2 x3 x4 x5 

x1 1.0000 0.9070 0.9788 0.9650 0.9876 
x2 0.9070 1.0000 0.8927 0.9004 0.8892 
x3 0.9788 0.8927 1.0000 0.9950 0.9832 
x4 0.9650 0.9004 0.9950 1.0000 0.9678 
x5 0.9876 0.8892 0.9832 0.9678 1.0000 

 

สรุปผลจากตารางท่ี 4.5.1 แสดงความสัมพันธ์สูงระหว่างตัวแปรอิสระตัวที่ i และ j            
เมื่อ i, j = 1, 2, ..., 5 

ปเูพศผู้(y=1)    ปเูพศเมีย(y=2) 
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ตารางที่ 4.5.2 แสดงค่าเฉลี่ยพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC)และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด(MCR) เมื่อใช้
เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีข้อมูล crab data 

 

 AUC MCR 
PCA+SVM 0.8093 0.2646 
PLS+SVM 0.9984 0.0141 
SAVE+SVM 0.9995 0.0128 

 

สรุปผลจากตารางที่ 4.5.2 ปรากฏว่าวิธีการลดข้อมูลด้วยวิธี  Sliced Average 
Variance(SAVE) มีความเหมาะสมเมื่อน ามาเป็นข้อมูลน าเข้าส าหรับวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
เนื่องจากมีความแม่นย า 99.95%  ซึ่งใกล้เคียงกับวิธี PLS ที่มีค่าความแม่นย า 99.84% และต่างจาก
วิธี PCA ที่มีค่าความแม่นย า 80.93% ในท านองเดียวกันเมื่อพิจารณาค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดวิธี  
Sliced Average Variance (SAVE) มีค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดเท่ากับ 1.28% ซึ่งน้อยกว่าเทคนิค 
PLS และ PCA ที่มีค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดเท่ากับ 1.41% และ 26.46% ตามล าดับ ซึ่งผลลัพธ์ที่
ได้สอดคล้องกับการทดลองกรณีที่ตัวแปรอิสระ 5 ตัวแปร 

 

4.6 กรณีศึกษาข้อมูล wine data 

 
จากฐานข้อมูล wine data ซึ่งศึกษาผลการวิเคราะห์ทางเคมีของการเจริญเติบโตขององุ่นที่

ปลูกในพื้นที่เดียวกันในอิตาลีแต่ใช้วัฒนธรรมการปลูกที่แตกต่างกันซึ่งในงานวิจัยนี้จะคัดเลือกมา 2  
วัฒนธรรม คือ ไวน์ประเภทที่ 1  มีจ านวนข้อมูล 51 ข้อมูล และไวน์ประเภทที่ 2  มีจ านวนข้อมูล 48 
ข้อมูล เป็นตัวแปรเชิงกลุ่ม และตัวแปรเชิงคุณภาพ 13  ตัวแปรซึ่งมาจากการวัดผลการวิเคราะห์ทาง
เคมีของไวน์ ดังนี้  
(1)   y   แทน ประเภทของไวน์ซึ่งประกอบด้วย 1=ไวน์ประเภทที่ 1  และ 2= ไวน์ประเภทที่ 2   
(2)   X1  แทน  แอลกอฮอล์ (Alcohol) 
(3)   X2  แทน กรดมาลิก (Malic acid) 
(4)   X3  แทน  เถ้าถ่าน (Ash) 
(5)   X4  แทน  สภาพด่างของเถ้าถ่าน (Alcalinity of ash)   
(6)   X5  แทน แมกนีเซียม (Magnesium) 
(7)   X6  แทน ปริมาณฟีนอลโดยรวม (Total phenols) 
(8)   X7  แทน ฟลาโวนอยด์ (Flavanoids) 
(9)   X8  แทน นอนฟลาโวนอยด์ ฟีนอล (Nonflavanoid phenols) 
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(10) X9  แทน โปรแอนโทไซยานิน (Proanthocyanins) 
(11) X10 แทน ความเข้มของสี (Color intensity) 
(12) X11 แทน ส ี(Hue) 
(13) X12 แทน อัตราส่วน OD280 ต่อ OD315 ของไวน์ที่เจือจาง (OD280/OD315 of diluted 
wines) 
(14) X13 แทน โพรลีน(Proline) 
 
วัตถุประสงค์ : เพ่ือแยกประเภทของไวน์ โดยการสร้างแบบจ าลองการพยากรณ์จ าแนกประเภทด้วย
วิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน เริ่มจากขั้นตอนการเตรียมข้อมูล โดยใช้เทคนิคการลดมิติข้อมูลด้วย
เทคนิคการวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก(PCA) วิธีก าลังสองน้อยสุดเชิงส่วน (PLS)และ Sliced 
Average Variance Estimator(SAVE)  สามารถสรุปผลได้ดังนี้ 
 

จากการวัดค่าการซ้อนทับ(overlap) ของข้อมูล 2 กลุ่ม มีค่าเท่ากับ 0% 

ภาพที่ 4.6.1 แสดงกราฟไคสแควร์ ส าหรับข้อมูล wine data กรณีที่มจี านวนข้อมูล 
1 259, 48 n n  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

สรุปผลจากภาพที่ 4.6.1 ข้อมูลชุดนี้มีตัวแปรเชิงกลุ่มซึ่งทั้ง 2 กลุ่มมีการแจกแจงแบบปกติ
หลายตัวแปร 

                      ไวน์ประเภทท่ี 1  (y=1)              ไวน์ประเภทท่ี 2(y=2) 
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ตารางที่ 4.6.1 แสดงเมตริกซ์สหสัมพันธ์(correlation matrix)  ส าหรับข้อมูล wine data กรณีท่ีมี
จ านวนข้อมูล 1 259, 48 n n  

 

 

สรุปผลจากภาพที่ 4.6.1 แสดงความสัมพันธ์สูงระหว่างตัวแปร (X6,X7), (X6,X12), 
(X7,X12), และ (X7,X13) และแสดงความสัมพันธ์ค่อนข้างสูงระหว่างตัวแปร (X6,X9), (X6,X13), 
(X7,X9), (X7,X11), (X11,X12) และ (X11,X13) 

ตารางที่ 4.6.2 แสดงค่าเฉลี่ยพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC(AUC)และค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาด(MCR) เมื่อใช้
เทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับเป็นข้อมูลน าเข้าวิธีซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน กรณีข้อมูล wine data 

 

 AUC MCR 
PCA+SVM 0.9990 0.0069 
PLS+SVM 1.0000 0.0000 
SAVE+SVM 0.9985 0.0087 

 

สรุปผลจากตารางที่ 4.6.2 ปรากฏวา่วิธีการลดข้อมลูด้วยวิธีก าลงัสองน้อยสดุเชิงสว่น (PLS) มีความเหมาะสม

เมื่อน ามาเป็นข้อมลูน าเข้าส าหรับวิธีซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน เนือ่งจากมีความแมน่ย า 100% ซึง่ใกล้เคยีงกบั

เทคนิค PCA และ SAVE ที่มีคา่ความแมน่ย า 99.90% และ 99.85% ตามล าดบั เมื่อพิจารณาคา่เฉลีย่อตัรา

ความผิดพลาดเทคนิค PLS มีคา่เฉลีย่อตัราความผิดพลาด 0% ซึง่น้อยกวา่เทคนคิ PCA และ SAVE ซึง่ผลลพัธ์ที่

ได้สอดคล้องกบัการทดลองกรณีที่ตวัแปรอิสระ 10 ตวัแปร



บทที่ 5 

 

สรุปผลการวิจัย และข้อเสนอแนะ 

 
การศึกษางานวิจัยในครั้งนี้ มีวัตถุประสงค์เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคการลด

มิติข้อมูลเข้า(input data) ระหว่างเทคนิคการวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก( Principle Component 
Analysis, PCA) วิธีก าลังสองน้อยสุดเชิงส่วน (Partial Least Squares, PLS) และ Sliced Average 
Variance Estimator(SAVE) ส าหรับการพยากรณ์ด้วยซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ด้วย Laplacian 
Kernel โดยท าการจ าลองข้อมูลเพ่ือศึกษาผลกระทบจากระดับค่าพารามิเตอร์ของการแจกแจงข้อมูล 
 d , ค่าระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระ    และขนาดของกลุ่มตัวอย่าง  1 2,n n ท าการ
พิจารณาผลการศึกษาด้วย Receiver Operating Characteristic (ROC) ใช้เป็นเครื่องมือวัด
ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูล โดยใช้พ้ืนที่ใต้โค้ง ROC และใช้
อัตราความผิดพลาดในการจ าแนก ประเภทข้อมูล (Misclassification Rate : MCR) เพ่ือศึกษาว่า
วิธีการใดมีความผิดพลาดในการ จ าแนกประเภท ซึ่งในงานวิจัยนี้ท าการศึกษาผลของ เหตุการณ์
เกิดข้ึนสองเหตุการณ์  (dichotomous) สามารถสรุปผลการศึกษาในกรณีต่าง ๆ ได้ดังนี้ 

 
5.1  สรุปผลการศึกษา 

 
5.1.1 ผลกระทบจากขนาดตัวอย่าง เมื่อก าหนดจ านวนตัวแปรอิสระ ดังนี้ 

 
ผลการศึกษาจากการจ าลองข้อมูลตามขอบเขตท่ีก าหนด สามารถสรุปวิธีที่มีประสิทธิภาพ

การพยากรณ์จ าแนกประเภทที่ดีที่สุดจากผลการศึกษาข้อมูลได้ดังนี้ 
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5.1.1.1 กรณีที่มีตัวแปรอิสระ 5 ตัวแปร 
 
ตารางที่ 5.1.1 แสดงเทคนิคการลดมิติข้อมูลน าเข้า(input data) ส าหรับการพยากรณ์ด้วยซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีน ที่ให้ค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC มากที่สุดและค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภทข้อมูล(MCR)ที่มีค่าน้อยที่สุด โดยจ าแนกตามขนาดของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจและไม่
สนใจ เมื่อ 0.85,0.9,0.95    และ 1,1.5,2,2.5d  กรณีจ านวนตัวแปรอิสระเท่ากับ 5 ตัว 

 

n AUC MCR 
 1 2 30 n n  PLS+SVM PLS+SVM 
 1 2 60 n n  SAVE+SVM SAVE+SVM 
 1 2 120 n n  SAVE+SVM SAVE+SVM 
 1 260, 30 n n  SAVE+SVM SAVE+SVM 
 1 2120, 60 n n  SAVE+SVM SAVE+SVM 
 1 2120, 30 n n  SAVE+SVM SAVE+SVM 
 1 230, 60 n n  SAVE+SVM SAVE+SVM 
 1 260, 120 n n  SAVE+SVM SAVE+SVM 
 1 230, 120 n n  SAVE+SVM SAVE+SVM 

 

ผลจากตารางจะได้ว่า ในกรณีที่ขนาดของกลุ่มตัวอย่างแต่ละกลุ่มเป็น 30 วิธีการลดมิติข้อมูล
ด้วยเทคนิควิธีก าลังสองน้อยสุดเชิงส่วน (PLS) ส าหรับการพยากรณ์ด้วยซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้
ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด แต่ในกรณีอ่ืนๆที่
ท าการศึกษาพบว่าวิธีการลดมิติข้อมูลด้วยเทคนิค Sliced Average Variance Estimator (SAVE) ให้
ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และเมื่อพิจารณาค่าเฉลี่ย
ของ MCR จะได้ว่าวิธีที่ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด 
จะให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูลได้ต่ าที่สุดเช่นเดียวกัน 
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5.1.1.2 กรณีที่มีตัวแปรอิสระ 10 ตัวแปร 
 
ตารางที่ 5.1.2 แสดงเทคนิคการลดมิติข้อมูลน าเข้า(input data) ส าหรับการพยากรณ์ด้วยซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีนที่ให้ค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC มากที่สุดและค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภทข้อมูลที่มีค่าน้อยท่ีสุด โดยจ าแนกตามขนาดของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจและไม่สนใจ เมื่อ 

0.85,0.9,0.95    และ 1,1.5,2,2.5d   กรณีจ านวนตัวแปรอิสระเท่ากับ 10 ตัว 

 

n AUC MCR 
 1 2 30 n n  PLS+SVM PLS+SVM 
 1 2 60 n n  PLS+SVM PLS+SVM 
 1 2 120 n n  SAVE+SVM SAVE+SVM 
 1 260, 30 n n  PLS+SVM PLS+SVM 
 1 2120, 60 n n  SAVE+SVM SAVE+SVM 
 1 2120, 30 n n  SAVE+SVM SAVE+SVM 
 1 230, 60 n n  PLS+SVM PLS+SVM 
 1 260, 120 n n  SAVE+SVM SAVE+SVM 
 1 230, 120 n n  SAVE+SVM SAVE+SVM 

 

ผลจากตารางจะได้ว่า ในกรณีที่ขนาดของกลุ่มตัวอย่างทั้งหมดมีขนาดไม่เกิน 120 ตัวอย่าง 
คือ 1 2 30 n n , 1 2 60 n n , 1 260, 30 n n  และ 1 230, 60 n n  วิธีการลดมิติข้อมูลด้วย
เทคนิควิธีก าลังสองน้อยสุดเชิงส่วน (PLS) ส าหรับการพยากรณ์ด้วยซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ให้
ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด  ในกรณีที่ขนาดของกลุ่ม
ตัวอย่างทั้งหมดมีขนาดใหญ่กว่า 120 ตัวอย่าง วิธีการลดมิติข้อมูลด้วยเทคนิค Sliced Average 
Variance Estimator(SAVE) ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูล
ดีที่สุด และเม่ือพิจารณาค่าเฉลี่ยของ MCR จะได้ว่าวิธีที่ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์
จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด จะให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูลได้ต่ าที่สุด 
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5.1.1.3 กรณีที่มีตัวแปรอิสระ 20 ตัวแปร 
 
ตารางที่ 5.1.3 แสดงเทคนิคการลดมิติข้อมูลน าเข้า(input data) ส าหรับการพยากรณ์ด้วยซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีนด้วย Laplacian Kernel ที่ให้ค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC มากที่สุดและค่าเฉลี่ย
อัตราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูลที่มีค่าน้อยที่สุด โดยจ าแนกตามขนาดของกลุ่ม
ตัวอย่างที่สนใจและไม่สนใจ เมื่อ 0.85,0.9,0.95    และ 1,1.5,2,2.5d   กรณีจ านวนตัวแปรอิสระ
เท่ากับ 20 ตัว 

 

n AUC MCR 
 1 2 30 n n  PLS+SVM PLS+SVM 
 1 2 60 n n  PLS+SVM PLS+SVM 
 1 2 120 n n  PLS+SVM PLS+SVM 
 1 260, 30 n n  PLS+SVM PLS+SVM 
 1 2120, 60 n n  PLS+SVM PLS+SVM 
 1 2120, 30 n n  PLS+SVM PLS+SVM 
 1 230, 60 n n  PLS+SVM PLS+SVM 
 1 260, 120 n n  PLS+SVM PLS+SVM 
 1 230, 120 n n  PLS+SVM PLS+SVM 

 
ผลจากตารางจะได้ว่า ในกรณีที่ขนาดของกลุ่มตัวอย่างเท่ากันทุกกรณีที่ท าการศึกษา วิธีการ

ลดมิติข้อมูลด้วยเทคนิควิธีก าลังสองน้อยสุดเชิงส่วน (PLS) ส าหรับการพยากรณ์ด้วยซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีน ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด ให้
ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และเมื่อพิจารณาค่าเฉลี่ย
ของ MCR จะให้ค่าอัตราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูลได้ต่ าที่สุด 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 118 

5.1.1.4 กรณีที่มีตัวแปรอิสระ 40 ตัวแปร 
 
ตารางที่ 5.1.4 แสดงเทคนิคการลดมิติข้อมูลน าเข้า(input data) ส าหรับการพยากรณ์ด้วยซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีน ที่ให้ค่าเฉลี่ยของพ้ืนที่ใต้โค้ง ROC มากที่สุดและค่าเฉลี่ยอัตราความผิดพลาดในการ
จ าแนกประเภทข้อมูลที่มีค่าน้อยท่ีสุด โดยจ าแนกตามขนาดของกลุ่มตัวอย่างที่สนใจและไม่สนใจ เมื่อ 

0.85,0.9,0.95    และ 1,1.5,2,2.5d   กรณีจ านวนตัวแปรอิสระเท่ากับ 40 ตัว 

 

n AUC MCR 
 1 2 30 n n  PLS+SVM PLS+SVM 
 1 2 60 n n  PLS+SVM PLS+SVM 
 1 2 120 n n  PLS+SVM PLS+SVM 
 1 260, 30 n n  PLS+SVM PLS+SVM 
 1 2120, 60 n n  PLS+SVM PLS+SVM 
 1 2120, 30 n n  PLS+SVM PLS+SVM 
 1 230, 60 n n  PLS+SVM PLS+SVM 
 1 260, 120 n n  PLS+SVM PLS+SVM 
 1 230, 120 n n  PLS+SVM PLS+SVM 

 
ผลจากตารางจะได้ว่า ในกรณีที่ขนาดของกลุ่มตัวอย่างเท่ากันทุกกรณีที่ท าการศึกษา วิธีการ

ลดมิติข้อมูลด้วยวิธีก าลังสองน้อยสุดเชิงส่วน(PLS) ส าหรับการพยากรณ์ด้วยซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 
ให้ประสิทธิภาพความแม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด ให้ประสิทธิภาพความ
แม่นย าในการพยากรณ์จ าแนกประเภทของข้อมูลดีที่สุด และเมื่อพิจารณาค่าเฉลี่ยของ MCR จะให้ค่า
อัตราความผิดพลาดในการจ าแนกประเภทข้อมูลได้ต่ าที่สุด 
 
5.1.2 ผลกระทบจากระดับค่าพารามิเตอร์ของการแจกแจงข้อมูล  d  
 

พิจารณาจากผลกระทบที่ได้รับจากค่าพารามิเตอร์ของการแจกแจงข้อมูล  d  จะได้
ว่าเมื่อระดับค่าพารามิเตอร์ของการแจกแจงข้อมูล  d  มีค่าเพ่ิมมากขึ้น จะได้ว่าค่าเปอร์เซ็นต์การ
ซ้อนทับ(overlap) มีค่าลดลง นั่นคือ จะท าให้กลุ่มตัวอย่างของกลุ่มที่สนใจกับกลุ่มที่ไม่สนใจมี
ลักษณะการแจกแจงของข้อมูลแตกต่างกันเพ่ิมมากขึ้นหรือสามารถอธิบายความแตกต่างระหว่าง
ข้อมูลทั้งสองกลุ่มได้ชัดเจนเพ่ิมมากขึ้น ดังนั้นประสิทธิภาพของการพยากรณ์จ าแนกประเภทจะ
เพ่ิมข้ึนในทุกวิธีการที่ท าการศึกษา 
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5.1.3 ผลกระทบจากค่าระดับความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระ    
 

พิจารณาจากผลกระทบที่ได้รับจากค่าระดับความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระ เมื่อก าหนด
ระดับค่าพารามิเตอร์ของการแจกแจงข้อมูลและขนาดตัวอย่าง จะได้ว่าเมื่อระดับค่าความสัมพันธ์
ระหว่างตัวแปรอิสระมีค่าเพ่ิมมากข้ึน ประสิทธิภาพของการพยากรณ์จ าแนกประเภทจะลดลงเล็กน้อย
ในทุกวิธีการที่ท าการศึกษา  

 
5.2  สรุปผลจากฐานข้อมูล crab data และ wine data 

 
จากการจัดการข้อมูล crab data และ wine data กล่าวคือเทคนิคการลดมิติข้อมูลส าหรับ

การพยากรณ์ด้วยซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนที่เหมาะสมส าหรับฐานข้อมูล crab data คือ เทคนิค 
Sliced Average Variance(SAVE) เมื่อคัดเลือกจ านวนข้อมูล 200 ข้อมูล และเทคนิคลดมิติข้อมูลที่
เหมาะสมส าหรับ wine data คือวิธีก าลังสองน้อยสุดเชิงส่วน(PLS) เมื่อคัดเลือกจ านวนข้อมูล 107 
ข้อมูล  
 

5.3  แนวทางการศึกษาต่อ 

 
การศึกษาครั้งนี้ได้ท าการศึกษาภายใต้ขอบเขตของตัวแปรตามเป็นข้อมูลเชิงกลุ่มที่อยู่ใน

ระดับนามบัญญัติ (Nominal Scale) มีลักษณะของการเกิดเหตุการณ์เพียงสองเหตุการณ์ ขนาด
ตัวอย่าง ตัวแปรอิสระมีลักษณะการแจกแจงแบบปกติซึ่ งมีระดับความสัมพันธ์และระดับ
ค่าพารามิเตอร์ของการแจกแจงข้อมูล แต่ได้ท าการศึกษาเพียงบางกรณีของเงื่อนไขเหล่านี้ ดังนั้นเพ่ือ
ประโยชน์ในการใช้งานต่อไปในอนาคตจึงควรมีการศึกษาเพ่ิมเติมโดยขยายขอบเขตให้กว้างขึ้น และ
ครอบคลุมกรณีต่างๆมากขึ้น เพราะฉะนั้นทางผู้ศึกษาจึงได้เสนอแนะน าในการศึกษาต่อในกรณีต่างๆ
ดังนี้ 

5.2.1 ในงานวิจัยต่อไปอาจท าการศึกษาในกรณีที่ตัวแปรอิสระมาจากการแจกแจงแบบอ่ืนๆ 
และตัวแปรตามเป็นเป็นข้อมูลเชิงกลุ่มอยู่ ในมาตรเรียงอันดับ (Ordinal Scale) ที่สามารถเกิด
เหตุการณ์ได้หลากหลายมากยิ่งข้ึน 

5.2.2 ศึกษาขนาดตัวอย่างที่สูงขึ้น เพ่ือพิจารณาความสามารถในการจ าแนกประเภทของ
ข้อมูลหรือความเชื่อถือได้ของตัวแบบ รวมทั้งหาแนวโน้มเมื่อขนาดตัวอย่างเพ่ิมข้ึน 

5.2.3 จากงานวิจัยนี้ศึกษาผลกระทบระดับค่าพารามิเตอร์ของการแจกแจงข้อมูล  d  ซึ่ง
ท าการศึกษาลักษณะการกระจายของข้อมูลแตกต่างกันของข้อมูลเพียงสองกลุ่ม โดยวัดค่าการ
ซ้อนทับของข้อมูลทั้งสองกลุ่ม ดังนั้นในงานวิจัยต่อไปอาจท าการศึกษาในกรณีที่มีการแจกแจงข้อมูล
แบบผสมกันระหว่างการแจกแจงที่เหมือนกันและการแจกแจงที่ต่างกัน 
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5.2.4 จากงานวิจัยนี้ศึกษาผลกระทบระดับความสัมพันธ์ของการตัวแปรอิสระที่ค่อนข้างสูง 
ดังนั้นในงานวิจัยต่อไปอาจท าการศึกษาในกรณีที่มีระดับความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระระดับต่างๆ 
เพ่ือเปรียบจ านวนองค์ประกอบหลักหรือตัวแปรอิสระที่ลดได้ 

5.2.5 ในงานวิจัยนี้ศึกษาตัวแปรอิสระเพียง 5, 10, 20และ 40 ตัวแปร และตัวแปรอิสระนั้น
มีลักษณะการแจกแจงพารามิเตอร์ของข้อมูลเหมือนกัน ดังนั้นในงานวิจัยต่อไปจึงน่าจะก าหนด
พารามิเตอร์ของการแจกแจงข้อมูลในตัวแปรอิสระที่แตกต่างกัน 

5.2.6 ในงานวิจัยนี้ศึกษาฟังก์ชันเคอร์เนลเพียง Laplacian Kernel  ซึ่งอาจมีฟังก์ชันเคอร์
เนลอ่ืนๆที่มีประสิทธิภาพในการสร้างระนาบเส้นแบ่งประเภทข้อมูลได้ดีกว่า ดังนั้นในงานวิจัยต่อไป
อาจท าการศึกษาฟังก์ชันเคอร์เนลเพ่ิมเติม หรือมีการผสมผสานฟังก์ชันเคอร์เนลเพ่ือให้มีประสิทธิภาพ
ในการพยากรณ์จ าแนกประเภทเพ่ิมมากข้ึน 

5.2.7 ในงานวิจัยนี้ศึกษาเทคนิคการลดมิติข้อมูลเพียง 3 วิธี ซึ่งอาจมีเทคนิคการลดมิติข้อมูล
อ่ืนๆที่มีประสิทธิภาพในการสร้างระนาบเส้นแบ่งประเภทข้อมูลได้ดีกว่า ดังนั้นในงานวิจัยถัดไปอาจ
ท าการศึกษาเทคนิคการลดมิติข้อมูลเพ่ิมเติม เพ่ือให้มีประสิทธิภาพในการพยากรณ์จ าแนกประเภท
เพ่ิมมากข้ึน 

5.2.8 .ในงานวิจัยครั้งนี้ศึกษากรณีที่จ านวนตัวแปรอิสระน้อยกว่าจ านวนขนาดตัวอย่าง
 p n  ดังนั้นในงานวิจัยถัดไปอาจท าการศึกษากรณีที่จ านวนตัวแปรอิสระมากกว่าจ านวนขนาด
ตัวอย่าง  p n  เพ่ือประสิทธิภาพในการลดมิติข้อมูลส าหรับการพยากรณ์จ าแนกประเภทด้วยวิธีซัพ
พอร์ตเวกเตอร์แมชชีนเพิ่มมากขึ้น  
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สั่งท่ีใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลจากการจ าลองด้วยโปรแกรม R 
 

ตัวอย่างกรณีท่ีมีตัวแปรอิสระ 5 ตัวแปรที่มีการแจกแจงแบบปกติหลายตัวแปร (The 
Multivariate Normal Distribution) และตัวแปรตาม 2 กลุ่ม ซึ่งก าหนดระดับความสัมพันธ์ของตัว
แปรอิสระเป็น 0.85  0.85   จ านวนขนาดของตัวอย่างคือ 1 30n  และ 2 30n  โดยที่

ค่าเฉลี่ยของแต่ละกลุ่มคือ 
1

0

0



 
 


 
  

 และ 
2

1

1



 
 


 
  

 

#################################### 

###       Multivariate Normal Distribution    ### 

###        n1=30  +  n2=30          ### 

#################################### 

library(class) 

library(e1071) 

library(kernlab) 

library(grid) 

library(MASS) 

library(mvtnorm) 

library(dr) 

library(pls) 

library(gtools) 

library(gdata) 

library(caTools) 

library(KernSmooth) 
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library(gplots) 

library(ROCR) 

library(plyr) 

library(utils) 

library(pROC) 

################################# 

###  Collect  the data set  ### 

################################# 

Result_AUC_PCA<-c() 

Result_AUC_PLS<-c() 

Result_AUC_SAVE<-c() 

Result_MCR_PCA<-c() 

Result_MCR_PLS<-c() 

Result_MCR_SAVE<-c() 

dim_PCA<-c() 

dim_PLS<-c() 

dim_SAVE<-c() 

################################# 

###  Replication (i in 1:500) ### 

################################# 

for (r in 1:500) 
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 { 

############################################### 

### Define the parameters of the distribution  ### 

############################################### 

npos<-30  ## The number of samples positive group 

nneg<-30  ## The number of samples negative group 

n<-npos+nneg  ## The number of samples 

d<-0.5  ## Mean of the negative group 

p<-5  ## The number of independence variable 

rho<-0.85 

######################################## 

###     Simulation of the data             ### 

###   Multivariate Normal Distribution         ### 

######################################## 

mu_X_gp1 <- matrix(0, p, 1)   ## Mean vector of the positive group 

mu_X_gp2 <- matrix(d, p, 1)   ## Mean  vector of the negative group 

corr_X <- matrix(, p, p) 

for(j in 1:p){ 

   for(i in 1:p){ 

        corr_X[i,j] = rho^abs(i-j) 

   } 
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} 

X_gp1<- rmvnorm (n_gp1, mu_X_gp1, corr_X)    

X_gp2<- rmvnorm (n_gp2, mu_X_gp2, corr_X)   

X<-rbind(X_gp1,X_gp2)                                                             ## Independent 
variables 

colnames(X)<-c("X1","X2","X3","X4","X5")                   

y<-matrix(c(rep(1,n_gp1),rep(-1,n_gp2)))           ## Dependent variable 

Data<-data.frame(X,y)              ## Data set 

################################################################ 

####              Principle Component Analysis                                      ####           

################################################################ 

pca = princomp(X, scores = TRUE,cor=TRUE)       

summary(pca) 

Corr<-cor(X)  ## Correlation of the Independent Variables  

e<-eigen(Corr)  ##eigenvalue of  correlation matrix 

lamda<-c(e$values) ##eigenvalue of  correlation matrix 

sumlamda<-sum(lamda)  ## summation of  eigenvalue 

PC=lamda[1]/sumlamda    ## the first component  

for(q_PCA in 1:p) {if(PC<0.8){PC=PC+(lamda[q_PCA+1]/sumlamda)  

}    

else{break} 

}      ##find number of component 
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q_PCA     ##number of component 

w_PCA<-matrix(e$vector,p,p)  ##eigenvector  of  correlation matrix 

comp_PCA=matrix(, nrow=n, ncol= q_PCA)  ##suitable  component 

for(i in 1: q_PCA){  

  PC=0 

     for(j in 1:p){ 

     PC=w_PCA [j,i]*X[,j]+PC 

} 

comp_PCA [,i]=PC 

} 

############################################# 

####        Input data for support vector machines    #### 

############################################# 

if(q_PCA ==1){formula_PCA=(y~PCA1)                           ## formular for q 
component 

colnames(comp_PCA)<-"PCA1" 

}else if(q_PCA ==2){formula_PCA =(y~PCA1+PCA2) 

colnames(comp_PCA)<-c("PCA1","PCA2") 

}else if(q_PCA ==3){formula_PCA =(y~PCA1+PCA2+PCA3) 

colnames(comp_PCA)<-c("PCA1","PCA2","PCA3") 

}else if(q_PCA ==4){formula_PCA =(y~PCA1+PCA2+PCA3+PCA4) 

colnames(comp_PCA)<-c("PCA1","PCA2","PCA3","PCA4") 
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}else {formula_PCA =(y~PCA1+PCA2+PCA3+PCA4+PCA5) 

colnames(comp_PCA)<-c("PCA1","PCA2","PCA3","PCA4","PCA5")} 

formula_PCA 

Input_PCA<-data.frame(comp_PCA,y) 

############################################################## 

### Selection of the parameters of support vector machines is best     ### 

############################################################## 

##### Support vector machines with Laplacian kernel ##### 

SVM_simple_PCA<- tune(svm, formula_PCA, data =Input_PCA,ranges = list(gamma = 
2^(-5:5), cost = (1:50)),tunecontrol = tune.control(sampling = "fix"))          ## 
Simulation data with support vector machines 

best_para_PCA<-SVM_simple_PCA$best.parameters  ## The  best parameters 

best_gamma_PCA  <-best_para_PCA$gamma  ## The best gamma 

best_cost_PCA<-best_para_PCA$cost   ## The  best C 

################################################# 

##### Support vector machines with Laplacian Kernel     ##### 

################################################ 

##### Parameter estimation ##### 

SVM_PCA<-ksvm(formula_PCA, data =Input_PCA,type="C-
svc",kernel="laplacedot",kpar=list(sigma= best_gamma_PCA  ),C= 
best_cost_PCA,prob.model=TRUE) 

beta_PCA<-b(SVM_PCA) 

##### Predictive of classification ##### 
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ypred_PCA<-predict(SVM_PCA, comp_PCA)   ## Prediction for y 

table_ypred_PCA<-table(y,ypred_PCA)   ## Results of predictions 

MCR_PCA<-(1-(sum(diag(table_ypred_PCA))/sum(table_ypred_PCA)))   ## 
Misclassification Rate 

##### Graphing and finding the area under the ROC curve  ###### 

ypredscore_PCA<-predict(SVM_PCA, comp_PCA,type="decision") 

table_ypredscore_PCA<-table(ypredscore_PCA>0,ypred_PCA) 

pred_PCA<-prediction(ypredscore_PCA,y) 

perf_PCA<-performance(pred_PCA,measure="tpr",x.measure="fpr") ## Graphing the 
ROC curve 

AUC_PCA<-auc(y,ypredscore_PCA) 

################################################################ 

####                               Partial Least Squares                              #### 

################################################################ 

PLS <- plsr(y ~ X1+X2+X3+X4+X5, ncomp = p, data = Data, validation = "LOO") 

RMSEP<-RMSEP(PLS)                                                             ##Cross-validated     

Int_adjCV<-c()  

for(i in 1:6){          

  Int_adjCV<-c(Int_adjCV,RMSEP$val[2,1,r]) 

} 

adjCV<-Int_adjCV[-1]        ##no intercept term  
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q_PLS<-which(adjCV==min(adjCV))   ##the least  dimension of Independent 
Variables 

w_PLS<-matrix(PLS$loadings,nrow=p,ncol=p)         ##eigenvector 

comp_PLS =matrix(, nrow=n, ncol= q_PLS)              ##suitable  component 

for(i in 1:q_PLS){ 

  PLS=0 

     for(j in 1:p){ 

     PLS=w_PLS[j,i]*X[,j]+PLS 

} 

comp_PLS[,i]=PLS 

} 

comp_PLS 

################################################################ 

##  Input data of Sliced Average Variance Estimator for  support vector machines  ## 

################################################################ 

if(q_PLS==1){formula_PLS=(y~PLS1) 

colnames(comp_PLS)<-"PLS1" 

}else if(q_PLS==2){formula_PLS =(y~PLS1+PLS2) 

colnames(comp_PLS)<-c("PLS1","PLS2") 

}else if(q_PLS==3){formula_PLS =(y~PLS1+PLS2+PLS3) 

colnames(comp_PLS)<-c("PLS1","PLS2","PLS3") 

}else if(q_PLS==4){formula_PLS=(y~PLS1+PLS2+PLS3+PLS4) 
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colnames(comp_PLS)<-c("PLS1","PLS2","PLS3","PLS4") 

}else{formula_PLS=(y~ PLS1+PLS2+PLS3+PLS4+PLS5) 

colnames(comp_PLS)<-c("PLS1","PLS2","PLS3","PLS4","PLS5")} 

formula_PLS 

Input_PLS<-data.frame(comp_PLS,y) 

################################################################ 

###          Selection of the parameters of support vector machines is best ### 

################################################################ 

##### Support vector machines with Laplacian kernel ##### 

SVM_simple_PLS<- tune(svm, formula_PLS,data =Input_PLS,ranges = list(gamma = 
2^(-5:5), cost = (1:50)),tunecontrol = tune.control(sampling = "fix"))    ## Simulation 
data with support vector machines 

best_para_PLS<-SVM_simple_PLS$best.parameters                  ## The best 
parameters 

best_gamma_PLS<-best_para_PLS$gamma                   ## The best gamma 

best_cost_PLS<-best_para_PLS$cost      ## The best C 
  

################################################################ 

#####                Support vector machines with Laplacian Kernel                  ##### 

################################################################ 

##### Parameter estimation ##### 
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SVM_PLS<-ksvm(formula_PLS, data =Input_PLS,type="C-
svc",kernel="laplacedot",kpar=list(sigma= best_gamma_PLS),C= 
best_cost_PLS,prob.model=TRUE) 

beta_PLS<-b(SVM_PLS) 

##### Predictive of classification ##### 

ypred_PLS<-predict(SVM_PLS,comp_PLS)    ## Prediction for y 

table_ypred_PLS<-table(y,ypred_PLS)    ## Results of 
predictions 

MCR_PLS<-(1-(sum(diag(table_ypred_PLS))/sum(table_ypred_PLS)))     ## 
Misclassification Rate 

##### Graphing and finding the area under the ROC curve  ###### 

ypredscore_PLS<-predict(SVM_PLS,comp_PLS,type="decision") 

table_ypredscore_PLS<-table(ypredscore_PLS>0,ypred_PLS) 

pred_PLS<-prediction(ypredscore_PLS,y) 

perf_PLS<-performance(pred_PLS,measure="tpr",x.measure="fpr")      ## Graphing the 
ROC curve 

AUC_PLS<-auc(y,ypredscore_PLS) 

################################################################ 

####                 Sliced Average Variance Estimator                             #### 

################################################################ 

SAVE<- dr(y~ X1+X2+X3+X4+X5, method="save", nslices=2)    ## SAVE method 

sumSAVE<-summary(SAVE)    ##basic summay statistics 

SAVEtest<-sumSAVE$test   ##SAVE test  
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pvalue<-c(SAVEtest$"p.value(Nor)")  ## p-value 

for(q_SAVE  in 1:length(pvalue)){if(pvalue[q_SAVE]<0.05)  

q_SAVE = q_SAVE+1 

else{break} 

}       

q_SAVE<-q_SAVE-1        ##the least  dimension of Independent Variables 

w_SAVE<-matrix(SAVE$evectors,p,p)       ##Eigenvector  of  weighted covariance 
matrix 

comp_SAVE=matrix(, nrow=n, ncol=q_SAVE)  ##suitable  component 

for(i in 1:q_SAVE){    

   SAVE=0 

     for(j in 1:p){ 

        SAVE =w_SAVE[j,i]*X[,j]+ PC 

} 

comp_SAVE [,i]= SAVE 

} 

comp_SAVE 

######################################################### 

####               Input data for support vector machines                 #### 

######################################################### 

if(q_SAVE==1){formula_SAVE=(y~SAVE1) 

colnames(comp_SAVE)<-"SAVE1" 
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}else if(q_SAVE==2){formula_SAVE =(y~SAVE1+SAVE2) 

colnames(comp_SAVE)<-c("SAVE1","SAVE2") 

}else if(q_SAVE==3){formula_SAVE =(y~SAVE1+SAVE2+SAVE3) 

colnames(comp_SAVE)<-c("SAVE1","SAVE2","SAVE3") 

}else if(q_SAVE==4){formula_SAVE =(y~SAVE1+SAVE2+SAVE3+SAVE4) 

colnames(comp_SAVE)<-c("SAVE1","SAVE2","SAVE3","SAVE4") 

}else{formula_SAVE=(y~ SAVE1+SAVE2+SAVE3+SAVE4+SAVE5) 

colnames(comp_SAVE)<-c("SAVE1","SAVE2","SAVE3","SAVE4","SAVE5")} 

formula_SAVE 

Input_SAVE <-data.frame(comp_SAVE,y) 

################################################################ 

###           Selection of the parameters of support vector machines is best ### 

################################################################ 

##### Support vector machines with Laplacian kernel ##### 

SVM_simple_SAVE<- tune(svm, formula_SAVE,data =Input_SAVE,ranges = list(gamma 
= 2^(-5:5), cost = (1:50)),tunecontrol = tune.control(sampling = "fix"))     ## Simulation 
data with support vector machines 

best_para_SAVE<-SVM_simple_SAVE$best.parameters     ## The best 
parameters 

best_gamma_SAVE<-best_para_SAVE$gamma            ## The best gamma 

best_cost_SAVE<-best_para_SAVE$cost             ## The best C  
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################################################### 

#####       Support vector machines with Laplacian Kernel    ##### 

################################################### 

##### Parameter estimation ##### 

SVM_SAVE<-ksvm(formula_SAVE, data =Input_SAVE,type="C-
svc",kernel="laplacedot",kpar=list(sigma= best_gamma_SAVE ),C= 
best_cost_PLS,prob.model=TRUE) 

beta_SAVE<-b(SVM_SAVE) 

##### Predictive of classification ##### 

ypred_SAVE<-predict(SVM_SAVE,comp_SAVE)  ## Prediction for y 

table_ypred_SAVE<-table(y,ypred_SAVE)   ## Results of predictions 

MCR_SAVE<-(1-(sum(diag(table_ypred_SAVE))/sum(table_ypred_SAVE)))    ## 
Misclassification Rate 

##### Graphing and finding the area under the ROC curve  ###### 

ypredscore_SAVE<-predict(SVM_SAVE,comp_SAVE,type="decision") 

table_ypredscore_SAVE<-table(ypredscore_SAVE>0,ypred_SAVE) 

pred_SAVE<-prediction(ypredscore_SAVE,y) 

perf_SAVE<-performance(pred_SAVE,measure="tpr",x.measure="fpr") ## 
Graphing the ROC curve 

AUC_SAVE<-auc(y,ypredscore_SAVE) 

#################################### 

###  Collect  the data set  ### 

#################################### 
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Result_AUC_PCA<-c(Result_AUC_PCA,AUC_PCA) 

Result_AUC_PLS<-c(Result_AUC_PLS,AUC_PLS) 

Result_AUC_SAVE<-c(Result_AUC_SAVE,AUC_SAVE) 

Result_MCR_PCA<-c(Result_MCR_PCA,MCR_PCA) 

Result_MCR_PLS<-c(Result_MCR_SAVE,MCR_PLS) 

Result_MCR_SAVE<-c(Result_MCR_SAVE,MCR_SAVE)  

dim_PCA<-c(dim_PCA,q_PCA) 

dim_PLS<-c(dim_PLS,q_PLS) 

dim_SAVE<-c(dim_SAVE,q_SAVE) 

} 

################################# 

###   Results of the process       ### 

################################# 

AUC_PCA<-matrix(Result_AUC_PCA,nrow=500,ncol=1) 

AUC_PLS<-matrix(Result_AUC_PLS,nrow=500,ncol=1) 

AUC_SAVE<-matrix(Result_AUC_SAVE,nrow=500,ncol=1) 

Result_AUC<-cbind(AUC_PCA,AUC_PLS,AUC_SAVE) 

colnames(Result_AUC)<-c("AUC PCA","AUC  PLS","AUC SAVE") 

rownames(Result_AUC)<-c(1:500) 

MCR_PCA<-matrix(Result_MCR_PCA,nrow=500,ncol=1) 

MCR_PLS<-matrix(Result_MCR_PLS,nrow=500,ncol=1) 
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MCR_SAVE<-matrix(Result_MCR_SAVE,nrow=500,ncol=1) 

Result_MCR<-cbind(MCR_PCA,MCR_PLS,MCR_SAVE) 

colnames(Result_MCR)<-c("MCR PCA","MCR PLS","MCR SAVE") 

rownames(Result_MCR)<-c(1:500) 

dimention_PCA<-matrix(dim_PCA,nrow=500,ncol=1) 

dimention_PLS<-matrix(dim_PLS,nrow=500,ncol=1) 

dimention_SAVE<-matrix(dim_SAVE,nrow=500,ncol=1) 

 

Result_dim<-cbind(dimention_PCA,dimention_PLS,dimention_SAVE) 

colnames(Result_dim)<-c("dim PCA","dim  PLS","dim SAVE") 

rownames(Result_dim)<-c(1:500) 

Result_AUC 

Result_MCR 

Result_dim 
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