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ชยานนท ขัตติยาภิรักษ: โครงขายประสาทเทียมสำหรับการวิเคราะหการถดถอยเชิงเสนตาม

บริบทนัยทั่วไป. (NEURAL NETWORKS FOR GENERALIZED CONTEXTUAL LINEAR RE-
GRESSION) อ.ที่ปรึกษาวิทยานิพนธหลัก : รศ. ดร. เสกสรร เกียรติสุไพบูลย, 60 หนา.

ปญหาความสัมพันธเชิงเสนตามบริบท คือปญหาที่มีตัวแปรตนที่แบงขอมูลออกเปนกลุมตาง ๆ

โดยในแตละกลุมจะมีความสัมพันธกับผลเฉลยในลักษณะเชิงเสนที่แตกตางกัน ทางผูวิจัยไดสนใจที่จะนำ

วิธีโครงขายประสาทเทียม (Neural Networks) มาแกไขปญหาประเภทดังกลาว โดยพัฒนาโครงสราง

ที่ชื่อวา Generalized Contextual Regression (GCR) และเปรียบเทียบกับโครงสรางที่เคยมีมากอน
ไดแก Feedforward Neural Networks (FNN) ซึ่งเปนโครงสรางพื้นฐาน และ Contextual Re-
gression (CR) ซึ่งนำเสนอโดย Liu และ Wang (2017) งานวิจัยนี้จะศึกษาเฉพาะปญหาการถดถอย
เชิงเสน ที่ตัวแปรตนไมเกิน 10 ตัว ซึ่งมีตัวแปรเชิงบริบทไมเกิน 3 ตัวเทานั้น โดยจากผลการวิจัยพบวา

วิธี GCR มีประสิทธิภาพสูงที่สุดในการแกไขปญหาความสัมพันธเชิงเสนตามบริบทเมื่อเปรียบเทียบกับวิธี

FNN และ CR

ภาควิชา สถิติ ลายมือชื่อนิสิต . . . . . . . . . . . . . . . . .
สาขาวิชา สถิติ ลายมือชื่อ อ.ที่ปรึกษาหลัก . . . . . . . . . . . . . . . . .
ปการศึกษา 2564
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CHAYANON KATTIYAPIRAK : NEURAL NETWORKS FOR GENERALIZED CONTEX-
TUAL LINEAR REGRESSION. ADVISOR : ASSOC. PROF. SEKSAN KIATSUPAIBUL,
Ph.D., 60 pp.

A problem with group inputs that partition observations into groups, where
each group has a unique linear relationship between the response variable and
explanatory variable, is known as a linear contextual relation problem. We pro-
pose to apply neural network structure to solve the problem by implementing
our new method called generalized contextual regression (GCR). We also compare
the model’s effectiveness to the standard approaches, feedforward neural network
(FNN), and the contextual regression method (GCR) by Liu and Wang (2017), which is
our motivation. The problem in this study is only linear regression problems which
contain at most 10 explanatory variables and at most 3 contextual explanatory vari-
ables. From the study, we find that GCR performs best in solving the contextual
linear relation problem, comparing with the alternativesm, FNN and CR.

Department: Statistics Student’s Signature . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
Field of Study: Statistics Advisor’s Signature . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
Academic Year: 2021



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ฉ

กิตติกรรมประกาศ
งานวิจัยฉบับนี้สำเร็จลุลวงไดจากการดูแล และใหความชวยเหลือจากรองศาสตราจารย ดร.

เสกสรร เกียรติสุไพบูลย อาจารยที่ปรึกษาวิทยานิพนธ ที่ไดใหคำปรึกษา ขอเสนอแนะที่เปนประโยชน
ตลอดจนแกไขขอผิดพลาดตาง ๆ นำมาซึ่งงานวิจัยฉบับที่สมบูรณนี้ ผูวิจัยขอกราบขอบพระคุณเปน
อยางสูงไว ณ ที่นี้

ผูวิจัยขอกราบขอบพระคุณผูชวยศาสตราจารย ดร. นัท กุลวานิช ประธานกรรมการสอบ
วิทยานิพนธ อาจารย ดร. สาวิตรี บุญพัชรนนท และ ศาสตราจารย Anthony Hayter กรรมการสอบ
วิทยานิพนธ ที่ไดกรุณาสละเวลาในการสอบวิทยานิพนธ และตรวจทานแกไขวิทยานิพนธฉบับนี้ ตลอด
ทั้งใหคำแนะนำที่เปนประโยชนที่ชวยใหวิทยานิพนธฉบับนี้สมบูรณมากขึ้น

ผูวิจัยขอกราบขอบพระคุณคณาจารยภาควิชาสถิติ คณะพาณิชยศาสตรและการบัญชี
จุฬาลงกรณมหาวิทยาลัย ทุกทานที่ไดกรุณามอบองคความรูทางคณิตศาสตร และสถิติ ทำใหผูวิจัย
สามารถนำมาประยุกตใชในวิทยานิพนธฉบับนี้ ตลอดทั้งเจาหนาที่ภาควิชาสถิติทุกทานที่ไดอำนวยความ
สะดวกในดานเอกสาร และการประสานงานตาง ๆ ใหสำเร็จลุลวงไปดวยดี

สุดทายนี้ขอกราบขอบพระคุณบิดา มารดา ครอบครัว และมิตรสหาย ที่คอยสนับสนุนในดาน
กำลังกาย กำลังใจ มาตลอดระยะเวลาในการทำวิจัย จนงานวิจัยเสร็จสมบูรณ



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

สารบัญ
หนา

บทคัดยอภาษาไทย . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ง

บทคัดยอภาษาอังกฤษ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . จ

กิตติกรรมประกาศ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ฉ

สารบัญ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ช

สารบัญตาราง . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ฌ

สารบัญรูปภาพ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ญ

1 บทนำ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
1.1 ความเปนมาและความสำคัญของปญหา . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
1.2 วัตถุประสงคของการวิจัย . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
1.3 ขอบเขตของการวิจัย . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.4 ประโยชนที่คาดวาจะไดรับ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

2 ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวของ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
2.1 โครงขายประสาทแบบปอนไปหนา

(Feedforward Neural Network; FNN) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
2.2 วิธีถดถอยตามบริบท

(Contextual regression method; CR) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
2.3 วิธีถดถอยตามบริบทนัยทั่วไป

(Generalized contextual regression method; GCR) . . . . . . . . . . . . 8
2.4 ฟงกชันไฮเพอรโบลิกแทนเจนต

(Hyperbolic tangent function; Tanh) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
2.5 วิธีหาคาที่ดีที่สุดอดัม (ADAM-optimizer) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

3 วิธีดำเนินงานวิจัย . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
3.1 การจำลองขอมูล . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ซ
หนา

3.2 เงื่อนไขที่ทำการศึกษา . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
3.3 แนวคิดในการออกแบบแตละตัวแบบ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
3.4 ขั้นตอนในการดำเนินงานวิจัย . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
3.5 แผนผังแสดงขั้นตอนการทำงานในแตละกรณีทดลอง . . . . . . . . . . . . . . . . 29

4 ผลการวิจัย . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
4.1 กรณี 2 บริบท 2 ตัวแปร ตัวแปรเชิงบริบท 1 ตัว

ขอมูลมีความสัมพันธแบบบริบทเชิงเสน . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
4.2 กรณี 3 บริบท 2 ตัวแปร ตัวแปรเชิงบริบท 1 ตัว

ขอมูลมีความสัมพันธแบบบริบทเชิงเสน . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
4.3 กรณี 2 บริบท 5 ตัวแปร ตัวแปรเชิงบริบท 2 ตัว . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
4.4 กรณี 3 บริบท 10 ตัวแปร ตัวแปรเชิงบริบท 3 ตัว . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
4.5 ผลการวิเคราะหจุดแบงระหวางบริบทสำหรับตัวแบบ GCR . . . . . . . . . . . . . 42

5 สรุปผลการวิจัยและขอเสนอแนะ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
5.1 สรุปผลการวิจัย . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
5.2 ขอเสนอแนะ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

ประวัติผูเขียนวิทยานิพนธ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

รายการอางอิง . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

สารบัญตาราง
ตารางที่ หนา
4.1 ตารางแสดงจำนวนพารามิเตอรของตัวแบบ, เวลาที่ใชในการเรียนรูของแตละตัวแบบ

และผลลัพธที่วัดจากการนำขอมูลทดสอบมาวิเคราะหดวยตัวแบบที่ไดในกรณี 4.1 . . . . 31
4.2 ตารางแสดงจำนวนพารามิเตอรของตัวแบบ, เวลาที่ใชในการเรียนรูของแตละตัวแบบ

และผลลัพธที่วัดจากการนำขอมูลทดสอบมาวิเคราะหดวยตัวแบบที่ไดในกรณี 4.2 . . . . 33
4.3 ตารางแสดงจำนวนพารามิเตอรของตัวแบบ, เวลาที่ใชในการเรียนรูของแตละตัวแบบ

และผลลัพธที่วัดจากการนำขอมูลทดสอบมาวิเคราะหดวยตัวแบบที่ไดในกรณี 4.3 . . . . 35
4.4 ตารางแสดงจำนวนพารามิเตอรของตัวแบบ, เวลาที่ใชในการเรียนรูของแตละตัวแบบ

และผลลัพธที่วัดจากการนำขอมูลทดสอบมาวิเคราะหดวยตัวแบบที่ไดในกรณี 4.3 . . . . 37
4.5 ตารางแสดงจำนวนพารามิเตอรของตัวแบบ, เวลาที่ใชในการเรียนรูของแตละตัวแบบ

และผลลัพธที่วัดจากการนำขอมูลทดสอบมาวิเคราะหดวยตัวแบบที่ไดในกรณี 4.4 . . . . 39
4.6 ตารางแสดงจำนวนพารามิเตอรของตัวแบบ, เวลาที่ใชในการเรียนรูของแตละตัวแบบ

และผลลัพธที่วัดจากการนำขอมูลทดสอบมาวิเคราะหดวยตัวแบบที่ไดในกรณี 4.4 . . . . 41



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

สารบัญรูปภาพ
รูปที่ หนา
2.1 ตัวอยางโครงสรางของ FNN ที่มีชั้นที่ซอนอยู 2 ชั้น . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
2.2 แนวคิดในการสราง Contextual regression model อางอิงจาก [5] โดยมีการ

หาคาถวงน้ำหนักเชิงบริบท ci สำหรับแตละตัวแปร xi จากการวิเคราะหผานตัวแบบ
ประเภทตาง ๆ เชนโครงขายประสาทเทียม และซัพพอรทเวกเตอรแมชชีน . . . . . . . . 7

3.1 กราฟสีแดงแสดงความสัมพันธระหวาง y กับ x1 ในบริบทที่ 1 (x2 ≥ 0) และกราฟ
สีน้ำเงินแสดงความสัมพันธระหวาง y กับ x1 ในบริบทที่ 2 (x2 < 0) . . . . . . . . . . 12

3.2 กราฟสีแดงแสดงความสัมพันธระหวาง y กับ x1 ในบริบทที่ 1 (x2 ≥ 1
3 ) , กราฟ

สีน้ำเงินแสดงความสัมพันธระหวาง y กับ x1 ในบริบทที่ 2 (13 > x2 ≥ −1
3 ) และ

กราฟสีเขียวแสดงความสัมพันธระหวาง y กับ x1 ในบริบทที่ 3 (x2 < −1
3 ) . . . . . . . 14

3.3 โครงสราง neural network ของตัวแบบ 3 ประเภท สำหรับกรณีศึกษาที่ 1 . . . . . . 20
3.4 โครงสราง neural network ของตัวแบบ 3 ประเภท สำหรับกรณีศึกษาที่ 2 . . . . . . 21
3.5 โครงสราง neural network ของตัวแบบ 3 ประเภท สำหรับกรณีศึกษาที่ 3.1 . . . . . 22
3.6 โครงสราง neural network ของตัวแบบ 3 ประเภท สำหรับกรณีศึกษาที่ 3.2 . . . . . 23
3.7 โครงสราง neural network ของตัวแบบ FNN และตัวแบบ CR สำหรับกรณีศึกษาที่ 4.1 24
3.8 โครงสราง neural network ของตัวแบบ GCR สำหรับกรณีศึกษาที่ 4.1 . . . . . . . 25
3.9 โครงสราง neural network ของตัวแบบ FNN และตัวแบบ CR สำหรับกรณีศึกษาที่ 4.2 26
3.10 โครงสราง neural network ของตัวแบบ GCR สำหรับกรณีศึกษาที่ 4.2 . . . . . . . 27
4.1 กราฟแสดงคาเฉลี่ย MSE (loss) ในแตละ epoch ของขอมูลสอน และขอมูลทดสอบ

สำหรับแตละตัวแบบ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
4.2 (บน) กราฟแสดงการกระจายตัวของสัมประสิทธิ์การตัดสินใจของแตละตัวแบบ

[1.05ex](ลาง) กราฟแสดงการกระจายตัวสะสมของสัมประสิทธิ์การตัดสินใจของ
แตละตัวแบบ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

4.3 กราฟแสดงคาเฉลี่ย MSE (loss) ในแตละ epoch ของขอมูลสอน และขอมูลทดสอบ
สำหรับแตละตัวแบบ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

4.4 (บน) กราฟแสดงการกระจายตัวของสัมประสิทธิ์การตัดสินใจของแตละตัวแบบ
[1.05ex](ลาง) กราฟแสดงการกระจายตัวสะสมของสัมประสิทธิ์การตัดสินใจของ
แตละตัวแบบ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ฎ
หนา

4.5 กราฟแสดงคาเฉลี่ย MSE (loss) ในแตละ epoch ของขอมูลสอน และขอมูลทดสอบ
สำหรับแตละตัวแบบ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

4.6 (บน) กราฟแสดงการกระจายตัวของสัมประสิทธิ์การตัดสินใจของแตละตัวแบบ
[1.05ex](ลาง) กราฟแสดงการกระจายตัวสะสมของสัมประสิทธิ์การตัดสินใจของ
แตละตัวแบบ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

4.7 กราฟแสดงคาเฉลี่ย MSE (loss) ในแตละ epoch ของขอมูลสอน และขอมูลทดสอบ
สำหรับแตละตัวแบบ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

4.8 (บน) กราฟแสดงการกระจายตัวของสัมประสิทธิ์การตัดสินใจของแตละตัวแบบ
[1.05ex](ลาง) กราฟแสดงการกระจายตัวสะสมของสัมประสิทธิ์การตัดสินใจของ
แตละตัวแบบ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

4.9 กราฟแสดงคาเฉลี่ย MSE (loss) ในแตละ epoch ของขอมูลสอน และขอมูลทดสอบ
สำหรับแตละตัวแบบ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

4.10 (บน) กราฟแสดงการกระจายตัวของสัมประสิทธิ์การตัดสินใจของแตละตัวแบบ
[1.05ex](ลาง) กราฟแสดงการกระจายตัวสะสมของสัมประสิทธิ์การตัดสินใจของ
แตละตัวแบบ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

4.11 กราฟแสดงคาเฉลี่ย MSE (loss) ในแตละ epoch ของขอมูลสอน และขอมูลทดสอบ
สำหรับแตละตัวแบบ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

4.12 (บน) กราฟแสดงการกระจายตัวของสัมประสิทธิ์การตัดสินใจของแตละตัวแบบ
[1.05ex](ลาง) กราฟแสดงการกระจายตัวสะสมของสัมประสิทธิ์การตัดสินใจของ
แตละตัวแบบ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

4.13 กราฟแสดงการกระจายตัวของคา ω6 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
5.1 แนวคิดในการรวบโหนดที่เกี่ยวของกับการวิเคราะหตามบริบทใหกลายเปนโหนดเดียว . . 46



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

บทที่ 1

บทนำ

1.1 ความเปนมาและความสำคัญของปญหา

ในปจจุบัน ดวยความกาวหนาทางเทคโนโลยี ประกอบกับองคความรูทางการคำนวณที่เพิ่มขึ้น
เรื่อย ๆ ทำใหเราสามารถวิเคราะหปญหาที่เกี่ยวของกับขอมูลขนาดใหญได โดยปญหาการเรียนรูแบบมี
ผูสอน (Supervised learning) ถือเปนปญหาหลัก ๆ ที่เจอไดในหลากหลายอุตสาหกรรม ซึ่งปญหา
ประเภทนี้ สามารถแกไดโดยการพยายามหาความสัมพันธบางอยางระหวางขอมูลกับผลเฉลย ซึ่งความ
สัมพันธดังกลาวก็สามารถเปนไดหลายรูปแบบ เชน ความสัมพันธเชิงเสน, ความสัมพันธไมเชิงเสน, ความ
สัมพันธเชิงความนาจะเปน, ฯลฯ โดยในวิทยานิพนธฉบับนี้จะกลาวถึงชอมูลที่มีความสัมพันธเชิงบริบท
(Contextual relation)

การที่ขอมูลมีความสัมพันธเชิงบริบท หมายถึงมีขอมูลบางคาที่เปนตัวสรางเงื่อนไขในการ
วิเคราะหโมเดลความสัมพันธระหวางขอมูลกับผลเฉลย ตัวอยางเชน ในสถานการณปจจุบัน ทามกลาง
ปญหาโรคโควิด 19 ผูปวยจะตองมีการวัดระดับออกซิเจนที่ปลายนิ้วมือ ซึ่งหลักการทำงานของเครื่อง
วัดนัี้ จะใชหลักการดูดหลืนแสง โดยมีแสงสีแดงสองผานปลายนิ้วมือดานบน ไปยังสวนที่รับแสงดานลาง
โดยเครื่องจะนำคาปรมาณแสงที่วัดไดกอน และหลังผานนิ้วมือ ไปคำนวณคาความอิ่มตัวของออกซิเจน
และแสดงผานทางจอแสดงผล ซึ่งจากงานวิจัยของ Michael W. Sjoding [8] พบวา ความแมนยำใน
การวัดผลนั้นขึ้นอยูกับความเขมสีผิวของผูปวย โดยผูปวยที่มีสีผิวเขมจะมีคาออกซิเจนที่วัดไดสูงกวาคา
จริง เมื่อวัดคาจริงจากวิธี arterial blood gas จากขอมูลนี้ เราจะกลาววาสีผิวเปนตัวแปรเชิงบริบท
(Contextual features) เพราะเราสามารถเขียนสูตรการคำนวณหาความเขมออกซิเจนไดเปน

ปริมาณความอิ่มตัวของ oxygen =

 model1(input) เมื่อความเขมสีผิวมาก
model2(input) เมื่อความเขมสีผิวนอย

ซึ่งหากเราสามารถพัฒนาอุปกรณใหคำนวณคาความอิ่มตัวของ oxygen ไดตามตัวแบบขางตน จะทำให
เราสามารถเพิ่มประสิทธิภาพของอุปกรณไดมากขึ้นไปอีก โดยนอกเหนือจากตัวอยางขางตนที่กลาวมา
นั้น ยังมีอีกหลายปญหาที่ประกอบดวยขอมูลที่มีความสัมพันธเชิงบริบท เชน การวิเคราะหคะแนนสอบ
ของนักศึกษามหาวิทยาลัยของ Josée Dupuis [3] ที่มีการวิเคราะหตัวแปรเชิงบริบทเปนการดูสื่อวีดีโอ
ออนไลนของนักศึกษา และการสรางตัวแบบอัตราการเติบโตของเด็กเล็กของ Laura M. Grajeda [4]
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ที่มีการเคราะหตัวแปรเชิงบริบทเปนอายุ และเพศของเด็ก

การแกปญหาการเรียนรูแบบมีผูสอนนั้นมีไดหลายวิธีตั้งแต การถดถอยเชิงเสน (LR; Linear re-
gression), การถดถอยเชิงเสนพหุคูณ (MLR; Multiple linear regression), Support vector ma-
chine (SVM) หรือโครงขายประสาทเทียม (ANN; Artificial Neural Networks) ซึ่งวิธี ANN นั้น
เปนที่นิยมในปจจุบัน เนื่องจากสามารถแกไขปญหาที่มีความซับซอนได ซึ่งมีตัวอยางการใชงานคือ การ
แยกประเภทตนไมวาเปนโรคใบไมรวงหรือเปลา ของ Noor Ezan Abdullah [1] หรือการทำนายเสน
ผานศูนยกลางตนยูคาลิปตัสเพื่อหาปริมาตร ของ Fabrízzio Alphonsus [9] โดยลักษณะของปญหา
ประเภทหนึ่งที่สามารถนำ ANN มาชวยแกไดคือปญหาประเภทการถดถอย ซึ่งเราสามารถใชโครงสราง
พื้นฐานอยาง Feedforward Neural Networks (FNN) ในการหาความสัมพันธระหวางขอมูล และผล
เฉลยได เชนการพยากรณความตองการไฟฟา ของ M. Talaat [10] แตทั้งนี้ FNN ยังไมสามารถแกไข
ปญหาที่มีขอมูลเชิงบริบทไดอยางมีประสิทธิภาพเทาที่ควร

ในป 2017 Chengyu Liu ไดเสนอวิธี การวิเคราะหการถดถอยตามบริบท (Contextual re-
gression method; CR) [5] ซึ่งสามารถแกปญหาขอมูลที่มีความสัมพันธเชิงบริบทกับผลเฉลยได โดย
มีตัวอยางการนำวิธีดังกลาวไปใชในงานวิจัยของ Jonathan Parkinson [6]

ในวิทยานิพนธฉบับนี้จะนำเสนอวิธีการแกปญหาขอมูลที่มีความสัมพันธเชิงบริบทกับผลเฉลย
ในอีกรูปแบบโดยมีชื่อวา การวิเคราะหการถดถอยตามบริบทนัยทั่วไป (Generalized contextual
regression method; GCR) ซึ่งมีวิธีการที่คลายคลึงกันกับงานวิจัยของ Chengyu Liu [5] ขางตน
แตมีการปรับโครงสรางของตัวแบบใหมเพื่อใหอยูในรูปทั่วไปมากขึ้น โดยจะมีการนำผลที่ไดจากตัวแบบ
ที่ปรับโครงสรางขึ้นมานี้ เทียบกับตัวแบบ FNN และ CR

1.2 วัตถุประสงคของการวิจัย

1. เพื่อประยุกตใชตัวแบบ GCR ในการแกไขปญหา linear regression ที่มีตัวแปรเชิงบริบท

2. เพื่อเปรียบเทียบผลลัพธที่ไดจากการใชตัวแบบ FNN,ตัวแบบ CR และตัวแบบ GCR
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1.3 ขอบเขตของการวิจัย

1. ศึกษาปญหาประเภท linear regression เทานั้น

2. ศึกษาปญหา contextual features ที่มีความสัมพันธกับผลเฉลยในรูปแบบ linear และ non-
linear

3. ปญหาประกอบดวย ตัวแปรอยางนอย 2 ตัวไมเกิน 10 ตัว

4. ปญหาประกอบดวย ตัวแปรเชิงบริบทอยางนอย 1 ตัว แตไมเกิน 3 ตัว

5. ปญหาประกอบดวยบริบทจำนวนไมเกิน 3 บริบท

6. ขอมูลที่เกิดจากการจำลองมีขนาดตัวอยางเทากับ 1000 ตัวอยาง ตอ 1 บริบท

7. บริเวณของแตละบริบทที่ขึ้นกับฟงกชันเชิงบริบท มีลักษณะเปนชวง (Interval)

1.4 ประโยชนที่คาดวาจะไดรับ

1. เพื่อเปนแนวทางในการประยุกตใชโครงขายประสาทเทียมสำหรับการวิเคราะหการถดถอยเชิง
เสนตามบริบทนัยทั่วไป (GCR) ในการแกไขปญหาความสัมพันธเชิงบริบท

2. เพื่อไดมาซึ่งผลลัพธการเปรียบเทียบตัวแบบ FNN, CR และ GCR เมื่อนำมาประยุกตใชกับการแก
ปญหาความสัมพันธเชิงบริบท



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

บทที่ 2

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวของ

2.1 โครงขายประสาทแบบปอนไปหนา
(Feedforward Neural Network; FNN)

FNN เปนโครงสรางรูปแบบหนึ่งของ ANN มีลักษณะเปนหลาย ๆ ชั้น (layer) โดยแตละชั้นจะ
ประกอบดวย หลาย ๆ โหนด (node) โดยทั่วไปแลวโครงสรางของ layer จะมีอยู 3 สวนหลัก ๆ คือ

1. ชั้นขอมูลเขา (input layer)
เปนชั้นที่ประกอบดวยโหนดที่เปนขอมูลเขา ที่จะนำมาวิเคราะห

2. ชั้นที่ซอนอยู (hidden layer)
เปนชั้นที่ประกอบดวยโหนดที่ทำหนาที่เปนตัวแปลงขอมูลจากชั้นขอมูลเขามาสรางคาใหม (fea-
ture extraction) กอนที่จะสงผานไปยังชั้นขอมูลออก ซึ่งในนี้ อาจจะประกอบไปดวยมากกวา
1 ชั้นก็ได

3. ชั้นขอมูลออก (output layer)
เปนชั้นที่ประกอบดวยโหนดที่เปนผลลัพธสุดทายจากการผานชั้นตาง ๆ กอนหนา

รูปที่ 2.1: ตัวอยางโครงสรางของ FNN ที่มีชั้นที่ซอนอยู 2 ชั้น
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จากรูปที่ 2.1 เปนตัวอยางของ FNN ที่ประกอบดวยชั้นขอมูลเขาที่มี 3 โหนด, ชั้นที่ซอนอยู 2 ชั้น
ที่มี 3 และ 4 โหนดตามลำดับ และชั้นขอมูลออกที่มี่ 2 โหนด โดยสำหรับกระบวนการทำงานของ FNN
จะมี 2 สวนหลัก ๆ คือ

1. Feedforward
คือกระบวนการสงผานขอมูลไปดานหนา เมื่อรูคาถวงน้ำหนัก (weight) ในแตละชั้น เชนจากรูป
ที่ 2.1 จะไดวา
ชั้นที่ 1:

z1i = f(ω1i0 + ω1i1 · x1 + ω1i2 · x2 + ω1i3 · x3)

สำหรับ i = 1, 2, 3

ชั้นที่ 2:
z2i = f(ω2i0 + ω2i1 · z11 + ω2i2 · z12 + ω2i3 · z13)

สำหรับ i = 1, 2, 3, 4

ชั้นขอมูลออก:

yi = f(ω3i0 + ω3i1 · z21 + ω3i2 · z22 + ω3i3 · z23 + ω3i4 · z24)

สำหรับ i = 1, 2

เมื่อ f เปนฟงกชันกระตุน (activation function) ซึ่งอาจจะเปน sigmoid function
หรือ tanh หรือ ReLu ขึ้นกับความเหมาะสมในการใชงาน และ wijk ∈ R เปนคาถวง
น้ำหนักที่เหมาะสม ซึ่งหากรูคาถวงน้ำหนักในแตละชั้น จะทำใหเราสามารถประมาณคาผลลัพธ
ไดจากกระบวนการ feedforward นี้

2. Backpropagation
เนื่องจากในทางปฏิบัติแลว เราจะไมสามารถหาคาถวงน้ำหนักไดโดยตรง ดังนั้นกระบวนการ
backpropagation จะเปนวิธีที่ชวยเราในการหาคาถวงน้ำหนักที่เหมาะสม โดยใชการเคลื่อนลง
ตามความชัน (gradient descent) เขามาชวย โดยมีวิธีการดังนี้

a) กำหนดรูปทั่วไปของ ŷ ใหขึ้นกับ ขอมูลเขา x และคาถวงน้ำหนักในแตละชั้น ω หรือก็คือ
เขียนใหอยูในรูป ŷ = h(x, ω)
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b) กำหนดฟงกชันการสูญเสีย (loss function) Lx,y(ω) เชนหากกำหนดใหเปนคาเฉลี่ย
ความผิดพลาดกำลังสอง (Mean squred error) จะไดเปน

Lx,y(ω) = (ŷ − y)t(ŷ − y) = (h(x, ω)− y)t(h(x, ω)− y)

c) หา ω ที่ทำใหคา Lx,y(ω) มีคานอยสุด โดยมีวิธีการหาหลากหลายวิธี เชน Batch gradi-
ent descent (BGD) ตามอัลกอริทึม 1

Algorithm 1 Batch Gradient Descent Algorithm
1: Initiate ω0, ϵ
2: t← 1
3: while true do
4: set learning rate ηt
5: ωt ← ωt−1 − ηt∇L(ωt−1)
6: if ||ωt − ωt−1|| < ϵ then
7: ω∗ ← ωt; ω∗ is the optimal weight
8: break
9: end if

10: t← t+ 1
11: end while
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2.2 วิธีถดถอยตามบริบท
(Contextual regression method; CR)

Chengyu Liu. และ Wei Wang. ไดมีการเสนอตัวแบบ contextual regression เพื่อชวยแก
ปญหาเรื่องการตีความไดของตัวแบบ และมีความแมนยำไปพรอม ๆ กัน โดยมีแนวคิดดังรูปที่ 2.2 ซึ่งจะ
มีการสรางเวกเตอร c(x) ที่เปนคาถวงน้ำหนักเชิงบริบท แลวนำมาเปนสวนชวยในการคำนวณ

รูปที่ 2.2: แนวคิดในการสราง Contextual regression model อางอิงจาก [5] โดยมีการหา
คาถวงน้ำหนักเชิงบริบท ci สำหรับแตละตัวแปร xi จากการวิเคราะหผานตัวแบบประเภทตาง
ๆ เชนโครงขายประสาทเทียม และซัพพอรทเวกเตอรแมชชีน

จากรูปที่ 2.2 สามารถเขียนออกมาเปนตัวแบบในรูปทั่วไปไดเปน

y = g(c(x)t · x+ b) = g(

n∑
i=1

ci(x1, x2, x3, ..., xn) · xi + b) (2.1)

เมื่อ g เปนฟงกชันการถดถอย เชนฟงกชันการระบุตัวตน (Identity function) สำหรับ การถดถอย
เชิงเสน หรือฟงกชันโลจิสติค (Logistic function) สำหรับการถดถอยโลจิสติค โดยในตัวแบบนี้มีการ
ออกแบบการหาคาถวงน้ำหนักตามบริบท (Contextual weight) c1, c2, ..., cn ดวยวิธี Bidirectional
LSTM โดยเทียบผลลัพธกับวิธีตาง ๆ เชน Linear Regression, Lasso Regression, LSTM (log in-
put) ซึ่งจากผลการทดลองของ Chengyu Liu. และ Wei Wang. พบวาวิธี Contextual regression
(log input) ใหประสิทธิภาพที่ดีที่สุด
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2.3 วิธีถดถอยตามบริบทนัยทั่วไป
(Generalized contextual regression method; GCR)

ในวิทยานิพนธฉบับนี้จะมีการตีความหมาย contextual regression ในอีกลักษณะหนึ่ง ซึ่งจะ
เขียนตัวแบบออกมาในหนาตาที่แตกตางกัน แตสุดทายสามารถจัดรูปออกมาใหสมมูลกันกับสมการ 2.1
ไดในบางกรณี โดยแนวทางการสรางเริ่ืมจากกำหนดใหความสัมพันธมีทั้งหมด p บริบท โดยจะกลาววา
เปนบริบทที่ 1, บริบทที่ 2, . . . , บริบทที่ p และกำหนดใหแตละตัวอยางประกอบดวย y ∈ R เปน
ตัวแปรตาม, x11, x12, . . . , x1m ∈ R เปนตัวแปรอิสระทั่วไป และ x21, x22, . . . , x2n ∈ R เปนตัวแปร
อิสระเชิงบริบท

การที่ x21, x22, . . . , x2n เปนตัวแปรเชิงบริบท สมมติใหสอดคลองกับบริบทที่ i หมายความวามี
ฟงกชัน g ที่สงคา x21, x22, . . . , x2n ไปยังบริบทที่ i หรือเขียนไดเปน

∃g : Rn → R, g(x21, x22, . . . , x2n) ∈ Ui

เมื่อ g คือฟงกชันเชิงบริบท (Contextual function) และ Ui คือเซตของภาพฉายของ g ที่เกิดจาก
x21, x22, . . . , x2n ที่สอดคลองกับบริบทที่ i หรือจะเรียกวาเปนบริเวณของบริบทที่ i (ith Contextual
space) เมื่อ

p∪
i=1

Ui = R และ
p∩

i=1

Ui = ∅

สำหรับแตละตัวอยาง จะมีตัวแบบแตกตางกันตามแตละบริบท สมมติให x11, x12, ..., x1m

สอดคลองกับบริบทที่ i จะมีตัวแบบเปน y = fi(x11, x12, . . . , x1m, x21, x22, . . . , x2n) ซึ่งเรา
สามารถเขียนตัวแบบในรูปทั่วไปออกมาไดเปน

y =

p∑
i=1

I(g(x21, x22, . . . , x2n) ∈ Ui) · fi(x11, x12, . . . , x1m, x21, x22, . . . , x2n)

เมื่อ I(·) เปนฟงกชันบงชี้ (Indicator function) กลาวคือ

I(g(x21, x22, . . . , x2n) ∈ Ui) =

 1 เมื่อ g(x21, x22, . . . , x2n) ∈ Ui

0 เมื่อ g(x21, x22, . . . , x2n) ̸∈ Ui

ซึ่งหากให x = (x11, x12, . . . , x1m, x21, x22, . . . , x2n)
t และจัดรูปให

g(x21, x22, . . . , x2n) = g(x11, x12, . . . , x1m, x21, x22, . . . , x2n) = g(x) จะไดวา

y =

p∑
i=1

I(g(x) ∈ Ui) · fi(x) (2.2)

โดยในที่นี้เราจะกลาววาตัวแบบเปน
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1. บริบทเชิงเสน (linear contextual) เมื่อ g เปนฟงกชันเชิงเสน หรือก็คือมี ω ∈ Rm+n และ
b ∈ R ที่ทำให g(x) = ωtx+ b

2. บริบทไมเชิงเสน (nonlinear contextual) เมื่อ g เปนฟงกชันไมเชิงเสน ซึ่งมีหลายหลายรูป
แบบ เชน g(x) = xtWx เมื่อ W ∈ R(m+n)×(m+n)

จากสมการ 2.2 พบวาถาให fi(x) = atix+ bi เมื่อ ai ∈ Rm+n, bi ∈ R จะไดวา

y =

p∑
i=1

I(g(x) ∈ Ui) · (atix+ bi)

=
( p∑
i=1

I(g(x) ∈ Ui)ati
)

︸ ︷︷ ︸
c(x)t

·x+
p∑

i=1

I(g(x) ∈ Ui)bi︸ ︷︷ ︸
b

ซึ่งสอดคลองกับรูปแบบที่ Chengyu Liu. และ Wei Wang. เสนอไว แตตัวแบบ GCR จะมีลักษณะ
ทั่วไปกวา เพราะไมไดเจาะจงวาแตละ fi จากสมการ 2.2 จะตองเปนฟงกชันเชิงเสนเทานั้น สามารถ
กำหนดใหเปนฟงกชันไมเชิงเสนได และมากไปกวานั้นตัวแบบ GCR มีความสามารถในการอธิบายขอมูล
ไดดีกวาตัวแบบ CR ผานการวิเคราะหบริเวณของแตละบริบท ซึ่งทั้งสองสวนนี้ถือเปนขอแตกตางที่เพิ่ม
ขึ้นมาในตัวแบบ GCR

2.4 ฟงกชันไฮเพอรโบลิกแทนเจนต
(Hyperbolic tangent function; Tanh)

โดยทั่วไปแลว การสงคาผานในแตละขั้นของโครงขายประสาทเทียม จะมีการนำขอมูลไปผาน
ฟงกชันกระตุน (activation function) ที่เปนฟงกชันไมเชิงเสนกอนจะสงไปยังชั้นถัดไป เพื่อเพิ่มความ
ซับซอนใหกับตัวแบบ โดยในงานวิจัยฉบับนี้เลือกใชฟงกชันไฮเพอรโบลิกแทนเจนต (Hyperbolic tan-
gent functionl; tanh) ซึ่งเปนหนึ่งในฟงกชันกระตุนหลาย ๆ ฟงกชันอางอิงจาก [7] โดยมีลักษณะดัง
สมการ

tanh(x) = ex − e−x

ex + e−x

เมื่อ x ∈ R โดยคาที่ไดจากฟงกชันไฮเพอรโบลิกแทนเจนตจะอยูในชวง −1 ถึง 1
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2.5 วิธีหาคาที่ดีที่สุดอดัม (ADAM-optimizer)
ในการทำ backpropagation ของตัวแบบโครงขายประสาทเทียม มีวัตถุประสงคเพื่อหาคา

ถวงน้ำหนักที่ทำใหฟงกชันการสูญเสียใหคานอยที่สุด โดยมีวิธีหาคาที่ดีที่สุด (optimizer) หลายตัวที่
สามารถนำมาใชได โดยในงานวิจัยฉบับนี้จะเลือกใชวิธีหาคาที่ดีที่สุดอดัม [2] เพราะเปนวิธีหาคาที่ดีที่สุด
ที่มีการนำขอดีจากวิธีหาคาที่ดีที่สุดอื่น ๆ มารวมกัน โดยมี algorithm ตามอัลกอรึทึม 2 ดานลาง

Algorithm 2 Adaptive Moment Estimation (ADAM)
1: Initiate t← 0, number of iterations as T , learning rate γ and ϵ > 0
2: Define loss function L(ω) for each ω
3: ω0 be a random unit vector
4: m0 ← 0 (first moment)
5: v0 ← 0 (second moment)
6: while t < T do
7: t← t+ 1
8: gt ← ∇ωL(ωt−1)
9: mt ← β1mt−1 + (1− β1)gt

10: vt ← β2vt−1 + (1− β2)g
2
t

11: m̂t =
mt

1−βt
112: v̂t =

vt
1−βt

2

13: wt ← wt−1 − γ m̂t√
v̂t+ϵ

14: end while
15: return wT



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

บทที่ 3

วิธีดำเนินงานวิจัย
งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงคเพื่อเปรียบเทียบโครงสรางตัวแบบ GCR ที่ผูวิจัยพัฒนาขึ้นมา วามี

ประสิทธิภาพเทียบดีกวาตัวแบบดั้งเดิมอยาง FNN และ CR หรือไม อยางไร โดยผานการจำลองขอมูลที่
มีความสัมพันธเชิงบริบทในรูปแบบเชิงเสน และไมเชิงเสน

3.1 การจำลองขอมูล

ทางผูวิจัยไดทำการวิเคราะหปญหา จากการจำลองขอมูลที่มีความสัมพันธเชิงเสนตามบริบท
ทั้งหมด 4 รูปแบบ และมีวิธีการจำลองขอมูลในแตละกรณีดังนี้

1. กรณี 2 บริบท 2 ตัวแปร ตัวแปรเชิงบริบท 1 ตัว (มีความสัมพันธแบบบริบทเชิงเสน)

1.1. กำหนดขนาดตัวอยางเทากับ 2000 ตัวอยาง โดยมีบริบทละ 1000 ตัวอยาง

1.2. กำหนดใหตัวแปรอิสระ 2 ตัวคือ x1, x2 ที่มี x2 เปนตัวแปรเชิงบริบท โดย x1, x2
i.i.d∼

Cont.Unif(−1, 1)

1.3. ทำการจำลองขอมูลที่มีความสัมพันธแบบบริบทเชิงเสน (Linear contextual linear
models)

y =

 a1x1 + b1 + ϵ1 เมื่อ x2 ≥ c

a2x1 + b2 + ϵ2 เมื่อ x2 < c
(3.1)

เมื่อ
y เปนตัวแปรตาม
x1 เปนตัวแปรอิสระ
x2 เปนตัวแปรอิสระเชิงบริบท
a1, b1, a2, b2 เปนคาสัมประสิทธิ์การถดถอยของบริบทที่ 1 และบริบทที่ 2 ตามลำดับ โดย
สุมคาแบบหยิบซ้ำไดจาก {−100,−99, ..., 99, 100} มา 1 ชุด ϵ1, ϵ2 เปนตัวแปรรบกวน
โดย ϵ1, ϵ2

i.i.d∼ N (µ = 0, σ2 = 25)
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c คือจุดแบงระหวาง บริเวณของบริบทที่ 1 และบริบทที่ 2 หรือก็คือ U1 = [c,∞), U2 =

(−∞, c) โดยในที่นี้ กำหนดให c = 0

1.4. ในการทดลองไดมีการสุมคาพารามิเตอรของตัวแบบขางตนออกมาดังนี้ a1 = −73, a2 =

−22, b1 = −96, b2 = 35 นั่นคือ

y =

 −73x1 − 96 + ϵ1 เมื่อ x2 ≥ 0

−22x1 + 35 + ϵ2 เมื่อ x2 < 0
(3.2)

เมื่อ ϵ1, ϵ2
i.i.d∼ N (µ = 0, σ2 = 25)

1.5. ทำการสุมคา x1, x2
i.i.d∼ Cont.Unif(−1, 1) และ มา ϵ1, ϵ2

i.i.d∼ N (µ = 0, σ2 = 25)

2000 ตัวอยาง โดยสุมใหอยูในบริบทที่ 1 และ บริบทที่ 2 บริบทละ 1000 ตัวอยาง และ
คำนวณคา y ตามสมการ 3.2 โดยสามารถแสดงความสัมพันธไดดังรูปที่ 3.1

รูปที่ 3.1: กราฟสีแดงแสดงความสัมพันธระหวาง y กับ x1 ในบริบทที่ 1 (x2 ≥ 0) และกราฟ
สีน้ำเงินแสดงความสัมพันธระหวาง y กับ x1 ในบริบทที่ 2 (x2 < 0)
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2. กรณี 3 บริบท 2 ตัวแปร ตัวแปรเชิงบริบท 1 ตัว (มีความสัมพันธแบบบริบทเชิงเสน)

2.1. กำหนดขนาดตัวอยางเทากับ 3000 ตัวอยาง (บริบทละ 1000 ตัวอยาง)

2.2. กำหนดใหตัวแปรอิสระ 2 ตัวคือ x1, x2 ที่มี x2 เปนตัวแปรเชิงบริบท โดย x1, x2
i.i.d∼

Cont.Unif(−1, 1)

2.3. ทำการจำลองขอมูลที่มีความสัมพันธแบบบริบทเชิงเสน (Linear contextual linear
models)

y =


a1x1 + b1 + ϵ1 เมื่อ x2 ≥ c1

a2x1 + b2 + ϵ2 เมื่อ c1 > x2 ≥ c2

a3x1 + b3 + ϵ3 เมื่อ x2 < c2

(3.3)

เมื่อ
y เปนตัวแปรตาม
x1 เปนตัวแปรอิสระ
x2 เปนตัวแปรอิสระเชิงบริบท
a1, b1, a2, b2, a3, b3 เปนคาสัมประสิทธิ์การถดถอยของบริบทที่ 1,บริบทที่ 2 และบริบท
ที่ 3 ตามลำดับ โดยสุมคาแบบหยิบซ้ำไดจาก {−100,−99, ..., 99, 100} มา 1 ชุด
ϵ1, ϵ2, ϵ3 เปนตัวแปรรบกวนโดย ϵ1, ϵ2, ϵ3

i.i.d∼ N (µ = 0, σ2 = 25)

c1, c2 คือจุดแบงระหวาง บริเวณของบริบทที่ 1, บริบทที่ 2 และบริบทที่ 3 ตามลำดับ
หรือก็คือ U1 = [c1,∞),U2 = [c2, c1),U3 = (−∞, c2) โดยในที่นี้ให c1 = 1

3 และ
c2 = −1

3

2.4. ในการทดลองไดมีการสุมคาพารามิเตอรของตัวแบบขางตนออกมาดังนี้ a1 = 22, a2 =

−47, a3 = 60, b1 = 8, b2 = −73, b3 = 55, c1 =
1
3 นั่นคือ

y =


22x1 + 8 + ϵ1 เมื่อ x2 ≥ 1

3

−47x1 − 73 + ϵ2 เมื่อ 1
3 > x2 ≥ −1

3

60x1 + 55 + ϵ3 เมื่อ x2 < −1
3

(3.4)

เมื่อ ϵ1, ϵ2, ϵ3
i.i.d∼ N (µ = 0, σ2 = 25)

2.5. ทำการสุมคา x1, x2
i.i.d∼ Cont.Unif(−1, 1) และ ϵ1, ϵ2, ϵ3

i.i.d∼ N (µ = 0, σ2 = 25)

มา 3000 ตัวอยาง โดยสุมใหอยูในบริบทที่ 1, บริบทที่ 2 และบริบทที่ 3 บริบทละ 1000
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ตัวอยาง และคำนวณคา y ตามสมการ 3.4 จะทำใหไดชุดขอมูล y, x1, x2 3000 ชุด โดย
สามารถแสดงความสัมพันธไดดังรูปที่ 3.2

รูปที่ 3.2: กราฟสีแดงแสดงความสัมพันธระหวาง y กับ x1 ในบริบทที่ 1 (x2 ≥ 1
3
) , กราฟ

สีน้ำเงินแสดงความสัมพันธระหวาง y กับ x1 ในบริบทที่ 2 (1
3
> x2 ≥ −1

3
) และกราฟสีเขียว

แสดงความสัมพันธระหวาง y กับ x1 ในบริบทที่ 3 (x2 < −1
3
)

3. กรณี 2 บริบท 5 ตัวแปร ตัวแปรเขิงบริบท 2 ตัว (มีความสัมพันธแบบบริบทเชิงเสน หรือไมเชิง
เสน)

3.1. กำหนดขนาดตัวอยางเทากับ 2000 ตัวอยาง (บริบทละ 1000 ตัวอยาง)
3.2. กำหนดให x = (x1, x2, x3, x4, x5)

t โดยที่ x4, x5 เปนตัวแปรเชิงบริบท ทั้งนี้ให x′ =
(x4, x5)

t โดย x1, x2, x3, x4, x5
i.i.d∼ Cont.Unif(−1, 1)

3.3. ทำการจำลองขอมูลที่มีความสัมพันธแบบบริบทเชิงเสน (Linear contextual linear
models)

y =

 at1x+ b1 + ϵ1 เมื่อ ωtx′ ≥ c

at2x+ b2 + ϵ2 เมื่อ ωtx′ < c
(3.5)

เมื่อ
y เปนตัวแปรตาม
x1, x2, x3 เปนตัวแปรอิสระ
x4, x5 เปนตัวแปรอิสระเชิงบริบท
a1, b1, a2, b2 เปนคาสัมประสิทธิ์การถดถอยของบริบทที่ 1 และบริบทที่ 2 ตาม
ลำดับ โดยแตละพารามิเตอรใน a1, b1, a2, b2 โดยสุมคาแบบหยิบซ้ำไดจาก
{−100,−99, ..., 99, 100} มา 1 ชุด
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ϵ1, ϵ2 เปนตัวแปรรบกวนโดย ϵ1, ϵ2
i.i.d∼ N (µ = 0, σ2 = 25)

ω คือเวกเตอรขนาด 2 × 1 ที่สง x′ ไปยังแตละบริบท โดยแตละพารามิเตอรใน ω จะสุม
คาจาก [−1, 1]

c คือจุดแบงระหวาง บริเวณของบริบทที่ 1 และบริบทที่ 2 ตามลำดับ โดยในที่นี้ให c = 0

3.4. สำหรับการทดลอง 3.3. ไดมีการสุมคาพารามิเตอรของตัวแบบออกมาดังนี้ a1 =

[20,−83, 86, 38,−70]t, a2 = [−32,−60, 5, 80,−83]t, b1 = 38, b2 = 46 และ
ω = [−0.25, 0.12]t

3.5. ทำการสุมคา x1, x2, x3, x4, x5
i.i.d∼ Cont.Unif(−1, 1) และ ϵ1, ϵ2

i.i.d∼ N (µ =

0, σ2 = 25) มา 2000 ตัวอยาง โดยสุมใหอยูในบริบทที่ 1 และ บริบทที่ 2 บริบทละ 1000
ตัวอยาง และคำนวณคา y ตามสมการ 3.5 จะทำใหไดชุดขอมูล y, x1, x2, x3, x4, x5

2000 ชุด

3.6. ทำการจำลองขอมูลที่มีความสัมพันธแบบบริบทไมเชิงเสน (Nonlinear contextual lin-
ear models)

y =

 at1x+ b1 + ϵ1 เมื่อ x′tWx′ ≥ c

at2x+ b2 + ϵ2 เมื่อ x′tWx′ < c
(3.6)

เมื่อ
y เปนตัวแปรตาม
x1, x2, x3 เปนตัวแปรอิสระ
x4, x5 เปนตัวแปรอิสระเชิงบริบท
a1, b1, a2, b2 เปนคาสัมประสิทธิ์การถดถอยของบริบทที่ 1 และบริบทที่ 2 ตาม
ลำดับ โดยแตละพารามิเตอรใน a1, b1, a2, b2 โดยสุมคาแบบหยิบซ้ำไดจาก
{−100,−99, ..., 99, 100} มา 1 ชุด
ϵ1, ϵ2 เปนตัวแปรรบกวนโดย ϵ1, ϵ2

i.i.d∼ N (µ = 0, σ2 = 25)

W คือเมทริกซขนาด 2× 2 ที่สง x′ ไปยังแตละบริบท โดยแตละ พารามิเตอรใน W จะสุม
คาจาก [−1, 1] โดยมีเงื่อนไขวาตองเปนเมทริกซสมมาตรที่เปนบวกแนนอน (Symmetric
positive-definite matrix)
c คือจุดแบงระหวาง บริเวณของบริบทที่ 1 และบริบทที่ 2 ตามลำดับ

3.7. สำหรับการทดลอง 3.6. ไดมีการสุมคาพารามิเตอรของตัวแบบออกมาดังนี้ a1 =

[80, 63, 48, 97, 53]t, a2 = [74,−58, 53,−19,−8]t, b1 = −33, b2 = −19, c =
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0.0904 และ W =

 0.6088 −0.2001

−0.2001 0.2421

 .

3.8. ทำการสุมคา x1, x2, x3, x4, x5
i.i.d∼ Cont.Unif(−1, 1) และ ϵ1, ϵ2

i.i.d∼ N (µ =

0, σ2 = 25) มา 2000 ตัวอยาง โดยสุมใหอยูในบริบทที่ 1 และ บริบทที่ 2 บริบทละ 1000
ตัวอยาง และคำนวณคา y ตามสมการ 3.6 จะทำใหไดชุดขอมูล y, x1, x2, x3, x4, x5

2000 ชุด

4. กรณี 3 บริบท 10 ตัวแปร ตัวแปรเขิงบริบท 3 ตัว (มีความสัมพันธแบบบริบทเชิงเสน หรือไมเชิง
เสน)

4.1. กำหนดขนาดตัวอยางเทากับ 3000 ตัวอยาง (บริบทละ 1000 ตัวอยาง)

4.2. กำหนดให x = (x1, x2, x3, ..., x10)
t โดยที่ x8, x9, x10 เปนตัวแปรเชิงบริบท ทั้งนี้ให

x′ = (x8, x9, x10)
t โดย x1, x2, x3, ..., x10

i.i.d∼ Cont.Unif(−1, 1)

4.3. ทำการจำลองขอมูลที่มีความสัมพันธแบบบริบทเชิงเสน (Linear contextual linear
models)

y =


at1x+ b1 + ϵ1 เมื่อ ωtx′ ≥ c1

at2x+ b2 + ϵ2 เมื่อ c1 > ωtx′ ≥ c2

at3x+ b3 + ϵ3 เมื่อ ωtx′ < c2

(3.7)

เมื่อ
y เปนตัวแปรตาม
x1, x2, x3, ..., x7 เปนตัวแปรอิสระ
x8, x9, x10 เปนตัวแปรอิสระเชิงบริบท
a1, b1, a2, b2, a3, b3 เปนคาสัมประสิทธิ์การถดถอยของบริบทที่ 1, บริบทที่ 2 และบริบท
ที่ 3 ตามลำดับ โดยแตละพารามิเตอรใน a1, b1, a2, b2, a3, b3 โดยสุมคาแบบหยิบซ้ำได
จาก {−100,−99, ..., 99, 100} มา 1 ชุด
ϵ1, ϵ2, ϵ3 เปนตัวแปรรบกวนโดย ϵ1, ϵ2, ϵ3

i.i.d∼ N (µ = 0, σ2 = 25)

ω คือเวกเตอรขนาด 3 × 1 ที่สง x′ ไปยังแตละบริบท โดยแตละพารามิเตอรใน ω จะสุม
คาจาก [−1, 1]

c1, c2 คือจุดแบงระหวาง บริเวณของบริบทที่ 1 ,บริบทที่ 2 และบริบทที่ 3 ตามลำดับ ใน
ที่นี้ให c1 = 1 และ c2 = −1
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4.4. สำหรับการทดลอง 4.3. ไดมีการสุมคาพารามิเตอรของตัวแบบออกมาดังนี้
a1 = [−54, 1, 42, 27, 95,−15, 64, 96, 11,−12]t,

a2 = [−13,−38, 5, 24, 14,−6, 65, 87,−15, 88]t,

a3 = [−99,−49,−97, 68,−73, 22,−34, 89,−64, 68]t,

b1 = 12, b2 = 35, b3 = 37 และ ω = [−0.4583,−0.3444, 0.8089]t

4.5. ทำการสุมคา x1, x2, x3, · · · , x10
i.i.d∼ Cont.Unif(−1, 1) และ ϵ1, ϵ2, ϵ3

i.i.d∼ N (µ =

0, σ2 = 25) มา 3000 ตัวอยาง โดยสุมใหอยูในบริบทที่ 1, บริบทที่ 2 และบริบท
ที่ 3 บริบทละ 1000 ตัวอยาง และคำนวณคา y ตามสมการ 3.7 จะทำใหไดชุดขอมูล
y, x1, x2, x3, · · · , x10 3000 ชุด

4.6. ทำการจำลองขอมูลที่มีความสัมพันธแบบบริบทไมเชิงเสน (Nonlinear contextual lin-
ear models)

y =


at1x+ b1 + ϵ1 เมื่อ x′tWx′ ≥ c1

at2x+ b2 + ϵ2 เมื่อ c1 > x′tWx′ ≥ c2

at3x+ b3 + ϵ3 เมื่อ x′tWx′ < c2

(3.8)

เมื่อ
y เปนตัวแปรตาม
x1, x2, x3, ..., x7 เปนตัวแปรอิสระ
x8, x9, x10 เปนตัวแปรอิสระเชิงบริบท
a1, b1, a2, b2, a3, b3 เปนคาสัมประสิทธิ์การถดถอยของบริบทที่ 1, บริบทที่ 2 และบริบท
ที่ 3 ตามลำดับ โดยแตละพารามิเตอรใน a1, b1, a2, b2, a3, b3 โดยสุมคาแบบหยิบซ้ำได
จาก {−100,−99, ..., 99, 100} มา 1 ชุด
ϵ1, ϵ2, ϵ3 เปนตัวแปรรบกวนโดย ϵ1, ϵ2, ϵ3

i.i.d∼ N (µ = 0, σ2 = 25)

W คือเมทริกซขนาด 3× 3 ที่สง x′ ไปยังแตละบริบท โดยแตละพารามิเตอรใน W จะสุม
คาจาก [−1, 1] โดยมีเงื่อนไขวาตองเปนเมทริกซสมมาตรที่เปนบวกแนนอน (Symmetric
positive-definite matrix)
c1, c2 คือจุดแบงระหวาง บริเวณของบริบทที่ 1, บริบทที่ 2 และบริบทที่ 3 ตามลำดับ

4.7. สำหรับการทดลอง 4.6. ไดมีการสุมคาพารามิเตอรของตัวแบบออกมาดังนี้
a1 = [−69, 59, 23, 63, 25,−31,−70, 12, 56,−83]t,

a2 = [−73, 87, 70, 51, 92,−62, 28, 69,−62,−19]t,
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a3 = [−63,−73,−91,−45, 8, 54, 35,−22,−55, 35]t,

b1 = −22, b2 = −94, b3 = 59, c1 = 0.6427, c2 = 0.3072 และ

W =


0.2177 −0.3952 −0.2707

−0.3952 0.9063 0.2663

−0.2707 0.2663 0.6069

 .

4.8. ทำการสุมคา x1, x2, x3, · · · , x10
i.i.d∼ Cont.Unif(−1, 1) และ ϵ1, ϵ2, ϵ3

i.i.d∼ N (µ =

0, σ2 = 25) มา 3000 ตัวอยาง โดยสุมใหอยูในบริบทที่ 1, บริบทที่ 2 และบริบท
ที่ 3 บริบทละ 1000 ตัวอยาง และคำนวณคา y ตามสมการ 3.8 จะทำใหไดชุดขอมูล
y, x1, x2, x3, · · · , x10 3000 ชุด

โดยจากการจำลองขางตนสังเกตวามีเพียงกรณี 1 และ 2 เทานั้น ที่ตัวแปรเชิงบริบทไมเปนสวน
รวมในความสัมพันธเชิงเสน ทั้งนี้เพื่อตองการสังเกตลักษณะที่เกิดขึ้นจากขอมูลที่มีรูปแบบงายที่สุด

3.2 เงื่อนไขที่ทำการศึกษา

สำหรับการทำขั้นตอน backpropagation เพื่อใหสามารถเปรียบเทียบผลที่เกิดขึ้นในแตละตัว
แบบไดโดยไมเกิดความลำเอียง ดังนั้นแตละตัวแบบจะมีการกำหนดคาพารามิเตอรที่สำคัญใหเปนคา
เดียวกันดังนี้

1. อัตราการเรียนรู (learning rate) = 0.01

2. วิธีหาคาที่ดีที่สุด (optimizer) เลือกเปน Adam optimizer

3. จำนวนรอบในการทำ backpropagation ตอ 1 ตัวแบบ (epoch) คือ 20000 รอบ

4. ฟงกชันกระตุนที่ใชในแตละตัวแบบคือ ฟงกชันไฮเพอรโบลิกแทน (Tanh function)

5. ฟงกชันสูญเสียที่ใชในกระบวนการ backpropagation คือ ฟงกชันคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลัง
สอง

3.3 แนวคิดในการออกแบบแตละตัวแบบ

สำหรับแตละกรณีศึกษา มีวิธีการสรางตัวแบบที่แตกตางกันตามความซับซอนของขอมูลในแตละ
กรณี โดยมีแนวคิดในการสรางตัวแบบในแตละกรณีดังนี้
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กรณีที่ 1: 2 บริบท 2 ตัวแปร ตัวแปรเชิงบริบท 1 ตัว (มีความสัมพันธแบบบริบทเชิงเสน)

1. Feedforward Neural Networks (FNN)
สำหรับกรณีนี้ เราตองการสราง Neural network ที่มีความสามารถในการจำแนก 2 บริบท และ
สามารถสรางความสัมพันธเชิงเสน 2 รูปแบบ (บริบทละ 1 รูปแบบ) จึงมีการกำหนดใหชั้นที่ซอน
อยูที่ 1 ประกอบไปดวย 3 โหนด โดยโหนดที่ 1 มีไวเพื่อจำแนกบริบทจากขอมูล, โหนดที่ 2 มีไว
สำหรับการทำนายผลเฉลยของบริบทที่ 1, โหนดที่ 3 มีไวสำหรับการทำนายผลเฉลยของบริบทที่
2 และชั้นที่ซอนอยูที่ 2 ประกอบไปดวย 2 โหนด เพื่อเพิ่มความซับซอนของตัวแบบกอนที่จะเขา
สูชั้นขอมูลออก โดยจะมีโครงสรางดังรูปที่ 3.3(a)

2. Contextual regression method (CR)
สำหรับกรณีนี้ เราจะนำเอาตัวแบบของ Chengyu Liu., Wei Wang. [5] ซึ่งไดแสดงไวดังสมการ
ที่ 2.1 โดยในที่นี้เราจะแทนฟงกชันคาถวงน้ำหนักเชิงบริบท(ci) ในสมการดังกลาวดวย neural
network ที่มี 1 ชั้นที่ซอนอยูขนาด 2 โหนด เพื่อใหมีความซับซอนใกลเคียงกันกับตัวแบบ FNN
โดยจะมีโครงสรางดังรูปที่ 3.3(b)

3. Generalized contextual regression method (GCR)
สืบเนื่องมาจากสมการ 2.2 หากเราจัดรูปใหมใหสอดคลองกับสมการนี้จะไดวา

y = I(x2 ≥ 0) · (−73x1 − 96) + I(x2 < 0) · (−22x1 + 35) (3.9)

หากเราประมาณ I(x2 ≥ 0) ดวย tanh function จะไดวา

I(x2 ≥ 0) ≈ 1

2

( tanh(ωx2) + 1
)

เมื่อ ω มีคาสูงพอ ซึ่งเมื่อแทนเขาไปในสมการที่ 3.9 จะไดวา

y = I(x2 ≥ 0) · (−73x1 − 96) + I(x2 < 0) · (−22x1 + 35)

= 1
2

( tanh(ωx2) + 1
)
· (−73x1 − 96) + (1− 1

2

( tanh(ωx2) + 1
)
) · (−22x1 + 35)

= 1
2(−95x1 − 61) + tanh(ωx2) · 12(−51x1 − 131)

= z11 + z12 · z13

ซึ่งจากการจัดรูปขางตน จะเห็นไดวาสามารถสรางจัดโครงสราง neural network ของกรณีนี้ได
ดังรูปที่ 3.3(c)
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(a) Feedforward Neural
Networks (FNN)

(b) Contextual regression
method (CR)

(c) Generalized contex-
tual regression method
(GCR)

รูปที่ 3.3: โครงสราง neural network ของตัวแบบ 3 ประเภท สำหรับกรณีศึกษาที่ 1

กรณีที่ 2: 3 บริบท 2 ตัวแปร ตัวแปรเชิงบริบท 1 ตัว (มีความสัมพันธแบบบริบทเชิงเสน)

1. Feedforward Neural Networks (FNN)
สำหรับกรณีนี้ เราตองการสราง Neural network ที่มีความสามารถในการจำแนก 3 บริบท และ
สามารถสรางความสัมพันธเชิงเสน 3 รูปแบบ (บริบทละ 1 รูปแบบ) จึงมีการกำหนดใหชั้นที่ซอน
อยูที่ 1 ประกอบไปดวย 4 โหนด โดยโหนดที่ 1 มีไวเพื่อจำแนกบริบทจากขอมูล, โหนดที่ 2 มี
ไวสำหรับการทำนายผลเฉลยของบริบทที่ 1, โหนดที่ 3 มีไวสำหรับการทำนายผลเฉลยของบริบท
ที่ 2, โหนดที่ 4 มีไวสำหรับการทำนายผลเฉลยของบริบทที่ 3 และชั้นที่ซอนอยูที่ 2 ประกอบไป
ดวย 3 โหนด เพื่อเพิ่มความซับซอนของตัวแบบ กอนที่จะเขาสูชั้นขอมูลออก โดยจะมีโครงสราง
ดังรูปที่ 3.4(a)

2. Contextual regression method (CR)
ในกรณีนี้มีจำนวนตัวแปรเขาเทากันกับกรณีที่ 1 แตเนื่องจากเปนกรณี 3 บริบททีมีความซับซอน
กวา จึงแทนฟงกชันคาถวงน้ำหนักเชิงบริบทดวย neural network ที่มี 1 ชั้นที่ซอนอยูขนาด 3
โหนด เพื่อใหมีความซับซอนใกลเคียงกันกับตัวแบบ FNN โดยจะมีโครงสรางดังรูปที่ 3.4(b)

3. Generalized contextual regression method (GCR)
สืบเนื่องมาจากสมการ 2.2 หากเราจัดรูปใหมใหสอดคลองกับสมการนี้จะไดวา

y = I(x2 ≥
1

3
)·(22x1+60)+I(

1

3
> x2 ≥ −

1

3
)·(−47x1−73)+I(x2 < −

1

3
)·(60x1+55)

(3.10)
หากเราประมาณ I(x2 ≥ 1

3) และ I(x2 ≥ −1
3) ดวย tanh function จะไดวา

I(x2 ≥
1

3
) ≈ 1

2

( tanh(ω1x2 −
1

3
) + 1

)
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และ
I(x2 ≥ −

1

3
) ≈ 1

2

( tanh(ω2x2 +
1

3
) + 1

)
เมื่อ ω1 และ ω2 มีคาสูงพอ ซึ่งเมื่อแทนเขาไปในสมการที่ 3.10 จะไดวา

y = I(x2 ≥ 1
3) · (22x1 + 60) + I(13 > x2 ≥ −1

3) · (−47x1 − 73) + I(x2 < −1
3) · (60x1 + 55)

= I(x2 ≥ 1
3) · (22x1 + 60) + (I(x2 ≥ −1

3)− I(x2 ≥ 1
3)) · (−47x1 − 73)

+(1− I(x2 ≥ −1
3)) · (60x1 + 55)

= 60x1 + 55 + I(x2 ≥ 1
3) · (−25x1 − 13) + I(x2 ≥ −1

3) · (−107x1 − 128)

= 60x1 + 55 + 1
2

( tanh(ω1x2 − 1
3) + 1

)
· (−25x1 − 13)

+1
2

( tanh(ω2x2 +
1
3) + 1

)
· (−107x1 − 128)

= 1
2(−12x1 − 31) + tanh(ω1x2 − 1

3) ·
1
2(−25x1 − 13) + tanh(ω2x2 +

1
3) ·

1
2(−107x1 − 128)

= z11 + z12 · z14 + z13 · z15

ซึ่งจากการจัดรูปขางตน จะเห็นไดวาสามารถสรางจัดโครงสราง neural network ของกรณีนี้ได
ดังรูปที่ 3.4(c)

(a) Feedforward Neural
Networks (FNN)

(b) Contextual regression
method (CR)

(c) Generalized contex-
tual regression method
(GCR)

รูปที่ 3.4: โครงสราง neural network ของตัวแบบ 3 ประเภท สำหรับกรณีศึกษาที่ 2
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กรณีที่ 3.1: 2 บริบท 5 ตัวแปร ตัวแปรเชิงบริบท 2 ตัว (มีความสัมพันธแบบบริบทเชิงเสน)

1. Feedforward Neural Networks (FNN)
เนื่องจากกรณีนี้มีรูปแบบเดียวกันกับกรณีที่ 1 แตแตกตางที่จำนวนตัวแปรเขา จึงสามารถสราง
โครงสรางที่มีรูปแบบคลายกันไดดังรูปที่ 3.5(a)

2. Contextual regression method (CR)
ในทำนองเดียวกันกับตัวแบบ CR ในกรณีกอนหนานี้ จะแทนฟงกชันคาถวงน้ำหนักเชิงบริบทดวย
neural network ที่มี 1 ชั้นที่ซอนอยูขนาด 2 โหนด โดยจะมีโครงสรางดังรูปที่ 3.5(b)

3. Generalized contextual regression method (GCR)
เนื่องจากกรณีนี้มีรูปแบบเดียวกันกับกรณีที่ 1 แตแตกตางที่จำนวนตัวแปรเขา จึงสามารถสราง
โครงสรางที่มีรูปแบบคลายกันไดดังรูปที่ 3.5(c)

(a) Feedforward Neural
Networks (FNN)

(b) Contextual regression
method (CR)

(c) Generalized contex-
tual regression method
(GCR)

รูปที่ 3.5: โครงสราง neural network ของตัวแบบ 3 ประเภท สำหรับกรณีศึกษาที่ 3.1
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กรณีที่ 3.2: 2 บริบท 5 ตัวแปร ตัวแปรเชิงบริบท 2 ตัว (มีความสัมพันธแบบบริบทไมเชิงเสน)

1. Feedforward Neural Networks (FNN)
เนื่องจากกรณีนี้มีรูปแบบเดียวกันกับกรณีที่ 3.1 แตแตกตางที่มีความซับซอนจากการเปนกรณี
บริบทไมเชิงเสน จึงเพิ่มความซับซอนใหตัวแบบโดยการเพิ่มจำนวนโหนดในชั้นที่ซอนอยูที่ 1 เปน
5 โหนด จึงสามารถสรางโครงสรางของตัวแบบในกรณีนี้ไดดังรูปที่ 3.6(a)

2. Contextual regression method (CR)
ในทำนองเดียวกันกับตัวแบบ CR ในกรณีกอนหนานี้ จะแทนฟงกชันคาถวงน้ำหนักเชิงบริบทดวย
neural network ที่มี 1 ชั้นที่ซอนอยูขนาด 2 โหนด โดยจะมีโครงสรางดังรูปที่ 3.6(b)

3. Generalized contextual regression method (GCR)
เนื่องจากกรณีนี้มีรูปแบบเดียวกันกับกรณีที่ 3.1 แตแตกตางที่กรณีนี้เปนกรณีบริบทไมเชิงเสน จึง
เพิ่มความซับซอนใหตัวแบบโดยการเพิ่ม neural network ที่มี 1 ชั้นที่ซอนอยูขนาด 3 โหนด ให
แกตัวแปรเชิงบริบทกอนที่จะสงคาไปยังโหนด z13 ดังรูปที่ 3.6(c)

(a) Feedforward Neural
Networks (FNN)

(b) Contextual regression
method (CR)

(c) Generalized contex-
tual regression method
(GCR)

รูปที่ 3.6: โครงสราง neural network ของตัวแบบ 3 ประเภท สำหรับกรณีศึกษาที่ 3.2
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กรณีที่ 4.1: 3 บริบท 10 ตัวแปร ตัวแปรเชิงบริบท 3 ตัว (มีความสัมพันธแบบบริบทเชิงเสน)

1. Feedforward Neural Networks (FNN)
เนื่องจากกรณีนี้มีรูปแบบเดียวกันกับกรณีที่ 1 แตแตกตางที่จำนวนตัวแปรเขา จึงสามารถสราง
โครงสรางที่มีรูปแบบคลายกันไดดังรูปที่ 3.7(a)

2. Contextual regression method (CR)
ในทำนองเดียวกันกับตัวแบบ CR ในกรณีกอนหนานี้ จะแทนฟงกชันคาถวงน้ำหนักเชิงบริบทดวย
neural network ที่มี 1 ชั้นที่ซอนอยูขนาด 2 โหนด โดยจะมีโครงสรางดังรูปที่ 3.7(b)

3. Generalized contextual regression method (GCR)
เนื่องจากกรณีนี้มีรูปแบบเดียวกันกับกรณีที่ 2 แตแตกตางที่จำนวนตัวแปรเขา จึงสามารถสราง
โครงสรางที่มีรูปแบบคลายกันไดดังรูปที่ 3.8

(a) Feedforward Neural
Networks (FNN) (b) Contextual regression method (CR)

รูปที่ 3.7: โครงสราง neural network ของตัวแบบ FNN และตัวแบบ CR สำหรับกรณีศึกษา
ที่ 4.1
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รูปที่ 3.8: โครงสราง neural network ของตัวแบบ GCR สำหรับกรณีศึกษาที่ 4.1
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กรณีที่ 4.2: 3 บริบท 10 ตัวแปร ตัวแปรเชิงบริบท 3 ตัว (มีความสัมพันธแบบบริบทไมเชิงเสน)

1. Feedforward Neural Networks (FNN)
เนื่องจากกรณีนี้มีรูปแบบเดียวกันกับกรณีที่ 4.1 แตแตกตางที่มีความซับซอนจากการเปนกรณี
บริบทไมเชิงเสน จึงเพิ่มความซับซอนใหตัวแบบโดยการเพิ่มจำนวนโหนดในชั้นที่ซอนอยูที่ 1 เปน
8 โหนด และจำนวนโหนดในชั้นที่ซอนอยูที่ 2 เปน 4 โหนด จึงสามารถสรางโครงสรางของตัว
แบบในกรณีนี้ไดดังรูปที่ 3.9(a)

2. Contextual regression method (CR)
ในทำนองเดียวกันกับตัวแบบ CR ในกรณีกอนหนานี้ จะแทนฟงกชันคาถวงน้ำหนักเชิงบริบทดวย
neural network ที่มี 1 ชั้นที่ซอนอยูขนาด 3 โหนด โดยจะมีโครงสรางดังรูปที่ 3.9(b)

3. Generalized contextual regression method (GCR)
เนื่องจากกรณีนี้มีรูปแบบเดียวกันกับกรณีที่ 4.1 แตแตกตางที่กรณีนี้เปนกรณีบริบทไมเชิงเสน จึง
เพิ่มความซับซอนใหตัวแบบโดยการเพิ่ม neural network ที่มี 2 ชั้นที่ซอนอยูขนาด 4 โหนด
และ 3 โหนดตามลำดับ ใหแกตัวแปรเชิงบริบทกอนที่จะสงคาไปยังโหนด z14 และ z15 ดังรูปที่
3.10

(a) Feedforward Neu-
ral Networks (FNN) (b) Contextual regression method (CR)

รูปที่ 3.9: โครงสราง neural network ของตัวแบบ FNN และตัวแบบ CR สำหรับกรณีศึกษา
ที่ 4.2
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รูปที่ 3.10: โครงสราง neural network ของตัวแบบ GCR สำหรับกรณีศึกษาที่ 4.2
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3.4 ขั้นตอนในการดำเนินงานวิจัย

สำหรับการวิเคราะหขอมูลแตละกรณี มีขั้นตอนในการดำเนินงานวิจัยดังนี้

1. ทำการจำลองขอมูลแตละกรณีตาม 3.1

2. แบงขอมูลที่จำลองออกเปนขอมูลสอน 80% และขอมูลทดสอบ 20%

3. ออกแบบโครงสราง FNN, CR และ GCR ที่เหมาะสม โดยใหโครงสรางมีความซับซอนใกลเคียง
กันโดยมีแนวคิดในการสรางดังที่แสดงไวใน 3.3

4. สำหรับแตละตัวแบบ จะสุมคาถวงน้ำหนักเริ่มตน ที่ใชในการวิเคราะหขอมูล โดยจะใชวิธี back-
propagate ที่กำหนดพารามิเตอรตาง ๆ ตาม 3.2 เพื่อใหไดมาซึ่งคาถวงน้ำหนักสุดทายที่ฟงกชัน
คาสูญเสียใหคาต่ำสุด

5. สำหรับแตละตัวแบบ นำคาถวงน้ำหนักสุดทายที่ได มาใชคำนวณผลลัพธทำนาย จากการ
วิเคราะหขอมูลทดสอบ และทำการคำนวณประสิทธิภาพเทียบกับผลลัพธจริง ดวยเกณฑวัดดังนี้

5.1. คาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง (Mean squared error; MSE)

MSE = ||ŷ − y||2

เมื่อ
y เปนเวกเตอรผลลัพธจริง และ
ŷ เปนเวกเตอรผลลัพธทำนาย

5.2. คาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจ (Coefficient of determination; R2)

R2 = 1− ||ŷ − y||2

||ȳ − y||2

เมื่อ
y เปนเวกเตอรผลลัพธจริง,
ŷ เปนเวกเตอรผลลัพธทำนาย และ
ȳ เปนเวกเตอรคาเฉลี่ยของผลลัพธจริงทั้งหมด

6. ทำซ้ำขั้นตอน 4 และ 5 ดวยการสุมคาถวงน้ำหนักเริ่มตน 100 รอบตอ 1 ตัวแบบ ตอ 1 กรณี
ศึกษา และรวบรวมผลลัพธทั้งหมด

7. สรุปผลการทดลอง
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3.5 แผนผังแสดงขั้นตอนการทำงานในแตละกรณีทดลอง



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

บทที่ 4

ผลการวิจัย
งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงคเพื่อเปรียบเทียบโครงสรางตัวแบบ GCR ที่ผูวิจัยพัฒนาขึ้นมา กับตัวแบบ

FNN และ CR โดยผานการจำลองขอมูลที่มีความสัมพันธเชิงบริบทในรูปแบบเชิงเสน และไมเชิงเสน ที่
กลาวไวในบทที่ 3 ดังนั้นผลการวิจัยจะแบงออกเปน 5 สวนดังนี้

1. กรณี 2 บริบท 2 ตัวแปร ตัวแปรเชิงบริบท 1 ตัว ขอมูลมีความสัมพันธแบบบริบทเชิงเสน

2. กรณี 3 บริบท 2 ตัวแปร ตัวแปรเชิงบริบท 1 ตัว ขอมูลมีความสัมพันธแบบบริบทเชิงเสน

3. กรณี 2 บริบท 5 ตัวแปร ตัวแปรเชิงบริบท 2 ตัว

a) ขอมูลมีความสัมพันธแบบบริบทเชิงเสน

b) ขอมูลมีความสัมพันธแบบบริบทไมเชิงเสน

4. กรณี 3 บริบท 10 ตัวแปร ตัวแปรเชิงบริบท 3 ตัว

a) ขอมูลมีความสัมพันธแบบบริบทเชิงเสน

b) ขอมูลมีความสัมพันธแบบบริบทไมเชิงเสน

5. ผลการวิเคราะหจุดแบงระหวางบริบทสำหรับตัวแบบ GCR

4.1 กรณี 2 บริบท 2 ตัวแปร ตัวแปรเชิงบริบท 1 ตัว
ขอมูลมีความสัมพันธแบบบริบทเชิงเสน

จากการทดลอง คาเฉลี่ยของประสิทธิภาพของแตละตัวแบบที่วัดจากขอมูลทดสอบ จากการ
ทดลอง 100 รอบ แสดงดังตาราง 4.1
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ตัวแบบ FNN CR GCR
จำนวนพารามิเตอรที่ใช 20 22 6
เวลาที่ใชในการเรียนรูตัวแบบ (วินาทีตอรอบ) 22 25 11
คาเฉลี่ยของคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง 1179.72 254.44 41.98
คาต่ำสุดของคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง 27.58 159.51 40.21
คาเฉลี่ยของคาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจ 0.7815 0.9529 0.9922
คาสูงสุดของคาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจ 0.9949 0.9705 0.9926

ตารางที่ 4.1: ตารางแสดงจำนวนพารามิเตอรของตัวแบบ, เวลาที่ใชในการเรียนรูของแตละตัว
แบบ และผลลัพธที่วัดจากการนำขอมูลทดสอบมาวิเคราะหดวยตัวแบบที่ไดในกรณี 4.1

โดยมีคาเฉลี่ยของคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสองในแตละ epoch ที่ทำการทดลองตัวแบบดัง
รูปที่ 4.1 และคาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจจากการทดลอง 100 รอบ ของแตละตัวแบบมีการกระจายตัว
ของดังรูปที่ 4.2

รูปที่ 4.1: กราฟแสดงคาเฉลี่ย MSE (loss) ในแตละ epoch ของขอมูลสอน และขอมูล
ทดสอบ สำหรับแตละตัวแบบ
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รูปที่ 4.2: (บน) กราฟแสดงการกระจายตัวของสัมประสิทธิ์การตัดสินใจของแตละตัวแบบ
(ลาง) กราฟแสดงการกระจายตัวสะสมของสัมประสิทธิ์การตัดสินใจของแตละตัวแบบ

จากผลลัพธที่ได สามารถสรุปไดวาในกรณีนี้ หากพิจารณาจากคาต่ำสุดของคาเฉลี่ยความผิด
พลาดกำลังสอง จะไดวาตัวแบบ FNN ดีกวา GCR ดีกวา CR แตหากพิจารณาจากคาเฉลี่ยของคา
เฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง จะไดวาตัวแบบ GCR ดีกวา CR ดีกวา FNN โดยเวลาที่ใชการเรียนรูตัว
แบบ จะขึ้นกับจำนวนพารามิเตอรที่ใช (ขนาดของ weight) ซึ่งจะไดวา GCR ใชเวลานอยกวา FNN ใช
เวลานอยกวา CR เมื่อวิเคราะหในแตละ epoch จากรูปที่ 4.1 จะเห็นวาโดยเฉลี่ยแลวตัวแบบ FNN
และ CR ใชเวลาลูเขานอยกวาตัวแบบ GCR และมีประสิิทธิภาพที่ดีกวาในชวง epoch เริ่มตน แตเมื่อ
พิจารณาที่ epoch สุดทาย จะพบวาโดยเฉลี่ยแลวตัวแบบ GCR ใหประสิทธิภาพที่ดีกวา CR และ FNN
ตามลำดับ และจากรูปที่ 4.2 เมื่อพิจารณาการกระจายตัว และการกระจายตัวสะสมของคาสัมประสิทธิ์
การสินใจ พบวาตัวแบบ GCR ใหคาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจอยูใกลกับ 1 โดยสวนใหญ เมื่อเทียบกับตัว
แบบ FNN และ CR ที่มีโอกาสที่คาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจมีคานอยกวา 1 อยางเห็นไดชัด

4.2 กรณี 3 บริบท 2 ตัวแปร ตัวแปรเชิงบริบท 1 ตัว
ขอมูลมีความสัมพันธแบบบริบทเชิงเสน

จากการทดลอง คาเฉลี่ยของประสิทธิภาพของแตละตัวแบบที่วัดจากขอมูลทดสอบ จากการ
ทดลอง 100 รอบ แสดงดังตาราง 4.2
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ตัวแบบ FNN CR GCR
จำนวนพารามิเตอรที่ใช 31 30 10
เวลาที่ใชในการเรียนรูตัวแบบ (วินาทีตอรอบ) 37 44 20
คาเฉลี่ยของคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง 930.46 298.05 301.92
คาต่ำสุดของคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง 25.62 64.02 29.98
คาเฉลี่ยของคาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจ 0.7312 0.9139 0.9128
คาสูงสุดของคาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจ 0.9926 0.9815 0.9913

ตารางที่ 4.2: ตารางแสดงจำนวนพารามิเตอรของตัวแบบ, เวลาที่ใชในการเรียนรูของแตละตัว
แบบ และผลลัพธที่วัดจากการนำขอมูลทดสอบมาวิเคราะหดวยตัวแบบที่ไดในกรณี 4.2

โดยมีคาเฉลี่ยของคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสองในแตละ epoch ที่ทำการทดลองตัวแบบดัง
รูปที่ 4.3 และคาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจจากการทดลอง 100 รอบ ของแตละตัวแบบมีการกระจายตัว
ของดังรูปที่ 4.4

รูปที่ 4.3: กราฟแสดงคาเฉลี่ย MSE (loss) ในแตละ epoch ของขอมูลสอน และขอมูล
ทดสอบสำหรับแตละตัวแบบ

จากผลลัพธที่ได สามารถสรุปไดวา หากพิจารณาจากคาต่ำสุดของคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลัง
สอง จะไดวาตัวแบบ FNN ดีกวา GCR ดีกวา CR แตหากพิจารณาจากคาเฉลี่ยของคาเฉลี่ยความผิด
พลาดกำลังสอง จะไดวาตัวแบบ GCR ดีกวา CR ดีกวา FNN โดยเวลาที่ใชการเรียนรูตัวแบบ จะขึ้นกับ
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รูปที่ 4.4: (บน) กราฟแสดงการกระจายตัวของสัมประสิทธิ์การตัดสินใจของแตละตัวแบบ
(ลาง) กราฟแสดงการกระจายตัวสะสมของสัมประสิทธิ์การตัดสินใจของแตละตัวแบบ

จำนวนพารามิเตอรที่ใช (ขนาดของ weight) ซึ่งจะไดวา GCR ใชเวลานอยกวา FNN ใชเวลานอยกวา
CR เมื่อวิเคราะหในแตละ epoch จากรูปที่ 4.3 จะเห็นวาโดยเฉลี่ยแลวตัวแบบ FNN และ CR ใชเวลาลู
เขานอยกวาตัวแบบ GCR และมีประสิิทธิภาพที่ดีกวาในชวง epoch เริ่มตน แตเมื่อพิจารณาที่ epoch
สุดทาย จะพบวาโดยเฉลี่ยแลวตัวแบบ GCR และ CR ใหประสิทธิภาพที่ใกลเคียงกันและดีกวาตัวแบบ
FNN และจากรูปที่ 4.4 เมื่อพิจารณาการกระจายตัว และการกระจายตัวสะสมของคาสัมประสิทธิ์การ
สินใจ พบวาตัวแบบ GCR ใหคาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจอยูใกลกับ 1 ในสัดสวนที่มากกวาตัวแบบ CR
และ FNN ตามลำดับ

4.3 กรณี 2 บริบท 5 ตัวแปร ตัวแปรเชิงบริบท 2 ตัว

ในกรณีนี้จะแบงเปน 2 กรณียอยตามรูปแบบความสัมพันธเชิงบริบท ดังนี้

4.3.1 ขอมูลมีความสัมพันธแบบบริบทเชิงเสน

จากการทดลอง คาเฉลี่ยของประสิทธิภาพของแตละตัวแบบที่วัดจากขอมูลทดสอบ จากการ
ทดลอง 100 รอบ แสดงดังตาราง 4.3
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ตัวแบบ FNN CR GCR
จำนวนพารามิเตอรที่ใช 29 81 15
เวลาที่ใชในการเรียนรูตัวแบบ (วินาทีตอรอบ) 27 87 19
คาเฉลี่ยของคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง 520.39 38.63 39.04
คาต่ำสุดของคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง 27.03 29.03 27.42
คาเฉลี่ยของคาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจ 0.9249 0.9944 0.9944
คาสูงสุดของคาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจ 0.9961 0.9958 0.9960

ตารางที่ 4.3: ตารางแสดงจำนวนพารามิเตอรของตัวแบบ, เวลาที่ใชในการเรียนรูของแตละตัว
แบบ และผลลัพธที่วัดจากการนำขอมูลทดสอบมาวิเคราะหดวยตัวแบบที่ไดในกรณี 4.3

โดยมีคาเฉลี่ยของคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสองในแตละ epoch ที่ทำการทดลองตัวแบบดัง
รูปที่ 4.5 และคาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจจากการทดลอง 100 รอบ ของแตละตัวแบบมีการกระจายตัว
ของดังรูปที่ 4.6

รูปที่ 4.5: กราฟแสดงคาเฉลี่ย MSE (loss) ในแตละ epoch ของขอมูลสอน และขอมูล
ทดสอบสำหรับแตละตัวแบบ

จากผลลัพธที่ได สามารถสรุปไดวา หากพิจารณาจากคาต่ำสุดของคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลัง
สอง จะไดวาตัวแบบ FNN ดีกวา GCR ดีกวา CR แตหากพิจารณาจากคาเฉลี่ยของคาเฉลี่ยความผิด
พลาดกำลังสอง จะไดวาตัวแบบ CR ดีกวา GCR ดีกวา FNN โดยเวลาที่ใชการเรียนรูตัวแบบ จะขึ้นกับ
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รูปที่ 4.6: (บน) กราฟแสดงการกระจายตัวของสัมประสิทธิ์การตัดสินใจของแตละตัวแบบ
(ลาง) กราฟแสดงการกระจายตัวสะสมของสัมประสิทธิ์การตัดสินใจของแตละตัวแบบ

จำนวนพารามิเตอรที่ใช (ขนาดของ weight) ซึ่งจะไดวา GCR ใชเวลานอยกวา FNN ใชเวลานอยกวา
CR เมื่อวิเคราะหในแตละ epoch จากรูปที่ 4.5 จะเห็นวาโดยเฉลี่ยแลวตัวแบบ FNN และ CR ใชเวลาลู
เขานอยกวาตัวแบบ GCR และมีประสิิทธิภาพที่ดีกวาในชวง epoch เริ่มตน แตเมื่อพิจารณาที่ epoch
สุดทาย จะพบวาโดยเฉลี่ยแลวตัวแบบ GCR และ CR ใหประสิทธิภาพที่ใกลเคียงกันและดีกวาตัวแบบ
FNN และจากรูปที่ 4.6 เมื่อพิจารณาการกระจายตัว และการกระจายตัวสะสมของคาสัมประสิทธิ์การ
สินใจ พบวาตัวแบบ GCR และ CR ใหคาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจอยูใกลกับ 1 ในสัดสวนที่มากกวาตัว
แบบ FNN

4.3.2 ขอมูลมีความสัมพันธแบบบริบทไมเชิงเสน

จากการทดลอง คาเฉลี่ยของประสิทธิภาพของแตละตัวแบบที่วัดจากขอมูลทดสอบ จากการ
ทดลอง 100 รอบ แสดงดังตาราง 4.4
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ตัวแบบ FNN CR GCR
จำนวนพารามิเตอรที่ใช 45 81 25
เวลาที่ใชในการเรียนรูตัวแบบ (วินาทีตอรอบ) 29 80 27
คาเฉลี่ยของคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง 1023.10 884.64 446.33
คาต่ำสุดของคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง 447.37 450.06 65.73
คาเฉลี่ยของคาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจ 0.8148 0.8399 0.9192
คาสูงสุดของคาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจ 0.9136 0.9185 0.9881

ตารางที่ 4.4: ตารางแสดงจำนวนพารามิเตอรของตัวแบบ, เวลาที่ใชในการเรียนรูของแตละตัว
แบบ และผลลัพธที่วัดจากการนำขอมูลทดสอบมาวิเคราะหดวยตัวแบบที่ไดในกรณี 4.3

โดยมีคาเฉลี่ยของคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสองในแตละ epoch ที่ทำการทดลองตัวแบบดัง
รูปที่ 4.7 และคาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจจากการทดลอง 100 รอบ ของแตละตัวแบบมีการกระจายตัว
ของดังรูปที่ 4.8

รูปที่ 4.7: กราฟแสดงคาเฉลี่ย MSE (loss) ในแตละ epoch ของขอมูลสอน และขอมูล
ทดสอบสำหรับแตละตัวแบบ

จากผลลัพธที่ได สามารถสรุปไดวา หากพิจารณาจากคาต่ำสุดของคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลัง
สอง จะไดวาตัวแบบ GCR ดีกวา FNN ดีกวา CR และหากพิจารณาจากคาเฉลี่ยของคาเฉลี่ยความผิด
พลาดกำลังสอง จะไดวาตัวแบบ GCR ดีกวา CR ดีกวา FNN โดยเวลาที่ใชการเรียนรูตัวแบบ จะขึ้นกับ
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รูปที่ 4.8: (บน) กราฟแสดงการกระจายตัวของสัมประสิทธิ์การตัดสินใจของแตละตัวแบบ
(ลาง) กราฟแสดงการกระจายตัวสะสมของสัมประสิทธิ์การตัดสินใจของแตละตัวแบบ

จำนวนพารามิเตอรที่ใช (ขนาดของ weight) ซึ่งจะไดวา GCR ใชเวลานอยกวา FNN ใชเวลานอยกวา
CR เมื่อวิเคราะหในแตละ epoch จากรูปที่ 4.7 จะเห็นวาโดยเฉลี่ยแลวตัวแบบ FNN และ CR ใชเวลาลู
เขานอยกวาตัวแบบ GCR และมีประสิิทธิภาพที่ดีกวาในชวง epoch เริ่มตน แตเมื่อพิจารณาที่ epoch
สุดทาย จะพบวาโดยเฉลี่ยแลวตัวแบบ GCR ใหประสิทธิภาพที่ดีกวาตัวแบบ CR ดีกวาตัวแบบ FNN และ
จากรูปที่ 4.8 เมื่อพิจารณาการกระจายตัว และการกระจายตัวสะสมของคาสัมประสิทธิ์การสินใจ พบวา
ตัวแบบ GCR ใหคาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจอยูใกลกับ 1 ในสัดสวนที่มากกวาตัวแบบ CR และตัวแบบ
FNN ตามลำดับ

4.4 กรณี 3 บริบท 10 ตัวแปร ตัวแปรเชิงบริบท 3 ตัว

ในกรณีนี้จะแบงเปน 2 กรณียอยตามรูปแบบความสัมพันธเชิงบริบท ดังนี้

4.4.1 ขอมูลมีความสัมพันธแบบบริบทเชิงเสน

จากการทดลอง คาเฉลี่ยของประสิทธิภาพของแตละตัวแบบที่วัดจากขอมูลทดสอบ จากการ
ทดลอง 100 รอบ แสดงดังตาราง 4.5
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ตัวแบบ FNN CR GCR
จำนวนพารามิเตอรที่ใช 63 261 41
เวลาที่ใชในการเรียนรูตัวแบบ (วินาทีตอรอบ) 44 232 26
คาเฉลี่ยของคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง 988.21 405.02 74.44
คาต่ำสุดของคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง 153.06 178.98 30.22
คาเฉลี่ยของคาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจ 0.9118 0.9638 0.9934
คาสูงสุดของคาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจ 0.9863 0.9840 0.9973

ตารางที่ 4.5: ตารางแสดงจำนวนพารามิเตอรของตัวแบบ, เวลาที่ใชในการเรียนรูของแตละตัว
แบบ และผลลัพธที่วัดจากการนำขอมูลทดสอบมาวิเคราะหดวยตัวแบบที่ไดในกรณี 4.4

โดยมีคาเฉลี่ยของคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสองในแตละ epoch ที่ทำการทดลองตัวแบบดัง
รูปที่ 4.9 และคาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจจากการทดลอง 100 รอบ ของแตละตัวแบบมีการกระจายตัว
ของดังรูปที่ 4.10

รูปที่ 4.9: กราฟแสดงคาเฉลี่ย MSE (loss) ในแตละ epoch ของขอมูลสอน และขอมูล
ทดสอบสำหรับแตละตัวแบบ

จากผลลัพธที่ได สามารถสรุปไดวา หากพิจารณาจากคาต่ำสุดของคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลัง
สอง จะไดวาตัวแบบ GCR ดีกวา FNN ดีกวา CR และหากพิจารณาจากคาเฉลี่ยของคาเฉลี่ยความผิด
พลาดกำลังสอง จะไดวาตัวแบบ GCR ดีกวา CR ดีกวา FNN โดยเวลาที่ใชการเรียนรูตัวแบบ จะขึ้นกับ



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

40

รูปที่ 4.10: (บน) กราฟแสดงการกระจายตัวของสัมประสิทธิ์การตัดสินใจของแตละตัวแบบ
(ลาง) กราฟแสดงการกระจายตัวสะสมของสัมประสิทธิ์การตัดสินใจของแตละตัวแบบ

จำนวนพารามิเตอรที่ใช (ขนาดของ weight) ซึ่งจะไดวา GCR ใชเวลานอยกวา FNN ใชเวลานอยกวา
CR เมื่อวิเคราะหในแตละ epoch จากรูปที่ 4.9 จะเห็นวาโดยเฉลี่ยแลวตัวแบบ FNN และ CR ใชเวลาลู
เขานอยกวาตัวแบบ GCR และมีประสิิทธิภาพที่ดีกวาในชวง epoch เริ่มตน แตเมื่อพิจารณาที่ epoch
สุดทาย จะพบวาโดยเฉลี่ยแลวตัวแบบ GCR และ CR ใหประสิทธิภาพที่ใกลเคียงกันและดีกวาตัวแบบ
FNN และจากรูปที่ 4.10 เมื่อพิจารณาการกระจายตัว และการกระจายตัวสะสมของคาสัมประสิทธิ์การ
สินใจ พบวาตัวแบบ GCR ใหคาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจอยูใกลกับ 1 ในสัดสวนที่มากกวาตัวแบบ CR
และตัวแบบ FNN ตามลำดับ

4.4.2 ขอมูลมีความสัมพันธแบบบริบทไมเชิงเสน

จากการทดลอง คาเฉลี่ยของประสิทธิภาพของแตละตัวแบบที่วัดจากขอมูลทดสอบ จากการ
ทดลอง 100 รอบ แสดงดังตาราง 4.6
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ตัวแบบ FNN CR GCR
จำนวนพารามิเตอรที่ใช 129 381 103
เวลาที่ใชในการเรียนรูตัวแบบ (วินาทีตอรอบ) 44 251 69
คาเฉลี่ยของคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง 4875.24 11022.39 1074.76
คาต่ำสุดของคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง 2896.02 8619.90 441.74
คาเฉลี่ยของคาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจ 0.6685 0.2504 0.9269
คาสูงสุดของคาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจ 0.8031 0.4138 0.9700

ตารางที่ 4.6: ตารางแสดงจำนวนพารามิเตอรของตัวแบบ, เวลาที่ใชในการเรียนรูของแตละตัว
แบบ และผลลัพธที่วัดจากการนำขอมูลทดสอบมาวิเคราะหดวยตัวแบบที่ไดในกรณี 4.4

โดยมีคาเฉลี่ยของคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสองในแตละ epoch ที่ทำการทดลองตัวแบบดัง
รูปที่ 4.11 และคาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจจากการทดลอง 100 รอบ ของแตละตัวแบบมีการกระจาย
ตัวของดังรูปที่ 4.12

รูปที่ 4.11: กราฟแสดงคาเฉลี่ย MSE (loss) ในแตละ epoch ของขอมูลสอน และขอมูล
ทดสอบสำหรับแตละตัวแบบ

จากผลลัพธที่ได สามารถสรุปไดวา หากพิจารณาจากคาต่ำสุดของคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลัง
สอง จะไดวาตัวแบบ GCR ดีกวา FNN ดีกวา CR และหากพิจารณาจากคาเฉลี่ยของคาเฉลี่ยความผิด
พลาดกำลังสอง จะไดวาตัวแบบ GCR ดีกวา FNN ดีกวา CR เชนเดียวกัน โดยเวลาที่ใชการเรียนรูตัวแบบ
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รูปที่ 4.12: (บน) กราฟแสดงการกระจายตัวของสัมประสิทธิ์การตัดสินใจของแตละตัวแบบ
(ลาง) กราฟแสดงการกระจายตัวสะสมของสัมประสิทธิ์การตัดสินใจของแตละตัวแบบ

จะขึ้นกับจำนวนพารามิเตอรที่ใช (ขนาดของ weight) และความซับซอนเชิงโครงสรางของตัวแบบ ซึ่งจะ
ไดวา FNN ใชเวลานอยกวา GCR ใชเวลานอยกวา CR เมื่อวิเคราะหในแตละ epoch จากรูปที่ 4.11
เห็นไดชัดวาโดยเฉลี่ยแลวตัวแบบ GCR ลูเขาสูคาความผิดพลาดที่นอยกวาตัวแบบ FNN และ CR ตาม
ลำดับ ในขณะที่ตัวแบบ CR เกิดการแกไขปญหาเกินพอดี (overfitting) เพราะมีความแตกตางระหวาง
ความผิดพลาดกำลังสองของผลลัพธจากขอมูลสอน และผลลัพธจากขอมูลทดสอบ อยางเห็นไดชัด และ
จากรูปที่ 4.12 เมื่อพิจารณาการกระจายตัว และการกระจายตัวสะสมของคาสัมประสิทธิ์การสินใจ พบ
วาตัวแบบ GCR ใหคาสัมประสิทธิ์การตัดสินใจอยูใกลกับ 1 ในสัดสวนที่มากกวาตัวแบบ FNN และตัว
แบบ CR ตามลำดับ

4.5 ผลการวิเคราะหจุดแบงระหวางบริบทสำหรับตัวแบบ GCR
ในที่นี้จะกลาวถึงผลการวิเคราะหจุดแบงระหวางบริบทเมื่อใชตัวแบบ GCR กับขอมูลในกรณีที่ 1

เทานั้น (กรณี 2 บริบท 2 ตัวแปร ตัวแปรเชิงบริบท 1 ตัว) เพราะเปนกรณีที่เห็นผลไดชัดเจนที่สุด โดยมี
ผลลัพธดังนี้

จากขอมูลที่จำลองในกรณีดังกลาวสอดคลองกับสมการ 3.2

y =

 −73x1 − 96 + ϵ1 เมื่อ x2 ≥ 0

−22x1 + 35 + ϵ2 เมื่อ x2 < 0
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ประกอบกับโครงสรางของ GCR จากรูป 3.3(c) ที่หากกำหนดใหคาถวงน้ำหนักเปน ω =

[ω1, ω2, ω3, ω4, ω5, ω6]
t จะไดวาโครงสรางดังกลาวจะสามารถเขียนสมการความสัมพันธออกมา

ไดเปน
y = ω1x1 + ω2 + (ω3x1 + ω4) · tanh(ω5x2 + ω6) (4.1)

ซึ่งเห็นไดวาจุดแบงระหวางบริบทในกรณีนี้คือ 0 ซึ่งจะตรงกับคา ω6 ในสมการ 4.1 ทั้งนี้เมื่อเราทำการ
วิเคราะหคา ω6 จากการทดลอง 100 รอบจะไดการกระจายตัวดังรูป 4.13 ซึ่งจะเห็นไดวาจุดแบงที่

รูปที่ 4.13: กราฟแสดงการกระจายตัวของคา ω6

ไดจากคาถวงน้ำหนักสุดทายอยูในชวง [−0.1, 0.1] ซึ่งใกลเคียงกับคาที่กำหนดไว โดยมีคาเฉลี่ยความผิด
พลาดกำลังสองของ ω6 อยูที่ 0.062 นั่นคือนอกจากตัวแบบ GCR สามารถแกไขปญหาความสัมพันธเชิง
บริบทไดแลว ยังสามารถอธิบายไดถึงจุดแบงระหวางบริบท ซึ่งเปนองคประกอบสำคัญไดอีกดวย



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

บทที่ 5

สรุปผลการวิจัยและขอเสนอแนะ

5.1 สรุปผลการวิจัย

ตามวัตถุประสงคของงานวิจัยนี้ที่ตองการเปรียบเทียบโครงสรางตัวแบบ GCR ที่ผูวิจัยพัฒนาขึ้น
มา กับตัวแบบ FNN และ CR จากผลการวิจัยที่ได สามารถสรุปผลลัพธของแตละกรณีไดดังนี้

1. จากผลลัพธ 4.1 ซึ่งไดจากการจำลองขอมูลที่มีความซับซอนนอยที่สุด ถึงแมวาตัวแบบ FNN
จะเกิดคาต่ำสุดของคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง ที่ดีกวาตัวแบบ FNN และ GCR แต
เมื่อพิจารณาโดยเฉลี่ยแลว พบวาตัวแบบ GCR ใหคาเฉลี่ยของคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง
ที่ดีกวาตัวแบบ FNN และ CR รวมทั้งระยะเวลาในการเรียนรูตัวแบบ และโอกาสที่จะได
ประสิทธิภาพที่ดีที่สุดก็ดีกวาเชนกัน

2. จากผลลัพธ 4.2 ซึ่งไดจากการจำลองขอมูลที่คลายกับการวิเคราะหกรณี 4.1 ตางกันที่ขอมูลใน
กรณีนี้มี 3 บริบท ซึ่งจากผลลัพธที่ไดมีความคลายเคียงกันจึงสรุปไดคลายกันคือตัวแบบ FNN จะ
เกิดคาต่ำสุดของคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง ที่ดีกวาตัวแบบ FNN และ GCR แตโดยเฉลี่ย
แลวตัวแบบ GCR และ CR ใหคาเฉลี่ยของคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง ที่ดีกวาตัวแบบ FNN
โดยตัวแบบ CR ใหคาที่ดีกวาเล็กนอย แตแลกมากับการที่ตัวแบบ CR ใชเวลาการเรียนรูมากกวา
ตัวแบบ FNN และ GCR ตามลำดับ

3. จากผลลัพธ 4.3 ซึ่งไดจากการจำลองขอมูลที่คลายกับการวิเคราะหกรณี 4.1 ตางกันที่ขอมูล
ในกรณีนี้มีจำนวนตัวแปรเขา และตัวแปรเชิงบริบทที่มากกวา ซึ่งจากผลลัพธที่ไดจะเห็นไดวาตัว
แบบ CR และ GCR ไดผลลัพธที่ใกลเคียงกันอยางมาก แตมีความตางอยางเห็นไดชัดในสวนของ
จำนวนพารามิเตอรที่ใช และเวลาที่ใชในการเรียนรูตัวแบบ ซึ่งตัวแบบ GCR ใชทรัพยากรที่นอย
กวา ในขณะที่ตัวแบบ FNN แมจะใหคาต่ำสุดของคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสองใกลเคียงกับ
ตัวแบบทั้ง 2 ขางตน แตโอกาสในการเกิดนั้นนอยกวาอยางเห็นไดชัด โดยสังเกตจากคาเฉลี่ยของ
คาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง

4. จากผลลัพธ 4.3 ซึ่งไดจากการจำลองขอมูลที่คลายกับการวิเคราะหกรณี 4.3 ตางกันที่ขอมูลใน
กรณีนี้พิจารณาความสัมพันธตามบริบทไมเชิงเสน ซึ่งจากผลลัพธที่ไดจะเห็นไดวาตัวแบบ FNN
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และ CR ใหผลลัพธที่ใกลเคียงกันอยางมาก แตมีความตางอยางเห็นไดชัดในสวนของจำนวน
พารามิเตอรที่ใช และเวลาที่ใชในการเรียนรูตัวแบบ ซึ่งตัวแบบ FNN ใชทรัพยากรที่นอยกวา ใน
ขณะที่ตัวแบบ GCR ใหประสิทธิภาพที่ดีกวาตัวแบบ FNN และ CR ทั้งในแงของการใชทรัพยากร
และผลลัพธจากคาเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง

5. จากผลลัพธ 4.4 ซึ่งไดจากการจำลองขอมูลที่คลายกับการวิเคราะหกรณี 4.3 ตางกันที่ขอมูลใน
กรณีนี้มีจำนวนตัวแปรเขา และตัวแปรเชิงบริบทที่มากกวา เมื่อพิจารณาจากคาเฉลี่ยของคาเฉลี่ย
ความผิดพลาดกำลังสอง พบวาตัวแบบ GCR มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุด ตามดวยตัวแบบ CR และ
FNN ตามลำดับ แตหากพิจารณาที่จำนวนพารามิเตอรที่ใช และระยะเวลาในการเรียนรูตัวแบบ
พบวาตัวแบบ CR ใชทรัพยากรเยอะกวาตัวแบบ FNN และ GCR อยางมาก

6. จากผลลัพธ 4.4 ซึ่งไดจากการจำลองขอมูลที่คลายกับการวิเคราะหกรณี 4.4 ตางกันที่ขอมูล
ในกรณีนี้พิจารณาความสัมพันธแบบบริบทไมเชิงเสน เมื่อพิจารณาจากคาเฉลี่ยของคาเฉลี่ยความ
ผิดพลาดกำลังสอง พบวาตัวแบบ GCR มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุด ตามดวยตัวแบบ FNN และ CR
ตามลำดับ โดยในกรณีนี้เกิดการแกไขปญหาเกินพอดีสำหรับตัวแบบ CR อยางเห็นไดชัด หาก
พิจารณาที่จำนวนพารามิเตอรที่ใช และระยะเวลาในการเรียนรูตัวแบบ พบวาตัวแบบ CR ใช
ทรัพยากรเยอะที่สุด ในขณะที่ตัวแบบ FNN มีจำนวนพารามิเตอรเยอะกวาตัวแบบ GCR และ
เวลาที่ใชในการเรียนรูนอยกวา ซึ่งเปนผลมาจากความซับซอนในโครงสรางของตัวแบบ ทำใหการ
คำนวณของตัวแบบ GCR ใชเวลาที่มากกวา

จากขอสรุปขางตนทำใหเห็นวาตัวแบบ FNN เฉลี่ยแลวใชทรัพยากรนอยกวาตัวแบบ CR แต
ยังมากกวาตัวแบบ GCR โดยสามารถแกไขปญหาตามบริบทเชิงเสนไดบาง แตไมใชทุกครั้งเพราะอาจ
เกิดกรณีที่คาถวงน้ำหนักเริ่มตนไมสามารถทำใหคาของฟงกชันสูญเสียลูเขาคาต่ำสุดได ในขณะที่แกไข
ปญหาตามบริบทไมเชิงเสนไดไมดีเลย

สำหรับตัวแบบ CR เปนตัวแบบที่ใชทรัพยากรเยอะที่สุด จึงสามารถแกไขปญหาที่มีขอมูลซับซอน
ไดดีในระดับหนึ่ง แตเมื่อมีความซับซอนมากขึ้น อาจทำใหเกิดการแกไขปญหาเกินพอดีขึ้น เนื่องมาจากมี
จำนวนพารามิเตอรที่เยอะเกินพอดี

สำหรับตัวแบบ GCR ที่ทางผูวิจัยไดพัฒนาขึ้นมานั้น จากผลการทดลอง และขอสรุป เห็นได
ชัดวาสามารถแกไขปญหาที่เกิดจากการจำลองขอมูลแตละรูปแบบไดดีีที่สุด โดยใหคาเฉลี่ยของคาเฉลี่ย
ความผิดพลาดกำลังสอง และใชเวลาในการเรียนรู นอยที่สุดไมวาจะเปนปญหาความสัมพันธแบบบริบท
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เชิงเสน หรือไมเชิงเสนก็ตาม

5.2 ขอเสนอแนะ

เนื่องจากงานวิจัยฉบับนี้มีวัตถุประสงคเพียงเพื่อตองการประยุกตใชตัวแบบ GCR ในการแกไข
ปญหาการถดถอยเชิงเสน และเปรียบเทียบกับวิธี FNN และ CR ผานการจำลองขอมูลเทานั้น โดยทางผู
วิจัยมีขอเสนอแนะสำหรับผูอานที่สนใจงานวิจัยเพิ่มเติมดังนี้

1. ในงานวิจัยฉบับนี้ มีการกำหนดเงื่อนไขที่ทำการศึกษาไว โดยไมไดเปลี่ยนเปนคาอื่น ซึ่งในแตละ
ตัวแบบ แตละรูปแบบการจำลองขอมูล อาจมีการปรับปรุงพารามิเตอรที่ใชในแตละตัวแบบได
โดย

a) ทดลองเปลี่ยนอัตราการเรียนรูจาก 0.01 เปนคาอื่น ๆ

b) ทดลองเปลี่ยนจาก Adam optimizer เปน SGD optimizer หรือ RMSprop opti-
mizer หรือ optimizer อื่น ๆ

c) ทดลองเพิ่มจำนวนรอบในการทำ backpropagation ตอ 1 ตัวแบบ

d) ทดลองเปลี่ยนฟงกชันกระตุนสำหรับตัวแบบ FNN และ CR จากฟงกชันไฮเพอรโบลิกแทน
เปนฟงกชันกระตุนชนิดอื่นที่ทำใหลดเวลาเรียนรูของตัวแบบไดเชนฟงกชัน ReLu

2. เนื่องจากในงานวิจัยฉบับนี้ ทำการวิเคราะหตัวแบบ FNN, CR และ GCR กับขอมูลที่ไดจำลองขึ้น
มาเอง จึงอาจนำไปประยุกตใชกับขอมูลที่เกิดขึ้นจริงเพื่อวัดประสิทธิภาพตัวแบบเพิ่มเติม

3. สามารถนำวิธีที่ใชในตัวแบบ GCR ไปปรับเพิ่มเติมใหเปน contextual node ไดดวยแนวคิดดัง
รูป 5.1 ซึ่งจะทำหนาที่เปนโหนดที่อธิบายความสัมพันธตามบริบทได

รูปที่ 5.1: แนวคิดในการรวบโหนดที่เกี่ยวของกับการวิเคราะหตามบริบทใหกลายเปนโหนด
เดียว
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ประวัติผูเขียนวิทยานิพนธ
ชื่อ-สกุล นายชยานนท ขัตติยาภิรักษ
วัน เดือน ป เกิด 2 กันยายน 2538
สถานที่เกิด กรุงเทพฯ
วุฒิการศึกษา วิศวกรรมศาสตรบัณฑิต
ที่อยูปจจุบัน 99 ซอยประชาสงเคราะห 14 แยก 6 ถนนประชาสงเคราะห แขวงดินแดง

เขตดินแดง กรุงเทพฯ 10400
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