
 

 
 

การจ าแนกข้อมูลที่ไม่สมบูรณ์ด้วยล าดบัเวลาของการตรวจโรค 
ที่แตกต่างกนัจากชุดข้อมูลล าดับเวลาทางการแพทย์ 

 

 

 

 

โดย 

นางสาวเกล้ากลัยา   ศิลาจนัทร์ 

 

 

 

 

 

วทิยานิพนธ์นีเ้ป็นส่วนหนึง่ของการศึกษาตามหลกัสูตรปริญญาปรัชญาดุษฎบีัณฑติ 

สาขาวชิาวทิยาการคอมพวิเตอร์และสารสนเทศ 
ภาควชิาคอมพวิเตอร์ 

บัณฑติวทิยาลยั  มหาวทิยาลยัศิลปากร 

ปีการศึกษา 2558 

ลขิสิทธิ์ของบัณฑติวทิยาลยั มหาวทิยาลยัศิลปากร 

 



 
การจ าแนกขอ้มูลท่ีไม่สมบูรณ์ดว้ยล าดบัเวลาของการตรวจโรค 

ท่ีแตกต่างกนัจากชุดขอ้มูลล  าดบัเวลาทางการแพทย ์
 

 

 

 

 

โดย 

นางสาวเกลา้กลัยา   ศิลาจนัทร์ 
 

 

 

 

 

 
วิทยานิพนธน้ี์เป็นส่วนหน่ึงของการศึกษาตามหลกัสูตรปริญญาปรัชญาดุษฎีบณัฑิต 

สาขาวิชาวิทยาการคอมพิวเตอร์และสารสนเทศ 
ภาควิชาคอมพิวเตอร์ 

บณัฑิตวิทยาลยั  มหาวิทยาลยัศิลปากร 

ปีการศึกษา 2558 

ลิขสิทธ์ิของบณัฑิตวิทยาลยั มหาวิทยาลยัศิลปากร 



 CLASSIFYING INCOMPLETE DATA WITH DISTINCT DIAGNOSTIC 
TIME SEQUENCE OF TEMPORAL MEDICAL DATA 

 
 

 

 

  

 

By 

Miss Klaokanlaya  Silachan 

 

 

 

 

 

 

 

 

A Thesis Submitted in Partial Fulfillment of the Requirement for the Degree 

Doctor of Philosophy Program in Computer and Information Science 
Department of Computing 

Graduate School, Silpakorn University 

Academic Year 2015 

Copyright of Graduate School, Silpakorn University 



บณัฑิตวิทยาลยัมหาวิทยาลยัศิลปากร   อนุมติัให้วิทยานิพนธ์  เร่ือง “การจ าแนกขอ้มูลท่ี                   

ไม่สมบูรณ์ดว้ยล าดบัเวลาของการตรวจโรคท่ีแตกต่างกนัจากชุดขอ้มูลล  าดบัเวลาทางการแพทย”์ 

เสนอโดย นางสาวเกลา้กลัยา ศิลาจนัทร์  เป็นส่วนหน่ึงของการศึกษาตามหลกัสูตรปริญญาปรัชญา

ดุษฎีบณัฑิต  สาขาวิชาวิทยาการคอมพิวเตอร์และสารสนเทศ 

 ................................................................ 

      (รองศาสตราจารย ์ดร.ปานใจ  ธารทศันวงศ)์ 

   คณบดีบณัฑิตวิทยาลยั 

  วนัท่ี.........เดือน............................พ.ศ.......... 
 

อาจารยท่ี์ปรึกษาวิทยานิพนธ ์

  1. รองศาสตราจารย ์ ดร.ปานใจ  ธารทศันวงศ ์

  2. ศาสตราจารย ์ดร.ชิดชนก  เหลือสินทรัพย ์
 

คณะกรรมการตรวจสอบวิทยานิพนธ ์
 

.................................................ประธานกรรมการ 

(อาจารย ์ดร.สุนีย ์   พงษพ์นิิจภิญโญ 

................./.................../.................... 
 

.................................................กรรมการ               

(ผูช่้วยศาสตราจารยด์ร.ศรันญา  มณีโรจน์)                                 

................./.................../....................            
 

.................................................กรรมการ               

(อาจารย ์ดร.ภิญโญ   แทป้ระสาทสิทธ์ิ)                                         

................./.................../....................            
  
.................................................กรรมการ .....................................................กรรมการ 

(รองศาสตราจารย ์ดร.ปานใจ  ธารทศันวงศ)์        (ศาสตราจารย ์ดร.ชิดชนก  เหลือสินทรัพย)์ 

................./.................../....................           .. ................/......................./..................... 

 



ง 
 

53307803: สาขาวิชาวิทยาการคอมพิวเตอร์และสารสนเทศ      

ค าส าคญั: ชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา/ ประมาณค่าสูญหาย/ การแปลงค่า/จ าแนกขอ้มูลเชิงเวลา  

     เกลา้กลัยา ศิลาจนัทร์ : การจ าแนกขอ้มูลที่ไม่สมบูรณ์ดว้ยล  าดบัเวลาของการตรวจโรคท่ีแตกต่างกนัจากชุด

ขอ้มูลล าดบัเวลา อาจารยท์ี่ปรึกษาวิทยานิพนธ์ รศ.ดร.ปานใจ ธารทศันวงศ์ และ ศ.ดร. ชิดชนก  เหลือสินทรัพย.์                       

92 หนา้.     
      การศึกษาวิจยัในคร้ังน้ี มีวตัถุประสงคด์งัน้ี   1.  เพื่อพฒันาวิธีการในการประมาณค่าสูญหายจากชุดขอ้มูล

ทางการแพทยล์  าดบัเวลาบนแนวคิดค่าตวัช้ีวดัของผูม้ารับการรักษาเป็นค่าเฉพาะของแต่ละบุคคลหรือจากค่าที่เหมือน

หรือใกลเ้คียงของแต่ละบุคคล  2. เพื่อพฒันาวิธีการในการแปลงรูปแบบของขอ้มูลจากชุดขอ้มูลทางการแพทยล์  าดบั        

เวลาแต่ยงัคงประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภท  ในงานวิจยัน้ีใชชุ้ดขอ้มูลของผูป่้วยที่มาท าการตรวจโรคอว้นที่ศูนย์

โรคหลอดเลือดและหวัใจและเมตาลิค โรงพยาบาลรามาธิบดี จ านวน 458 คน รวม 1,215 ระเบียน และ ชุดขอ้มูลผูป่้วย

โรคหลอดเลือดสมองชนิดอุดตนั จาก PKDD’02 จ านวน 93 คน รวม 3,010 ระเบียน  ผลการวิจัยตามวตัถุประสงค์ที่ 1 

ผูว้ิจัยไดพ้ฒันาวิธีการในการประมาณค่าสูญหายในชุดขอ้มูลเชิงเวลา 6 วิธี คือ NFDCs-DPimpute, NFDCsSlideW-

DPimpute, CB-Extra-DPimpute, S-knn-DPimpute, SLLS-DPimpute และ DPimpute  จากนั้นได้ท  าการประเมิน

ประสิทธิภาพ และความแม่นย  าของการประมาณค่าสูญหายดว้ยการประเมินค่าความคลาดเคลื่อนดว้ย Normal root 

mean square error (NRSME)  จากผลการวิจยัพบว่าวิธีการ NFDCs-DPimpute  จะเป็นวิธีการที่ให้ค่าการประมาณสูญ

หายที่ใหผ้ลดีกว่าวิธีอื่น ในส่วนผลการวิจยัตามวตัถุประสงคข์อ้ที่ 2 นั้น ผูว้ิจยัไดน้ าเสนอการพฒันาวิธีหาตวัแทนเพื่อ

ลดมิติขอ้มูลคือ วิธีการ Inner distance combination transform (IDCT) เพื่อหาตวัแทนชุดขอ้มูลในลกัษณะค่าเดียวใน

ชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา และน าชุดตวัแทนขอ้มูลน าเขา้เพื่อพิจารณาความแม่นย  าในการจ าแนกประเภทดว้ยค่าความแม่นย  า  

(accuracy)  และไดท้  าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจ าแนกกบัชุดขอ้มูลที่เป็นตวัแทนดว้ยวิธีการทางสถิติดว้ยวิธี

หาค่าเฉลี่ย (mean)  ค่ามธัยฐาน (median)  ค่าเบี่ยงแบนมาตรฐาน (standard deviation)  และค่าความแปรปรวน 

(variance)  จากการวิจยัพบว่าวิธี IDTC ให้ค่าความแม่นย  าที่ดีกว่าวิธีอื่นในการหาค่าตวัแทนที่ใชใ้นการจ าแนกดว้ย

เทคนิคเหมืองขอ้มูลซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ผูว้ิจัยไดน้ าวิธีท่ีดีไดค้ดัเลือกไวม้าพฒันาเป็นขั้นตอนวิธีส าหรับการ

ประมาณค่าสูญหายและลดมิติขอ้มูลล  าดบัเชิงเวลาทางการแพทยร์วมเรียกว่าวิธีการ NFDCs-DPimpute-IDTC 

 

 ภาควิชาคอมพิวเตอร์                    บณัฑิตวิทยาลยั    มหาวิทยาลยัศิลปากร                    

ลายมือช่ือนกัศึกษา.............................................................                                                        ปีการศึกษา  2558                               

ลายมือช่ืออาจารยท์ี่ปรึกษาวิทยานิพนธ์  1.........................................................  2........................................................... 



จ 
 

53307801:  MAJOR: COMPUTER AND INFORMATION SCIENCE                                                                              

KEYWORD  :  TEMPORAL DATA / IMPUTATION /TRANFORM/ TEMPORAL CLASSIFIER            

 KLAOKANLAYA SILACHAN : CLASSIFYING INCOMPLETE DATA WITH DISTINCT 

DIAGNOSTIC TIME SEQUENCE OF TEMPORAL MEDICAL DATA. THESIS ADVISOR: ASSOC.PROF.PANJAI 

TANTATSANAWONG Ph.D.,PROF.CHIDCHANOK LURSINSAP, Ph.D. 92 pp.                                           

                           The objectives of this research were  1.  to develop methods for data imputation of medical temporal data set 

based on individual indicators or on similar indicators of each individual and  2. to develop a method to transform data 

patterns of  medical temporal data set but still maintain the performance of classification. The data used in this research are 

real medical data of patients from the Cardiovascula and Metabolic Center, Ramathibodi Hospital. The data includes 1,215 

medical records of 458 patients diagnosed with obesity and 3,010 medical records of 93 patients diagnosed with stroke from 

PKDD’02. According to the result of the first research objective, the researcher developed six methods to measure the data 

imputation of time-series data set, namely NFDCs-DPimpute, NFDCsSlideW-DPimpute, CB-Extra-DPimpute, S-knn-

DPimpute, SLLS-DPimpute and DPimpute.   Then the performance and the accuracy of data imputation were evaluated by 

measuring the standard error with Normal root mean square error (NRSME).  The result showed that among the six 

methods, the NFDCs-DPimpute contributed the better data imputation as compared to the other methods.  According to the 

result of the second research objective, the researchers proposed the Inner distance combination transform (IDCT) method to 

find the representation in order to reduce data dimension. This method found the representation of a data set as a single value 

in temporal medical data and then it was measured to find the classification with accuracy. The performance of the 

classification of the data set of the representation with statistical analysis method, namely mean, median, standard deviation, 

and variance. The result showed that the IDTC method contributes the better accuracy as compared to other methods used to 

study with the support vector machine classification model. As a consequence, the researcher adopted the abovementioned 

methods and developed an algorithm called NFDCs-DPimpute-IDTC to impute data as well as to reduce the dimensions of 

data in temporal dataset. 
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บทที่ 1 
  บทน า 

 
  การประยกุตใ์ชก้ารจ าแนกประเภทเป็นขั้นตอนท่ีส าคญัส าหรับงานหลายๆ  สาขาจ านวน

มาก  งานดา้นหน่ึงคือการน าชุดขอ้มูลตรวจรักษาทางการแพทยท่ี์เป็นล าดบัเวลาของการตรวจรักษา

ท่ีสมบูรณ์ในอดีต  มาวิเคราะห์ซ่ึงมีจุดมุ่งหมายคือพิจารณารูปแบบการจ าแนกจากชุดขอ้มูลจ านวน

มากเพื่อจ  าแนกขอ้มูลออกเป็นกลุ่มขอ้มูลใหอ้ยูใ่นกลุ่มเดียวกนัตามท่ีก  าหนด ซ่ึงการจ าแนกกลุ่มกบั

การท าวิจยัดว้ยวิธีการการจ าแนกกลุ่มจากชุดขอ้มูลในลกัษณะล าดบัขอ้มูลเวลา  ปัญหาท่ีน่าสนใจ

ในงานวิจยัทางการแพทยแ์ละทางวิทยาศาสตร์คือ กระบวนการจ าแนกกลุ่มเชิงล  าดบัเวลา  รวมทั้ง

ปัญหาการสูญหายของขอ้มูลในแต่ละตวัช้ีวดั[1]  เน่ืองจากผูป่้วยอาจไม่ไดม้าตรวจรักษาตามล าดบั

เวลาโดยเฉพาะตวัแปรช้ีวดัจากการตรวจรักษาแต่ละคร้ังของผูป่้วยรวมทั้งดา้นขอ้มูลคุณลกัษณะ

จากจ านวนการตรวจรักษาของผูป่้วยแต่ละคนท่ีมีผลต่อโครงสร้างของชุดขอ้มูลและมีผลต่อขั้นตอน

วิธีในการจ าแนกประเภทจึงเป็นส่ิงจ าเป็นท่ีจะตอ้งพิจารณาถึงแนวทางท่ีเหมาะสมจะช่วยเพ่ิมความ

แม่นย  าและประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทกลุ่มขอ้มูลเพื่อน าไปวิเคราะห์ขอ้มูลในงานทางดา้น

การแพทยซ่ึ์งเป็นส่ิงท่ีจะศึกษาในงานวิจยัน้ี 

 

1. ความเป็นมาและความส าคญัของปัญหา 
  ในช่วงสองทศวรรษท่ีผา่น การศึกษาวจิยัเก่ียวกบัการท าเหมืองขอ้มูล (Data Mining) ไดรั้บ
ความสนใจและเป็นท่ีนิยมอยา่งมาก ทั้งวงการวิทยาการคอมพิวเตอร์สารสนเทศ รวมถึงวงการแพทย ์
และสาขาการวิจยัอ่ืนๆ อีกทั้งในปัจจุบนัยงัเป็นพ้ืนฐานของหลกัการจดัการขอ้มูลปริมาณมหาศาล
(Big Data) อีกดว้ย หลกัการของการท าเหมืองขอ้มูล คือ การเอาขอ้มูลต่างๆ ในฐานขอ้มูลมา
วิเคราะห์และจดัตามกระบวนการของเหมืองขอ้มูล 
                ส าหรับการท าเหมืองขอ้มูลส าหรับขอ้มูลดา้นการแพทย ์ ท าไดโ้ดยน าชุดข้อมูลตรวจ
รักษาทางการแพทยท่ี์เป็นล าดบัเวลา(temporal medical data)  ของการตรวจรักษาท่ีสมบูรณ์ในอดีต
มาวิเคราะห์โดยพิจารณารูปแบบการจ าแนกจากชุดขอ้มูลจ านวนมาก  เพื่อจ  าแนกขอ้มูลให้อยู่ใน
กลุ่มเดียวกันตามท่ีก  าหนด การจ าแนกดงักล่าวสามารถท าไดห้ลากหลายวิธี  แต่วิธีท่ีวงการวิจัย
ทางการแพทยใ์หค้วามสนใจมากก็คือ  กระบวนการจ าแนกกลุ่มเชิงล าดบัเวลา(temporal classifier)  
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ดงัจะเห็นไดช้ดัในงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัจ าแนกกลุ่มกบัการพิจารณาค่าขอ้มูลกบัชุดขอ้มูลล  าดบั
เวลา  เช่นการศึกษาขั้นตอนการสกดัความรู้บนชุดขอ้มูลล าดบัเวลา[2] ,ขั้นตอนการจ าแนกกลุ่ม
ข้อมูลล  าดับ เวลาเพื่อปรับปรุงความแม่นย  าโดยใช้ฐานข้อมูล meteorological จาก Texas 
Commission [3]  ,ในงานวิจยัน้ีน าเสนอเคร่ืองมือใหม่ส าหรับการจ าแนกใน machine learning กบั
ชุดขอ้มูลอนุกรมเวลา(time series data)  เพื่อประโยชน์ในการคน้พบรูปแบบส าหรับการจ าแนก
ประเภทโดยรูปแบบเหล่าน้ีจะรวมกนัเพ่ือสร้างกฎการจ าแนก interpretable [4] 
  กระบวนการจ าแนกกลุ่มเชิงล าดบัเวลาจ าเป็นตอ้งใช้ขอ้มูลทางการแพทยเ์ชิงเวลาท่ีผูป่้วย
เขา้มาตรวจรักษา โดยขอ้มูลเหล่านั้นจะถูกจดัโครงสร้างของชุดขอ้มูลจะเป็นลกัษณะค่าขอ้มูลของ
คนไขเ้ฉพาะรายบุคคลท่ีพิจารณาตามตวัช้ีวดัท่ีข้ึนกบัเวลาการตรวจรักษาแบ่งเป็นการตรวจระยะสั้น 
(short-term) และการตรวจระยะยาว (long – term) ซ่ึงเป็นคุณสมบติัค่าขอ้มูลของผูป่้วยแต่ละคน 
ซ่ึงจะน ามาพิจารณาวิเคราะห์และมีประโยชน์ในการน าไปจ าแนกกลุ่มผูป่้วยตามเง่ือนไขท่ีเราสนใจ 
 อย่างไรก็ตามประเด็นหน่ึงของวิเคราะห์ข้อมูลล  าดบัเวลาท่ีน่าสนใจ คือการท านายการจ าแนก
ประเภทเพ่ือพิจารณาความแม่นย  าจากค่าขอ้มูลในแต่ละตวัช้ีวดัจากขอ้มูลล  าดบัเวลา[5][6]  ซ่ึงการ
จ าแนกหมวดหมู่กบัขอ้มูลทางการแพทยม์ีบทบาทส าคญัเพื่อจ  าแนกกลุ่มโรค  โดยปกติอลักอริทึม
ทางดาตา้ไมน่ิงหรือการเรียนรู้ของเคร่ืองจักรจะเป็นรองรับการจ าแนกประเภทกลุ่มขอ้มูลเพ่ือ
พิจารณาแอทริบิวต์และรายการในการจ าแนกกลุ่มข้อมูลท่ีจะไม่เก่ียวข้องกับเร่ืองของเวลา  
เป้าหมายของการจ าแนกประเภทซ่ึงเป็นขั้นตอนในส่วน post-processing คือการท านายจะพิจารณา
จากชุดขอ้มูลท่ีเป็นตวัแทนของคุณลกัษณะในการน าเขา้ซ่ึงจะตอ้งเตรียมคุณลกัษณะของขอ้มูลให้
เหมาะสม(pre-processing)  ในการน าเขา้ขอ้มูลเพื่อใหไ้ดค่้าการเรียนรู้(training data)  การเรียนรู้จะ
เรียนรู้ในน าเขา้ในลกัษณะเรคอร์ดท่ีปรากฏค่าขอ้มูลแลว้ท าการจบัคู่เพื่อใชใ้นการท านายค าตอบ
หรือจากชุดขอ้มูลกลุ่มขอ้มูลท่ีได ้ ซ่ึงผลลพัธ์จะไดโ้มเดลจ าแนกประเภทและจะน าขอ้มูลอีกส่วน
หน่ึงมาใชส้ าหรับการทดสอบ(testing) และปรับปรุงโมเดลจนกว่าจะไดค่้าความถูกต้องในระดบั
พอใจ  เมื่อมีขอ้มูลใหม่มาก็จะน าขอ้มูลใหม่มาผ่านโมเดลเพื่อให้ไดโ้มเดลส าหรับท านายกลุ่มการ
จ าแนกน้ีได ้ นั่นคือการเรียนรู้ในกระบวนการจ าแนกประเภทเพื่อท านายความแม่นย  าของการ
จ าแนกประเภทขอ้มูลเชิงเวลาจะน าข้อมูลจริงจากข้อมูลในอดีตท่ีผ่านมาจากค่าข้อมูลในแต่ละ
ตวัช้ีวดัท่ีข้ึนกบัเวลาของการตรวจรักษาจากขอ้มูลในอดีตท่ีผา่นมาเพื่อท านายค่าท่ีปรากฏในอนาคต 
[7][8][3]   ดงันั้นชุดขอ้มูลทางดา้นการแพทยจ์ะมีเก่ียวกบัมิติเวลาเพ่ือสกดัหรือดึงความสัมพนัธ์ท่ีมี
ความหมายจากชุดขอ้มูลดังกล่าว   นั่นคือลกัษณะข้อมูลล  าดับเวลาน้ีมีแพร่หลายมากข้ึนและมี
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ความส าคญัในการวิเคราะห์ขอ้มูลเก่ียวกบัเวลาและล าดับของค่าขอ้มูลท่ีปรากฏในตวัช้ีวดัแต่ละ
เวลาท่ีจะมีความส าคญัส าหรับการจ าแนกกลุ่มของชุดขอ้มูล[8]  ดงันั้นการปรากฏหลายๆค่าขอ้มูล
ในแต่ละตวัช้ีวดัของผูป่้วยของแต่ละคนท่ีข้ึนกบัเวลา[9] ซ่ึงเป็นลกัษณะค่าล  าดบัเวลาท่ีต่อเน่ืองจึง
เป็นเร่ืองท่ีน่าสนใจท่ีจะน ามาพิจารณาวิเคราะห์และจะมีประโยชน์ในการน าไปจ าแนกตามเง่ือนไข
ท่ีเราสนใจ จึงเป็นส่ิงท่ีจ  าเป็นท่ีจะต้องพิจารณาถึงเทคนิคเฉพาะส าหรับข้อมูลล  าดับเวลาในการ
วิเคราะห์ขอ้มูล 

 

  ปัญหา          

   ในงานการจ าแนกประเภทจากขอ้มูลเชิงเวลาทางการแพทยก์  าหนดให้เซตขอ้มูลการตรวจ

รักษาของผูป่้วยแยกตามรหสัผูป่้วยคือ   (X-PID) = {< x1(ti),yi>} หรือ  (X-PID) = [x1(t), x2(t), x3(t), …, 

xn(t)]  เมื่อ X-PID  คือ เซตขอ้มูลตวัช้ีวดัของผูป่้วยแต่ละคน , x1(t)  คือตวัช้ีวดัท่ีระบุขอ้มูลการตรวจ

รักษาตามล าดบัเวลา(t)  และ  t  เป็นล าดบัเวลาการเขา้มารับการตรวจรักษาแต่ละคร้ัง , i = 1,2,..n  

ส่วน  yi  แทนค่าคลาสค าตอบในการระบุกลุ่มโรคซ่ึงจะสัมพนัธ์กบัตวัช้ีวดั  xi ในเวลา  t  ตาม

แนวคิดน้ีมีวตัถุประสงคเ์พื่อใชป้ระโยชน์จากขอ้มูลท่ีมีอยูข่องผูป่้วยในอดีตท่ีผ่านมาส าหรับน าเขา้

โมเดลในการเรียนรู้ในการจ าแนกประเภทแต่ยงัคงความแม่นย  าในการจ าแนก  อย่างไรก็ตาม 

กระบวนการการท านายการจ าแนกประเภทจากขอ้มูลเชิงล  าดบัเวลา  ซ่ึงมีปัญหาเก่ียวกบัค่าขอ้มูล

ส าหรับน าเขา้บางประการท่ีจะตอ้งพิจารณาท่ีจะมีผลต่อการจ าแนกประเภทลกัษณะชุดขอ้มูลล  าดบั

เวลาดงัน้ีคือ  

  ปัญหา  1 :  ปัญหาหลกัส าหรับขอ้มูลน าเขา้เพื่อการจ าแนกประเภทคือการปรากฏค่าสูญ

หาย เป็นปัญหาส าคญัท่ีมีผลกระทบต่อความแม่นย  าในการจ าแนกกลุ่มขอ้มูล  เพราะขอ้มูลในการ

น าเขา้โมเดลการจ าแนกประเภทควรจะตอ้งเป็นค่าขอ้มูลท่ีครบสมบูรณ์  ดงันั้นการปรากฏค่าสูญ

หายในแต่ละตวัช้ีวดัเมื่อปรากฏค่าขอ้มูลท่ีเราไม่ทราบค่า   ท าให้ของชุดขอ้มูลน าเขา้ไม่สมบูรณ์

เป็นปัญหาในการจ าแนกประเภททั้งแบบคงท่ีและแบบล าดบัเวลา   มีเทคนิคและงานวิจยัท่ีใชใ้น

การประมาณและทดแทนค่าสูญหายมีหลายเทคนิควิธีเพื่อรองรับการให้ความส าคัญของ

กระบวนการเตรียมขอ้มูลก่อนการประมวลผลวิเคราะห์จ าแนกขอ้มูล  โดยทัว่ไปจะแบ่งเป็น 2 

รูปแบบคือ เทคนิคเชิงสถิติและเทคนิคทางด้านเหมืองข้อมูลเช่น K-nearest neighbors(K-

NNimpute),SVD method(SVD impute), least square imputation(LSimpute), Bayesian principle 
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component analysis(BPCA)[9], และวิธีการอ่ืนๆ เพื่อวิเคราะห์ปัญหาค่าท่ีสูญหาย[7] เช่น 

วตัถุประสงคง์านวิจยัน้ี  เพื่อพิจารณาปัญหาการปรากฏค่าสูญหายในรูปแบบของงานการจ าแนก

ประเภท และสรุปหรือเปรียบเทียบกับขั้ นตอนท่ีรู้จักกันดีเพ่ือแก้ปัญหาค่าสูญหาย  [34]                            

ตามลกัษณะของชุดข้อมูลท่ีแตกต่างกัน  แต่หากต้องการประมาณและทดแทนค่าสูญหายใน

ลกัษณะขอ้มูลในรูปแบบล าดับเวลา  ควรจะตอ้งใชเ้ทคนิควิธีการท่ีเหมาะสมเพื่อให้ได้ค่าการ

ประมาณท่ียอมรับได ้

ปัญหา 2 : การจ าแนกประเภทเราสามารถเลือกน าเฉพาะชุดขอ้มูลตวัช้ีวดัทั้งหมด  โดยไม่

สนใจเร่ืองของตวัแปรเวลาเพื่อน าเขา้โมเดลท าการจ าแนกประเภท  แต่อาจเป็นปัญหาหน่ึงท่ีส าคญั

ของการท าเหมืองขอ้มูลคือหากขนาดของชุดขอ้มูลมีขนาดกลางถึงขนาดใหญ่   จะท าให้วิธีการท่ี

ใชใ้นการสกดัความรู้เมื่อน าเขา้โมเดลการจ าแนกประเภทใชเ้วลาในการเรียนรู้นาน 

1.1   แนวทางการแก้ปัญหาและขั้นตอนที่น าเสนอ 
  ในงานวิจยัฉบบัน้ี  ผูว้ิจยัไดใ้ชชุ้ดขอ้มูลทดลองจากชุดขอ้มูลผูป่้วยโรคอว้น(Obesity data) 

และชุดขอ้มูลผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมองชนิดอุดตนั(  Thrombosis)   มุ่งเน้นพฒันาวิธีการในส่วน

ของการเตรียมขอ้มูล(pre-processing) ของชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา ก่อนน าเขา้กระบวนการจ าแนกกลุ่ม

(post-processing)  ซ่ึงเป็นขั้นตอนท่ีจะสามารถปรับปรุงคุณภาพโดยรวมของรูปแบบของข้อมูล

ก่อนน าเขา้เพื่อท านายการจ าแนกประเภทต่อไป โดยมีแนวทางการแกปั้ญหาขา้งตน้ดงัน้ี คือ พฒันา 

วิธีการเพื่อประมาณค่าสูญหายในชุดขอ้มูลล  าดบัเชิงเวลาจากชุดขอ้มูลท่ีไม่สมบูรณ์   การประมาณ

ค่าขอ้มูลสามารถค านวณเพื่อท านายค่าขอ้มูลจากโมเดลการประมาณค่าสูญหายของผูป่้วยแต่ละราย

บนแนวคิดวิธีการซ่ึงจะเป็นการน าค่าเฉพาะรายบุคคลและจากค่าท่ีเหมือนหรือใกลเ้คียงกันเพื่อ

ประมาณการใหไ้ดข้อ้มูลท่ีมีค่าใกลเ้คียงท่ียอมรับจากการประเมินประสิทธิภาพ   เมื่อค่าขอ้มูลครบ

สมบูรณ์แลว้เพื่อลดเวลาในการเรียนรู้ในชุดขอ้มูล   แต่ยงัคงความแม่นย  าในการจ าแนกประเภท  จึง

มีแนวคิดคือท าการลดขนาดชุดขอ้มูล(Data Reduction) ซ่ึงในงานวิจยัน้ีมุ่งเนน้ในลกัษณะ Datasize 

reduction  ดว้ยการใชแ้ถวเป็นหลกัในการลดขอ้มูล ผสานรวมกบัหลกัการแปลงชุดขอ้มูล(feature 

transformation)  โดยรวมกลุ่มข้อมูลและแปลงข้อมูลเพื่อเปล่ียนแปลงรูปแบบของข้อมูลจาก

รูปแบบหน่ึงไปเป็นอีกรูปแบบหน่ึงการลดมิติชุดขอ้มูลโดยใชเ้ทคนิคการแปลงรูปแบบของขอ้มูล
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หรือเรียกว่าการทรานฟอร์มการเปล่ียนลกัษณะข้อมูลหรือการรวมข้อมูลการแปลงรูปแบบของ

(Data Transformation)  เป็นการแปลงข้อมูลท่ีเลือกมาให้อยู่ในรูปแบบท่ีเหมาะสมส าหรับการ

น าไปใชว้ิเคราะห์ตามอลักอริทึม(Algorithm)  และแบบจ าลองท่ีใชใ้นการท าเหมืองขอ้มูลต่อไป 

เพ่ือใหข้ั้นตอนการท าเหมืองขอ้มูลท่ีเกิดข้ึนอาจจะมีประสิทธิภาพมากข้ึน  ดงันั้นเพื่อแปลงค่าขอ้มูล

จากล าดบัค่าขอ้มูลการตรวจรักษาของผูป่้วยแต่ละคนในแต่ละตวัช้ีวดัท่ีข้ึนกบัเวลาของการตรวจ

รักษาของผูป่้วยในลกัษณะท่ีเป็นรายบุคคล(X(t))  จากชุดขอ้มูลล  าดบัเวลาท่ีสมบูรณ์มีค่าครบให้ได้

ค่าเป็นค่าเด่ียวเฉพาะ(singular value)   ผลของการแปลงจะท าให้ไดข้อ้มูลชุดใหม่ ( X'(t) ) ท่ีจะเป็น

ตวัแทนของขอ้มูลล  าดบัเวลาทั้งหมดของผูป่้วยแต่ละคนมาใชแ้ทนขอ้มูลทั้งหมดของแต่ละบุคคล

เพื่อน าเข้าท านายการจ าแนกประเภทด้วยอลักอริทึมสแตติกของการจ าแนกประเภทและวัด

ประสิทธิภาพของจ าแนกประเภทต่อไป 

 ดงันั้นงานวิจยัน้ีจึงมุ่งเนน้พฒันาวิธีการดว้ยความคาดหวงัว่า จะไดว้ิธีการประมาณค่าสูญ

หายในชุดขอ้มูลทางการแพทยเ์ชิงล  าดบัเวลาและส าหรับการลดมิติขอ้มูลในชุดขอ้มูลล  าดบัเวลาใน

ลกัษณะขอ้มูลรายบุคคลท่ียงัคงประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทขอ้มูล 

2. วตัถุประสงค์งานวจิยั 
  จุดมุ่งหมายหลกัส าหรับงานวิจยั มีดงัต่อไปน้ี       

2.1   เพื่อพฒันาวิธีการในการประมาณค่าสูญหายจากชุดขอ้มูลทางการแพทยล์  าดบัเวลา  
บนแนวคิดค่าตวัช้ีวดัของผูม้ารับการรักษาเป็นค่าเฉพาะของแต่ละบุคคล หรือจากค่าท่ีเหมือนหรือ
ใกลเ้คียงของแต่ละบุคคล 

2.2  เพื่อพฒันาวิธีการในการแปลงรูปแบบของขอ้มูลจากชุดขอ้มูลทางการแพทยล์  าดบัเวลา
แต่ยงัคงประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภท 
 
3.  ขอบเขตของการศึกษา 
  3.1  ส าหรับการทดลองในทุกวิธีการไดท้ดลองกบัชุดขอ้มูล   วิธีการท่ีท าการทดลองและ 
ประเมินบนชุดขอ้มูลล  าดบัทางการแพทยเ์ชิงเวลา จ  านวน  2  ชุดขอ้มูล คือ obesity data จากศูนย์
โรคหลอดเลือดและหวัใจฯ  โรงพยาบาลรามาธิบดี  และ thombiosisdata จาก  Padk’dd[40]  
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  3.2  ท าการศึกษาวิจัยการประมาณค่าสูญหายด้วยชุดขอ้มูลทางการแพทยเ์ชิงเวลาดัง

ขา้งตน้  ดว้ยสมมติฐานว่า  ค่าตวัช้ีวดัของคนไขเ้ป็นค่าเฉพาะของแต่ละบุคคลและค่าท่ีเหมือนหรือ 

ใกลเ้คียงของแต่ละตวับุคคลเพื่อน าขอ้มูลชุดใหม่เป็นชุดขอ้มูลน าเขา้ท่ีไดไ้ปน าเขา้ท าการจ าแนก

ประเภทและการแปลงค่าขอ้มูลดว้ยการทรานฟอร์มชุดขอ้มูลในลกัษณะผูป่้วยรายบุคคล  

  3.3  ท านายการจ าแนกประเภทดว้ยโมเดลการจ าแนกแบบคงท่ี(static classifier) จากชุด

ขอ้มูลในขอ้ 3.2  

  3.4  วดัและเปรียบเทียบประสิทธิภาพความแม่นย  าของการจ าแนกประเภทจากชุดขอ้มูล

สมบูรณ์กบัชุดขอ้มูลจากค่าการประมาณและชุดขอ้มูลท่ีประมาณค่าสูญหายและจดัการมิติดว้ยการ 

ทรานฟอร์มค่าขอ้มูล 

4. ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

  ประโยชน์ท่ีคาดว่าจะไดรั้บจากงานวิจยั   ท าให้ไดก้ระบวนการประมาณค่าสูญหายในชุด
ขอ้มูลทางการแพทยเ์ชิงล  าดบัเวลาและส าหรับการแปลงค่าขอ้มูลในชุดขอ้มูลล  าดบัเวลาในลกัษณะ
ขอ้มูลรายบุคคลท่ียงัคงประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทขอ้มูล 
 

 

 

 

 



 
 

     

     บทที่  2 

แนวคดิทฤษฎแีละงานวจิยัที่เกีย่วข้อง 

 
  ในงานวิจยัน้ีมุ่งเน้นเพ่ือการวิเคราะห์ขอ้มูลทางการแพทยจ์ากขอ้มูลล  าดบัเวลาซ่ึงตอ้งใช้
วิธีการเฉพาะกบัค่าขอ้มูลในรูปแบบล าดบัเวลา  ซ่ึงวิธีการจะประยุกต์ใชเ้พื่อแกปั้ญหาการจ าแนก
ประเภทกบัชุดข้อมูลทางการแพทยล์  าดับเวลาท่ีมีค่าจ  านวนการตรวจท่ีแตกต่างกันและปรากฏ                      
ค่าขาดหาย  ดงันั้นผูว้ิจยัไดท้  าการศึกษา เพื่อคน้ควา้ทบทวนเอกสารงานวิจยัในอดีตท่ีเก่ียวขอ้ง และ
ไดก้ล่าวถึงทฤษฎีต่างๆ  ท่ีเก่ียวขอ้งกบัการพฒันาขั้นตอนการประมาณและทดแทนค่าสูญหายกบั
หลกัการท่ีเก่ียวขอ้งกบัการทรานฟอร์ม 
 
2.1  ชุดข้อมูลทางการแพทย์ล าดับเชิงเวลา(Temporal medical data)   
  การสกดัความรู้จากชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา  เป็นการใชป้ระโยชน์จากขอ้มูลล  าดบัเวลาในงาน
ทางด้านการแพทยแ์ละสุขภาพให้ความส าคญักับลกัษณะข้อมูลล าดับเวลาเพ่ิมมากข้ึน  การท า
เหมืองขอ้มูลเชิงเวลาครอบคลุมการวิเคราะห์ขอ้มูลท่ีเก่ียวขอ้งเร่ืองของเวลา  ในการรวบรวมขอ้มูล
จ านวนมากขอ้มูลจะถูกเก็บรักษาส าหรับหลายจุดเวลา [10][11]  ขอ้มูลน้ีเป็นขอ้มูลเชิงเวลาและ
สมัพนัธก์บัจุดของเวลาท่ีเฉพาะเจาะจง  ซ่ึงฐานขอ้มูลเชิงเวลามกัจะอยู่รูปแบบฟอร์ม<รหัสผูป่้วย, 
วนัท่ีตรวจรักษา, ตวัแปรขอ้มูล> [12]   ล  าดบัท่ีในชุดขอ้มูลมกัเรียกว่า  ล  าดบัเชิงเวลา  ซ่ึงในทาง
การแพทยแ์ละโรงพยาบาล  มีขอ้มูลท่ีเกิดข้ึนมาจากระบบรวบรวมขอ้มูลท่ีเก่ียวกบัขอ้มูลสุขภาพ
ผูป่้วยหรือขอ้มูลเก่ียวกบัการตรวจรักษาของผูป่้วยซ่ึงเป็นชุดขอ้มูลท่ีท าการรวบรวมขอ้มูลในอดีต
ซ่ึงก็คือขอ้มูลท่ีผา่นมาถึงปัจจุบนันัน่ก็คือเรียกว่าชุดขอ้มูลล าดบัเวลานัน่เอง [6][10][13]   การศึกษา
ถึงโครงสร้างของตวัแปรหรือตวัช้ีวดัเพ่ือจะประกอบการพิจารณาการแทนค่าหรือจ าแนกกลุ่มโรค
ในแนวคอลมัน์หรือแนวแถวจึงจะเหมาะสม  ดงัตวัอย่างตารางท่ี 2.1  แสดงรายละเอียดโครงสร้าง
คุณลกัษณะขอ้มูลล  าดบัมิติเวลา [14] 
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ตารางท่ี  2.1  แสดงรายละเอียดโครงสร้างคุณลกัษณะขอ้มลูล  าดบัมิติเวลา 
 

 ตัวแปร(Variable) 

Time point X1 …….. Xn 
1 X1,1 …….. Xn,1 
2 X1,2 …….. Xn,2 

……. ……. ……… …….. 
T X1,T ………. Xn,T 

 
  ล าดบัประกอบดว้ยชุดของสญัลกัษณ์ท่ีระบุจากตวัอกัษร  โดยเฉพาะอย่างยิ่งมกัจะเรียกว่า
ล  าดบัเวลา(time sequence)  และล าดบัของอยา่งต่อเน่ือง รูปแบบขอ้มูลล  าดบัเวลา  X = {XT,t =1,2, 
.. ,n}  เป้าหมายคือการสกัดความรู้ท่ีซ่อนอยู่ท่ีมีลกัษณะของเหตุการณ์ท่ีเกิดข้ึนใน  X  โดย
ก าหนดให ้ Xt  คือ  ตวัช้ีวดัจุดเวลา : (t =1,2, .., t)  [14] 
 
ตารางท่ี   2 .2   แสดงตวัอยา่งชุดเรียนรู้แสดงตวัช้ีวดัขอ้มูลกบัค่าขอ้มูลขาดหาย 

 
Case-

Patien# 
Time -

Treatement 
Weight BMI BMR SMM ……. …… Protien 

(g) 
XN Class 

label 
1 1 x X - X   x  1 
1 2 x - - x   -  1 
1 3 -  x x -   x  1 

…. ..         .. 
2 1 x - X X   x  0 

 
2.2  แนวคดิและงานวจิยัเกีย่วกบัการประมาณค่าสูญหายกบัชุดข้อมูลต่างๆ 
   เทคนิคและงานวิจยัท่ีใชใ้นการประมาณและทดแทนค่าสูญหายมีหลายเทคนิควิธี   เพื่อ

รองรับการใหค้วามส าคญัของกระบวนการเตรียมขอ้มูลก่อนการประมวลผลวิเคราะห์จ าแนกขอ้มูล 

โดยทัว่ไปจะแบ่งเป็น  2  รูปแบบ คือ  เทคนิคเชิงสถิติและเทคนิคทางดา้นเหมืองขอ้มูล เช่น  K-

nearest  neighbors(K-nnimpute) [15], SVD method(SVD impute) [15], Least square imputation 

(LSimpute) [16],Bayesian  principle  component  analysis(BPCA) [17], และขั้นตอนวิธีการอ่ืนๆ 
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เพื่อวิเคราะห์ปัญหาค่าท่ีสูญหายไปในรูปแบบของการจ าแนกประเภท [18][17]  เพราะจะมี

ขอ้บกพร่องบางอยา่งเมื่อน าไปประยกุตใ์ชใ้นงานการจ าแนกประเภท 

  ส าหรับงานวิจัยท่ีเก่ียวข้องการประมาณค่าในงานทางด้านการแพทย์  ดงัเช่นงานวิจัย

ดงัต่อไปน้ี  J.F Rodick et.al [19]  ไดข้อ้สรุปว่า  วิธีการข้ึนอยูก่บัเทคนิคการเรียนรู้ซ่ึงไดรั้บพบว่าจะ

เหมาะส าหรับการใส่ค่าท่ีหายไปจากและน าไปสู่การเพ่ิมประสิทธิภาพอย่างมีนัยส าคญัของความ

ถูกตอ้งโรคเมื่อเทียบกบัวิธีการการประมาณค่าดว้ยค่าทางสถิติส าหรับขั้นตอนอ่ืน  Data Analysis 

and Statistical  Software (STATA v.10) [1] จะใชใ้นการหาขอ้มูลท่ีหายไปในฐานขอ้มูลผูป่้วย

คะแนนต ่าสุด [19], M.N Noraziana [20]  น าเสนอขั้นตอนท่ีมีประสิทธิภาพส าหรับการสกดัขอ้มูล

ในต าแหน่งท่ีหายไป  โดยการแทนท่ีค่าแต่ละตวัแปรกบัการหาค่ากลางระหว่างสองจุดก่อนและ

หลงัค่าท่ีสูญหายหาค่ากลางของสองจุดนั่นคือจุดก่อนและหลงั  จากข้อมูลชั่วโมงบันทึกการ

ตรวจสอบประจ าปีส าหรับชุดทดสอบท่ีประกอบดว้ยอนุภาคความเข้มขน้  PM10  ใน Seberang  

Pera, ปีนงั  มาเลเซีย ดว้ยเทคนิค  linear, quadralic, cubic และ nearest  neighbor, S.Bose et al. [21]  

น าเสนอผลการทดลองจากชุดขอ้มูลไมโครอาเรยท่ี์สามารถแยกหลายค่าการแสดงออกท่ีหายไป  มี

หลายๆ  ขั้นตอนวิธีในการวิเคราะห์การแสดงออกของยนีดว้ยเมทริกซค่์าขอ้มูลน าเขา้ท่ีสมบูรณ์ของ

ค่าอาร์เรยย์ีน  ดงันั้นการประมาณค่าท่ีมีประสิทธิภาพของค่าท่ีขาดหายไปเป็นส่ิงจ  าเป็นเพ่ือลด

ผลกระทบของชุดข้อมูลท่ีไม่สมบูรณ์ในการวิเคราะห์และการเพ่ิมช่วงของข้อมูลชุด ซ่ึงขั้นตอน

วิธีการเหล่าน้ีสามารถน ามาใช ้ ขั้นตอนใหม่ในการประมาณค่าน าเสนอเพ่ือท านายค่าในต าแหน่งท่ี

สูญหาย  น าเสนอขั้นตอนเพ่ือเลือกชุดยนีชุดยอ่ยและตวัอยา่งของค่าความเหมือนในแต่ละต าแหน่ง 

และประยกุตใ์ชข้ั้นตอนใหม่ในการประมาณค่าในช่วง  เพื่อท านายต าแหน่งท่ีสูญหาย,  Viana et al. 

[22]  มุ่งเน้นไปท่ีขั้นตอนการเตรียมขอ้มูลของชุดขอ้มูลเคร่ืองโทรศพัท์มือถือดาวเทียม  เพื่อการ

ท านายการยอ่ยสลายของพลงังานแสงอาทิตย ์ โดยเฉพาะอย่างยิ่งปัญหาการสูญเสียขอ้มูลเน่ืองจาก

ค่าท่ีขาดหายไปท่ีจะตอ้งท าการแกไ้ข,  J.M Jerez et al. [15]  น าเสนอวิธีการท่ีข้ึนอยู่กบัเทคนิคการ

เรียนรู้เคร่ืองส าหรับประมาณค่าขอ้มูลในฐานขอ้มูลทางการแพทย ์  ผูว้ิจยัสรุปว่าวิธีการข้ึนอยู่กบั

เทคนิคการเรียนรู้เคร่ืองจกัร(machine learning) ท่ีจะเหมาะส าหรับการประมาณค่าของค่าท่ีขาด

หายไปท่ีเหมาะสมตวัอย่างเช่น Multi-layer  perceptron, self  organizing  maps  และ k-nearest 

neighbor (k-NN)  ประสิทธิภาพและความถูกตอ้งเปรียบเทียบกบัวิธีการประมาณค่าหลกัสถิติ นั่น

https://www.google.co.th/url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=1&cad=rja&uact=8&ved=0ahUKEwjLtO6BupvOAhVEto8KHayHDR4QFggdMAA&url=http%3A%2F%2Fwww.stata.com%2F&usg=AFQjCNGdEaLB8rvlDtM37dSr-qsH0SVYYQ&sig2=gZp-Asl8zmGvFCuquQ2XDQ&bvm=bv.128617741,d.c2I
https://www.google.co.th/url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=1&cad=rja&uact=8&ved=0ahUKEwjLtO6BupvOAhVEto8KHayHDR4QFggdMAA&url=http%3A%2F%2Fwww.stata.com%2F&usg=AFQjCNGdEaLB8rvlDtM37dSr-qsH0SVYYQ&sig2=gZp-Asl8zmGvFCuquQ2XDQ&bvm=bv.128617741,d.c2I
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คือ mean values,  hot-deck และ multiple  imputation  ขั้นตอนเหล่าน้ีจะถูกน ามาใชเ้พื่อประมาณค่า  

absent  values ใน “El  Alamo-I”  ส าหรับชุดขอ้มูลท่ีเป็นมะเร็งเตา้นม(breast cancer data)  จ านวน  

3679  เรคอร์ดจากหลายๆ โรงพยาบาลท่ีแตกต่างกนั และ  Spanish  Breast  Cancer  Research  

Group (GEICAM), Eisemann et al. [23]  วิจยับนชุดขอ้มูล  malignant  melanoma  และมะเร็งเตา้

นม(female  breast  cancer) จาก Schleswig-Holstein  Cancer Registry ในประเทศเยอรมนั  กรณีท่ีมี

ขอ้มูลขั้นตอนเน้ืองอกท่ีสมบูรณ์ถูกสกดัและขอ้มูลขั้นตอนของพวกเขาบางส่วนจะถูกลบออกตาม

รูปแบบของ MAR  ค่าสูญหายใน tumorstage จะถูกประมาณค่าดว้ยวิธีการ multiple imputation 

ดว้ยสมการchained, polynomial regression,  predictive mean matching,  random forests และ 

proportional sampling ซ่ึงค่าขอ้มูลจริงมีความแม่นย  าใกลเ้คียงมากท่ีสุดประมาณโดยขั้นตอนวิธี  

polynomial  regression  และท านายค่าด้วยค่า mean  matching ส่วน random forests และ 

proportional sampling มีความแม่นย  าน้อยท่ีสุด,  ShusakuTsumoto [9]  น าเสนอขั้นตอนท่ีเรียกว่า  

CEARI  เป็นการรวมระหว่างขั้นตอนวธีิ extended  moving  average และ rule induction เพื่อคน้พบ

ขอ้มูลใหม่ในฐานขอ้มูลเชิงเวลา(temporal database) CEARI  ถูกประยุกต์ใช้ในฐานขอ้มูลทาง

แพทยใ์นโรคเซลลป์ระสาท(motor neuron disease) ท่ีขอ้มูลจะปรากฏค่าสูญหาย 

 
2.3   ทฤษฏีเกีย่วกบัพหุนามและการประมาณค่าในช่วงและฟังก์ชัน [10] [18][24] [25][26] 
  หลกัการประมาณค่าในช่วงและฟังกช์นัมีหลายวิธี จึงอธิบายวิธีท่ีเก่ียวขอ้งในงานวิจยัท่ีใช้
ในการประมาณค่าในงานวิจยัน้ีน าเสนอแบ่งเป็น 3 กลุ่มท่ีเก่ียวขอ้งในงานวิจยั คือ 

2.3.1 การประมาณค่าในช่วง(Interpolating) กบัชุดขอ้มูลท่ีทราบค่าดว้ย Newton’s   
Interpolation , cubic splines 

2.3.2 การประมาณค่านอกช่วง(Extrapolating) กบัชุดขอ้มูลท่ีอยูน่อกช่วง 
2.3.3 หลกัการก าลงัสองนอ้ยสุดดว้ย least squares  

 
   2.3.1   การประมาณค่าในช่วง (Interpolating) กบัชุดข้อมูลที่ทราบค่า: [10] [18][24] 
[25][26] 
    การประมาณค่าในช่วง( interpolation) คือ  การสร้างเส้นโคง้ทีลากผ่านจุดทุกจุดในช่วง
ขอ้มูลและประมาณค่าจุด (x, f(x))  บนเสน้โคง้นั้น   การมองขอ้มูลเป็นจุดกบัค่าขอ้มูลท่ีทราบค่า   
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เพื่อประมาณค่าขอ้มูลในต าแหน่งหรือเวลาท่ีเราไม่ทราบค่า  โดยจะให้ค่าขอ้มูลในแต่ละตวัแปรใน
ชุดของจุด เราสามารถใชข้ั้นตอนในการประมาณค่าในช่วงเพ่ือท านายค่าขอ้มูลของแต่ละตวัแปรใน
ต าแหน่งของทุก ๆ จุดดงัภาพท่ี 2.1 
 

 
 

 

 
  
                       
ภาพท่ี 2.1  แสดงรูปแบบการประมาณค่าในช่วง(ท่ีมา : [26]) 
  
  โครงสร้างของการประมาณค่าในช่วงคือฟังก์ชนัท่ีอยู่ระหว่างจุดท่ีเราทราบค่า    ดงันั้น
การประยกุตใ์ชเ้ทคนิคการประมาณค่าในช่วง   เพื่อน ามาประมาณค่าสูญหายจะเป็นการหาฟังก์ชัน่
ท่ีจะประมาณค่าจากจุดท่ีเรารู้ (x1, x2, …, xn)  เรียกว่า  จุดหรือต าแหน่งประมาณค่าในช่วง  ส าหรับ
ระยะระหว่างคู่ของแต่ละจุดเป็นค่าคงท่ีเรา  xi=x(ti)   ส าหรับ i = 1, 2, ... ,n, ท่ีอยู,่ (x (t1) x (t2 ), ....,x 
(TN))  จะประมาณบนฟังกช์นั f (x)  บนจุดท่ีไม่รู้จกั   ในขณะท่ีฟังก์ชัน่การประมาณค่าจะช่วยให้
การค านวณของฟังกช์นั f (x)  ท่ีจุดท่ีตอ้งการในการพฒันาการประมาณค่าท่ีใกลเ้คียงท่ีสุดฟังก์ชนั    
f (x)  ท่ีคาดว่าจะก าหนดค่าของ  x  ท่ีประมาณเส้นโคง้เรียบบนโดเมนทั้งหมดของฟังก์ชนั  f (x) 
ดงันั้น x มีค่าระหว่าง x1 และ xn ในชุดขอ้มูล 
  การประมาณค่าในช่วงขอ้มูล  หมายถึง  เป็นประมาณค่าระหว่างจุดสองจุดและลากกราฟ
หาฟังก์ชัน่ระหว่างจุดนั้น  เพื่อประมาณค่าขอ้มูลในต าแหน่งท่ีสามระหว่างจุดสองจุด ซ่ึงเรียกว่า 
การประมาณฟังกช์นัจากชุดขอ้มูล  ในการประมาณต าแหน่งของจุดท่ีสามในระหว่างจุดสองจุดท่ี
ก  าหนด ท่ีช่วยใหเ้ราสามารถประมาณการรูปแบบการท างานจากขอ้มูล  ซ่ึงเป็นกระบวนหาฟังก์ชนั
(โดยส่วนใหญ่เป็นฟังก์ชนัพหุนาม) ท่ีกราฟของฟังก์ชนันั้นผ่านจุด (x,y)  ซ่ึงการลากเส้นกราฟ 
(ฟังกช์ัน่) จะผา่นจุดทุกจุดของขอ้มูล  (n+1) จุด การก าหนดชุดของจุดจะง่ายต่อการค านวณพหุนาม
ท่ีผา่นทุกจุดโดยแบ่งช่วงทั้งหมดออกเป็นช่วงยอ่ยๆแลว้สร้างพหุนามประจ าแต่ละช่วงย่อยเหล่านั้น
ซ่ึงการสร้างฟังกช์ัน่และประมาณค่าจุดขอ้มูลลกัษณะน้ีส่ิงน้ีเรียกว่า  “การประมาณโดยพหุนามเป็น
ช่วงๆ”   ส่วนฟังกช์ัน่ท่ีใชใ้นกรณีน้ีเรียกว่าการประมาณค่าในช่วงเชิงพหุนามหรือพหุนามเสมือน
โดยการประมาณระหว่างจุดขอ้มูลอยูใ่นรูปแบบฟังกช์นัพหุนาม ดงัสมการท่ี (1) 

จดุข้อมลู 
interpolation 

f(x) 

x 
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                   …………. (1) 

 

โดยมีรายละเอียดดงัน้ี 
 

  2.3.1.1  การประมาณค่าในช่วงการประมาณค่าในช่วงฟังก์ชันพหุนามโดยทั่วไป
(Polynomial interpolation)  ด้วยวธิีผลต่างการแบ่งย่อยของนิวตนั(Newton’s Divided Difference 
interpolating polynomials method) 

   ขั้นตอนวิธีน้ีคือวิธีการท่ีจะสร้างพหุนามผ่านจุดขอ้มูลทั้งหมดท่ีมี  หากมี 1 + n 
(จาก 0 ถึง n)  ค่าขอ้มูลพหุนาม  Pn ของดีกรี  n  สามารถท่ีจะสร้างผา่นทุกจุด ดว้ย  n+1  จุดขอ้มูล 

 

    (x1, y1=f (x1)), . . . , (xn, yn=f (xn)) , 

 
   วิธีการของนิวตนัประกอบดว้ยการแกส้มการพร้อมกนัท่ีเป็นผลจากการค านวณ

พหุนามผา่นค่าของขอ้มูล มนัเป็นเร่ืองง่ายท่ีจะก าหนดพหุนาม interpolating ถา้สร้างมนัในรูปแบบ
ดงัต่อไปน้ี 

  Pn(x) = b0 + b1(x−x0) + b2(x−x0)(x−x1) + . . . + bn(x−x0)(x−x1) · · · (x−xn−1)     ………..(2) 
    
  ส าหรับเง่ือนไขของการประมาณค่าในช่วง  Pn(xi) = f(xi)  ค่าของผลต่างจากการแบ่งย่อยดงั

แสดงในสมการ (1.5.1) – (1.5.3) นั้น   สามารถท าการค านวณแบบสืบเน่ืองไปทีละขั้น(Divide 
Difference)  ดงัแสดงโดยตาราง  1  Newton’s form. 

 
ตารางท่ี 2.3  แสดงการค านวณแบบผลต่างสืบเน่ืองอยา่งมีขั้นตอนเพ่ือหาค่าผลต่างจากการแบ่งยอ่ย  
 

xi f(xi) ผลต่างของการแบ่งย่อย 
คร้ังที่1 

ผลต่างของการ
แบ่งย่อยคร้ังที่ 2 

ผลต่างของการแบ่งย่อย 
คร้ังที่ 3 

x1 f(x1) f [x2,x1] f[x3,x2,x1] f[x4 , x 3 , x2 , x1 ] 
x2 f(x2) f[x3,x2 ] f[x4,x3,x2]  
x3 f(x3) f[x4,x3 ]   
x4    f(x4)    

      (ท่ีมา : [26]) 

n

n xbxbxbbxf  2

321)(
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ลกัษณะของฟังกช์นัในรูปแบบของฟังกช์นัพหุนามท่ีแสดงในรูป (1) สามารถเขียนไดใ้น 
รูปแบบดงัน้ี 

 

           …….….(3) 
 
 

โดยค่าสมัประสิทธ์ิ  bi  , i  =  0, 1, 2,………….,n   สามารถค านวณได ้
  

  
  
 
 

 
โดยวงเลบ็ส่ีเหล่ียม  [  ]  แสดงถึงผลต่างการแบ่งยอ่ย(divided difference)  เช่น  
 
  ผลต่างจากการแบ่งย่อยคร้ังที่ 1 (First Deviation)  คือ 

 

        …….….(4) 

 

 
  ผลต่างจากการแบ่งย่อยคร้ังที่ 2 (Second  Deviation)  คือ 

 

          …….….(5) 
 
 

  ผลต่างของการแบ่งย่อยคร้ังที่n (nth  finite divided difference ) คือ 
 
 

        …….….(6) 
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         การหาของผลต่างจากการแบ่งยอ่ยดงัแสดงในสมการ(1.5.1) – (1.5.3) นั้น  สามารถท า
การค านวณแบบสืบเน่ืองไปทีละขั้น 
 
   ค่าท่ีค  านวณไดเ้มื่อแทนกลบัลงไปในสมการ (1)  ท าใหไ้ดฟั้งกช์นัพหุนาม 

         …….….(7) 
 

 
      โดยหลกัการในภาพรวม  คือ การหาฟังก์ชนั f(x)   ฟังก์ชนัหน่ึงจากขอ้มูลตามต าแหน่ง
ต่างๆ ทั้งหมดท่ีก  าหนดมาให้โดยแบ่งขอ้มูลออกเป็นช่วง ๆ แต่ละช่วงจะไดดี้กรีต ่าสุดซ่ึงพหุนาม
เรียงต่อกนั จะไดต้วัแทนของขอ้มูลชุดน้ี 
 
            2.3.1.2    การประมาณค่าในช่วงเส้นโค้ง (Spline interpolation) 
     cubic  spline  เป็นวิธีการท่ีเหมาะสมขั้นตอนหน่ึงส าหรับประมาณค่าข้อมูล
ระหว่างท่ีอยู่ระหว่างกนั  โดยสมมติว่ากลุ่มของจุดท่ีเป็นท่ีรู้จกัคือ  (x0, y0),  (x1, y1), ...,  (xn, yn), 
โดย cubic spline   จ ะท าการประมาณค่าท่ีสูญหายดว้ยค่าขอ้มูลจริงท่ีปรากฏเพื่อประมาณค่า
ระหว่างช่วงดว้ยค่าคงท่ี   โดยแบ่งช่วงทั้งหมดออกเป็นช่วงย่อยๆ แลว้สร้างพหุนามประจ าแต่ละ
ช่วงยอ่ยเรียกว่า  “การประมาณโดยพหุนามเป็นช่วงๆ”  ซ่ึง cubic spline  เป็นการใชพ้หุนามก าลงั
สามระหว่างคู่ของจุดท่ีแทนค่าดว้ยขอ้มูล 
   
      
     
   พหุนามก าลงัสามมีค่าคงตวั 4 ค่า 
 โดยให้ฟังก์ชนั f   นิยามบน [a,b] และมีเซตของจุด  a = x0<  xi< … <xn  = b       
ตวัประมาณก าลงัสาม  S  ของ  f   คือฟังกช์นัท่ีสอดคลอ้งตามเง่ือนไขต่อไปน้ี 
 

1. S   เป็นพหุนามก าลงัสาม เขียนแทนดว้ย   Sj ส าหรับช่วงยอ่ย  
  [ xj,xj+1] ,  j = 0, 1,…, n-1 
2. Sj+1(xj+1)  =   Sj(xj+1)              (j =  0,1,…..,n) 
3. Sj+1(xj+1)  =   Sj(xj+1)             (j =  0,1,…..,n-2) 

4. S’
j+1(xj+1)  =   S’

j+1(xj+1)         (j =  0,1,…..,n-2) 

5. S”
j+1(xj+1)  =   S”

j+1(xj+1)        (j =  0,1,…..,n-2) 

],,,[)())((

],,[))((],[)()()(

11121

123211211

xxxfxxxxxx

xxxfxxxxxxfxxxfxf

nnn

n
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3

2
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………..(8) 
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6. เซตของเง่ือนไขขอบเขตขอ้ใดขอ้หน่ึงต่อไปน้ีเป็นจริง 
a. S”(x0)  =  S”(xn)  =  0  (ขอบธรรมชาติหรือขอบอิสระ) 
b. S’(x0)  = f’(x0)  และ S

’(xn)  =    f’(xn)   (ขอบยดึ) 
 

นิยามพหุนามก าลงัสามในรูป 
 

Sj(xj+1)    =     aj+bj(x-xj)+cj(x-xj)
2+dj(x-xj)

3, j = 0,1,…,n-1 
 
จากเง่ือนไขขอ้ 2  จะไดว้่า  Sj(xj) = aj  = f(xj) 
จากเง่ือนไขในขอ้ 3  จะไดว้่า  aj+1  =  Sj+1(xj+1) = Sj(xj+1) 

          =    aj+ bj(xj+1- xj)+cj(xj+1- xj)
2+dj(xj+1 - xj)

3  , j = 0,1,….., n-2           
ให ้  hj   =   (xj+1  -  xj)   ส าหรับ  j = 0,1,…,n-1      
 
ถา้นิยาม    an  =  f(xn)  แลว้จะไดว้่า 

สมการท่ี  1      aj+1   =   aj + bjhj + cjhj
2 + djhj

3 
สมการท่ี  2      bj+1   =   bj + 2cjhj + 3djhj

2 
 สมการท่ี  3     cj+1    =   cj + 3djhj ,  j = 0,1,…..,n-2 
 จากสมการท่ี  3  สามารถหาค่า  dj ได ้
   dj    =       (cj+1 – cj) 

                    3hj 
  แทนค่า   dj   ค่ากลบัในสมการท่ี 1   และสมการท่ี 2  จะได ้
 สมการท่ี  4   aj+1=  aj + bjhj + 1/3hj

2(2cj+cj+1)  และ    
 สมการท่ี  5   bj+1=  bj + hj (cj+cj+1) ,  j = 0,1,…..,n-1  
  สมการท่ี  6   bj      =  1  (aj+1 – aj)  -  hj (2cj + cj+1) 

        hj                     3 
  สมการท่ี  7   hj-1 cj-1+2(hj-1+hj )cj+ hj cj+1= 3 (aj+1 – aj)  - = 3 (aj– aj-1)    , j = 0,1,…..,n-1       
                                                                      hj                                  hj-1 

   
     งานวิจยัในส่วนประมาณและทดแทนค่าขาดหาย  ไดอ้าศยัแนวคิดของหลกัการ
ประมาณค่าในช่วง  เพื่อมาพฒันาวิธีการในการประมาณและทดแทนค่าสูญหายกบัชุดขอ้มูลล  าดบั
เวลา 
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  2.3.3 ทฤษฏีเกีย่วกบัระเบียบวธิีก าลงัสองน้อยสุด (Least-square (LSQ)[27][28][29] 

  Least-square (LSQ)  วิธีก  าลงัสองนอ้ยสุดเป็นวิธีประมาณฟังกช์นัแบบหน่ึง   ใชส้ าหรับหา

สมการท่ีใช้เป็นตัวแทนท่ีดีท่ีสุดของชุดข้อมูลท่ีมีวิธีการค านวณหาตัวประมาณค่าสัมประสิทธ์ิ

(Coefficients) ของเสน้ถดถอย   ซ่ึงวิธีก  าลงัสองน้อยสุดเป็นการน าฟังก์ชนัพหุนามมาประมาณค่า

ในช่วงของขอ้มูลแบบจุด(ไม่ต่อเน่ือง) ท่ีมีจากความคิดท่ีว่า จุดขอ้มูลท่ีเรามีทุกๆ จุด (ในท่ีน้ีมี n+1 

จุด)  จะเสมือนมีเสน้ฟังกช์นัท่ีแทจ้ริงในอุดมคติ , f(x)  ลากผ่านโดยสมมติว่าจุดขอ้มูลคือ (x1, y1), 

(x2, y2), . . . ,(xn, yn)  ซ่ึงเราสามารถ  fit  หรือประมาณค่าฟังก์ชนั  f(x) นั้นดว้ยฟังก์ชนัพหุนาม

อนัดบั n ใด ๆ  โดยหาผลบวกจากระยะจากจุดทั้งหลายไปยงัเส้นถดถอยโดยวดักนัขนานกนักบั

แกน Y  หรือเรียกว่าผลบวกก าลงัสองของความคลาดเคล่ือน (Sum of square Error)  ดงัรูปแบบดงัน้ี 

 พิจารณา polynomial ของค่าขอ้มูล n  ค่า เพื่อค  านวณหาค่า  a,b  จากจ านวน n  จุดหมายถึง

จ านวน n ขอ้มูล  (x1,y1), (x2,y2), ……, xn,yn) 

  y  =  a0 + a1x + a2x
2 + ………+ amxm   ,   ……….(9)  

(1)  อธิบายไดด้ว้ยสมการ 

            y  =  a0 + a1x + a2x
2 + ………+ amx1

m   ,     

            y  =  a0 + a1x + a2x
2 + ………+ amx1

m   ,     

  ….. ….. …… ……      

            y  =  a0 + a1x + a2x
2 + ………+ amxm

m   , 

  (2) น าเสนอในรูปแบบเมตริกซเ์พื่อแกปั้ญหาแทนสมการ 

y  =  Xb  เมื่อ 

           

 y =  ,   X =   ,   b  =  , b =   

            

 

 

   

 

y1

y2.

yn 

 

 

1    x1    x
2
1   ……   xm

1   

1    x2    x
2
2   ……   xm

2                    

.      .     .     ..  ..  ..  ..     

1    xnx
2
n  ……   xm

n 

 

 

a0a

1 

.an 
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          ซ่ึงสมัประสิทธ์ิโพลิโนเมียลสามารถค านวณไดด้งัน้ี 

    y = Xb ,     สมการโพลิโนเมียล      

    Xy  =  XtXb       

   (Xtx)-1Xty   =   (Xtx)-1  (Xt x) b      

    b   =  ( Xt X)-1Xty 

          จากงานวิจยัน้ีน าหลกัการสมการถดถอยเพ่ือไดค่้าการประมาณมาแทนท่ีต าแหน่งท่ีสูญหาย

ในชุดขอ้มูลล  าดบัเชิงเวลา 

 

2.4 มาตรวดัระยะทางกบัการประมาณค่าสูญหาย 

2.4.1  แบบยูคลเิดียนหลายมติ ิ(n  Euclidean  distance) [10][29] 

  วิธียูคลิเดียนกรณีหลายมิติ(n Euclidean distance หรือ เรียกว่า Euclidean Distance for                              
Multi-Dimensional Points ) เป็นการค านวณหาระยะห่างระหว่างจุดใดสองจุด  ซ่ึงระยะทางก าลงั
สอง(squared distance) จะอยูร่ะหว่างสองเวกเตอร์ หรือ สองจุดขอ้มูล  x = [ x1 x2 ] และ y = [ y1 y2 ] 
ซ่ึงคือความแตกต่างของผลรวมก าลงัสองระหว่างจุดโดยระยะทาง(distance) ระหว่างเวกเตอร์  x  
และ  y  แทนค่าขอ้มูลในแต่ละตวัแปรนั่นเอง สามารถใช ้ dx,y  เขียนเป็นสมการได ้นั่นคือ ผลรวม
ของจ านวน    ส าหรับค านวณระยะทางยูคิลิคสามารถค านวณในลกัษณะหลายๆ มิติได ้ คือ n มิติ 
นัน่คือ 

   -  n  แทนจ านวนของตวัแปรหรือเรียกว่าปริภูมิ n มิติ 
 -  x แทนขอ้มูลชุดท่ี1    x  =  [  xi1   xi2  ……..  xin  ]

T 
 -  y แทนขอ้มูลชุดท่ี2    y  =  [  yi1   yi2  ……..  yin  ]

T 
   -  dx,yแทนระยะทางระหว่างขอ้มูล x  และ y   

  

 ซ่ึงเราสามารถค านวณระยะทางระหว่าง  x  กบั  y  จะไดส้มการค านวณหาระยะทางแบบ

ยคูลิเดียนหลายมิติดงัน้ี   

            Dx,y    =     (x1 – y1) 
2 + (x2 – y2) 

2+ ….+   (xn– yn) 
2  ……..…….(10) 

 

  หรือ 

         ………… (11) 



n

i

iiyx yxD
1

2

, )(
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 ในงานวิจยัน้ีไดน้ าฟังกช์นัยคูลิเดียนหลายมิติค  านวณเพื่อแสดงถึงความเหมือนหรือความ

คลา้ยกนัของชุดขอ้มูลของผูป่้วยท่ีมาตรวจรักษา ซ่ึงระยะห่างระหว่างเวกเตอร์ท่ีค  านวณไดจ้ะบอก

ถึงความคลา้ยคลึงของชุดขอ้มูล  ถา้ระยะห่างมากแสดงถึงความคลา้ยคลึงก็จะนอ้ย ถา้ระยะห่างน้อย

ความคลา้ยคลึงก็จะมาก 

 

2.5 ทฤษฏีเกีย่วกบัการลดขนาดข้อมูลและแปลงค่าข้อมูล(feature transformation ) [30][31] 

  ในขั้นตอนท่ีการเตรียมขอ้มูล(pre-processing) เป็นขั้นตอนในตอนแรกก่อนการท าเหมือง

ข้อมูล ท่ีจะสามารถปรับปรุงคุณภาพโดยรวมของรูปแบบของข้อมูลก่อนท่ีจะสกัดความรู้ ซ่ึง

กระบวนการลดขอ้มูล(Data reduction) และแปลงขอ้มูล( Data transformation) จะเป็นกระบวนการ

หน่ึงใน  pre-processing  เรียกอีกลกัษณะหน่ึงคือ แอททริบิวต ์(feature construction)  ซ่ึงจะเป็นการ

สร้างแอททริบิวตใ์หม่จากชุดขอ้มูลเดิมท่ีมีอยู่   เพื่อช่วยในการประมวลผลของเหมืองขอ้มูล โดย 

Data Reduction เป็นกระบวนการในการลดขนาดของขอ้มูลซ่ึงในงานวิจยัน้ีเป็นลกัษณะ Datasize 

reduction  ดว้ยการใชแ้ถวเป็นหลกัในการลดขอ้มูล   ผสานกบัหลกัการทรานฟอร์ม โดยลกัษณะ

ของแปลงข้อมูล คือโดยรวมกลุ่มขอ้มูลและแปรข้อมูลเพื่อเปล่ียนแปลงรูปแบบของข้อมูลหรือ

สารสนเทศจากรูปแบบหน่ึงไปเป็นอีกรูปแบบหน่ึง   ประกอบดว้ยการลดมิติขอ้มูลและประมาณ

การข้อมูลเพื่อไปพบคุณสมบัติท่ี เป็นประโยชน์ ท่ี ข้ึนอยู่ก ับเป้าหมายของงาน จ  านวนท่ีมี

ประสิทธิภาพของคุณลกัษณะภายใตก้ารพิจารณา   สามารถลดหรือเป็นตวัแทนค่าขอ้มูลท่ีสามารถ

พบได้ ซ่ึงเป็นการ เปล่ียนลักษณะข้อมูลหรือการรวมข้อมูลการแปลงรูปแบบของ (Data 

Transformation) เป็นการแปลงขอ้มูลท่ีเลือกมาให้อยู่ในรูปแบบท่ีเหมาะสมส าหรับการน าไปใช้

วิเคราะห์ตามอลักอริทึม(Algorithm) และแบบจ าลองท่ีใชใ้นการท าเหมืองข้อมูลต่อไป เพื่อให้

ขั้นตอนการท าเหมืองขอ้มูลท่ีเกิดข้ึนอาจจะมีประสิทธิภาพมากข้ึน 

 

2.6 ทฤษฏีเกีย่วกบัหลกัการ  Inner Products and Norm  [18] [29] [32]  

 แนวคิดของ inner product, ในลกัษณะvectors ใน R2  และ  R3  ปรากฏจุดเร่ิมตน้ท่ีจุดก าเนิด

ความยาวของเวกเตอร์ x  บน R2 หรือ  R3 เรียกว่า norm ของ x,  แสดงดว้ย ||x||  ดงันั้นส าหรับ                       

x = (x1,x2)   R
n , เราม ี   ||x|| =        x1

2 + x2
2 
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ดงันั้น, ถา้  x = ( x1 , x2 , x3 )  ดงันั้น  || x ||  =        x1
2 + x2

2+ x3
2 

Rn เราสามารถก าหนดดว้ยนอร์ม norm ของ  x = (x1,…….., xn)    R
nโดย 

  || x ||  =        x1
2 + x2

2+…….+ xn
2 

 

2.7  แนวคดิและงานวจิยัที่เกีย่วข้องกบัการจ าแนกประเภทกบัชุดข้อมูลล าดบัเวลา 
  ในส่วนน้ีจะสรุปงานวิจยัต่างๆและเทคนิคเก่ียวกบัการจ าแนกประเภทกบัขอ้มูลล  าดบัเวลา  
ดังน้ีคือ Ernst, H., and Gert, P., [33]  อธิบายขั้นตอนการจ าแนกกลุ่มของสัญญาณ
Electroencephalograph(EEG) ในส่วนของ brain-computerinterface(BCIs) โดยงานวิจยัน้ีเปรียบ 
เทียบกบั  2  ขั้นตอนวิธี  คือ โครงสร้างเครือข่ายของนิวรอลเน็ตเวิร์กส าหรับจ าแนกขอ้มูล  single 
EEG ในส่วนของ  BCI  โดยจะเปรียบเทียบการจ าแนกจากมาตรฐาน   multilayer  perceptron 
ร่วมกบัการใชเ้ครือข่าย  finite  impulse  response(FIR)  ส าหรับการจ าแนก singletrail  EEG  และ
แสดงประสิทธิภาพการจ าแนกแสดง  error  rates  และ ค่าความคลาดเคล่ือนของการจ าแนกดว้ย 
FIR, Hirano, S., et al. [17] ไดอ้ธิบายถึงขั้นตอนส าหรับการวิเคราะห์ฐานขอ้มูลค่าการตรวจล าดบั
เวลา(time-series  laboratory  examination)  ซ่ึงผลการทดลองแสดงให้เห็นขั้นตอนรวมท่ีสามารถ
ใชค้น้พบส่ิงท่ีน่าสนใจท่ีซ่อนอยู่ในฐานขอ้มูลล าดบัเวลา ดว้ยแนวคิดหลกัของขั้นตอนน้ีคือการ
จ าแนกรูปแบบเชิงเวลาโดยใชห้ลกัการ multi-scale structure matching ในการหาค่าความเหมือน
(similarity) ระหว่างล  าดบัสองล าดบั ทั้งค่าการตรวจทั้งระยะสั้นและระยะยาว  แลว้จดักลุ่มล าดบั
ขอ้มูลดว้ยราฟเซต(rough set cluster),  Bellazzi , et al. [34] งานวิจยัน้ีจะท าการน าเสนอขั้นตอน
หลกัส าหรับการสกดัความรู้จากล าดบัขอ้มูลเชิงเวลาของชีวเวชศาสตร์(biomedical)   ซ่ึงอธิบายถึง
การสกดัความรู้จากชุดขอ้มูลเชิงเวลาซ่ึงเป็นการเตรียมช่วยในการตัดสินใจ   ความสามารถในการ
จดัการและวิเคราะห์ขอ้มูลหลายตวัแปรท่ีซบัซอ้นจะเป็นการใหข้อ้มูลท่ีเป็นประโยชน์ท่ีจะสกดัจาก
กิจกรรมดา้นการดูแลสุขภาพแบบวนัต่อวนั  รวมทั้งจากการตรวจสอบของผูป่้วย  โดยในงานวิจยัน้ี
จะน าเสนอขั้นตอนหลกัส าหรับการสกดัความรู้จากชุดขอ้มูลล าดบัเวลา biomedical  ส าหรับ  Batal, 
I. ,et al. [16]  น าเสนอรูปแบบบนเฟรมเวิร์กการจ าแนกประเภทส าหรับขอ้มูลอนุกรมเวลาหลายตวั
แปร(multivariate  timeseries data)  วิธีการของพวกเขาข้ึนอยู่กบัแนวคิด  temporal  logic   เพื่อ
สร้างคุณลกัษณะการจดัหมวดหมู่และใชรู้ปแบบ  temporal ท่ีจะน าเสนอขั้นตอนวิธีการท าเหมืองแร่
ท่ีมีประสิทธิภาพส าหรับรูปแบบการสกดัความรู้เหล่าน้ีโดยตรง  Peter, R. , et al. [35]  อธิบาย
ขั้นตอนใหม่ของการจ าแนกกลุ่มขอ้มูลล  าดับเชิงเวลาส าหรับ phenomena  นั่นคือ  แนวคิดหลกั
พิจารณาแนวโนม้ท่ีส าคญัท่ีพฒันาค่อยๆเมื่อเวลาผา่นไปและมีความผนัผวนอยา่งรุนแรง  ในค่าท่ีวดั

http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.Batal,%20I..QT.&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=%22Authors%22:.QT.Batal,%20I..QT.&newsearch=true
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ไดใ้นกรณีเวลาท่ีอยู่ติดกนัสภาพอากาศเป็นตวัอย่างท่ีดีของเช่น  henomenon  เพราะความร้อนท่ี
ชดัเจนหรือแนวโนม้การระบายความร้อนในช่วงสปัดาห์หรือเป็นเดือนท่ีเกิดข้ึนพร้อมกนักบัความ
ผนัผวนในชีวิตประจ าวนัอยา่งมีนยัส าคญั  ฐานขอ้มูลการทดลองท่ีใชใ้นส านักงานคณะกรรมการ
ก ากบัเท็กซสัท่ีมีต่อคุณภาพส่ิงแวดลอ้ม (TCEQ)  ฐานขอ้มูลซ่ึงบนัทึกขอ้มูลอุตุนิยมวิทยาระหว่างปี 
1998 และ 2004  การทดลองบนฐานขอ้มูล TCEQ  แสดงให้เห็นทั้งสองมีผลท่ีส าคญัคือ (1) การ
ปรับปรุงความถูกตอ้งอย่างมีนัยส าคญัท่ีไดรั้บโดยใช้ขอ้มูลในอดีตและ (2) การปรับปรุงความ
ถูกตอ้งโดยใชคุ้ณสมบติัมากกว่า 3 คุณสมบติั 
 
 

 

 

 



 
 

 

บทที่  3 

วธีิด ำเนินกำรวจิยั 

 

ในบทน้ีจะเป็นการน าเสนอรายละเอียดของขั้นตอนการด าเนินการวิจยั   เพื่อใชแ้กปั้ญหา

ในการน าชุดขอ้มูลทางการแพทยเ์ชิงล  าดบัเวลาน าเขา้เพื่อการจ าแนกประเภท  ดว้ยประมาณค่าสูญ

หายส าหรับขอ้มูลทางการแพทยเ์ชิงล  าดบัเวลาและแปลงค่าขอ้มูลให้เป็นค่าเด่ียวเฉพาะ(singular 

values)  ซ่ึงจดัเป็นกระบวนการเตรียมชุดขอ้มูล(pre-processing)  ท่ีเหมาะสม เพื่อความแม่นย  าใน

การจ าแนก 

3.1 ขั้นตอนกำรด ำเนนิกำรวจิยั 
 ในงานวิจยัน้ีสามารถแบ่งขั้นตอนในการศึกษาได ้5  ขั้นตอน ดงัน้ี 
 

3.1.1   ศึกษาคน้ควา้ทางทฤษฏีและวิธีการท่ีเก่ียวขอ้ง  โดยการเก็บรวบรวมขอ้มูลจาก 
เอกสารและแหล่งขอ้มูลท่ีเก่ียวขอ้งทฤษฎีต่างๆท่ีเก่ียวขอ้งกบัการจ าแนกกลุ่มเชิงเวลาการประมาณ
ค่าสูญหาย  การก าหนดขนาดมิติขอ้มูลน าเขา้เทคนิควิธีท่ีเก่ียวขอ้ง 
 

3.1.2   การวิเคราะห์และออกแบบการทดลอง 
3.1.2.1 รวบรวมเตรียมขอ้มูลท่ีใชใ้นการทดลองจากสองแหล่งคือจากหน่วยงาน 

โรคหลอดเลือดและหัวใจ โรงพยาบาลรามาธิบดีและคัดลอกข้อมูลจาก PKDD’02 Discovery 
Challenge database ปี2542 ซ่ึงเป็นแหล่งข้อมูลทางการแพทย์เชิงล  าดับเวลา จากเวบไซต ์
http://lisp.vse.cz/pkdd99/Challenge น า ข้ อ มู ล ทั้ ง ส อ ง ชุ ด ม า ท า ก า ร สุ่ มส ร้ า ง ค่ า สูญห า ย                           
จ  านวนชุดขอ้มูลละ 3  ชุดขอ้มูลแบ่งตามเปอร์เซ็นตค่์าสูญหาย  
 

3.1.2.2 ออกแบบเทคนิควิธีจดัการมิติขอ้มูลเชิงเวลาและการประมาณค่าสูญหาย 
เพื่อความสมบูรณ์ของชุดขอ้มูลเพื่อน ามาเขา้ในการท านายการจ าแนกประเภท 
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3.1.3   การพฒันาและทดสอบประสิทธิภาพ 
  หลงัจากออกแบบการทดลอง จะท าการพฒันาโปรแกรมตามแนวทางท่ีไดอ้อกแบบ 

ไวแ้ละท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ  การประมาณค่าสูญหายดว้ยเทคนิคขั้นตอนท่ีท าการศึกษา
และน ามาวดัประสิทธิภาพโดยวิธี NRMSE (NormalRoot Mean Squared Error) กรณีค่าชุดขอ้มูล
ครบสมบูรณ์วดัประสิทธิภาพ   การจ าแนกขอ้มูลจากชุดข้อมูลท่ีทรานฟอร์มชุดข้อมูลด้วยวิธี ท่ี
พฒันากรณีชุดขอ้มูลท่ีไม่สมบูรณ์   ใหน้ าชุดขอ้มูลไปประมาณค่าสูญหายดว้ยวิธีขา้งตน้แลว้จึงท า
การทรานฟอร์ม   น าชุดขอ้มูลท่ีท าการทรานฟอร์มแลว้มาจ าแนกประเภทชุดขอ้มูลการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพจะเปรียบเทียบจากการแบ่งชุดข้อมูล และน ามาวดัความแม่นย  าของการจ าแนก
ประเภทขอ้มูลจากชุดขอ้มูลใหม่ท่ีไดจ้ากการทรานฟอร์มดว้ยค่าความแม่นย  า(accuracy) 
 

3.1.4   การวิเคราะห์ผลและสรุปผลการทดลอง 
  หลงัจากท าการทดลองและทดสอบประสิทธิภาพดว้ยวิธีการต่างๆ  กบัชุดขอ้มูลท่ี 

กล่าวขา้งตน้ น าผลการทดลองท่ีไดม้าท าการวิเคราะห์สรุปผลและขอ้เสนอแนะเก่ียวกบัการทดลอง   
 
3.2 แผนผงัขั้นตอนกำรวจิยั 

        ในส่วนของขั้นตอนการพฒันาขั้นตอนวิธีใหม่ในการประมาณสูญหายและลดมิติขอ้มูลในชุด

ขอ้มูลล  าดบัเชิงเวลาทางการแพทย ์  ดงัแผนภาพท่ี 3.1 

 

 

 

 

 

   

 

แผนผงัท่ี 3.1 แผนผงัแสดงขั้นตอนการวจิยั 

  1.   ศึกษาลกัษณะของชุดขอ้มูลล  าดบัเวลาหลกัการประมาณค่าในช่วง การทรานฟอร์ม                      

การจ าแนกเชิงเวลา 

3. น าวิธีการวิธีใหม่ท่ีไดท้  าการประมาณค่าสูญหายและลดมิติขอ้มูล                     

ในชุดขอ้มูลล  าดบัเชิงเวลา 

2. พฒันาวิธีการวิธีใหม่ในการประมาณสูญหายและลดมิติขอ้มูลดว้ย          

การทรานฟอร์มดว้ยชุดขอ้มูลล  าดบัเชิงเวลา 

         4.โมดูลขั้นตอนวิธีใหม่ การประมาณค่าสูญหาย

และทรานฟอร์มขอ้มูลชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา 
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ในส่วนของขั้นตอนการพฒันาขั้นตอนวิธีใหม่ในการประมาณสูญหายและลดมิติขอ้มูลใน

ชุดข้อมูลล าดับเชิงเวลาทางการแพทย ์  ในงานวิจัยน้ีผูว้ิจ ัยได้แบ่งการพฒันาออกเป็น 2 ส่วน                           

เพื่อหาวิธีท่ีดีท่ีสุดของแต่ละส่วนจากการวดัประสิทธิภาพเพื่อมาสู่  พฒันาขั้นตอนวิธีใหม่ในการ

ประมาณค่าสูญหายและลดมิติขอ้มูลในชุดขอ้มูลล  าดบัเชิงเวลาทางการแพทย ์ ดงัแผนผงัท่ี 3.2 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

แผนผงัท่ี 3.2   แผนผงัแสดงขั้นตอนการวิจยั 

  

 จากแผนผงัขั้นตอนการวจิยัขา้งตน้มีรายละเอียดในแนวคิดการออกแบบเพื่อพฒันาแต่ละ

ส่วน ตามขั้นตอนต่อไปน้ี   

 

 

  

2.1 พฒันาวิธีการในการประมาณค่าสูญหาย

ในชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา  

2.2 พฒันาวิธีการในการลดมติิขอ้มูล

ดว้ยการทรานฟอร์ม 

 

4.โมดูลขั้นตอนวิธีใหม่ การประมาณค่าสูญหายและทรานฟอร์ม

ขอ้มูล 

2.1.3  เลือกวิธีการท่ีใหค่้าการประมาณท่ีดี

ท่ีสุดจากการประมาณค่าความคลาดเคล่ือน 

2.2.1 วดัประสิทธิภาพความแม่นย  าของ

การจ าแนกกลุ่มกบัชุดขอ้มูลท่ีสมบูรณ์                    

ท่ีใชใ้นการศึกษา 

 

1.ศึกษาลกัษณะของชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา หลกัการประมาณค่าในช่วงการทรานฟอร์ม 

2.1.2 วดัประสิทธิภาพค่าความคลาดเคล่ือน

และเปรียบเทียบของการประมาณค่าสูญหาย 

 

2.2.3 เลือกวิธีการท่ีใหค่้าการจ าแนกท่ีดี

ท่ีสุดจากการประมาณค่าความคลาดเคล่ือน 

2. พฒันาขั้นตอนวิธีใหม่ในการประมาณสูญหายและลดมิติขอ้มูลดว้ยการทรานฟอร์ม

ดว้ยชุดขอ้มูลล  าดบัเชิงเวลา 
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           ขั้นตอนที่  1  ศึกษาการท างานของชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา  หลกัการประมาณค่าในช่วงการ

จ าแนกประเภทจากชุดขอ้มูลเชิงเวลา 

          ขั้นตอนที่  2  พฒันาขั้นตอนวิธีใหม่ในการประมาณสูญหายและลดมิติขอ้มูลดว้ยการทราน

ฟอร์มดว้ยชุดขอ้มูลล  าดบัเชิงเวลาเพื่อน าเขา้เรียนรู้บนตวัจ าแนกประเภทแยกตามวตัถุประสงคท่ี์ใช้

ในการศึกษาดงัน้ี   

   

  2.1.  พฒันาวิธีการในการประมาณค่าสูญหายในชุดขอ้มูลล  าดบัเวลาชุดขอ้มูลน าเขา้                               

ไม่สมบูรณ์        

      2.1.1  ออกแบบและพฒันาขั้นตอนวิธีในการเรียนรู้โครงสร้างชุดขอ้มูลน าเขา้จากการ

ปรากฏค่าสูญหาย   บนขอ้สมมติฐานแนวคิดในการใชค่้าเฉพาะรายบุคคล หรือค่าความเหมือน

น่าจะใหค่้าการประมาณท่ียอมรับได ้  จากการวดัประสิทธิภาพความแมน่ย  าของค่าท่ีประมาณได้

     2.1.2  เปรียบเทียบผลการทดลองเพื่อวดัประสิทธิภาพดว้ยการประเมินค่าความ

คลาดเคล่ือน กบัขั้นตอนวิธีอ่ืนท่ีใชใ้นการศึกษาเพ่ือประเมินประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุด  

     2.1.3  น าผลชุดขอ้มูลท่ีสมบูรณ์ท่ีไดจ้ากขั้นตอนวิธีประเมินประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุดมาท า

การทรานฟอร์มขอ้มูลจากขั้นตอนวิธีในขอ้ 2.2  

 

 2. 2     พฒันาวิธีการในการลดมติิขอ้มูลดว้ยการทรานฟอร์มเมื่อชุดขอ้มูลน าเขา้สมบูรณ์

   2.2.1  ออกแบบและพฒันากระบวนการจดัการมติิค่าขอ้มูลของผูป่้วยแต่ละคนแตกต่างกนั    

  2.2.2  ทรานฟอร์มขอ้มูลจากค่าขอ้มูลของแต่ละบุคคลในลกัษณะลดขนาดของชุดขอ้มูล

(Datasize  reduction) ดว้ยการใช้แถวเป็นหลกัในการลดขอ้มูลเชิงเวลาผสานกับหลกัการทราน

ฟอร์ม  ซ่ึงลกัษณะของการทรานฟอร์มขอ้มูล(feature  transformation)  คือ  การรวมกลุ่มขอ้มูลและ

แปรขอ้มูลให้อยู่ในรูปแบบท่ีการประมวลผลเพื่อเปล่ียนแปลงรูปแบบของขอ้มูลหรือสารสนเทศ

จากรูปแบบหน่ึงไปเป็นอีกรูปแบบหน่ึง   เป็นขอ้สมมติฐานเพ่ือลดเวลาในการสกดัความรู้(mining) 

ในกระบวนการจ าแนกแต่ยงัคงประสิทธิภาพในการจ าแนกกลุ่ม   
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     2.2.3  วดัประสิทธิภาพความแม่นย  าของการจ าแนกกลุ่มกบัชุดขอ้มูลท่ีสมบูรณ์จากการ

ประมาณค่าสูญหาย   มาท าการเปรียบเทียบขั้นตอนวิธีพฒันาและท่ีใชใ้นทดลองท่ีใหป้ระสิทธิภาพ

ท่ีดีท่ีสุด 

 ขั้นตอนที่  3  เลือกวิธีการท่ีใหค่้าการประมาณท่ีดีท่ีสุดจากการประมาณค่าสูญหายจากการ

ประเมินค่าความคลาด และการจ าแนกกลุ่ม 

ขั้นตอนที่ 4    โมดูลขั้นตอนวิธีใหม่ การประมาณค่าสูญหายและทรานฟอร์มขอ้มูลชุด

ขอ้มูลล  าดบัเวลาจากขั้นตอนท่ีใหป้ระสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุดในขั้นตอนท่ี  1  และ 2  



 
 

    

บทที่  4   

     ผลการด าเนินงานวจิยั 

 

 ส าหรับบทน้ีในส่วนแรกจะน าเสนออธิบายชุดข้อมูลตามด้วยขั้นตอนท่ีใชใ้นการศึกษา                            

และผลการทดลอง  รวมทั้งผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพความแม่นย  าของการประมาณ                       

ค่าสูญหายและการทรานฟอร์มชุดขอ้มูล ดงัน้ีคือ  

 

4.1   ชุดข้อมูล 

งานวิจยัน้ีไดท้  าการทดลองกับชุดข้อมูลล  าดบัล  าดบัเวลาทางการแพทยจ์  านวนสองชุด
ขอ้มูล   โดยแต่ละชุดขอ้มูลท่ีใชแ้บ่งเป็นชุดขอ้มูลท่ีสมบูรณ์และชุดขอ้มูลท่ีสุ่มใหป้รากฏค่าสูญหาย   
ชุดขอ้มูลท่ีวิจยัคร้ังน้ีไดแ้ก่   
                ชุดผู้ป่วยโรคอ้วน (Obesity data)  ในงานวิจยัน้ีใชชุ้ดค่าขอ้มูลการตรวจจริงของผูป่้วย

ท่ีมาท าการตรวจโรคอว้นท่ีศูนยโ์รคหลอดเลือดและหัวใจและเมตาลิค โรงพยาบาลรามาธิบดี 

ประเทศไทย  ระหว่างปี พ.ศ. 2523-2542  จ านวน 458  คน จ านวน 1,215  ระเบียน   

                 ชุดข้อมูลผู้ป่วยโรคหลอดเลือดสมองชนิดอุดตัน (Thrombosis-Collagence) ข้อมูล

ส าหรับโรคหลอดเลือดสมองชนิดอุดตนั ในงานวิจยัน้ีใชต้าราง TSUM_C  ซ่ึงเป็นขอ้มูลเก่ียวกบั

การตรวจทางห้องปฏิบติัการท่ีจดัเก็บไวใ้นระบบสารสนเทศโรงพยาบาล  โดยชุดขอ้มูลถูกสร้าง

จดัเป็นส่วนหน่ึง Discovery Challenge Competition ของ PKDD1999 Discovery Challenge [37] 

ในการประชุมในยุโรป(3rd European Conference on Principles and Practice of The data)  ขอ้มูล

ทั้งหมด ในงานวิจยัน้ีใชชุ้ดขอ้มูลท่ีมีผูป่้วย จ  านวน 93 คน และจ านวน 3,010 ระเบียน 

            ซ่ึงไดท้ าการเลือกชุดขอ้มูลสองชุดน้ีเพราะมีลกัษณะโครงสร้างเชิงเวลาเหมือนกนัซ่ึงบอกถึง                     

ขอ้มูลในอดีตของการตรวจรักษาและระบุโรคของผูป่้วยในแต่ละคร้ัง ประกอบดว้ย รหัสผูป่้วย,                    

วนัเวลาการตรวจ และค่าตวัช้ีวดั และเป็นขอ้มูลการตรวจรักษาในอดีตดงัในตารางท่ี  2.2   
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 ขั้นตอนที่ใช้ในการด าเนินการวจิยั 

             ดงันั้นเม่ือศึกษางานวิจยัและลกัษณะของขอ้มูลล าดบัเวลาการพฒันาขั้นตอนโครงสร้างจาก

ชุดข้อมูลน าเข้าล  าดับเวลาเพื่อการจ าแนก  จึงได้ออกแบบแบ่งการพัฒนาและทดลองเป็น                            

2  ส่วน คือ กรณีชุดขอ้มูลไม่สมบูรณ์ดว้ยการประมาณค่าสูญหายและส่วนท่ีสองการทรานฟอร์มค่า

ขอ้มูลเพื่อลดมิติขอ้มูล จากการศึกษาตามขั้นตอน  ดงัรายละเอียดตามแผนภาพท่ี 4.1 

 

 

 

       แผนภาพท่ี  4.1  แสดงกระบวนการเพื่อการจ าแนกกลุ่มจากชุดขอ้มูลล  าดบัเวลาท่ีไม่สมบูรณ์ 

         ในงานวิจัย น้ีได้พัฒนาตัวแบบบนหลักการประมาณค่าสูญหายและลดมิติข้อมูลด้วย

กระบวนการทรานฟอร์มท่ีเป็นล าดบัเวลา  ก่อนท่ีจะไดว้ิธีการใหม่น้ี  ผูว้ิจยัไดแ้บ่งการพฒันามุ่งเนน้

ในส่วนของกระบวนการจัดเตรียมขอ้มูล( Pre-processing)  โดยในการน าเสนอจะแบ่งออกเป็น       

สองส่วน นั่นคือ  ส่วนประมาณค่าสูญหาย(Imputation) และ ส่วนลดมิติขอ้มูลดว้ยกระบวนการ     

ทรานฟอร์ม โดยจะท าการเลือกวิธีการท่ีใหป้ระสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุด  จากวิธีการท่ีใชใ้นการศึกษาใน              

แต่ละส่วนเพ่ือมาสู่เป็นกระบวนการใหม่เพ่ือลดขั้นตอนในเตรียมขอ้มูลก่อนจะท าการวิเคราะห์

ขอ้มูลดว้ยเหมืองข้อมูล  ส าหรับรายละเอียดของวิธีการแต่ละส่วนแยกเป็น 2 ส่วนตามลกัษณะ

วตัถุประสงค ์ดงัน้ี 

  4.2.1  วตัถุประสงค์ข้อที่ 1 :   การประมาณค่าสูญหายในชุดข้อมูลล าดบัเวลา 

      ในส่วนน้ีจะเป็นการน าเสนอรายละเอียดวิธีการประมาณค่าสูญหายในชุดล าดบัเวลาทาง

การแพทย ์ เพื่อใช้แก้ปัญหาในกรณีท่ีชุดข้อมูลล  าดับเวลาปรากฏค่าสูญหายในตัวช้ีวดับางตัว               

โดยลกัษณะขอ้มูลล  าดบัเวลาน้ีในส่วนแนวคอลมัน์คือ ตวัช้ีวดัและเวลาท่ีบอกถึงจ านวนคร้ังของ   

การมาตรวจรักษา   ดงันั้นผูป่้วยแต่ละคนท่ีมาตรวจรักษาอาจมีจ  านวนคร้ังของการมาตรวจท่ี

แตกต่างกัน และมีค่าจากผลการตรวจของแต่ละคน ซ่ึงจะต้องเป็นส่ิงท่ีจะตอ้งพิจารณาในการ

ประมาณค่าสูญหายใหค้รบถว้นทั้งชุดขอ้มูล 

Incomplete  Temporal 

Medical data 

Classifier    

Evaluate 

New model  for Imputation 

& Tranform on temporal  

data method 
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4.2.1.1 ขั้นตอนกระบวนการประมาณค่าสูญหาย 

   1.   ท าการนอร์มลัไลซข์อ้มูล (Normalize data)  [14 ]   นอร์มลัไลซข์อ้มูลในชุด
ขอ้มูลท่ีสมบูรณ์ดว้ย  Min-max  normalization คือการทรานฟอร์ม    ค่าขอ้มูลในรูปแบบเชิงเสน้ 

โดยทรานฟอร์มค่าขอ้มูลใหอ้ยูใ่นช่วงสั้นๆ  ในช่วง  0-1  จุดประสงค ์เพ่ือใหค่้าตวัช้ีวดัเป็นหน่วย
วดัเดียวกนั 
                    

  

          โดยก าหนดให ้v คือค่าคุณลกัษณะเดิม ,  'v  คือค่าคุณลกัษณะใหม ่  

   minA, maxA                      คือ  ค่าต ่าสุดและสูงสุดเดิมของคุณลกัษณะ A 

  new_nimA, new_maxA     คือ  ค่าต ่าสุดและสูงสุดใหม่ของคุณลกัษณะ A 

   2.   ท าการสุ่ม(Random data) สร้างค่าปรากฏการสูญหายในชุดขอ้มูลท่ีสมบูรณ์  
จ านวน 3 ชุดขอ้มูลท่ีต าแหน่งค่าสูญหายไม่ซ ้ ากนั  ขนาดของขอ้มูลในการสร้างค่าขาดหาย (10%,  
15%,  20%, 25%, 30%)   
 

                   
 

ภาพท่ี  4.2   การสุ่ม(Random data) สร้างค่าปรากฏการสูญหาย                                                                     
                        Random percentage  of  missing) 

 

AnewAnewAnew
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minmax
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 ……………...(8)        
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  วธิีการ 
1. ระบุ   percent  missing 
2. ค านวณหา   percent  missing 

                     Number miss  =  ((s*Total)/100)    ,  s    is % of missing 
3. สร้างแฟ้มจ านวน 3 แฟ้ม ประกอบดว้ย 

- แฟ้ม  1  ส าหรับการ  Random  ค่าสูญหายคร้ังท่ี  1     
- แฟ้ม  2  ส าหรับการ  Random  ค่าสูญหายคร้ังท่ี  2 
- แฟ้ม  3  ส าหรับการ  Random  ค่าสูญหายคร้ังท่ี  3  

   4.  Random  คร้ังท่ี  1 
                หาต าแหน่ง  missing  ในแฟ้มแรก ตามจ านวนเปอร์เซ็นตค่์าสูญหาย เก็บต าแหน่ง                           
ในแฟ้ม  1  ไว ้
         5.  Random 2 ในแฟ้ม  2 
                  หาต าแหน่ง missing  เมื่อเจอตรวจสอบกบัแฟ้มแรก    
                  หากต าแหน่งตรงกบัต าแหน่งในแฟ้มแรก ขยบัไปต าแหน่งถดัไปจนครบตามจ านวน  
         6.  Random 3  ในแฟ้ม  3 
                  หาต าแหน่ง  missing  ตรวจสอบเทียบต าแหน่งกบัแฟ้ม  1   และแฟ้ม  2   หากต าแหน่ง 
ท่ี  Random   ในแฟ้ม   2   ตรงกบัต าแหน่งใน แฟ้มแรก  ขยบัไปต าแหน่งถดัไป จนครบ ตามจ านวน 
        7.   น าต าแหน่งในแฟ้มแรกสร้างค่าว่างในต าแหน่ง   random  ทั้งหมด 
  
   3.  ท าการประมาณค่าสูญหาย    จากเทคนิคขั้นตอนวิธีในชุดขอ้มูลท่ีปรากฏค่าสูญ
หาย   ผูว้ิจยัไดพ้ฒันาวิธีการบนหลกัการต่างๆ   เพื่อประมาณค่าสูญหายในชุดขอ้มูลล  าดบัล  าดบั
เวลา   บนแนวคิดในการน าผลค่าการตรวจในแต่ละตวัช้ีวดัของตนเองมาท าการประมาณค่าเป็น
หลกั ดงัวิธีการในหวัขอ้ 4.2.1.2   

4. ประเมินประสิทธิภาพขั้นตอนวิธีของการประมาณค่า 
           หลงัจากออกแบบการทดลองและพฒันาขั้นตอนวิธีตามขั้นตอนวิธีท่ีได ้จะท า
การเปรียบเทียบประสิทธิภาพ    โดยจะเปรียบเทียบความคลาดเคล่ือน  โดยท าการวดัประสิทธิภาพ
ค่าความคลาดเคล่ือนดว้ย (Normal Root Mean Square Error : NRSME)   เพื่อทดสอบประสิทธิภาพ
ของชุดขอ้มูล    เพื่อตรวจสอบประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีเพ่ือวดัความน่าเช่ือถือของโมเดลซ่ึงเป็น
วิธีท่ีนิยมใช ้  โดยเปรียบเทียบกบัขั้นตอนวิธีเดิมท่ีใชใ้นการศึกษาแต่ปรับปรุงขั้นตอนวิธีใหส้ามารถ
ประมาณค่าในลกัษณะรายบุคคลเหมือนขั้นตอนวิธีท่ีพฒันา  โดยวดักบัเปอร์เซ็นต์ขนาดของขอ้มูล
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ในการสร้าง ค่าสูญหาย (10% 15%  20%   25%  30%)  จ านวนเปอร์เซ็นต์ละ  3  ชุดขอ้มูลท่ี
ต  าแหน่งสูญหายไม่ซ ้ากนั 

  Normal Root Mean Square Error : NRMSE    
               NRMSE   ถูกใชใ้นการเปรียบเทียบความแม่นย  าของการประมาณค่าสูญหายของ
วิธีการท่ีแตกต่างกนั  NRMSE  จะค านวณขอ้ผิดพลาดระหว่างค่าจริงและค่าประเมินและประเมิน
ความถูกตอ้ง   โดยก าหนดให ้   yknow   คือ  ค่าจริงท่ีปรากฏ(real value) , ypredict  คือ ค่าท่ีไดจ้ากการ
ประมาณ (estimated value)  ,  t  คือ  ล  าดบัเวลาคร้ังท่ีในต าแหน่งท่ีปรากฏค่าสูญหาย และ  n  คือ  
จ านวนค่าสูญหายท่ีปรากฏ   ค่า  NRMSE  ท่ีน้อยจะเป็นเกณฑ์บ่งช้ีบอกความแม่นย  าท่ีดีท่ีสุด 
[4][5][24]  ดงัสมการท่ี (9)  น้ี 
 
 
                        
           
  4.2.1.2  เทคนิคหลกัการประมาณค่าข้อมูลสูญหาย 
                      ผูว้ิจยัไดท้  าการประมาณค่าสูญหายในชุดขอ้มูลล  าดบัเวลาดว้ยวิธีการและ
หลกัการดงัจากตารางท่ี   4.1   ดงักล่าว   ผูว้ิจยัไดท้ าการประมาณค่าสูญหายในชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา
ดว้ยวิธีการดงัต่อไปน้ี  
 
ตารางท่ี 4.1  แสดงเทคนิคหลกัการประมาณค่าขอ้มูลสูญหาย 
 

ขั้นตอน หลกัการประมาณ 
DPimpute วดัค่าความเหมือนและความคลา้ยจากระยะทาง 
SKnn-DPimpute การวดัค่าระยะทางท่ีใกลเ้คียงจ านวน k ค่า    (k คือจ านวนคร้ัง) 
CB & Extra-DPimpute สไปน์โพลิโนเมียลและวดัค่าความคลา้ย 
SLLS-DPimpute สมการเชิงถดถอยและวดัค่าความคลา้ย 
NFDCslideW-DPimpute เง่ือนไขดีกรีโพลิโนเมียลและวดัค่าความคลา้ยดว้ยระยะทาง 

NFDCs3-DPimpute เง่ือนไขดีกรีโพลิโนเมียลและวดัค่าความคลา้ยดว้ยระยะทาง 
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………………...(9)        
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   1. วธิีการประมาณค่าสูญหาย  DPimpute  :  ใชห้ลกัการเปรียบเทียบขอ้มูลท่ีสนใจ

กบัขอ้มูลอ่ืนดว้ยหลกัการวดัระยะทางดว้ยยูคิลิคหลายมิติ(Euclidean distance  multidimension) 

หรือ    N-Euclidean  distance  

    ขั้นตอนวิธีน้ีจะน าค่าขอ้มูลท่ีมีความเหมือนหรือความคลา้ยจากระเบียนท่ีมีรายการ

ปรากฏค่าสูญหายโดยเปรียบเทียบกบัระเบียนรายการตรวจทั้งหมดแต่ละรายการ   หากทั้งรายการ

ตรวจของตนเองและเทียบความเหมือนความคลา้ยกบัรายการจากค่าขอ้มูลการตรวจของผูป่้วยคน

อ่ืนท่ีมีอยูใ่นชุดขอ้มูลทั้งหมด   ซ่ึงหากระเบียนใดมีค่าใกลเ้คียงก็จะน าค่าขอ้มูลของรายการท่ีตรง

กบัต าแหน่งท่ีปรากฏค่าสูญหายมาแทนท่ีในต าแหน่งดงักล่าว ดงัแผนภาพท่ี 4.2 

 
 
 
 
 
 

 
 
 

 

 

แผนภาพท่ี  4.2   แสดงแนวคิดการประมาณค่าสูญหายดว้ยวิธีการ DPimpute 

PID   คือ รหสัผูป่้วย,  T ime  คือ  เวลาของการตรวจรักษา,   

X1… Xn    คือ  ตวัแปร/ตวัช้ีวดัในชุดขอ้มูล,      

 Xi   คือ   ค่าการตรวจแต่ละคร้ังในแต่ละตวัช้ีวดัของแต่ละคนในแถวท่ีปรากฏค่าสูญหาย

 Yi   คือ ค่าการตรวจแต่ละคร้ังในแต่ละตวัช้ีวดัของในแถวถดัไป 

Rmiss – indexrow   คือ   แถวท่ีปรากฏค่าสูญหาย,  

Rij -Minimum  distance คือ แถวท่ีไดค่้าระยะทางนอ้ยท่ีสุด 

PID Time X1 X2 X3 …. Xn  
01 1/2/56 X1t1 ? X3t1  Xnt1  
01 1/5/56 X1t2 X2t2 X3t2  Xnt1  
02 12/4/56 ? X2t1 X3t1  Xnt1  
03 15/4/56 X1t1 X2t1 X3t1  Xnt1  
..        

0n ……… X1tn X2tn X2tn  Xntn  

PID Time X1 X2 X3 …. Xn  
01 1/2/56 X1t1 ? X3t1  Xnt1  
01 1/5/56 X1t2 X2t2 X3t2  Xnt1  
02 12/4/56 ? X2t1 X3t1  Xnt1  
03 15/4/56 X1t1 X2t1 X3t1  Xnt1  
..        

0n ……… X1tn X2tn X2tn  Xntn  

Rmiss - indexrow 

 

Rij -Minimum  distance 

Rmiss - indexrow 

N-Euclidean distance 
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รายละเอยีดขั้นตอนของวธีีการ DPimpute ดังนี ้                             

Procedure :   DPimpute()                    

---------------------------------------------------------------------------------------------------------                     

Input    :    Incomplete temporal dataset (D)       

Output :   Complete temporal dataset(D)                           

---------------------------------------------------------------------------------------------------------                     

Step 1.  Select all temporal medical data        

Step 2.  Checking missing position                                  

Step3.   Pad zero to NaN column          

Step4 :   Compute  N-dimension distance       

 Step 4.1     :  vectorNaN = padZeroData(i,:);     

 Step 4.2    :   sumData = zeros(ndata_row,1)     

 Step 4.3    :   distanceData = padZeroData;     

 Step 4.4    :   Loop and   index indentifies the minimum distance row  

  for j=1:ndata_row        

         % distanceData(j,:) = (abs(power((padZeroData(j,:) - vectorNaN),[2])));

                      distanceData(j,:) =  power((padZeroData(j,:) - vectorNaN),[2]); 

                             sumData(j, 1) =  sqrt(sum(distanceData(j,:)));   

                             mx = max(sumData);      

                             sumData(i,1) = mx;  % Avoid it will be minimum    

                     end                                             

Step5 :    Replace values in column which is NaN with data in index row, minimum distance.  

                     for j=1:c 
                                 resultData(i, colNaN(1, j)) = distanceData(index, colNaN(1,j)); 
                     end 
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ผลการทดลอง 
ผลการทดลองดว้ยตวัวดัประสิทธิภาพการประมาณค่าดว้ย   NRSME  ดว้ยการแบ่งเป็น  

%  ของการท่ีปรากฏค่าสูญหายของวิธีการ  DPimpute   ดงัตารางท่ี  4.2-4.4 
 
ตารางท่ี 4.2  ค่าความคลาดเคล่ือน(NRMSE)  ของชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา (DPimpute)  ชุดท่ี 1   
     

      %     
      missing                                 
                      
    Dataset 

 
 
10% 

 
 
15% 

 
 
20% 

 
 
25% 

 
 
30% 

 
 
%Average 

 
      Obesity 

 
0.10760 

 
0.10824 

 
0.11134 

 
0.11425 

 
0.11484 

                     
0.11125 
 

       
Thrombosis 

 
0.147970 
 

 
0.152707 

 
0.154287 

 
0.161768 

 
0.168859 

 
0.15712 

 
 
ตารางท่ี 4.3  ค่าความคลาดเคล่ือน(NRMSE) ของชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา (DPimpute)  ชุดท่ี 2  
          

   %    
      missing                             
                      
Dataset 

 
 
10% 

 
 
15% 

 
 
20% 

 
 
25% 

 
 
30% 

 
 
%Average 

 
      Obesity 

 
0.10777 

 
0.11093 

 
0.11076 

 
0.11760 

 
0.11456 

 
0.11232 
 

    
Thrombosis 

 
0.143519 

 
0.146628 

 
0.156782 

 
0.160918 

 
0.170778 

 
0.15573 
 

 
 
 ตารางท่ี 4.4  ค่าความคลาดเคล่ือน(NRMSE) ของชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา (DPimpute)  ชุดท่ี 3  
           

                            
                      
% missing             
Dataset 

 
 
10% 

 
 
15% 

 
 
20% 

 
 
25% 

 
 
30% 

 
 
%Average 

 
      Obesity 

 
0.10609 
 

 
0.11130 

 
0.11436 

 
0.11520 

 
0.11184 

 
0.11176 

  
Thrombosis 

 
0.144625   
 

 
0.149842 

    
0.152767 

  
0.158743
      

 
0.166604 

 
0.15452 
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สรุปและอภิปรายผลการทดลอง 

        จากผลการทดลองในตารางท่ี  DPimpute  ดงัตารางท่ี 4.2-4.4  ซ่ึงจากชุดขอ้มูลทั้งสามชุดท่ี

ต าแหน่งการสูญหายไม่ซ ้ ากัน  พิจารณาท่ีค่าเฉล่ียเปอร์เซ็นต์ค่าสูญหายของแต่ละชุดขอ้มูลให ้                     

ค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียของชุดขอ้มูล obesity ชุดท่ี 1-3 ตามล าดบั คือ 0.11125, 0.11232, 0.11176  

และ  ชุดขอ้มูล thrombosis ชุดท่ี 1-3 ตามล าดบั คือ 0.15712, 0.15573, 0.154524  ซ่ึงจากชุดขอ้มูล

ทั้งสามชุดท่ีต าแหน่งการสูญหายไม่ซ ้ากนั ซ่ึงใหค่้าเฉล่ียเปอร์เซ็นตค์วามคลาดเคล่ือนท่ีใกลเ้คียงกนั     

         ในตารางผลการทดลองตารางท่ี 4.2-4.4  ในส่วนของต าแหน่งเปอร์เซ็นต์ค่าสูญหายจะมี

เปอร์เซ็นต์ค่าสูญหายท่ีมากข้ึน แต่ผลเปอร์เซนต์ความคลาดเคล่ือนบางเปอร์เซนต์ค่าความ

คลาดเคล่ือนกลบัน้อยลง    จากการวิเคราะห์นั่นคือ ค่าการประเมินค่าความคลาดเคล่ือนจะตอ้ง

ประเมินในภาพรวมของชุดข้อมูลทั้งหมดท่ีปรากฏ   แต่ในการสุ่มสร้างค่าสูญหายต าแหน่งของ                  

การปรากฏค่าสูญหายท่ีปรากฏ จะมีข้อมูลจริงท่ีปรากฏอยู่รอบหรือใกลก้ับต าแหน่งท่ีสูญหาย             

ซ่ึงค่าท่ีปรากฏอาจจะเป็นค่าท่ีมากหรือค่าท่ีนอ้ยก็ได ้ซ่ึงเมื่อประมาณค่าอาจจะให้ค่าการประมาณท่ี

สูงหรือต ่าผดิปกติได ้            

 จากวิธีการ  DPimpute  วิธีน้ีจะเป็นการหาค่าความเหมือนหรือความคลา้ยจากค่าขอ้มูล                         

ในแต่ละตัวช้ีวดัจากรายการท่ีปรากฏค่าสูญหาย    เปรียบเทียบกับรายการข้อมูลทั้งชุดข้อมูล 

สามารถน าไปใชไ้ดก้บัชุดขอ้มูล    การตรวจระยะเวลาสั้นและช่วงระยะยาว  ลกัษณะขอ้มูลท่ีใชใ้น                           

การประมาณค่าจะเป็นขอ้มูลในแต่ละตวัช้ีวดัท่ีน ามาท าการประมาณค่าสูญหายซ่ึงจะเป็นค่าขอ้มูล

ของตนเองและรายการของบุคคลอ่ืนซ่ึงมาตรวจแต่ละคร้ัง โดยหาค่าของรายการใดท่ีมีค่าใกลเ้คียง

กับรายการในต าแหน่งท่ีสูญหาย   แต่ถา้หากเราน าเฉพาะค่าของตนเองเป็นหลกัมาใช้ในการ

ประมาณค่าสูญหายน่าจะไดค่้าการประมาณท่ีเป็นค่าเฉพาะของคนนั้น ๆ 

            2. วธิีการประมาณค่าสูญหาย (Sk-NN-DPimpute) 

            จากวิธีการแรกในการประมาณค่าสูญหายในชุดขอ้มูลเชิงเวลาดว้ยการหาค่าความเหมือน

และความคลา้ยบนหลกัการวดัระยะทาง(Euclidean distance)  ท าให้พบว่ามนัเป็นการน าค่าขอ้มูล

ในตวัช้ีวดัทั้งของผูป่้วยท่ีสนใจและผูป่้วยคนถดัไปมาประมวลผล    เพื่อให้ได้ค่าการประมาณ  

ผูว้ิจยัจึงไดน้ าขั้นตอนวิธีการเพ่ือนบา้นใกลท่ี้สุด(k-Nearest  Neighbour , k-NN)  ซ่ึงเป็นหลกัการท่ี
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ถูกพฒันาโดย  Troyanskaya et al. [7]  ใชห้ลกัการเปรียบเทียบขอ้มูลท่ีสนใจกบัขอ้มูลอ่ืนว่ามีความ

คลา้ยคลึงมากนอ้ยเพียงใดดว้ย  Euclidean distance และท านายขอ้มูลใหม่โดยอาศยัการเปรียบเทียบ

กบัขอ้มูลเรียนรู้จ  านวน   k ตวัท่ีอยูใ่กลท่ี้สุด โดยจะใหค่้าน ้ าหนกัโดยการพิจารณาระยะห่างระหว่าง

ขอ้มูลท่ีสนใจกบัขอ้มูลท่ีอยู่ใกลสุ้ด  k ตวัร่วมดว้ย ในงานวิจยัน้ีผูว้ิจยัไดก้  าหนดค่า  k  คือตาม

จ านวนการตรวจรักษาของผูป่้วยแต่ละคน ซ่ึงการหาค่าความเหมือนความคลา้ยจะเปรียบเทียบ

เฉพาะรายการตรวจเฉพาะของบุคคลนั้นๆ ในงานวิจยัน้ีจึงเรียกว่า Subspace  k-NN แต่ปัญหาหน่ึง

ของวิธีการดงักล่าวหากขอ้มูลผูป่้วยมาตรวจเพียงคร้ังเดียวปรากฏค่าสูญหายจะไม่สามารถประมาณ

ดว้ยการเทียบค่ากบัรายการอ่ืนของตนเองในลกัษณะรายบุคคลได ้ ดงันั้น  จึงน าวิธีการ DPimpute  

มาท าการประมาณค่าในส่วนน้ี   ก็จะท าใหส้ามารถประมาณค่าสูญหายทั้งชุดขอ้มูล จึงเรียกวิธีการน้ี

ว่า Subspace k-nearest neightbor-DPimpute (Sk-NN-DPimpute)  มีรายละเอียดดงัแผนภาพและ

ขั้นตอนวิธีดงัน้ี 

 

 

 

 

  

ภาพท่ี  4.3:  แสดงแนวคิดการประมาณค่าสูญหายดว้ยวิธีการ Sk-NN-DPimpute     

PID        คือ รหสัผูป่้วย,T ime คือ เวลาของการตรวจรักษา,                                       

X1… Xn คือ ตวัแปร/ตวัช้ีวดัในชุดขอ้มูล,                            

Xiti  คือ ค่าการตรวจแต่ละคร้ังในแต่ละตวัช้ีวดัของแต่ละคน                                                       

Rmiss–indexrow คือ  แถวท่ีปรากฏค่าสูญหาย,                                                                                     

Rij -Minimum  distance คือ แถวท่ีไดค่้าระยะทางนอ้ยท่ีสุด                                                        k-

value   คือ จ  านวนรายการการตรวจรักษา k  รายการ 

 

 

PID Time X1 X2 X3 …. Xn  
01 1/2/56 X1t1 ? X3t1  Xnt1  
01 1/5/56 X1t2 X2t2 X3t2  Xnt1  
01 12/4/56 ? X2t1 X3t1  Xnt1  
02 15/4/56 X1t1 X2t1 X3t1  Xnt1  
..        

0n ……… X1tn X2tn X2tn  Xntn  

Rmiss - indexrow 

Rij -Minimum  distance 

K-values = number of time treament 

Subspace  
-knn 

DPimpute 

Rij -Minimum  

k-value 

One series 
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ขั้นตอนในภาพรวมมดีังนีคื้อ        

1.  น าชุดขอ้มูลเชิงเวลาแยกเป็นเมตริกซข์อ้มูลในลกัษณะรายคน                         

2.  ก าหนดค่า 0  ลงไปในต าแหน่งท่ีปรากฏค่าสูญหายแต่ละคอลมัน์เพื่อส าหรับตรวจสอบ          

 ต าแหน่งท่ีปรากฏค่าสูญหาย                              

3. ตรวจสอบจ านวนการตรวจรักษาและต าแหน่งท่ีสูญหายในแต่ละแถวของแต่ละคน                       

4.  ถา้จ านวนการตรวจของแต่ละคนมากกว่า  2  คร้ัง                           

5.  ค านวณระยะทางดว้ย  n-Euclidean distance จากเฉพาะขอ้มูลในแต่ละแถวของแต่ละคน          

6.  เลือกแถวท่ีปรากฏค่าระยะทางต ่าสุดแลว้น าค่าจริงท่ีตรงกบัต าแหน่งท่ีสูญหายไปแทนท่ี

7.  ถา้จ านวนการตรวจของแต่ละคน ตรวจคร้ังเดียวหรือไม่เกิน  2  คร้ัง  ประมาณค่าสูญ 

หายดว้ยวิธีการ DPimpute    

 

รายละเอยีดขั้นตอนของวธีีการ Sk-NN-DPimpute ดังนี ้                              

Procedure :  Sk-NN-DPimpute                                 

------------------------------------------------------------------------                                                                                 

Input        :   Incomplete temporal dataset (D)                              

Output     :   Complete temporal dataset(D)                   

------------------------------------------------------------------  

Step1 :   Transform temporal medical data  to low dimension in subspace matrix  

 1.1  Determine the system’s input variables for a temporal data matrix   

 1.2  Separate the matrix into  m x n  each of patient  subspace dimension.                                      

Step2:  Find NaN each column        

 %Pad zero to NaN column 

       for i=1:ndata_row 
           v=isnan(NaNData(i,:)); 
           colNaN=find(v==1);  % get colum containing NaN 
           [r, c] = size(colNaN);  % for loop to fill zero 
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         %fill 0 to colum contains NaN 
      for j=1:c 
            padZeroData(i,colNaN(1,j))=0; 
      end 
      end 
Step3 :  Checking missing position 
for i=1:numberOfPatient 
    if(i == numberOfPatient) 
        startRow = ia(numberOfPatient); 
        endRow = ndata_row;  % use for the last patient 
        else 
        % ia variable contain start row of patient 
        startRow = ia(i); 
        endRow = ia(i+1); 
    end 
Step4 : Checking k-row value 
        if(endRow - startRow > 2) 
        %This loop is check row which it has NaN data 
        for j=startRow:endRow-1 
            if (any(isnan(NaNData(j,:)))) 
                currentRow = (j-startRow)+1;  % currentRow uses for identify row has NaN 
                v=isnan(NaNData(j,:)); 
                colNaN=find(v==1);  % get colum containing NaN 
                [r, c] = size(colNaN);  % for loop to fill zero 
Step5 :   compute distance 
                vectorNaN = padZeroData(j,:); 
                sumData = zeros(1:endRow-startRow,1); 
                distanceData = padZeroData((startRow:endRow-1),:); 
                for k=1:endRow-startRow 
                    distanceData(k,:) = (abs(power((padZeroData((k+startRow)-1,:) - vectorNaN),[2])));  
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                    sumData(k, 1) = sqrt(sum(distanceData(k,:))); 
                   end 
                mx = max(sumData); 
                sumData(currentRow,1) = mx; 
Step6  :    Replace column whic is NaN with data in index row, minimum distance.  
                for l=1:c 
                    resultData(j, colNaN(1, l)) = NaNData(startRow+index-1,colNaN(1,1)); 
                end 
Step 7 :   Checking time treatment <=2 
Step 8.    Checking missing position                                  
Step 9.    Pad zero to NaN column      
Step10.    Compute  N-dimension distance      
 Step 10.1     :  vectorNaN = padZeroData(i,:);     
 Step 10.2    :   sumData = zeros(ndata_row,1)     
 Step 10.3    :   distanceData = padZeroData;     
 Step 10.4    :   Loop and   index indentifies the minimum distance row  
          for j=1:ndata_row        
                      distanceData(j,:) =  power((padZeroData(j,:) - vectorNaN),[2]);  
                             sumData(j, 1) =  sqrt(sum(distanceData(j,:)));   
                             mx = max(sumData);      
                             sumData(i,1) = mx;  % Avoid it will be minimum    
                     end                                              
Step11 :    Replace values in column which is NaN with data in index row,   
     minimum distance.  
                     for j=1:c 
                                 resultData(i, colNaN(1, j)) = distanceData(index, colNaN(1,j)); 
                     end 
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ผลการทดลอง 
  ผลการทดลองดว้ยตวัวดัประสิทธิภาพการประมาณค่าดว้ย NRSME  ดว้ยการแบ่งเป็น %  
ของการท่ีปรากฏค่าสูญหายคือ 

 
ตารางท่ี 4.5  ค่าความคลาดเคล่ือน(NRMSE) ของชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา (SkNN-DP) ชุดท่ี 1 
           

                            
                

 % missing             
    Dataset 

 
 
10% 

 
 
15% 

 
 
20% 

 
 
25% 

 
 
30% 

 
 
%Average 

 
      Obesity 

 
0.35184 

 
0.40588 

 
0.45748 

 
0.48182 

 
0.50208 

 
0.43982 

 
       
Thrombosis 

 
0.386775 
 

  
0.474585 

 
0.552964 

 
0.629435 

 
0.714833 

 
0.55172 

 
 
ตารางท่ี 4.6  ค่าความคลาดเคล่ือน(NRMSE) ของชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา(SkNN-DP) ชุดท่ี 2 
           

                            
                     

 % missing               
  Dataset 

 
 

10% 

 
 

15% 

 
 

20% 

 
 

25% 

 
 

30% 

 
 

%Average 

 
      Obesity 

 
0.33948 

 
0.45428 

 
0.45845 

 
0.47302 

 
0.49756 

 
0.44456 

 

 
Thrombosis 

 
0.377631 

 

 
0.467382 

 
0.563123 

 
0.638664 

 
0.713756 

 
0.55211 

 
 
ตารางท่ี 4.7 ค่าความคลาดเคล่ือน(NRMSE) ของชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา (SkNN-DP) ชุดท่ี 3 
           

                            
                        

 % missing             
Dataset 

 
 

10% 

 
 

15% 

 
 

20% 

 
 

25% 

 
 

30% 

 
 

%Average 

 
      Obesity 

 
0.35783 

 
0.41892 

 
0.46137 

 
0.50439 

 
0.51776 

 
0.45205 

 
  
Thrombosis 

 
0.375297 

 

 
0.483222 

 
0.553492 

 
0.640958 

 
0.709619 

 
0.55252 
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สรุปและอภปิรายผลการทดลอง 
            จากผลการทดลองในตารางท่ี  SkNN-DPimpute  ดงัตารางท่ี 4.5-4.7  ซ่ึงจากชุดขอ้มูลทั้ง

สามชุดท่ีต าแหน่งการสูญหายไม่ซ ้ากนั  พิจารณาท่ีค่าเฉล่ียเปอร์เซนตค่์าสูญหายของแต่ละชุดขอ้มูล

ให้ค่าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียของชุดข้อมูล obesity ชุดท่ี 1-3 ตามล าดบั คือ 0.43982, 0.44456, 

0.45205  และ  ชุดขอ้มูล thrombosis  ชุดท่ี 1-3 ตามล าดบั คือ 0.55172, 0.55211, 0.55252  ซ่ึงให้ค่า

การประมาณท่ีใกลเ้คียงกนั               

           จากวิธีการ  SkNN-DPimpute  จะท าการประมาณค่าสูญหายดว้ยหลกัการวดัระยะทางตาม

จ านวนการตรวจรักษา(k) ด้วยการใช้เฉพาะรายบุคคล แต่จากผลการทดลองจากการวัด

ประสิทธิภาพค่าความคลาดเคล่ือน   วิธีการ DPimpute ใหป้ระสิทธิภาพความแม่นย  าท่ีดีกว่า  

 จากการวิเคราะห์การประมาณค่าการตรวจดว้ยวิธีการ SkNN-DPimpute  ซ่ึงใชค่้าเฉพาะ

รายบุคคลมาท าการประมาณซ่ึงลกัษณะขอ้มูลการตรวจของผูป่้วยอาจจะมีความห่างของช่วงการ

ตรวจรักษาในแต่ละคร้ัง   เช่น  ปีละคร้ัง  สองคร้ัง  หรือ  รายสัปดาห์ ซ่ึงท าให้ค่าการตรวจในบาง

ตวัช้ีวดัไม่ใกลเ้คียงกบัค่าการตรวจคร้ังแรกๆ  เมื่อประมาณค่าดว้ยค่าความเหมือนความคลา้ยหาก

ต าแหน่งท่ีปรากฏค่าสูญหายและมีระยะทางต ่าสุดท่ีถูกเลือกมา  อาจจะปรากฏค่าจริงท่ีไม่ใกลเ้คียง

กบัค่าเดิม  ส าหรับคนท่ีมาตรวจคร้ังเดียวจะใชว้ิธีการ DPimpute  มาประมาณค่าซ่ึงจะตอ้งค านวณ

กบัทุกแถวท่ีปรากฏดงันั้นค่าท่ีเคยถูกประมาณไวแ้ลว้    ส าหรับผูป่้วยท่ีมีการตรวจหลายคร้ัง   ก็จะมี

ผลหากต าแหน่งท่ีสูญหายและระยะทางต ่าสุดไปตรงกบัต าแหน่งท่ีเคยประมาณไวแ้ลว้ดว้ย SkNN 

หากประมาณไดค่้าไม่ใกลเ้คียงจาก SkNN  ก็มีผลท าการประเมินค่าความคลาดเคล่ือนสูงไปดว้ย

 จึงได้น าหลกัการประมาณค่าในช่วงเพื่อมาประมาณค่าสูญหายในชุดข้อมูลเชิงเวลาดัง

หวัขอ้  1 

        3. วธิีการ Cubic Spline & Extra-DPimpute  
                 ขั้นตอนวิธีน้ีจะท าการประมาณค่าสูญหายในลกัษณะเฉพาะรายบุคคล   หากปรากฏค่า                 
สูญหายระหว่างการตรวจแต่ละคร้ัง  เน่ืองจากคิวบิกสไปน์สามารถประมาณค่าสูญหายระหว่าง      
ช่วงขอ้มูลได ้ แต่ขั้นตอนวิธีน้ีไม่สามารถประมาณค่าสูญหายในต าแหน่งแรกและต าแหน่งสุดทา้ย
ได ้ เน่ืองจากขั้นตอนวิธีน้ีจะน าค่าจริงท่ีปรากฏท่ีอยูใ่กลเ้คียงต าแหน่งท่ีปรากฏค่าสูญหายมาท าการ
ประมาณตามขั้นตอนวิธี   ซ่ึงไม่ไดน้ าทุกค่าท่ีปรากฏในการตรวจแต่ละคร้ังมาท าการประมาณ จึง
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ไดน้ าหลกัการประมาณค่านอกช่วงมาใชใ้นการประมาณค่าสูญหายในต าแหน่งแรกและต าแหน่ง
สุดทา้ย   อีกทั้งสไปนไ์ม่สามารถประมาณค่าส าหรับขอ้มูลสูญหายท่ีปรากฏในกรณีท่ีผูป่้วยมาตรวจ 
1  หรือ  2  คร้ังได ้ในส่วนน้ีจึงน าหลกัการ  DPimpute  ท่ีเป็นขั้นตอนในขอ้  1  มาหาค่าความ
เหมือนและความคลา้ยของรายการบุคคลอ่ืนๆ   มาประมาณค่าเฉพาะในส่วนของผูป่้วยท่ีมาตรวจ 1 
หรือ 2  สองคร้ังในชุดขอ้มูล  ท าใหส้ามารถประมาณค่าสูญหายไดท้ั้งชุดขอ้มูลล าดบัเวลา จึงเรียก
วิธีการน้ีว่า  CBE-DPimpute  มีรายละเอียด   ดงัแผนภาพและขั้นตอนวิธีดงัน้ี 

 

 

 

    
        ภาพท่ี  4.4:  แสดงแนวคิดการประมาณค่าสูญหายดว้ยวิธีการ CBE-DPimpute   
 
            ดงันั้นการพฒันาขั้นตอนการประมาณค่าสูญหายด้วยวิธี CBE-DPimpute  บนชุดข้อมูล
ล  าดบัเวลาน้ีบน   แนวคิดการประมาณค่าจะใชเ้ฉพาะค่าการตรวจเฉพาะบุคคลมาใชใ้นกระบวนการ
ประมาณค่าสูญหาย   โดยจะแบ่งการประมาณค่าสูญหายดว้ย  2  เง่ือนไขหลกั คือ กรณีผูป่้วยท่ีมา
ตรวจรักษามากกว่า  2  คร้ัง และ ผูป่้วยท่ีมาตรวจรักษาเพียงคร้ังเดียว   
 
  ขั้นตอนในภาพรวมมดีังนีคื้อ 

1. น าชุดขอ้มูลเชิงเวลาแยกเป็นเมตริกซข์อ้มูลในลกัษณะรายคน                       

2. ทรานโพสเมตริกซ ์ และเลือก  row  vector  ของแต่ละคน                                   

3. ตรวจสอบจ านวนการตรวจรักษาและต าแหน่งท่ีสูญหายในแต่ละแถวของแต่ละคน                     

4.  ถา้จ านวนการตรวจของแต่ละคนมากกว่า 2  คร้ัง                         

5.  ตรวจสอบต าแหน่งท่ีปรากฏค่าสูญหาย                                 

      5.1  หากค่าสูญหายปรากฏระหว่างขอ้มูล   ค านวณค่าท่ีอยูใ่นช่วงดว้ย spline  

     5.2 หากค่าสูญหายปรากฏในต าแหน่งแรกและต าแหน่งสุดทา้ย ค  านวณค่าท่ีอยูน่อกช่วง                  

ดว้ยวิธีการประมาณนอกช่วง                                  

PID Time X1 X2 X3 …. Xn  
01 1/2/56 X1t1 ? X3t1  Xnt1  
02 1/5/56 X1t2 ? X3t2  Xnt1  
02 12/4/56 ? X2t1 X3t1  Xnt1  
0n 15/4/56 X1t1 X2t1 X3t1     ?  

First : exprapolation Middle : sline 

Oneserie : DPimpute 

Last: exprapolation 
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  6. แทนท่ีในต าแหน่ง                            

   . วนรอบขอ้  2  จนกว่าค่าขอ้มูลจะครบสมบูรณ์                   

               8.  ถา้จ  านวนการตรวจของแต่ละคน ตรวจคร้ังเดียวหรือไม่เกิน  2  คร้ัง   ประมาณ

ค่าสูญหายดว้ยวิธีการ DPimpute   

  

ส าหรับขั้นตอนในรายละเอียดคือ 
Procedure   Cubic-ExtrapolationDPImpute (CBE-DPimpute)                         

---------------------------------------------------------------------------------------                                                                   

Input  :Incomplete temporal dataset(D)                                                                                                                                

Output : Complete temporal dataset(D’)                                                                                                             

---------------------------------------------------------------------------------------                                                                      

Step 1 :   Transform temporal medical data  to low dimension in subspace matrix  

 1.1  Determine the system’s input variables for a temporal data matrix   

 1.2  Separate the matrix into  m x n  each of patient  subspace dimension.                  

 1.3 Transpose  patient subspaces with missing values ,       

         [ x(t1)  x(t2)  x(t3) …… x(tn)]                               

Step 2 :    Compute in transposed patient subspace.     

     2.1  Repeat              

     2.2  Select the transposed subspace in each patient case for imputation. 

   2.2.1  Repeat       

               2.2.2  Select row vector  in each patient subspace    

                             //  Xn    =   [ xi(t1)  xi(t2)  xi(t3) …… xi(tn)]    where  ti = 1,2,…,n  .  

Step 3 :  Start fill missing                                         

               3.1  Check  time- treatment of  Patient –ID-0n  and missing position   

  3.2  if  time tratement of  patient    >  2                                                    
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            3.2.1 :  Calculate coefficient //  S(x) are used to calculate the coefficient of the function

    3.2.2  :  S(x) is defined as the combination of cubic polynomials  Si(x)  

       For the inner points xi ,  i=2,……,n-1   

                          S1.1.   S(x) interpolates the point  (xi , f(xi)) : Si(xi) =  f(xi)  

       S1.2.   S(x) is continuous at xi :  Si-1(xi) =  Si(xi)           

       S1.3.   S’(x) is continuous at xi :  Si
’
-1(xi) =  Si

’
 (xi)   

            S1.4.   S”(x) is continuous at xi :  Si
”
-1(xi) =  Si

”
 (xi)                                                      

3.2.3  else   For the First and Endpoint  missing          //ค่าท่ีอยูน่อกช่วง   

  Call  extrapolation for impute()                                                                 

3.2.4   Repeat   Step 2.2.1   for next row in the patient subspace matrix.                                   

3.2.5   Repeat   Step 2.1     for next  the patient subspace matrix.                                     

  Step4 :    repeat 2.1-2.7 until there is no missing value in each patient                                 

 Step5:   Else  if   time treatment < = 2        

  //  Call DPimpute();       

 5.1    Checking missing position              

 5.2     Checking missing position          

 5.3     Pad zero to NaN column                                                                                   

Step6.    Compute  N-dimension distance      

 Step 6.1     :  vectorNaN = padZeroData(i,:);     

 Step 6.2    :   sumData = zeros(ndata_row,1)     

 Step 6.3    :   distanceData = padZeroData;      

 Step 6.4    :   Loop and   index indentifies the minimum distance row  

          for j=1:ndata_row        

                      distanceData(j,:) =  power((padZeroData(j,:) - vectorNaN),[2]);  

                             sumData(j, 1) =  sqrt(sum(distanceData(j,:)));   
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                             mx = max(sumData);      

                             sumData(i,1) = mx;  % Avoid it will be minimum    

                     end                                              

Step7 :    Replace values in column which is NaN with data in index row, minimum distance. 

               for j=1:c        

                     resultData(i, colNaN(1, j)) = distanceData(index, colNaN(1,j));  

               end 

ผลการทดลอง  
  ผลการทดลองดว้ยตวัวดัประสิทธิภาพการประมาณค่าดว้ย NRMSE  ดว้ยการแบ่งเป็น % 
ของการท่ีปรากฏค่าสูญหายคือ 
         
ตารางท่ี 4.8  ค่าความคลาดเคล่ือน(NRMSE) ของชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา(CBE-DP) ชุดท่ี 1 
 

                            
                  

% missing             
 Dataset 

 
 
10% 

 
 
15% 

 
 
20% 

 
 
25% 

 
 
30% 

 
 
%Average 

 
      Obesity 

 
0.15362 

 
0.17672 

 
0.17966 

 
0.17689 

 
0.19429 

 
 0.17624 

 
      
Thrombosis 
 

 
0.094873 

 
0.096731 

 
0.109234 

 
0.124589 

 
0.125196 

 
0.11394 

 
    
ตารางท่ี 4.9  ค่าความคลาดเคล่ือน(NRMSE) ของชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา(CBE-DP) ชุดท่ี 2 
 

                                      
                         

% missing             
 Dataset 

 
 
10% 

 
 
15% 

 
 
20% 

 
 
25% 

 
 
30% 

 
 
%Average 

 
      Obesity 

 
0.17599   

 
0.18636 

 
0.19399 

 
0.20148 

 
0.20400 

 
0.19236 
 

 
Thrombosis 
 

 
0.096174   

 
0.104513 

 
0.112150 

 
0.117913 

 
0.123097 

 
0.11077 
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ตารางท่ี 4.10  ค่าความคลาดเคล่ือน(NRMSE) ของชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา  (CBE-DP) ชุดท่ี 3 
 

                            
                       
% missing             
    Dataset 

 
 
10% 

 
 
15% 

 
 
20% 

 
 
25% 

 
 
30% 

 
 
%Average 

 
      Obesity 

 
0.16638 

 
0.18788 

 
0.17660 

 
0.18513 

 
0.22564 

 
0.18833 
 

  
Thrombosis 
 

 
0.092212 

  
0.104513 

 
0.109459 

 
0.112908 

 
0.119322 

 
0.10768 

 
สรุปและอภิปรายผลการทดลอง 
           จากผลการทดลองในตารางท่ี (CBE-DP) -DPimpute  ดงัตารางท่ี 4.8-4.10  ซ่ึงจากชุดขอ้มูล
ทั้งสามชุดท่ีต าแหน่งการสูญหายไม่ซ ้ ากนั  พิจารณาท่ีค่าเฉล่ียเปอร์เซนต์ค่าสูญหายของแต่ละชุด
ขอ้มูลใหค่้าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียของชุดขอ้มูล obesity ชุดท่ี 1-3 ตามล าดบั คือ 0.17624, 0.19236 
, 0.18833 และ  ชุดข้อมูล thrombosis ชุดท่ี 1-3 ตามล าดับ คือ 0.11394, 0.11077, 0.10768                                
มีค่าความคลาดเคล่ือนท่ีใกลเ้คียงกนั  

        จากการวเิคราะห์การประมาณค่าการตรวจด้วยวิธีการ (CBE-DP)   
 จากการวดัประสิทธิภาพค่าความคลาดเคล่ือนวิธีการ (CBE-DP)  เมื่อเทียบกบัวิธีการแรก 
วิธีการน้ีให้ค่าการประมาณความแม่นย  าท่ีใกลเ้คียงวิธีท่ี 1  ส่วนหน่ึงคือค่าจริงท่ีปรากฏท่ีใชใ้น                    
การประมาณค่าจะใชค่้าท่ีอยู่ระหว่างต าแหน่งท่ีปรากฏค่าสูญหายไม่ไดน้ าทุกค่ามาค านวณดว้ย
สมการคิวบิกสไปน์  แต่มีขอ้จ  ากดัของวิธีการคือตอ้งแยกการประมาณค่าหลายจุด คือ  ค่าสูญหาย
ต าแหน่งแรก , ค่าสูญหายต าแหน่งสุดท้าย, ค่าสูญหายต าแหน่งระหว่างกลาง และค่าสูญหาย                       
ท่ีปรากฏในกรณีท่ีผูม้าตรวจคร้ังเดียว ซ่ึงท าให้เกิดเง่ือนไขของการประมาณค่าหลายกรณี ซ่ึงจะมี
ผลต่อค่าการประมาณ ส าหรับคนท่ีมาตรวจคร้ังเดียวจะใช้วิธีการ DPimpute มาประมาณค่า                         
ซ่ึงจะตอ้งค านวณกบัทุกแถวท่ีปรากฏ  ดงันั้นค่าท่ีเคยถูกประมาณไวแ้ลว้ส าหรับผูป่้วยท่ีมีการตรวจ
หลายคร้ัง  ก็จะมีผลหากต าแหน่งท่ีสูญหายและระยะทางต ่าสุดไปตรงกบัต าแหน่งท่ีเคยประมาณไว้
แลว้ดว้ย CBE หากประมาณไดค่้าใกลเ้คียง ก็มีผลท าการประเมินค่าความคลาดเคล่ือนต ่าไปดว้ย  
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4.  วธิีการประมาณค่าสูญหาย SLLS-DP (Subspace Local Least Squares Distance  
Imputation )   
                   ขั้นตอนประมวลผลของ Subspace Least Squares Imputation ประมาณค่าข้อมูล                          
สูญหายดว้ยการสร้างสมการถดถอยเชิงเส้น   เพ่ือค านวณหาค่าสัมประสิทธ์ิซ่ึงการประมาณ                         
ค่าสูญหายโดยอาศยัสมการเสน้ตรงท่ีเหมาะสมใชว้ิธีก  าลงัสองน้อยท่ีสุดซ่ึงท าให้ผลบวกทั้งหมด                    
ยกก าลงัสองของระยะทางระหว่างจุด (x,y)  กบัเสน้ตรงเส้นหน่ึงมีค่าน้อยท่ีสุด บนแนวคิดการใช ้                   
ค่าขอ้มูลของแต่ละคน   ซ่ึงวิธีการน้ีสามารถน าค่าทุกค่าในแต่ละตวัช้ีวดัมาท าค  านวณได ้ และ
น ามาประมาณค่าท่ีสูญหายของขอ้มูลแต่ละบุคคล     จากแต่ละแถวในผูป่้วยแต่ละคน  ส่วนขอ้มูล
ผูท่ี้มาตรวจรักษาเพียงคร้ังเดียว   หากปรากฏค่าสูญหายใชแ้นวคิดการใชค่้าความเหมือนและความ
คลา้ยของค่าการตรวจจากชุดขอ้มูลท่ีมีอยู่ดว้ยหลกัการ  DP-impute  ดงัรายละเอียดในแผนภาพท่ี 
4.5         
 

 

 

 
            

   ภาพท่ี  4.5:  แสดงแนวคิดการประมาณค่าสูญหายดว้ยวิธีการ SLLS-DPimpute 
 
ดงันั้นการพฒันาขั้นตอนการประมาณค่าสูญหายดว้ยวิธี SLLS-DPimpute บนชุดขอ้มูล    

ล  าดบัเวลาน้ีบนแนวคิดการประมาณค่าจะใชเ้ฉพาะค่าการตรวจเฉพาะบุคคลมาใชใ้นกระบวนการ
ประมาณค่าสูญหาย   โดยจะแบ่งการประมาณค่าสูญหายดว้ย  2  เง่ือนไขหลกั คือ กรณีผูป่้วยท่ีมา
ตรวจรักษามากกว่า 2  คร้ัง และ ผูป่้วยท่ีมาตรวจรักษาเพียงคร้ังเดียว  ดงัรายละเอียดในแผนภาพ
และขั้นตอนดงัน้ีคือ 
 
ขั้นตอนในภาพรวมมดีงันีคื้อ 

1. น าชุดขอ้มูลเชิงเวลาแยกเป็นเมตริกซข์อ้มูลในลกัษณะรายคน                       
2. ถา้จ านวนการตรวจของแต่ละคนมากกว่า 2  คร้ัง  
3. ทรานโพสเมตริกซ ์                            

4.  เลือก row vectorของแต่ละคน               

PID Time X1 X2 X3 …. Xn  
01 1/2/56 X1t1 ? X3t1  Xnt1  
02 1/5/56 X1t2 ? X3t2  Xnt1  
02 12/4/56 ? X2t1 X3t1  Xnt1  
02 15/4/56 X1t1 X2t1 X3t1  Xnt1  

s-LLS 

Oneserie : DPimpute 
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5. ตรวจสอบต าแหน่งท่ีปรากฏค่าสูญหาย                              

5.1  แยกค่าจริงท่ีปรากฏ (observe value) และค่าต าแหน่งเวลาท่ีปรากฏค่าสูญหาย(tmiss)                       

5.2  น าค่าจริงท่ีปรากฏทั้งหมด (observe values) ประมาณค่าดว้ย  least square                     

5.3  แทนท่ีค่าท่ีไดใ้นต าแหน่งเวลาท่ีปรากฏค่าสูญหาย  (tmiss)                      

6. วนรอบขอ้ 4 จนกว่าค่าขอ้มูลจะครบสมบูรณ์                                   

7. ถา้จ  านวนการตรวจของแต่ละคน ตรวจคร้ังเดียวหรือไม่เกิน2 คร้ัง                                    

       ประมาณค่าสูญหายดว้ยวิธีการ DPimpute    

ขั้นตอนในรายละเอยีดดงั  procedure  ดังต่อไปนี ้                              
Procedure :  SLLS-DPimpute                                 
------------------------------------------------------------------------ 
Input        :   Incomplete temporal dataset (D)                              

Output     :   Complete temporal dataset(D)                                             

------------------------------------------------------------------                            

 Step1 :   Transform temporal medical data  to low dimension in subspace matrix  

 1.1  Determine the system’s input variables for a temporal data matrix   

 1.2  Separate the matrix into  m x n  each of patient  subspace dimension.                  

 1.3 Transpose  patient subspaces with missing values ,       

  // column vector are time point in the treatment ,    

  the row vectors are measurement variables from temporal data.  

   [ x(t1)  x(t2)  x(t3) …… x(tn) ]                                

Step2 :    Compute in transposed patient subspace.      

 2.1  Repeat               

 2.2  Select the transposed subspace in each patient case for imputation.  

       2.2.1  Repeat                              
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      2.2.2  Select row vector  in each patient subspace     

             //  Xn    =   [ xi(t1)  xi(t2)  xi(t3) …… xi(tn)]    where  ti = 1,2,…,n                                        

Step3 :  Start fill missing 

3.1  Check  time- treatment of  Patient –ID-0n  and missing position    

      //   Yn    at x(t) = [    xi1    ?     xi3   ?  ….  xin ]
T 

             3.2  if  time tratement of  patient    >  2                                                   

             3.3  Select a row vector  in subspace patient case series for example observe a point  

  yobs   =      x(t1) ,  x(t-3) ,   x(tn)  ,  yt-miss  =   x(t2) = ? ,    x(t4) = ?  

3.4     Consider polynomial of fixed n to find values of a,b    

   y = a0 + a1x+a2x
2 + ………+ amxm   , n data points    

  (x1,y1),(x2,y2),……,(xn,yn)      

  y    =  Xb ,    polynomial equation    

  Xy = XtXb                  

  (Xtx)-1 Xty   =   (Xtx)-1  (Xt x) b     

  b =  ( Xt X)-1  Xty        

3.5   Select X(tobs)  in row vector have observe values    

   Y(tn-obs) = y(tn-obs) = a0 + (tn-obs) a1+( tn-obs )
2a2+( tn-obs )

3a3 

            3,6  Calculate the equations with lease square matrix and  replace with the equation to find 
b    ( -1 is  mxm inverst matrix)  

               b =  (xtx)-1 xty 
       3.7 From 3.4, a0,a1,a2 as a polynomial equation   
  y = a0– a1x-a2x

2-a3x
3     //edit a value 

         3.8  Replace x variable in the equation with the time point with missing data (tmiss) 
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         3.9   Repeat   Step 3.1.2   for next  sub-set of series  until last sub-set       

3.10  Repeat   Step 2.2.1   for next row in the patient subspace matrix.                

3.1.1  Repeat   Step 2.1     for next  the patient subspace matrix. 

Step4 :   Else  if   time treatment < = 2                                           

//  Call DPimpute(); 

Step5:   Else  if   time treatment < = 2        

    //  Call DPimpute();        

 5.1     Checking missing position       

 5.2    Pad zero to NaN column                                                                                                             

Step6.    Compute  N-dimension distance       

 Step 6.1     :  vectorNaN = padZeroData(i,:);     

 Step 6.2    :   sumData = zeros(ndata_row,1)     

 Step 6.3    :   distanceData = padZeroData;      

 Step 6.4    :   Loop and   index indentifies the minimum distance row  

          for j=1:ndata_row        

                      distanceData(j,:) =  power((padZeroData(j,:) - vectorNaN),[2]);  

                             sumData(j, 1) =  sqrt(sum(distanceData(j,:)));   

                             mx = max(sumData);      

                             sumData(i,1) = mx;  % Avoid it will be minimum    

                     end                                             

Step7 :    Replace values in column which is NaN with data in index row, minimum distance. 

               for j=1:c        

                     resultData(i, colNaN(1, j)) = distanceData(index, colNaN(1,j));  

               end                                      

Step8 :  Repeat 2.1-2.7 until there is no missing value in each patient 
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ผลการทดลอง 
  ผลการทดลองดว้ยตวัวดัประสิทธิภาพการประมาณค่าดว้ย NRSME  ดว้ย การแบ่งเป็น % 
ของการท่ีปรากฏค่าสูญหายคือ 
        
      ตารางท่ี 4.11  ค่าความคลาดเคล่ือน(NRMSE) ของชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา(SLLS-DPimpute) ชุดท่ี 1 
           

                            
                  

% missing             
    

    Dataset 

 
 
10% 

 
 
15% 

 
 
20% 

 
 
25% 

 
 
30% 

 
 
%Average 

 
      Obesity 

 
0.58630   

 
0.59480 

 
0.60225 

 
0.60898 

 
0.59978 

 
0.59842 
 

     
Thrombosis 
 

 
2.488174 

 
2.448375 

 
2.467086 

 
2.483993 

 
2.462677 

 
2.47006 
 

 
    ตารางท่ี 4.12  ค่าความคลาดเคล่ือน(NRMSE) ของชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา(SLLS-DPimpute) ชุดท่ี 2 
           

                            
                           
 % missing             

 Dataset 

 
 
10% 

 
 
15% 

 
 
20% 

 
 
25% 

 
 
30% 

 
 
%Average 

 
      Obesity 

 
0.57576 

 
0.59875 

 
.59103 

 
0.58903 

 
0.59522 

 
0.58996 
 

 
Thrombosis 

 
2.453547 
 

 
2.489672 

 
2.464771 

 
2.468265 

 
2.439718 

 
2.46319 

 
 
   ตารางท่ี 4.13 ค่าความคลาดเคล่ือน(NRMSE) ของชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา (SLLS-DPimpute) ชุดท่ี 3 
           

                            
                          

% missing             
 Dataset 

 
 
10% 

 
 
15% 

 
 
20% 

 
 
25% 

 
 
30% 

 
 
%Average 

 
      Obesity 

 
0.51584 

 
0.58924 

 
0.60225 

 
0.60235 

 
0.58253 

 
0.57844 
 

      
Thrombosis 
 

 
2.439168 

 
2.423025 

 
2.453055 

 
2.487622 

 
2.427927 

 
2.44616 
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สรุปและอภิปรายผลการทดลอง 

           จากผลการทดลองในตารางท่ี (SLLS-DPimpute) ดงัตารางท่ี 4.11-4.13  ซ่ึงจากชุดขอ้มูล                    

ทั้งสามชุดท่ีต าแหน่งการสูญหายไม่ซ ้ ากนั  พิจารณาท่ีค่าเฉล่ียเปอร์เซนต์ค่าสูญหายของแต่ละชุด

ขอ้มูลใหค่้าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียของชุดขอ้มูล obesity ชุดท่ี1-3 ตามล าดบั คือ 0.59842, 0.58996, 

0.57844  และ ชุดข้อมูล thrombosis ชุดท่ี 1-3 ตามล าดับ  คือ 2.47006, 2.46319, 2.44616                            

มีค่าความคลาดเคล่ือนท่ีใกลเ้คียงกนั  

        จากการวเิคราะห์การประมาณค่าการตรวจด้วยวธิีการ (SLLS-DPimpute)  

 จากการวดัประสิทธิภาพค่าความคลาดเคล่ือนวิธีการ (SLLS-DPimpute)  เมื่อเทียบกับ

วิธีการแรก วิธีการน้ีใหค่้าการประมาณค่าความคลาดเคล่ือนค่อนขา้งสูง  ขอ้ดีของวิธีการน้ีจะน าค่า

ข้อมูลท่ีปรากฏจริงทุกค่าในแต่ละตัวช้ีวดัของแต่ละคน  มาท าค  านวณด้วยสมการเชิงถดถอย                     

ดว้ยรูปแบบสมการวิธีค  านวณของสมการเชิงถดถอยกบัการน ามาค านวณเพื่อใชใ้นการประมาณค่า

ขอ้มูล   มีผลท าใหค่้าการประมาณในภาพรวมค่อนขา้งสูง   ดงันั้นในกรณีท่ีผูม้าตรวจคร้ังเดียว ซ่ึง

จะใชว้ิธีการ  DPimpute  มาประมาณค่า จะตอ้งค านวณกบัทุกแถวท่ีปรากฏรวมทั้งค่าท่ีเคยถูก

ประมาณไวแ้ลว้ส าหรับผูป่้วยท่ีมีการตรวจหลายคร้ัง  ก็จะมีผลหากต าแหน่งท่ีสูญหายและระยะทาง

ต ่าสุดไปตรงกบัต าแหน่งท่ีเคยประมาณไวแ้ลว้ดว้ย  SLLS  ซ่ึงเมื่อประมาณค่าแลว้ส่วนใหญ่ไดค่้าท่ี

ห่างก็จะมีผลท าการประเมินค่าความคลาดเคล่ือนสูงไปดว้ย  

  5. วธิีการประมาณค่าสูญหาย  NFDCs-DPimpute 

              วิธีการน้ีจะใชข้ั้นตอนวิธีในการประมาณค่าและทดแทนขอ้มูลสูญหายในต าแหน่งท่ีเกิด                        

ค่าสูญหายบนหลกัการประมาณค่าในช่วง   ดว้ยโพลิโนเมียลจากตารางการแบ่งยอ่ยของนิวตนั  ดว้ย

เง่ือนไขของจ านวนคร้ังการตรวจรักษาเป็นตวัระบุโพลิโนเมียลดีกรีท่ีใชใ้นการประมาณค่าส าหรับ

ผูป่้วยท่ีค่าการตรวจมากกว่า 2 คร้ังข้ึนไป           

 ส าหรับรายละเอียดขั้นตอนใน  procedure เพื่อประยุกต์ใช้โพลิโนเมียลส าหรับการ

ประมาณค่าในต าแหน่งท่ีปรากฏค่าสูญหาย   โดยก าหนดให้ชุดของขอ้มูลล  าดบัล  าดบัเวลา คือ n 

ขอ้มูล  (x1, y1), …, (xn, yn),  บนหลกัการของนิวตนัโพลิโนเมียลท่ีจะท าการประมาณฟังก์ชนั f(x)  

ณ ต าแหน่ง  x  ดว้ยการใช ้ divided  difference  table  ส่วนของการประมวลผลในการประมาณค่า
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ใชเ้ง่ือนไขของการประมาณดว้ยเง่ือนไขล าดบัของดีกรี (Condition  order  degree )  เง่ือนไขของ

การค านวณเร่ิมตน้   เพื่อหาโพลิโนเมียลจากค่าขอ้มูลจริงในแต่ละตวัแปรของแต่ละเวลาของการ

ตรวจรักษาจากของผูป่้วยแต่ละคน  ส่ิงน้ีท าไดด้ว้ยการใช ้ order  degree  สูงสุดโดยดูจากเวลาการ

ตรวจรักษาทั้งหมดของคนไขแ้ต่ละคน   ซ่ึงการประมวลผลจะใชค่้าขอ้มูลท่ีเป็นค่าต่อเน่ืองตามเวลา

จ านวนคร้ังของการตรวจรักษาเป็นค่าท่ีใช้ในการประมาณฟังก์ชนั  คือ   x(t) = [xt1,….,xtn+1] 

รูปแบบของดีกรีโพลิโนเมียล คือ fn(x) = a0 + a1x + a2x2 +…+ anxn, an = 0. ส าหรับ n+1 data point 

นัน่คือ ฟังกช์นัในการประมาณค่าในช่วงตาม n  ดีกรีโพลิโนเมียล ตาม  n  ต าแหน่ง นั่นคือจ านวน

จุดคือจ านวนคร้ังของการตรวจรักษาในโครงสร้างการประมาณค่าสูญหายเรียกว่า ล  าดบัของการ

ประมาณค่าในช่วง นั่นคือ กรณี l linear interpolation, y = a0 + a1x, จ านวน 2 จุด และ quadratic 

interpolation, y = a0 + a1x + a2x2, ใชจ้  านวน 3 จุด และ cubic interpolation, y = a0 + a1x + a2x2 + 

a3x3, ใชจ้  านวน 4  จุด หากมากกว่า  4  จุด ในการพบ  polynomial fn(x)                                                                 

          และต่อมาจากทดลองพบว่าหากกรณีชุดข้อมูลท่ีมีการตรวจรักษาระยะเวลานาน นั่นคือ n  

ดีกรีโพลิโนเมียล และค่าขอ้มูลการตรวจท่ีไม่ต่อเน่ือง  หากน าทุกค่าจริงท่ีปรากฏระยะยาวมา

ประมาณค่า  ซ่ึงผลการประมาณมีแนวโน้มจะไม่ใกลเ้คียงเน่ืองจากดีกรีโพลิโนเมียลท่ีค  านวณ

ออกมา  ซ่ึงมีผลต่อชุดขอ้มูลทั้งหมด    เมื่อประเมินค่าความคลาดเคล่ือน    จึงมีแนวคิดหากแบ่ง

ขอ้มูลเป็นเซตยอ่ยตามเง่ือนไขดีกรีโพลิโนเมียล  โดยไดท้ดลองแบ่งเซตย่อยเป็นหลายๆ ค่า พบว่า 

เซตละประมาณ 3  ค่า คือ ล  าดบัโพลิโนเมียลดีกรี 2 จะให้ค่าการประมาณท่ีดีส าหรับผูป่้วยท่ีมา

ตรวจหลายคร้ัง[24]   แต่หากค่าสูญหายในเซตไม่ถึง  3 ค่าและส าหรับขอ้มูลผูท่ี้มาตรวจเพียงคร้ัง

เดียวและผูป่้วยท่ีมาท าการตรวจรักษาไม่เกินสองคร้ัง  น าหลกัการวดัค่าความคลา้ยดว้ยระยะทางบน

แนวคิดน าค่าเฉพาะรายบุคคล หรือค่าของบุคคลอ่ืนท่ีมีค่าการตรวจท่ีเหมือนและใกลเ้คียงกนัมาเป็น

ตวัประมาณค่าสูญหายบนหลกัการ  DPimpute ด้วยการค านวณโดยระยะทางปริภูมิหลายมิติ                   

( n-dimensional Euclidean distance)  เพื่อตรวจสอบค่าความเหมือนและความคลา้ยของขอ้มูลและ

น าค่าขอ้มูลจริงในต าแหน่งแถวและตัวแปรท่ีมีค่าความเหมือนมาแทนท่ีในต าแหน่งท่ีสูญหาย                          

ดงัรายละเอียดในแผนภาพ 
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X =     [  X1t1         ?     X1t3       X1t3        X1t5 ….   X1tN ] 

      [  X1t1     ?      X1t3      X1t3]       [   X1t5 ….   X1tn  ] 

X(tobs)  =  [  X1t1         X1t3      X1t3]          ,      X(tmiss)    =   [  ?  ]         

               

  

    

             ภาพท่ี  4.6   แสดงแนวคิดการประมาณค่าสูญหายดว้ยวิธีการ NFDCs-DPimpute 

ขั้นตอนในภาพรวมมดีงันีคื้อ 
1.  น าชุดขอ้มูลเชิงเวลาแยกเป็นเมตริกซข์อ้มูลในลกัษณะรายคน                       
2.  ทรานโพสเมตริกซ ์                                                   
3.  ถา้จ านวนการตรวจของแต่ละคนมากกว่า 2  คร้ัง  
4. เลือก row vectorของแต่ละคน                                           

5. แบ่งเป็นเซตชุดยอ่ย ชุดยอ่ยละ 3         

 5.1  ตรวจสอบต าแหน่งท่ีปรากฏค่าสูญหายและประมาณค่าทีละชุดยอ่ย  

 5.2  แยกค่าจริงท่ีปรากฏ (observe value) และค่าต าแหน่งเวลาท่ีปรากฏค่าสูญหาย(tmiss)                          

 5.3  น าค่าจริงท่ีปรากฏทั้งหมด (Xtmiss ) ประมาณค่าดว้ย  finite divide difference(NFDC)

 5.4  แทนท่ีค่าท่ีไดใ้นต าแหน่งเวลาท่ีปรากฏค่าสูญหาย  (Xtmiss)                     

6. วนรอบขอ้ 4 จนกว่าค่าขอ้มูลจะครบสมบูรณ์                          

7. วนรอบขอ้ ขอ้ 3  จนกว่าจะครบทุกแถว และทุกคน                                                                                   

8. ถา้จ  านวนการตรวจของแต่ละคน ตรวจคร้ังเดียวหรือไม่เกิน2 คร้ัง                                     

 ประมาณค่าสูญหายดว้ยวิธีการ DPimpute    

  
 
 

NFDCsimputeรูปแบบของดีกรีโพลโินเมียล คือ 

fn(x) = a0 + a1x + a2x2 +…+ anxn, an = 0 

[Divide finite difference Table)  
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ขั้นตอนในรายละเอยีดดัง procedure ดังต่อไปนี ้                             

Procedure  :    NFDCs-DPimputation                                      

Input          :   Incomplete temporal dataset (D)                              

Output       :   Complete temporal dataset(D)                           

------------------------------------------------------------------                               

Step1 :   Transform temporal medical data  to low dimension in subspace matrix 

1.1 Determine the system’s input variables for a temporal data matrix    

1.2 Separate the matrix into  m x n  each of patient  subspace dimension.                       

1.3 Transpose  patient subspaces with missing values ,                           

[ x(t1)  x(t2)  x(t3) …… x(tn) ] 

Step2 :    Compute in transposed patient subspace.    

2.1  Repeat                                      

2.2  Select the transposed subspace in each patient case for imputation.  

 2.2.1  Repeat        

 2.2.2  Select row vector  in each patient subspace     

  //  Xn    =   [ xi(t1)  xi(t2)  xi(t3) …… xi(tn)]    where  ti = 1,2,…,n                  

Step3 :    Check  time- treatment of  Patient –ID-0n  and missing position    

     // Y at x(t) = [ ?     xi1    xi2    xi3    ….  xin ]
T 

     3.1  if  time tratement of  patient    >  2          

3.1.1    Seperate   Xn   to subset of row vector (4 of set series)  

                   FD       =    Xi(ti)max - Xi(ti)min    

     FDDV  =   FD/3  
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3.1.2      Repeat                                     

3.1.2.1    Separate data in two set on Xobs(ti)   , Xmiss(ti)     

      //Y at x(t) = [ ?     xi1    xi2    xi3    ….  xin ]
T 

 Xobs   : This shoulde be contain a set with a occure feature and no missing values. 

  ti               =     [     1      2       3     ]     

  x(ti)obs      =     [  x(ti)obs     x(ti+1)obs   …   x(ti+n)obs   ]    

  y(ti)obs      =     [  y(ti)obs     y(ti+1)obs   ….    y(ti+n)obs  ]    

    ,Where  x(ti)  is  time of treatement , y(ti)  is  values at x(ti)obs 

 Xmiss   : This shoulde be contain a set with a feature and missing values.  

  ti              =     [ ti  ]       

  x(ti)miss     =    [  (ti)miss ]       

  y(ti)miss     =    [  y(ti)miss (?) ]        

  ,Where  x(ti)  is  time of treatement , y(ti)  is  values at x(ti)miss 

   3.1.2.2   compute on Xobs(ti)       // for polynomial  with set of observe values feature   

are  Xobs(ti) , yobs(ti)   with condition order degree  on Newton’s divide difference table            

Condition order degree                                              

  observe treatment values at the n  point  is  n-th degree using  n-th    interpolation    

             fn (x)   =  b1 + b2(x- x(t1-obs))+b3(x- x(t1-obs)))(x- x(t2-obs)))+...+bn(x- x(t1-obs))+)…(x-x (tn-1-obs)) 

             3.1.2.3   Compute x(t)miss      // from set of missing values features .    

Compute    fn(x(ti))   with the condition order degree by observer values of                       

n points for using n degree, that is  , )(xf n   ,  x(ti)miss  

      )(xf n = fn(x(ti)) 
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Compute    )(xf n  

   

 

 

3.1.2.4   Replace the  values with fn(x(ti))  in missing position [ X((ti))mis] 

3.1.3  Repeat   Step 3.1.2   for next  sub-set of series  until last sub-set    

3.1.4  Repeat   Step 2.2.1   for next row in the patient subspace matrix.                        

3.1.5  Repeat   Step 2.1     for next  the patient subspace matrix. 

       3.2    Else  if   time treatment < = 2        

          Call DPimpute() 

Setp5  :   Loop 3.1  next patient one-has missing  Until all patient no missing 

ผลการทดลอง 

  ผลการทดลองดว้ยตวัวดัประสิทธิภาพการประมาณค่าดว้ย NRSME  ดว้ยการแบ่งเป็น % 

ของการท่ีปรากฏค่าสูญหายคือ 
    

ตารางท่ี 4.14  ค่าความคลาดเคล่ือน(NRMSE) ของชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา(NFDCs-DP)  ชุดท่ี 1 
           

                            
                   

% missing             
Dataset 

 
 
10% 

 
 
15% 

 
 
20% 

 
 
25% 

 
 
30% 

 
 
%Average 

 
      Obesity 

 
0.10937 
 

 
0.10908 

 
0.10572 

 
0.10790 

 
0.10405 

 
0.10722 

  
Thrombosis 

 
0.088264 
 

 
0.086666 

 
0.086861 

 
0.086346 

 
0.088185 

 
0.08726 
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ตารางท่ี 4.15 ค่าความคลาดเคล่ือน(NRMSE)  ของชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา  (NFDCs-DP) ชุดท่ี 2 
           

                            
                        

% missing             
 Dataset 

 
 
10% 

 
 
15% 

 
 
20% 

 
 
25% 

 
 
30% 

 
 
%Average 

 
      Obesity 

 
0.11005  

 
0.10533 

 
0.10807 

 
0.10764 

 
0.10253 

 
0.10673 

       
Thrombosis 

 
0.087300 
 

 
0.085698 

 
0.084505 

 
0.086512 

 
0.089347 

 
0.08667 

 
 

ตารางท่ี 4.16 ค่าความคลาดเคล่ือน(NRMSE) ของชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา  (NFDCs-DP) ชุดท่ี 3 
           

                            
                        
% missing             

 Dataset 

 
 
10% 

 
 
15% 

 
 
20% 

 
 
25% 

 
 
30% 

 
 
%Average 

 
      Obesity 

 
0.11068 

 
0.11439 

 
0.10711 

 
0.10661 

 
0.10511 

 
0.1087 
 

     
Thrombosis 

 
0.088077 

 
0.087218 

 
0.086881 

 
0.086741 

 
0.087557 

 
0.08729 
 

 

สรุปและอภิปรายผลการทดลอง 

           จากผลการทดลองในตารางท่ี (NFDCs -DPimpute) ดงัตารางท่ี 4.14-4.16  ซ่ึงจากชุดขอ้มูล

ทั้งสามชุดท่ีต าแหน่งการสูญหายไม่ซ ้ ากนั  พิจารณาท่ีค่าเฉล่ียเปอร์เซนต์ค่าสูญหายของแต่ละชุด

ขอ้มูลใหค่้าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียของชุดขอ้มูล obesity ชุดท่ี 1-3 ตามล าดบั คือ 0.10722, 0.10673, 

0.1087 และ ชุดข้อมูล thrombosis ชุดท่ี 1-3 ตามล าดับ  คือ 0.08726, 0.08667, 0.08729                           

มีค่าความคลาดเคล่ือนท่ีใกลเ้คียงกนั  

          จากการวเิคราะห์การประมาณค่าการตรวจด้วยวธิีการ (NFDCs -DPimpute)                                                  

 จากการวดัประสิทธิภาพค่าความคลาดเคล่ือนวิธีการ (NFDCs -DPimpute)  เมื่อเทียบกบั

วิธีการ DPimpute, SKnn-DPimpute, SLLS-DPimpute, วิธีการน้ีให้ค่าการประมาณค่าความ

คลาดเคล่ือนค่อนขา้งต ่า  นัน่คือ  NFDCimpute   นัน่คือพบว่าหากกรณีชุดขอ้มูลท่ีมีการตรวจรักษา

ระยะเวลานาน นัน่คือ n  ดีกรีโพลิโนเมียล และค่าขอ้มูลการตรวจท่ีไม่ต่อเน่ือง หากน าทุกค่าจริงท่ี
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ปรากฏระยะยาวมาประมาณค่าดว้ยสมการในตาราง divide  finite  difference  table  ซ่ึงผลการ

ประมาณมีแนวโน้มจะไม่ใกล้เคียง  เน่ืองจากดีกรีโพลิโนเมียลท่ีค  านวณออกมาให้ค่าตัวเลข

ค่อนขา้งสูง  แต่หากจ านวนคร้ังการตรวจเป็นการตรวจระยะสั้น(short-term)   จากการทดลอง

วิธีการน้ีใหค่้าการประมาณค่อนขา้งใกลเ้คียง  ส่วนต่อมา  NFDCs-DPimpute  แบ่งชุดขอ้มูลเป็นเซต

ย่อยเซตละสามค่า  ในแต่ละตัวช้ีวดัของแต่ละคนด้วยดีกรีโพลิเมียลดีกรี 3  ซ่ึงพบว่าให้ค่าการ

ค านวณในการประมาณค่าสูญหายค่อนขา้งใกลเ้คียง   เมื่อเทียบกบัค่าจริงในชุดขอ้มูลสมบูรณ์ชุด

เดิม ซ่ึงเหมาะกบัการน ามาใชก้บัขอ้มูลการตรวจของผูป่้วยระยะยาว   แต่ปรากฏค่าสูญหาย  ดงันั้น

เม่ือไดค่้าการประมาณท่ีใกลเ้คียงจากผูป่้วยท่ีมาตรวจหลายคร้ังแลว้  ดงันั้นเม่ือปรากฏค่าสูญหายใน

ผูป่้วยท่ีมาตรวจไม่เกินสองคร้ังและเซตขอ้มูลย่อยในตวัช้ีวดัปรากฏค่าสูญหายมากกว่า 1 ค่าจะใช้

วิธีการ  DPimpute มาประมาณค่าซ่ึงจะเทียบกบัค่าท่ีไดท้ าการประมาณค่าดว้ย  NFDCs  ส าหรับ

ท่ีมาตรวจหลายคร้ังและประมาณค่าด้วย  NFDCs  แล้วก็จะมีผลท าการประเมินค่าความ

คลาดเคล่ือนต ่าคือมีค่าเหมือนหรือใกลเ้คียงไปดว้ย  

6. วธิีการประมาณค่าสูญหาย NFDCslideW-DPimpute 

              ขั้นตอน  NFDCslideW-DPimpute  น าหลกัการ  Sliding windows มาใชใ้นการเล่ือนเป็น

หนา้ต่างเสมือนท่ีเล่ือนไปตามแถวของขอ้มูลท่ีมีหนา้ต่างเล่ือน (window)  ส าหรับขอ้มูลการตรวจ

หลายคร้ัง  ก  าหนดขนาด  w   แทนค่าดว้ยดีกรีโพลิโนเมียลคือ  3  จากการก าหนดชุดขอ้มูลยอ่ยใน

วิธีการ  NFDCs-impute โดยมีต าแหน่งเร่ิมตน้ดา้นซา้ยสุดของแถวล าดบัเวลา 

        ส าหรับขอ้มูลผูท่ี้มาตรวจเพียงคร้ังเดียวและผูป่้วยท่ีมาท าการตรวจรักษาไม่เกินสองคร้ังและ  

หากในวินโดวป์รากฏค่าสูญหายทั้งหมดน าหลกัการ DPimpute  ดว้ยการค านวณโดยระยะทาง

ปริภูมิหลายมิติ   เพื่อตรวจสอบค่าความเหมือนและความคลา้ยของขอ้มูลและน าค่าขอ้มูลจริงใน

ต าแหน่งแถวและตวัแปรท่ีมีค่าความเหมือนมาแทนท่ีในต าแหน่งท่ีสูญหาย                                    
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แสดงการท างานดว้ยแผนภาพไดด้งัน้ี 

X i     =     [  X1t1     X1t2      ?    X1t4     X1t5    X1t6    ?   X1tN ] 

1 .เล่ือนสไลดจ์ดัการแบ่งขอ้มูลในลกัษณะวนิโดว(์W=3)                                                                              

จนกว่าจะเจอขอ้มูลตวัสุดทา้ย                                      

W1Xi =     [  X1t1    X1t2     ?     ]                                          

W2Xi =     [   X1t2      ?     X1t4    ]           

W3Xi =     [   ?      X1t4     X1t5   ]                                   

W4Xi =     [  X1t4    X1t5     X1t6     ]                                                                

W5Xi =     [  X1t5    X1t6       ?          ]                                      

W6Xi =     [  X1t6       ?         X1tN    ]           

        

 

 

 

 

แผนภาพท่ี  4.7:  แสดงแนวคิดการประมาณค่าสูญหายดว้ยวิธีการ NFDCslideW-DPimpute 

ขั้นตอนในภาพรวมมดีังนีคื้อ 

1. น าชุดขอ้มูลเชิงเวลาแยกเป็นเมตริกซข์อ้มูลในลกัษณะรายคน    

2. ทรานโพสเมตริกซ ์                                               

3. ตรวจสอบจ านวนการตรวจรักษา ถา้จ  านวนการตรวจของแต่ละคนมากกว่า 2  คร้ัง   

4.  เลือกทีละ row vector แทนค่าตวัช้ีวดัของแต่ละคน            

 

    

2.  ตรวจสอบแต่ละวินโดวท่ี์ปรากฏค่าสูญหาย

ในต าแหน่งแรกและในวินโดวสุ์ดทา้ย 

3. เลือกวินโดวท่ี์ปรากฏค่าสูญหายในต าแหน่ง

แรก และวินโดวสุ์ดทา้ยท่ีปรากฏ 

W3Xi =      [   ?      X1t4      X1t5    ] 

W6Xi =      [  X1t6       ?         X1tN  ]     

4.  ประมาณค่าดว้ย NFDC                    

W3Xi =      [   ?   X1t4    X1t5  ]                 

W6Xi =     [  X1t6       ?         X1tN  ]    

5.  แทนท่ีค่า(Replace value) 

W3Xi =      [  X1t3-impute       X1t4      X1t5    ] 

W6Xi =      [  X1t6        X1t7-impute       X1tN  ]    

 

 

 

NFDCsimpute 

NFDCsimpute 
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5. เล่ือนต าแหน่งและประมาณค่า 

5.1 เล่ือนต าแหน่งขอ้มูลเพื่อแยกชุดขอ้มูลตามหลกั  Slideing window ในแต่ละแถวของ 

ค่าตวัช้ีวดัของแต่ละคนวนิโดวล์ะ  3  ค่า 

5.2 ตรวจสอบต าแหน่งปรากฏค่าสูญหายในต าแหน่งแรกของแต่ละวินโดวแ์ละวินโดว ์

สุดทา้ยท่ีปรากฏค่าสูญหาย        

5.3 ค านวณประมาณค่าใน  5.2  ดว้ย   NFDCsImpute                                             

 แทนท่ีค่าท่ีไดใ้นต าแหน่งเวลาท่ีปรากฏค่าสูญหาย  (Xtmiss)                      

6.  วนรอบขอ้ 4 จนกว่าค่าขอ้มูลจะครบสมบูรณ์                           

7. วนรอบขอ้ ขอ้ 3  จนกว่าจะครบทุกแถว และทุกคน                                                                                 

8.  ถา้จ  านวนการตรวจของแต่ละคน ตรวจคร้ังเดียวหรือไม่เกิน2 คร้ัง หรือต าแหน่งในวินโดวท่ี์ 

ปรากฏค่าสูญหายมากกวา่ 1 ค่า                                          

     ประมาณค่าสูญหายดว้ยวิธีการ DPimpute  

 

ขั้นตอนในรายละเอยีดดัง procedure ดังต่อไปนี ้                             

Procedure  :    NFDCsSlideWimpute()                                 

Input          :    Incomplete temporal dataset (D)                              

Output       :    Complete temporal dataset(D)                          

------------------------------------------------------------------                              

Step1 :   Transform temporal medical data  to low dimension in subspace matrix     

1.1   Determine the system’s input variables for a temporal data matrix                                   

1.2 Separate the matrix into  m x n  each of patient  subspace dimension                                                            

1.3   Transpose  patient subspaces with missing values , [ x(t1)  x(t2)  x(t3) …… x(tn) ] 

Step2 :    Compute in transposed patient subspace.         

2.1  Repeat                             

2.2  Select the transposed subspace in each patient case for imputation. 
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  2.2.1  Repeat        

 2.2.2  Select row vector  in each patient subspace     

            //  Xn    =   [ xi(t1)  xi(t2)  xi(t3) …… xi(tn)]    where  ti = 1,2,…,n                                     

Step3 :    Check  time- treatment of  Patient –ID-0n  and missing position   

      // Y at x(t) = [ ?     xi1    xi2    xi3    ….  xin ]
T    

          3.1  if  time treatement of  patient    >  2        

        3.1.1   Separate data  with Sliding window on row vector   

           3.1.2   Check each window have missing position  in the first  

        3.1.3   Select  window have missing position in the first and Select the last W

         3.1.4   NFDCsImpute                                               

      3.1.4.1   Repeat      

      3.1.4.2   Separate data in  set of  window from 3.1.3 on Xobs(ti), Xmiss(ti)  

                 //Y at x(t) = [ ?     xi1    xi2    xi3    ….  xin ]
T   

 Xobs   : This shoulde be contain a set with a occure feature and no missing values. 

  ti               =     [     1      2       3     ]     

  x(ti)obs      =     [  x(ti)obs     …   x(ti+n)obs   ]     

  y(ti)obs      =     [  y(ti)obs     ….  y(ti+n)obs  ]        

,Where  x(ti)  is  time of treatement , y(ti)  is  values at x(ti)obs  

 Xmiss   : This shoulde be contain a set with a feature and missing values.  

   ti              =     [ ti  ]      

   x(ti)miss     =    [  (ti)miss ]      

   y(ti)miss     =    [  y(ti)miss (?) ]                                

,Where  x(ti)  is  time of treatement , y(ti)  is  values at x(ti)miss 

  3.1.4.3   compute on Xobs(ti)       // for polynomial  with set of observe values feature  are  

Xobs(ti) , yobs(ti)   with condition order degree  on Newton’s divide difference table            
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 Condition order degree                                              

  observe treatment values at the n  point  is  n-th degree using  n-th    interpolation    

             fn (x)   =  b1 + b2(x- x(t1-obs))+b3(x- x(t1-obs)))(x- x(t2-obs)))+...+bn(x- x(t1-obs))+)…(x-x (tn-1-obs)) 

             3.1.4.4   Compute x(t)miss      // from set of missing values features .    

 Compute    fn(x(ti))   with the condition order degree by observer values of  n points for 

using n degree, that is  , )(xf n   ,  x(ti)miss       

             )(xf n = fn(x(ti)) 

             Compute    )(xf n  

   

 

 

3.1.4.5   Replace the  values with fn(x(ti))  in missing position [ X((ti))mis]    

3.1.4.6   Repeat   Step 2.2.1   for next row in the patient subspace matrix.                        

3.1.4.7  Repeat   Step 2.1     for next  the patient subspace matrix. 

       3.2    Else  if   (time treatment < = 2)   or (missing all position in window)   

     Call DPimpute()                                    

Setp5  :   Loop 2.2  next patient one-has missing  Until all patient no missing 
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ผลการทดลอง   

  ผลการทดลองดว้ยตวัวดัประสิทธิภาพการประมาณค่าดว้ย NRSME  ดว้ยการแบ่งเป็น % 

ของการท่ีปรากฏค่าสูญหายคือ 

    
ตารางท่ี 4.17  ค่าความคลาดเคล่ือน(NRMSE) ของชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา(NFDCslideW-DP) ชุดท่ี 1 

           
                            

                                   
% missing             
 Dataset 

 
 
10% 

 
 
15% 

 
 
20% 

 
 
25% 

 
 
30% 

 
 
%Average 

 
      Obesity 

 
0.116602 

 
0.124625 

 
0.11337 

 
0.115263 

 
0.109759 

 
0.1159256 

  
Thrombosis 

 
0. 090381 

 
0.098683 

 
0.097055 

 
0.095957 

 
0.096556 
 

 
0.097195 

 
         
ตารางท่ี 4.18 ค่าความคลาดเคล่ือน(NRMSE) ของชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา (NFDCslideW-DP) ชุดท่ี 2 

           
                   
                   

% missing             
Dataset 

 
 
10% 

 
 
15% 

 
 
20% 

 
 
25% 

 
 
30% 

 
 
%Average 

 
      Obesity 

 
0.119815 

 
0.118748 

 
0.117345 

 
0.112039 

 
0.112311 

 
0.1160516 
 

       
Thrombosis 

 
0.099243 

 
0.096917 

 
0.097547 

 
0.097765 

 
0.09792 

 
0.0978744 
 

 
 

ตารางท่ี 4.19 ค่าความคลาดเคล่ือน(NRMSE) ของชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา (NFDCslideW-DP) ชุดท่ี 3           
                            

                              
% missing             
   Dataset 

 
 
10% 

 
 
15% 

 
 
20% 

 
 
25% 

 
 
30% 

 
 
%Average 

 
Obesity 

 
0.125992 

 
0.122046 

 
0.113059 

 
0.114096 

 
0.11125 

 
0.117288 

     
Thrombosis 

 

0.901956 
 
0.098895 

 
0.097888 
 

 
0.096974 
 

 
0.094852 
 

 
0.09576 
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สรุปและอภิปรายผลการทดลอง 

           จากผลการทดลอง (NFDCslideW-DPimpute)  ดังตารางท่ี 4.17-4.19  ซ่ึงจากชุดขอ้มูลทั้ง

สามชุดท่ีต าแหน่งการสูญหายไม่ซ ้ากนั  พิจารณาท่ีค่าเฉล่ียเปอร์เซนตค่์าสูญหายของแต่ละชุดขอ้มูล

ใหค่้าความคลาดเคล่ือนเฉล่ียของชุดขอ้มูล obesity ชุดท่ี 1-3 ตามล าดบั คือ 0.1159256, 0.1160516, 

0.117288และ ชุดขอ้มูล thrombosis ชุดท่ี 1-3 ตามล าดบั คือ 0.097195, 0.0978744, 0.09576  มีค่า

ความคลาดเคล่ือนท่ีใกลเ้คียงกนั  

          จากการวเิคราะห์การประมาณค่าการตรวจด้วยวธิีการ (NFDCslideW-DPimpute)                                                  

        นั่นคือท าการแบ่งชุดขอ้มูล เป็นเซตย่อยเซตละสามค่าด้วยการเล่ือนแบ่งต าแหน่งขอ้มูลใน

ลกัษณะวินโดวใ์นแต่ละตัวช้ีวดัของแต่ละคนด้วยดีกรีโพลิเมียลดีกรี 3  และประมาณค่าด้วย 

NFDCs-impute ซ่ึงพบว่าให้ค่าการค านวณในการประมาณค่าสูญหายค่อนข้างใกล้เคียง กับ           

จากการวดัประสิทธิภาพค่าความคลาดเคล่ือนวิธีการ (NFDCslideW-DPimpute)   วิธีการน้ีใหค่้าการ

ประมาณค่าความคลาดเคล่ือนใกลเ้คียงกับ NFDCs-DPimpute  ดังนั้นเม่ือได้ค่าการประมาณท่ี

ใกลเ้คียงจากผูป่้วยท่ีมาตรวจหลายคร้ังแลว้   เมื่อท าการประมาณค่าสูญหายในผูป่้วยท่ีมาตรวจไม่

เกินสองคร้ังและเซตขอ้มูลย่อยปรากฏค่าสูญหายทั้งหมด   จะใชว้ิธีการ DPimpute มาประมาณค่า

ซ่ึงจะเทียบกบัค่าท่ีไดท้ าการประมาณค่าดว้ย  NFDCs  ส าหรับท่ีมาตรวจหลายคร้ังและประมาณค่า

ดว้ย  NFDCs  แลว้ก็จะมีผลท าการประเมินค่าความคลาดเคล่ือนต ่าคือมีใกลเ้คียงไปดว้ย  

7. เปรียบเทียบผลการทดลองของวธิีการประมาณค่าสูญหาย( Experimental Resul 

ผลการเปรียบเทียบค่าความแม่นย  าดว้ย normal root mean standard error (NRMSE)                       

ในรูปแบบ   percentage  จากชุดขอ้มูลท่ีใชใ้นการทดลองจ านวน 3 ชุดขอ้มูลท่ีต าแหน่งการสูญหาย

ของขอ้มูลไม่ซ ้ากนัในแต่ละวิธีการ 
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        ตารางท่ี  4.20    ค่าความคลาดเคล่ือน(NRMSE) ของ ชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา Obesity ชุดท่ี 1 

                             
                           % missing             

        Impute      

       Methods 

 

 

10% 

 

 

15% 

 

 

20% 

 

 

25% 

 

 

30% 

 

 

Average 

 

DPimpute 

 

 

0.10760 

 

0.10824 

 

0.11134 

 

0.11425 

 

  0.11484 

 

0.11125 

 

SkNN-DP 

 

0.35184 

 

0.40588 

 

0.45748 

 

0.48182 

 

0.50208 

 

0.43982 

 

CBE-DP 

 

 

0.15362 

 

0.17672 

 

0.17966 

 

0.17689 

 

0.19429 

 

0.17624 

 

 

SLLS-DP 

 

 

0.58630 

 

0.59480 

 

0.60225 

 

0.60898 

 

 0.59978 

 

0.59842 

NFDCslideWindow-

DPimpute 

 

0.116602 

 

 

0.124625 

 

0.11337 

 

0.115263 

 

0.109759 

 

0.1159256 

 

NFDCs-DP  

 

0.10937 

 

0.10908 
 

0.10572 

 

0.10790 

  

0.10405 

 

0.10722 

             
         ตารางท่ี  4.21    ค่าความคลาดเคล่ือน(NRMSE) ของ ชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา Obesity ชุดท่ี 2 

                             
                           % missing             

        Impute      

       Methods 

 

 

10% 

 

 

15% 

 

 

20% 

 

 

25% 

 

 

30% 

 

 

Average 

 

DPimpute 

 

 

0.10777 

 

0.11093 

 

0.11076 

 

0.11760 

 

0.11456 

 

 0.11232 

 

SkNN-DP 

 

0.33948 

 

0.45428 

 

0.45845 

 

 

0.47302 

 

0.49756 

 

0.44456 

 

CBE-DP 

 

 

0.17599 

 

0.18636 

 

0.19399 

 

0.20148 

 

 

0.20400 

 

0.19236 

 

SLLS-DP 

 

 

0.57576 

 

0.59875 

 

0.59103 

 

0.58903 

 

0.59522 

 

 0.58996 

 

NFDCslideWindow-

DPimpute 

 

0.119815 

 

 

0.118748 

 

 

0.117345 

 

 

0.112039 

 

 

0.112311 

 

 

0.11605 

 

 

NFDCs-DP  

 

0.11005 

 

0.10533 
 

0.10807 

 

0.10764 

 

0.10253 

 

0.10673 
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  ตารางท่ี  4.22   ค่าความคลาดเคล่ือน(NRMSE) ของ ชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา Obesity ชุดท่ี 3 

                             
                           % missing             

        Impute      

       Methods 

 

 

10% 

 

 

15% 

 

 

20% 

 

 

25% 

 

 

30% 

 

 

Average 

 

DPimpute 

 

 

0.10609 

 

0.11130 

 

0.11436 

 

0.11520 

 

 0.11184 

 

0.11176 

 

SkNN-DP 

 

0.35783 

 

0.41892 

 

0.46137 

 

0.50439 

 

0.51776 

 

0.45205 

 

CBE-DP 

 

 

0.16638 

 

0.18788 

 

0.17660 

 

0.18513 

 

0.22564 

 

0.18833 

 

SLLS-DP 

 

 

0.51584 

 

0.58924 

 

0.60225 

 

0.60235 

 

0.58253 

 

0.57844 

NFDCslideWindow-

DPimpute 

 

0.125992 

 

 

0.122046 

 

0.113059 

 

0.114096 

 

0.11125 

 

0.117288 

 

NFDCs-DP  

 

0.11068 

 

0.11439 
 

0.10711 

 

0.10661 

 

 

0.10511 

 

0.10878 

             
     
                             Temporal obesity data (ชุด 1) 
 

 
     ภาพท่ี 4.8 กราฟแสดงภาพรวมของ % of  Missing values Temporal obesity data (ชุด 1) 
 

Temporal obesity data (ชุด 2)  
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     ภาพท่ี 4.9 กราฟแสดงภาพรวมของ % of  Missing values Temporal obesity data (ชุด2) 

Temporal obesity data (ชุด 3) 
 

      

        ภาพท่ี 4.10  กราฟแสดงภาพรวมของ % of  Missing values Temporal obesity data (ชุด2) 
 
      นัน่คือจากชุดขอ้มูล obesity   วิธีการ  NFDCs-DPimpute ให้ผลการประมาณค่าท่ีดีกว่าวิธีการ
อ่ืนๆ ท่ีใชใ้นการศึกษาจากการวดัประสิทธิภาพค่าความคลาดเคล่ือน(NRMSE)   
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ข้อมูลผู้ป่วยโรคหลอดเลือดสมองชนิดอุดตนั (Thrombosis)  

 ตารางท่ี 4.23   ค่าความคลาดเคล่ือน(NRMSE) ของ ชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา  Thrombosis  ชุด 1 
                            

                      % missing             

        Impute      

       Methods 

 

 

10% 

 

 

15% 

 

 

20% 

 

 

25% 

 

 

30% 

 

 

Average 

 

DPimpute 

 

 

0.147970 

 

0.152707 

 

0.154287 

 

0.161768 

 

0.168859 

 

0.15712 

 

SkNN-DP 

 

0.386775 

 

.474585 

 

0.552964 

 

0.629435 

 

0.714833 

            

0.55172 

 

CP-DP 

 

 

0.094873 

 

0.096731 

 

0.109234 

 

0.124589 

 

0.125196 

 

0.11394 

 

SLLS-DP 

 

 

2.488174 

 

2.448375 

 

2.467086 

 

2.483993 

 

2.462677 

 

2.47006 

NFDCslideWindow-

DPimpute 

 

0. 090381 

 

0.098683 

 

0.097055 

 

0.095957 

 

0.096556 

 

 

0.097195 

 

 

NFDCs-DP  

 

0.088264 

 

0.086666 
 

0.086861 

 

0.086346 

 

0.088185 

 

0.08726 

        ตารางท่ี 4.24  ค่าความคลาดเคล่ือน(NRMSE) ของ ชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา Thrombosis ชุด 2 
                            

                      % missing             

        Impute      

       Methods 

 

 

10% 

 

 

15% 

 

 

20% 

 

 

25% 

 

 

30% 

 

 

Average 

 

DPimpute 

 

 

0.143519 

 

0.146628 

 

0.156782 

 

0.160918 

 

0.170778 

 

0.15573 

 

SkNN-DP 

 

0.377631 

 

 

0.467382 

 

 

0.563123 

 

 

0.638664 

 

 

0.713756 

 

 

                   

0.55211 

 

CP-DP 

 

0.096174 

 

0.104513 

 

 

0.112150 

 

0.117913 

 

0.123097 

 

 

0.11077 

 

SLLS-DP 

 

 

2.453547 

 

2.489672 

 

2.464771 

 

2.468265 

 

2.439718 

 

2.46319 

NFDCslideWindow-

DPimpute 

 

0.099243 

 

0.096917 

 

0.097547 

 

0.097765 

 

0.09792 

 

0.09787 

 

 

NFDCs-DP  

 

0.087300 

 

0.085698 
 

0.084505 

 

0.086512 

 

0.089347 

 

0.08667 
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        ตารางท่ี 4.25 ค่าความคลาดเคล่ือน(NRMSE) ของ ชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา Thrombosis ชุด 3 
                            

                      % missing             

        Impute      

       Methods 

 

 

10% 

 

 

15% 

 

 

20% 

 

 

25% 

 

 

30% 

 

 

Average 

 

DPimpute 

 

 

0.144625 

 

0.149842 

 

0.152767 

 

0.158743 

 

0.166604 

 

0.15452 

 

SkNN-DP 

 

0.375297 

 

0.483222 

 

0.553492 

 

0.640958 

 

0.709619 

             

0.55252 

 

CP-DP 

 

 

0.092212 

 

0.104513 

 

0.109459 

 

0.112908 

 

0.119322 

 

0.10768 

 

SLLS-DP 

 

 

2.439168 

 

2.423025 

 

2.453055 

 

2.487622 

 

2.427927 

 

2.44616 

NFDCslideWindow-

DPimpute 

 

0.0901956 

 

0.098895 

 

0.097888 

 

 

0.096974 

 

 

0.094852 

 

 

0.09576 

 

 

NFDCs-DP (*) 

 

0.088077 

 

0.087218 

 

 

0.086881 

 

0.086741 

 

0.087557 

 

0.08729 

  

ชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา Thrombosis (Temporal Thombosis dataset) (ชุด 1) 
 

 
ภาพท่ี 4.11 :  กราฟแสดงภาพรวมของ % of  Missing values(Temporal Thombosis dataset) (ชุด 1) 
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        ชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา Thrombosis (Temporal Thombosis dataset) (ชุด 2) 
 

 
ภาพท่ี 4.12 :  กราฟแสดงภาพรวมของ % of  Missing values(Temporal Thombosis dataset) (ชุด2) 

 
ชุดขอ้มูลล  าดบัเวลา Thrombosis (Temporal Thombosis dataset) (ชุด 3)      

              

 
ภาพท่ี 4.12 :  กราฟแสดงภาพรวมของ % of  Missing values(Temporal Thombosis dataset) (ชุด 3) 
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    สรุปและอภิปรายผลในตารางรวม  
           
 1.  จากผลการทดลองของตารางท่ี 4.20-4.2ถ  ภาพท่ี 4.8-4.12 แสดงผลการทดลอง
ประสิทธิภาพความแม่นย  าของขั้นตอนวิธีกับการประมาณค่าสูญหายในชุดข้อมูลในรูปแบบ
เปอร์เซ็นต ์ดว้ย  NRMSE  นัน่คือประกอบดว้ย  6  ขั้นตอนวิธีท่ีใชใ้นการประมาณค่าสูญหายจาก
ชุดขอ้มูลล  าดบัเวลาผูต้รวจโรคอว้น  โดยการเปรียบเทียบแบ่งชุดขอ้มูลเป็น 10%, 15%, 20%, 25%, 
และ 30% จากค่าขอ้มูลท่ีปรากฏการสูญหาย  โดยผลการประมาณค่าท่ีดีท่ีสุดคือ NFDCs-DP                        
ซ่ึง  NFDCs-DP  ใหค่้าเฉล่ีย  NRMSE  ท่ีต  ่าท่ีสุด   เมื่อเปรียบเทียบกบัอีก  5 ขั้นตอนคือ DPimpute, 
SkNN-DP , CBE-DP ,  SLLS-DP  และ NFDCsSlideW-DPimpute ตามล าดบั    
 2.  ในตารางผลการทดลองตารางท่ี  4.2-4.4  ในส่วนของต าแหน่งเปอร์เซ็นต์ค่าสูญหายจะ
มีเปอร์เซ็นต์ค่าสูญหายท่ีมากข้ึน แต่ผลเปอร์เซนต์ความคลาดเคล่ือนบางเปอร์เซนต์ค่าความ
คลาดเคล่ือนกลบันอ้ยลงจากการวิเคราะห์นัน่คือ       
     ค่าการประเมินค่าความคลาดเคล่ือนจะตอ้งประเมินในภาพรวมของชุดขอ้มูลทั้งหมดท่ี
ปรากฏจะไม่มองท่ีค่าการประมาณค่าเดียว   แต่ในการสุ่มสร้างค่าสูญหายเราไม่ทราบว่าต าแหน่ง
ของการสูญหายจะไปปรากฏท่ีต าแหน่งใดตามเปอร์เซนตค่์าสูญหายท่ีเราระบุ   ดงันั้นต าแหน่งของ
การปรากฏค่าสูญหายท่ีปรากฏ  จะมีขอ้มูลจริงท่ีปรากฏอยูร่อบหรือใกลก้บัต าแหน่งท่ีสูญหาย เช่น 
30% หากค่าท่ีปรากฏอาจจะเป็นค่าท่ีมากหรือค่าท่ีน้อยก็ได้ ซึงปัจจัยคือค่าข้อมูลจริงท่ีน ามา
ประมาณค่าในต าแหน่งท่ีสูญหายกบัการค านวณในสมการวีธี   ซ่ึงเมื่อประมาณค่าอาจจะให้ค่าการ
ประมาณท่ีสูงหรือต ่าผดิปกติได ้   รวมทั้งหากต าแหน่งเปอร์เซนต์ค่าสูญหายสูงๆ แต่การสุ่มสร้าง 
ค่าขาดไปไปปรากฏในต าแหน่งของขอ้มูลท่ีมี   ค่าขอ้มูลท่ีน ามาค านวณแลว้ไดค่้าการประมาณท่ี
ใกลเ้คียง  รวมทั้ง  DPimpute  ท่ีใชใ้นการประมาณผูท่ี้มาตรวจไม่เกินสองคร้ัง หรือในบางต าแหน่ง
ท่ีปรากฏค่าสูญหายท่ีบางวิธีไม่สามารถประมาณค่าน าต าแหน่งนั้นได้ ท่ีหากต าแหน่งของการ
ประมาณหาค่าความเหมือนท่ีได ้  ไดค่้าการประมาณค่อนขา้งใกลเ้คียงในเปอร์เซนต์ค่าสูญหายท่ี                  
สูงกว่าก็มีผลท าใหค่้าความคลาดเคล่ือนต ่ากว่าเปอร์เซ็นตค่์าสูญหายท่ีนอ้ยกว่าก็เป็นได  ้
    

8. สรุปวเิคราะห์ผลการทดลองการประมาณค่าสูญหายในชุดข้อมูลล าดับเวลา 

      8.1  จากการวดัประสิทธิภาพค่าความคลาดเคล่ือน 
                        จากชุดขอ้มูลท่ีใชใ้นการทดลอง  ลกัษณะชุดขอ้มูลผูป่้วยโรคอว้น(obesity data)  จะ
เป็นลกัษณะค่าขอ้มูลของการมาตรวจรักษาทั้งในลกัษณะระยะสั้นและระยะยาว ส่วนชุดขอ้มูล
ผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมองชนิดอุดตนั(Thrombosis) ส่วนมากจะเป็นค่าขอ้มูลของผูป่้วยท่ีมาท าการ
รักษาระยะยาว 
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    จากการวดัประสิทธิภาพค่าความคลาดเคล่ือนการประมาณค่าท่ีสูญหายด้วย 
NRSME  จะเห็นไดว้่าทั้ง 5 ขั้นตอนวิธี  และจากทั้งสองชุดขอ้มูลคือ ชุดขอ้มูลผูป่้วยโรคอว้น
(obesity data) และชุดขอ้มูลผูป่้วยโรคหลอดเลือดสมองชนิดอุดตนั(Thrombosis)  ชุดขอ้มูลละ 3 
ชุดยอ่ยท่ีต าแหน่งการสูญหายของขอ้มูลไม่ซ ้ากนัแบ่งตามเปอร์เซนตก์ารสูญหายในแต่ละชุดขอ้มูล
ย่อย  จะเห็นว่าขั้นตอน NFDCs-DP จะเป็นขั้นตอนท่ีให้ค่าการประมาณสูญหายท่ีดีกว่าขั้นตอน
เทคนิควิธีอ่ืนท่ีใชใ้นการศึกษาจากขอ้มูลชุดดงักล่าว 
 
  8.2   พฒันาโมเดลตามวตัถุประสงค์ข้อ  2  : การทรานฟอร์มค่าข้อมูล(feature transform) 

     เมื่อค่าประมาณค่าและทดแทนค่าข้อมูลท่ีสูญหายได้ชุดข้อมูลสมบูรณ์แลว้ นั่นคือ                         

อย่างแรก จะน าชุดขอ้มูลล  าดบัเวลาท่ีเป็นชุดขอ้มูลท่ีผ่านการประมาณค่าสูญหายและไดเ้ป็นชุด

ขอ้มูลสมบูรณ์เพื่อทรานฟอร์มรายการค่าขอ้มูลบนหลกัการทรานฟอร์ม   ซ่ึงจะท าการลดมิติเพื่อใช้

ประโยชน์จากชุดขอ้มูล ในงานวิจยัน้ีจะท าการทรานฟอร์มขอ้มูลเพื่อให้ไดค่้าขอ้มูลชุดใหม่ใน

ลกัษณะค่าขอ้มูลเด่ียว(singular values )  ซ่ึงจะท าใหไ้ดชุ้ดขอ้มูลขนาดเลก็ลง                                         

โครงสร้างผลลพัธข์องชุดขอ้มูลใหม่ท่ีผา่นกระบวนการทรานฟอร์มชุดขอ้มูลล  าดบัเวลาจะ

ไดโ้ครงสร้างดงัตารางท่ี 4.26 

                    ตารางท่ี 4.26 โครงสร้างผลลพัธข์องการทรานฟอร์ม 

 

8.3  วธิีการการทรานฟอร์มค่าข้อมูลที่พฒันา 

1) Inner distance combination transform (IDCT) 

   คือกระบวนการ  Inner distance combination transform (IDCT)   จะท าให้ไดค่้า

ขอ้มูลชุดใหม่ในลกัษณะ singular values  และล าดบัต่อน ามาน าขอ้มูลชุดใหม่น าเขา้กระบวนการ

จ าแนกประเภทเพื่อพิจารณาความแม่นย  าของการจ าแนกจากการวดัประสิทธิภาพ ดงัแผนภาพท่ี 

4.1.4 
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ai[1,1] 

ai[2,2] 

.…

…. 

  A 

…. ai[1,2] ai[1,3] ai[1,n/2-1]  ai[1,n/2]  bi[1,n/2-1] bi[1,n/2] .

…

ai[2,1] ai[2,3] ai[2,n/2-1] 
 ai[2,n/2] 

ai[3,1] ai[3,2] ai[3,3] ai[3,n/2-1]  ai[3,n/2] 

ai[n/2,1] ai[n/2,2] 

.…

…. 

.…    

…. 

.…

…. 

ai[n/2,n/2-1] 

 ai[n/2,n/2] 

bi[1,1] bi[1,2] bi[1,3] 

bi[2,2] 

  B 

 bi[2,1] bi[2,3] bi[2,n/2-1] 
 bi[2,n/2] 

bi[3,1] bi[3,2] bi[3,3] bi[3,n/2-1] 
 bi[3,n/2] 

bi[n/2,1] bi[n/2,2] 

.…

…. 

.…    

…. 

.…

…. 

bi[n/2,n/2-1] 

 bi[n/2,n/2] 

 

                  ภาพท่ี  4.14 :   Block diagram  วิธีการทรานฟอร์มชุดขอ้มูลล  าดบัเวลาเพื่อการจ าแนก 

  ก่อนการพฒันาขั้นตอนและทดลองผูว้ิจยัคาดว่าหลกัการการประมวลผลดว้ยการ

ใช้ฟังก์ชัน inner distance  น้ี  เมื่อค  านวณมาแลว้น่าจะให้ค่าท่ียอมรับได้จึงน ามาท าการรวม 

(combine) กบัค่าขอ้มูลจริง(real values)  ดว้ยหลกัการรวม(combination)  ภายใตก้ารค านวณดว้ย 

inner distance  function ของแต่ละชุดล าดบัค่าขอ้มูลในตวัช้ีวดัของผูป่้วยแต่ละคน  จากค่าการตรวจ

ท่ีอยูใ่กลก้นัซ่ึงมนัน่าจะเป็นท่ีใกลเ้คียงกนัตามระยะเวลาของการตรวจรักษาและให้ครบทุกค่าจาก

ชุดขอ้มูลในแต่ละตวัช้ีวดัของแต่ละคน 

 

             Xi[tj]      =          [ Xi[t1]  Xi[t2]  Xi[t3]  Xi[t4]   X1[t5]  … Xi[tn]      , i =1 … m  

  
{  Xi[t1] Xi[t2] Xi[t3] ... Xi[tn/2-1] Xi[[tn/2]    } {  Xi[tn/2+1] Xi[tn/2+2] Xi[tn/2+3] Xi[tn/2+4]…  Xi[tn]    }  

 

 

 

 

            

 

 

 

 

 
 

 

 

 

             

 

 

 

 

 

 

 

  ภาพท่ี  4.15 :  การ combination กบั Inner distance function ของชุดขอ้มูล. 
 

D(Xi) 
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   จากแผนภาพท่ี   4.15  แนวคิดน้ีจะท าการลดขนาดของชุดขอ้มูลดว้ยการทราน

ฟอร์มขอ้มูลตามตวัช้ีวดัของผูป่้วยรายบุคคล(PID-Xi)  โดยก าหนดให ้Xi[tj] แทนล าดบัค่าขอ้มูลตาม

ตวัแปรเวลาตามล าดบัเวลาการตรวจรักษาใหไ้ดเ้ป็นค่าเฉพาะค่าเดียว แลว้ขอ้มูลของผูป่้วยทั้งหมดก็

จะเป็นชุดขอ้มูลใหม ่ (Xi') ,  Xi' จะถูกใชแ้ทน Xi[tj] , j= 1..n,  เพื่อเป็นชุดขอ้มูลน าเขา้ในการจ าแนก

กลุ่ม   ดงัแผนภาพแสดงรูปแบบภายใตก้ารค านวณดว้ย inner distance  function และ หลกัการรวม

(combination) ของแต่ละชุดล าดบัค่าขอ้มูลในตวัช้ีวดัของผูป่้วยแต่ละคน 

ตวัอย่าง 

1. Set 

                

2. Separate to two set (n/2)   // ถา้ set เป็นเลขค่ีเป็นทศนิยมปัดไปเป็น 1  ในเซตแรก 

        

3. ค านวณจ านวน level  (a[n/2,1)  ท่ีจะจบัคู่ combination 

4. จบัคู่ค  านวณจากค่าการตรวจท่ีอยูใ่กลก้นั (ทีละ Set) จนครบตามจ านวน levelในขอ้ 3 

ดว้ยสมการ  Inner distance norm  

 || x ||  =        x1
2 + x2

2+…….+ xn
2 
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 || a11||  =     ( xit1 )
2+ ( xit2 )

2   || b11||  =     ( xitn//2-1 )
2+ (xitn//2-2)

2 

|| a11||  =     ( xit1 )
2+ ( xit2 )

2   || b11||  =     ( xitn//2-1 )
2+ (xitn//2-2)

2 

 ………………………….       

 …………………………. 

5. ค านวณหาค่า Max  ใน  level สุดทา้ยในแต่ละ SET  (A)  , (B) 

                              Max(A)  =     max[(a11),(a12),…) 

 Max(B)  =     max[(b11),(b12),…) 

6. ค านวณหาค่า Max  

D(Xi)  =     Max ||A|| ,||B|| 

7. วนรอบไปท าตวัแปรตวัต่อไป 

8. วนรอบไปท าคนต่อไป 

 

จากแนวคิดดงัตวัอย่างและแผนภาพท่ี  4.15  จึงพฒันาขั้นตอนและท าการทดลองกบัชุดขอ้มูลดงั

ล  าดบัขั้นตอนวิธีต่อไปน้ี   

-------------------------------------------------------------------            
Procedure: Inner distance combination transformation method 

Input: a complete temporal dataset (D) 

Output: singular new feature values   

------------------------------------------------------------------ 

Step1.  Separate data in the patient subspace matrix. 

Step2.  Repeat 

Step3.  Select each patient in the subspace matrix.  

       3.1     Transpose the patient subspace matrix.  

       3.2     Repeat   

   3.2.1     Xi   ;      i = i+1 ,  i=1,2,3,…,m 

           3.2.2    Select a row value in the subspace matrix. 

                     [ Xi[t1]  Xi[t2]  Xi[t3]  Xi[t4] … Xi[tn]  ]   , i=1 … m   
          3.2.3   Separate a set in the series into two sets. 

                    [Xi[t1] Xi[t2]  Xi[t3] ... Xi[tn/2]]  and   [Xi[tn/2+1] Xi[tn/2+2]  X[tn/2+3] ...  Xi[tn]]                                             

          3.2.4  Compute A and B from the first set in 3.4 

       In each level  j ;  j = 1,2,3, ...,n/2  . 

 

        j = 1;   ai[1,k]                   xi[tk]
2+xi[tk+1]

2      ,   k = 1,2,3,….,n/2-1 

                                 ………(1)  

                                                  xi[tk]
2+xi[t1]

2          ,   k = n/2 
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                   bi[1,k]      =            xi[tk]
2
+xi[tk+1]

2
      ,   k = n/2+1, n/2+2,…,n-1 

                   ………(2)  

                                                  xi[tk]
2+xi[t n/2+1]

2    ,   k = n 

   
                     when  ai[j,k]    and bi[j,k]    where   j = 2,3,4,…,n/2 

  

                 ai[j,k]       =         ai[j,k] 2+ ai[j,k+1] 2      ,   k = 1,2,3,….,n/2 

                    ………(3)  

                                               ai[j,k]2+ ai[j,1] 2            ,   k = n/2 

  

                 bi[j,k]      =        bi[j,k]2+ bi[j,k+1] 2      ,   k = 1,2,3,….,n/2 

                  ………(4)  

                                                bi[j,k]2+ bi[j,1] 2          ,   k = n/2 

     

3.2.5  Compute  A  and  B 

                    ||A||    =    Max (ai[j,k])       , j = n/2  ,  k = 1,2,3,…,n/2                        ……… (5)                        

                  ||B||     =    Max (bi[j,k])          , j = n/2  ,  k = 1,2,3,…,n/2             ……… (6) 
          
    3.2.6  Compute  D            

                 D (Xi) =   Max (||A||, ||B||] )                            ……… (7) 
      3.2.7  Until   i <= m.                    

    Step4.    Xi  =  [(x1')  (x2')…..  (xn')]          //new feature   

Step5.   Repeat step 2 for patient subspace n+1.        

    Step6.  Xi'  =  [(x1')  (x2')…..  (xn')]                      //new feature set  

 

 

อธิบายแนวคิดขั้นตอนวิธี :   

ส าหรับขั้นตอนวิธี Inner distance combination transformation method โดยก าหนดให ้                   

PID-0n- Xi[tj]  คือ  ชุดของคนไขแ้ต่คนท่ีระบุถึงจ านวนของการตรวจรักษาเพื่อท าการน าสู่การ

จ าแนกประเภท, ก าหนดให ้ Xi  คือ   ตวัช้ีวดัแต่ละตวั และ  tj   คือเวลาของการตรวจรักษาของคนไข้

แต่ละคน  โดยในชุดของขอ้มูลผูป่้วยแต่ละคนจะประกอบดว้ยเวลาการตรวจรักษาของแต่ละตวัช้ีวดั 

(Tj), Tj =  {t1, t2, t3, ... , tn},  เมื่อ  j  คือ จ  านวนคร้ังการตรวจของแต่ละคนและ  n  คือจ านวนคร้ัง

ทั้งหมดท่ีตรวจรักษาของแต่ละคน ซ่ึงจ  านวนคร้ังของการมาตรวจรักษาของแต่ละคนอาจจะไม่

เท่ากนั  ดงันั้นจะท าการแปลงขอ้มูลเพื่อใหไ้ดชุ้ดขอ้มูลชุดตวัแทน   ค่าตวัช้ีวดั  Xi  เป็นค่าต่อเน่ืองท่ี

ข้ึนกบัเวลาล าดบัของการตรวจวดั  ดงันั้นการทรานฟอร์มจะท าการทรานฟอร์มค่าขอ้มูลไปยงัขอ้มูล

ใหม่ดว้ยกระบวนการเหมืองขอ้มูล  ซ่ึง  Xi → Xi'  จะท าการทรานฟอร์มแต่ละล าดบัของ   Xi   เพื่อ

แทนดว้ยขอ้มูลเด่ียว  Xi'.  ก  าหนดให ้ aiti  และ  biti  คือชุดของค่าขอ้มูลแต่ละตวัแปร, D คือผลลพัธ์

ของการหาค่าสูงสุดของการ(combination)  ระหว่าง A  และ B,  น าเสนอโดย  Xi  จากค่าขอ้มูล

คนไขแ้ต่ละคนผลของการค านวณของ  IDCT  คือ ชุดค่าข้อมูลชุดใหม่น าเสนอโดย Xi' จากชุด
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ขอ้มูลผูป่้วยทั้งหมด  เพื่อใหง่้ายและสามารถน าเขา้สู่ การท านายกลุ่มของการจ าแนกประเภท   

  ส าหรับการทรานฟอร์มชุดขอ้มูลรายบุคคลก็จะไดข้อ้มูลชุดใหม่ท่ีเป็นตวัแทนชุด

ขอ้มูลในลกัษณะ singular values    ประสิทธิภาพของขั้นตอนใหมว่ิธีการน้ีไดน้ ามาเปรียบเทียบกบั

หลกัการทางสถิติท่ีน ามาท าการทรานฟอร์มขอ้มูลคือ  mean tranform, median tranform, stdev 

tranform, variance tranform ดว้ยการประเมินประสิทธิภาพความแม่นย  าจากการจ าแนกกลุ่มดว้ยค่า

ความแม่นย  า Accuracy    ดงัรายละเอียดและผลการประเมินประสิทธิภาพในหวัขอ้ 4.2     

4.2    การจ าแนกกลุ่มจากชุดข้อมูลผ่านการประมาณค่าและทรานฟอร์ม   

 จากจุดประสงคข์องการทรานฟอร์ม เมื่อท าการทรานฟอร์มไดชุ้ดขอ้มูลท่ีเป็นตวัแทน                    

แลว้ควรจะยงัคงมีประสิทธิภาพในการจ าแนกกลุ่ม ดงันั้นในส่วนน้ีจะท าการศึกษาประสิทธิภาพ

ความแม่นย  าของการจ าแนกกลุ่มจากชุดขอ้มูลท่ีประมาณค่าสูญหายและทรานฟอร์ม     

 ผูว้ิจยัไดท้ าการน าชุดขอ้มูลท่ีท าการทรานฟอร์มจากชุดขอ้มูลท่ีประมาณค่าสูญหายดว้ย

วิธีการ  NFDCs-DPimpute  น าเขา้โมเดลการจ าแนกประเภท ท่ีนิยมใชใ้นการศึกษาเพื่อประเมิน

ประสิทธิภาพของการจ าแนกขอ้มูล   ในการเลือกโมเดลจ าแนกประเภทปัจจยัหน่ึงของความแม่นย  า

ของการจ าแนกประเภท คือ โมเดลในการจ าแนกท่ีเหมาะสมซ่ึงจะท าใหก้ารเรียนรู้ชุดขอ้มูลมีความ

แม่นย  า  จึงไดพ้จิารณาเทคนิคการวิเคราะห์ท่ีใหค่้าความแมน่ย  าท่ีเหมาะสมกบัลกัษณะชุดขอ้มูล 

โดย 

1. พิจารณาจากงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบังาน Temporal classification, time series  

classification   จากการอา้งอิงท่ีเป็นโมเดลท่ีนิยมใชใ้นการทดสอบการจ าแนกประเภท เช่น 

งานวิจยัเร่ือง Medical data mining Issue and Experimental   ใชโ้มเดล    NN , NB  [36]   

            งานวิจยัเร่ือง  Temporal data classifier using linear classifier   ใชโ้มเดล  SVM  [ 35 ]                                                   

            งานวิจยัน้ี      Classification of thombosis collagence disease base on C4.5 algorithm                                                     

                               ใชโ้มเดล  SVM , C4.5, DT   [ 37] 

  2.  ลกัษณะชุดขอ้มูลเป็น binary class :   เน่ืองจากลกัษณะค่าขอ้มูลในชุดขอ้มูลท่ีใชใ้นการ
ทดลอง    เป็นชุดขอ้มูลลกัษณะ binary class  โมเดลท่ีใชร้องรับการจ าแนกประเภทแบบไบนารี
คลาสได ้

  3.  พิจารณาจากคุณลกัษณะของชุดขอ้มูล 
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             เน่ืองจากลกัษณะค่าข้อมูลในชุดข้อมูลท่ีใช้ในการทดลองเป็นชุดขอ้มูลประเภทตวัเลข                             
ค่าขอ้มูลของชุดขอ้มูลในการทรานฟอร์มเป็นค่าลกัษณะตวัเลข โมเดลดงักล่าควรสามารถรับขอ้มูล
น าเขา้ในลกัษณะค่าตวัเลขได ้จึงไดน้ าโมเดลในขอ้ 1 น้ีมาท าการทดลองกบัชุดขอ้มูลดงักล่าวเพื่อ
พิจารณาเทคนิคการวิเคราะห์ใหเ้หมาะสมกบัลกัษณะชุดขอ้มูล และ เน่ืองจากลกัษณะคลาสค าตอบ
เป็น  binary class  มีจ  านวน  class 1 และ 0 ท่ีระบุการเป็นโรคอว้นหรือไม่เป็น ซ่ึงจ านวนของคลาส
ท่ีระบุการเป็นโรคของแต่ละคนปรากฏไม่เท่ากนั   เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการจ าแนกวิธีหน่ึงคือ
ท าความไม่สมดุลของคลาสในชุดขอ้มูลดว้ยวิธีการ Resample คือ การเพ่ิมจ านวนคลาสให้เท่ากนั  
ในการจ าแนกกลุ่มเพื่อค่าความแม่นย  าก  าหนดรูปแบบการจ าแนกเพื่อเรียนรู้และทดสอบชุดขอ้มูล
ในลกัษณะ fold cross validation   ซ่ึงงานวิจยัส่วนใหญ่จะใช้  5 , 10  fold  เน่ืองจากไดค่้าความ
ถูกตอ้งเป็นท่ีน่าพอใจ  ส าหรับงานวิจยัน้ีไดเ้ลือกใช ้ 10 fold cross validation ไดท้  าการทดลอง
ความแม่นย  าของการจ าแนกจาก 10 fold cross validation   โดยก าหนดจ านวนกลุ่ม หรือ  k = 10  
โดยจะแบ่งขอ้มูลออกเป็น 10 ส่วนและแต่ละส่วนมีค่าขอ้มูลเท่ากนั ซ่ึงผลการทดลองจะอยู่ใน
รูปแบบของตารางคอนฟิวชัน่เมตริกซ์(confusion matrix)  ดว้ยวิธีการวิเคราะห์ความถูกตอ้ง ใน
งานวิจยัน้ีจะวดัประสิทธิการของผลการทดลองโดยพิจารณา จากค่า  precision,  Recall, F-measure,  
Accuracy 

 ประเมินประสิทธิภาพความแม่นย  าของการจ าแนกกลุ่มล าดบัเวลาจากค่าขอ้มูลท่ีสมบูรณ์               
การตรวจสอบประสิทธิภาพของการเรียนรู้ดว้ยชุดเรียนรู้และจากค่าความแม่นย  าของการจ าแนก
กลุ่ม(Accuracy) [8]  

 

              F-measure  =    2 × Recall × precision    
         Recall + Precision 

 

Accuracy   =             (TP+TN)     
               (TP+TN+FP+FN)  

ผลการทดลอง 

      ผลการเปรียบเทียบค่าความแม่นย  าของการจ าแนกกลุ่มชุดขอ้มูลท่ีได ้ทรานฟอร์มดว้ยวิธีการ 
IDTC obesity ดว้ย  10-fold cross validation  
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ตารางท่ี 4.27  ผลการเปรียบเทียบค่าความแมน่ย  าของการจ าแนกกลุ่มชุดขอ้มูล  obesity  ท่ีไดท้ราน 
                      ฟอร์มดว้ยวิธีการ  IDTC  
 

 
   วธิีการ 
      

Inner distance combination 
-IDTC(Proposed) 

Decision 
Tree 

Naïve 
Bays 

SVM Neural 
Network 

ค่าความแมน่ย  า(Accuracy) 63.2385 80.3063 85.3392 84.4639 

                

          จากผลการทดลองขา้งตน้   จึงน าหลกัการของ  SVM   ซ่ึงเป็นโมเดลท่ีนิยมใชใ้นงานวิจยั

เพราะใหป้ระสิทธิภาพการจ าแนกสูงสุดในชุดขอ้มูลท่ีศึกษา  มาทดลองกบัชุดขอ้มูลท่ีเป็นตวัแทน

จากการท่ีประมาณค่าสูญหายและทรานฟอร์มจากวิธีการ IDTC   และไดท้ าการเปรียบเทียบกบั

วิธีการอ่ืนดว้ยหลกัสถิติ  คือ mean, median, stdev, variance    ในท่ีใชใ้นการหาตวัแทนค่าของชุด

ขอ้มูลใน ชุดหรือกลุ่มขอ้มูลในส่ิงท่ีสนใจในการศึกษา ดงัผลการทดลองในตาราง 

ตารางท่ี 4.28  ผลการเปรียบเทียบความแม่นย  าของการจ าแนกกลุ่มจากชุดขอ้มูลท่ีเป็นตวัแทน                      

 

ชุดข้อมูลตวัแทนจากการทรานฟอร์ม 

SVM 

Accuracy Precision Recall F-measure 

   Inner distance combination IDTC(*)data 88.8889 0.893      0.889      0.885       

   Mean transform data  84.3434    0.854      0.843      0.834       

   Median transform data 72.2222 0.711      0.722      0.705       

  Stdev transform data 85.8586 0.862      0.859      0.853       

  Variance transform data 85.8586 0.862 0.859      0.853       

file:///E:/pum-edit%20Space/about/cLASS/ปรับพารามิเตอร์ในC.pptx
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  จากการพฒันาวิธีการประมาณค่าสูญหายและทรานฟอร์มขอ้มูล   เม่ือน าชุดขอ้มูลเร่ิมตน้

ชุดขอ้มูลเดียวกนัท่ีประมาณค่าสูญหายและทรานฟอร์มขอ้มูล   จากชุดขอ้มูลล  าดบัเวลาเฉพาะคน

ท่ีมาตรวจหลายคร้ังเพื่อน าเข้าไปทรานฟอร์มในแต่ละวิธีด้วยวิธีการ IDTC transform, Mean 

transform, Median transtorm, Stdev transform และ Variance transform  ก็จะไดชุ้ดขอ้มูลท่ีเป็น

ตวัแทน เมื่อน าเขา้โมเดลการจ าแนกกลุ่ม SVM (Support vector machine) และ  วดัประสิทธิภาพ

การจ าแนกกลุ่มจากค่าความแม่นย  าด้วยค่า Accuracy  พบว่าชุดขอ้มูลท่ีประมาณค่าสูญหายและ 

ทรานฟอร์มขอ้มูลด้วยวิธีการ IDTC transform มีความแม่นย  าในการจ าแนกกลุ่มได้ดีกว่าเมื่อ

เปรียบเทียบกบัวิธี  Mean transform, Median transtorm, Stdev transform และ Variance transform 

ดงัตารางท่ี  4.28 

อภิปราย 

   จากกระบวนการในการทรานฟอร์มเพื่อหาตวัแทนชุดขอ้มูล   การท่ีจะบอกว่าชุดขอ้มูลท่ี

เราไดดี้หรือไม่ ข้ึนอยูก่บัการน าไปใชใ้นส่ิงท่ีเราสนใจ   ในงานวิจยัน้ีสนใจพิจารณาความแม่นย  า

จากชุดข้อมูลชุดน้ีว่ายงัคงค่าความแม่นย  าในการจ าแนกท านายประเภทกลุ่มด้วยกระบวนการ

จ าแนกกลุ่มและวดัประสิทธิภาพการจ าแนกกลุ่ม 

           ดงันั้นจากผลการทดลอง  การท่ีค่าตวัแทนจากชุดขอ้มูลของวิธีการ  IDTC  ใหผ้ลการจ าแนก

ดีกว่าชุดขอ้มูลอ่ืนๆ  พิจารณาจากคุณสมบติัต่อไปน้ี 

        1. ในสถานการณ์จริงทัว่ไปขอ้มูลท่ีท่ีสนใจมกัมีค่ามากหรือนอ้ยปะปนอยู่ ค่าเฉล่ียจะน าทุกค่า

มาพิจารณารวมท าให้ขอ้มูลท่ีมีค่ามากหรือน้อยเฉล่ียรวมกนัไป   ส่วนมธัยฐานเป็นวิธีท่ีพิจารณา

เพียงขอ้มูลท่ีมีค่าอยู่ ณ ต าแหน่งตรงกลางซ่ึงไม่พิจารณาขอ้มูลอ่ืนๆ  การใชว้ิธี Median transform 

จะท าให้ได้ตัวแทนชุดข้อมูลท่ีพิจาณาบางค่าเท่านั้น ส่วนความแปรปรวนและส่วนเบ่ียงเบน

มาตรฐานเป็นการวดัระยะห่างของขอ้มูลจากค่าเฉล่ีย ในขณะท่ีวิธีการ IDTC พิจารณาจากการจบัคู่

ค่าท่ีติดกนัดว้ยการหา   Inner distance  ทุกคู่ท่ีอยูติ่ดกนั ไม่ว่าขอ้มูลจะมีค่ามากหรือนอ้ยจะพิจารณา

ค่าขอ้มูลทุกตวั จึงสามารถใชก้บัขอ้มูลลกัษณะใดก็ได ้   ดงันั้นจึงบ่งบอกไดว้่าเป็นชุดขอ้มูลจาก

วิธีการทรานฟอร์มท่ีมีประสิทธิภาพจากการวดัประสิทธิภาพในการจ าแนกกลุ่มไดดี้กว่าวิธีอ่ืนๆ 
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           2.  ในการหาตวัแทนชุดขอ้มูลจากขอ้มูลเชิงเวลาดว้ยกระบวนการในการทรานฟอร์มซ่ึงจะได้

ชุดขอ้มูลท่ีเป็นตวัแทนการจะบอกว่าชุดข้อมูลท่ีเราไดจ้ากวิธีการทรานฟอร์มแต่ละชุดดีหรือไม่ 

ปัจจยัหน่ึงข้ึนอยูก่บัการน าไปใชใ้นส่ิงท่ีเราสนใจ    ในงานวิจยัน้ีสนใจพิจารณาความแม่นย  าจากชุด

ขอ้มูลชุดน้ีว่ายงัคงค่าความแม่นย  าในการจ าแนกท านายประเภทกลุ่มดว้ยกระบวนการจ าแนกกลุ่ม

และวดัประสิทธิภาพ   ดงันั้นเม่ือชุดขอ้มูลของเราผา่นการจ าแนกประเภทดว้ยวิธีการเดียวกนั เราก็

สามารถเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจ าแนกชุดข้อมูลท่ีต่างๆ กันโดยดูจากค่าความแม่นย  า

(accuracy)  ถา้ค่าความแม่นย  าสูงแสดงว่าเป็นวิธีการท่ีมีประสิทธิภาพในขบวนการท านาย                       

การจ าแนกกลุ่มจากชุดขอ้มูลท่ีวดัจากค่าความแม่นย  าก็จะบ่งบอกไดว้่าค่าตวัแทนชุดขอ้มูลน้ีเป็น

ค่าท่ีดีดว้ย 

 

4.3  สรุปวธิีการ  Imputation&Tranform 

         NFDC-DPimpute& Inner distance combination transformation method                                              

(NFDCs-DPimpute-IDTC) 

          จากการทดลองผูว้ิจยัจึงไดน้ าขั้นตอนวิธีท่ีใชใ้นการศึกษาท่ีให้การประเมินประสิทธิภาพท่ีดี

ท่ีสุด   จากสองกระบวนการรวมกระบวนการขั้นตอนเดียว   ในกรณีท่ีชุดขอ้มูลปรากฏค่าสูญหาย

และท าการทรานฟอร์มเพ่ือให้สามารถจัดการเตรียมชุดขอ้มูลคร้ังเดียวเพื่อให้ได้ขอ้มูลชุดใหม่

พร้อมในการน าเขา้โมเดลการจ าแนกประเภท  

 

 

 

 

ขั้นตอนในรายละเอยีดดงั procedure ดังต่อไปนี ้                             

Procedure  NFDCs-DP&IDCT                                     

 

Procedure NFDCs-DPimpute-IDTC method 

//NFDCs-DPimpute 

   ……………….. 

// Inner distance combination transform 

      ……………….. 

End.  

Static     

Classifier 
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Input        :   Incomplete temporal dataset (D)                             

Output     :   Complete temporal dataset(D)                   

----------------------------------------------------------------------------------------------------------------------

Step1 :   Transform temporal medical data  to low dimension in subspace matrix                         

1.1 Determine the system’s input variables for a temporal data matrix                                                                

1.2 Separate the matrix into  m x n  each of patient  subspace dimension.                                                

1.3 Transpose  patient subspaces with missing values ,   

Step2 :    Compute in transposed patient subspace.   

2.1  Repeat                                                                      

2.2  Select the transposed subspace in each patient case for imputation.                                                 

2.2.1  Repeat                                                    

2.2.2  Select row vector  in each patient subspace                                                         

Step3 :    Check  time- treatment of  Patient –ID-0n  and missing position    

    3.1  if  time tratement of  patient    >  2                                                 

                        3.1.1    Seperate   Xn   to subset of row vector (4 of set series)                                                 

                                     FD       =    Xi(ti)max - Xi(ti)min     

           FDDV  =   FD/3  

    3.1.2     Repeat                                                               

           3.1.2.1    Separate data in two set on Xobs(ti)   , Xmiss(ti)     

     3.1.2.2   compute on Xobs(ti)       // for polynomial  with set of observe values 
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feature  are Xobs(ti) , yobs(ti)   with condition order degree  on Newton’s divide 

difference table                         

Condition order degree        

 observe treatment values at the second time point  is second degree   

 using linear   interpolation      

  fn (x)   =  b1 + b2(x- x(t1-obs))   

 observe treatment values at the  three point  is third  degree   

 using  quadralic   interpolation.      

 fn (x)   =  b1 + b2(x- x(t1-obs))+b3(x- x(t1-obs)))(x- x(t2-obs)))   

 observe treatment values at the fourth point  is fourth  degree    

     using  cubic   interpolation      

      fn (x)   =  b1 + b2(x- x(t1-obs))+b3(x- x(t1-obs)))(x- x(t2-obs)))+b4 (x- x(t1-obs)(x- x(t2-obs) (x- x(t3-obs))

 observe treatment values at the n  point  is  n-th degree  using  n-th    interpolation 

      fn (x)   =  b1 + b2(x- x(t1-obs))+b3(x- x(t1-obs)))(x- x(t2-obs)))+...+bn(x- x(t1-obs))+)…(x-x (tn-1-obs)) 

        3.1.2.3   Compute x(t)miss      // from set of missing values features .    

-    Compute    fn(x(ti))   with the condition order degree by observer values of     n points for using 

n degree, that is  , )(xf n   ,  x(ti)miss  

      )(xf n = fn(x(ti)) 

Compute    )(xf n  
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 3.1.2.4   Replace the  values with fn(x(ti))  in missing position [ X((ti))mis]  

      3.1.3  Repeat   Step 3.1.2   for next  sub-set of series  until last sub-set   

      3.1.4  Repeat   Step 2.2.1   for next row in the patient subspace matrix.                 

      3.1.5  Repeat   Step 2.1     for next  the patient subspace matrix.                                       

 3.2    Else  if   time treatment < = 2       

  Call DPimpute()                                      

Setp4  :   Loop 3.1  next patient one-has missing  Until all patient no missing                              

//  Inner distance combination transformation method   

 Step5.  Select each patient in the subspace matrix.     

  5.1     Transpose the patient subspace matrix.     

  5.2     Repeat          

         5.2.1     Xi   ;      i = i+1 ,  i=1,2,3,…,m    

         5.2.2    Select a row value in the subspace matrix.   

    [ Xi[t1]  Xi[t2]  Xi[t3]  Xi[t4] … Xi[tn]  ]   , i=1 … m    

                     5.2.3   Separate a set in the series into two sets.    

   [Xi[t1] Xi[t2]  Xi[t3] ... Xi[tn/2]]  and   [Xi[tn/2+1] Xi[tn/2+2]  X[tn/2+3] ...  Xi[tn]]                                                                

                  5.2.4  Compute A and B from the first set in 5.2.3    
                            In each level  j ;  j = 1,2,3, ...,n/2  . 
  j = 1;   ai[1,k]    =             xi[tk]

2+xi[tk+1]
2           ,   k = 1,2,3,….,n/2-1               ………(1)   

       xi[tk]
2+xi[t1]

2            ,   k = n/2 
 bi[1,k]      =            xi[tk]

2+xi[tk+1]
2         ,   k = n/2+1, n/2+2,…,n-1 

        xi[tk]
2+xi[t n/2+1]

2     ,   k = n                                 ..…...……(2)    
           when  ai[j,k]    and bi[j,k]    where   j = 2,3,4,…,n/2 

                            ai[j,k]      =               ai[j,k] 2+ ai[j,k+1] 2    ,   k = 1,2,3,….,n/2           ……...…(3) 
                                             ai[j,k]2+ ai[j,1] 2           ,   k = n/2 
 bi[j,k]    =                bi[j,k]2+ bi[j,k+1] 2      ,   k = 1,2,3,….,n/2          … ………(4)  
                                            bi[j,k]2+ bi[j,1] 2          ,   k = n/2 
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5.2.5  Compute  A  and  B 
                 ||A||    =    Max (ai[j,k])          , j = n/2  ,  k = 1,2,3,…,n/2                 …..….… (5)                        
                  ||B||    =    Max (bi[j,k])       , j = n/2  ,  k = 1,2,3,…,n/2             .…….… (6) 

     5.2.6  Compute  D            
        D (Xi) =   Max (||A||, ||B||] )                                                ..……… (7) 

         5.2.7  Until   i <= m.                    
    Step6.    Xi  =  [(x1')  (x2')…..  (xn')]                      //new feature   

Step7.   Repeat step 2 for patient subspace n+1.        
    Step8.  Xi'  =  [(x1')  (x2')…..  (xn')]                                                 //new feature set  
 



 
 

 
 

 

          

บทที่  5 

           สรุปผลการด าเนินงานวจิยั 

 

           ในงานวิจยัน้ีแสดงใหเ้ห็นปัญหาของการจ าแนกกลุ่มจากชุดขอ้มูลล าดบัเวลาทางการแพทย ์                       

ท่ีมีจ  านวนคร้ังการตรวจท่ีไม่เท่ากันและไม่สมบูรณ์ และแก้ปัญหาด้วยจัดเตรียมข้อมูลใน

กระบวนการวิธีประมาณค่าสูญหายและทรานฟอร์มเพื่อลดมิติขอ้มูลจากชุดขอ้มูลล  าดบัเวลาก่อน

น าเขา้สู่กระบวนการจ าแนกประเภท 

 

5.1  สรุปผลการวจิยั                   

           งานวิจยัน้ีเน้นประกอบวตัถุประสงค์เพื่อเป็นจดัเตรียมขอ้มูล (Pre-processing) ให้ไม่เกิด

ปัญหาในการน าเขา้ขอ้มูลพร้อมประมวลผลในกระบวนการจ าแนก    แต่ยงัคงความแม่นย  าในการ                     

จ  าแนกประเภทกลุ่ม  ซ่ึงไดแ้บ่งงานวิจยัโดยมีสองวตัถุประสงค์ท่ีก  าหนดไวเ้พื่อหาวิธีการท่ีดีท่ีสุด

จากการวดัประสิทธิภาพในแต่ละส่วนส าหรับกระบวนการวิธีใหม่ท่ีพฒันา นัน่คือ  

  1. ส่วนของท านายค่าดว้ยการประมาณค่าสูญหายในชุดขอ้มูลทางการแพทยเ์ชิงล  าดบัเวลา                                

2. ส่วนของการทรานฟอร์มเพื่อลดมิติขอ้มูลจากผลของการประมาณค่าจากชุดขอ้มูล 

สมบูรณ์ 

          ส าหรับในส่วนของวตัถุประสงค์ขอ้ 1   การท านายค่าเพื่อประมาณค่าสูญหายในชุดขอ้มูล

ล  าดบัเวลาท่ีน าเสนอไดน้ าเสนอวิธีการในการประมาณค่าสูญหายเพื่อท่ีจะหาวิธีการท่ีสามารถให้                    

ค่าการประมาณครบถว้นทั้งชุดขอ้มูลล าดับเวลา   โดยมีแนวคิดหลกัของขั้นตอนท่ีน าเสนอใน

งานวิจยัอยูบ่นแนวคิดการใชค่้าเฉพาะรายบุคคล   รวมกบัการหาค่าความเหมือนหรือความคลา้ยมา

เป็นค่าในการประมาณเพื่อท านายค่า   ดว้ยวิธีการ NFDCs-DPimpute , DPimpute , CBE-DPimpute, 

SLLs-DPimpute , Sknn-DPimpute, NFDCsSlideW-DPimpute จากการศึกษากบัชุดขอ้มูลสองชุด 

คือ ชุดขอ้มูลล  าดบัเวลาผูม้าตรวจรักษาโรคอว้น(Obesity)  และ ชุดขอ้มูลล  าดบัเวลาผูป่้วยโรคหลอด

เลือดหวัใจอุดตนั(Thrombosis)  จากการวดัประสิทธิภาพค่าความคลาดเคล่ือน เพื่อประเมินความ

แม่นย  าของการประมาณค่าสูญหายจากการแบ่งเปอร์เซนต์ของค่าสูญหายเพื่อการประมาณค่า       
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ผลการทดลองจะแสดงใหเ้ห็นถึงความแม่นย  าของวิธีการ NFDCs-DPimpute จะใหค้วามแม่นย  าท่ีดี

ท่ีสุดจากวิธีการอ่ืนๆ  ส าหรับในส่วนวตัถุประสงคท่ี์สองเมื่อค่าประมาณค่าและทดแทนค่าขอ้มูลท่ี

สูญหายไดชุ้ดขอ้มูลสมบูรณ์แลว้ นัน่คือ  อยา่งแรก จะน าชุดขอ้มูลล าดบัเวลาท่ีเป็นชุดขอ้มูลท่ีผ่าน

การประมาณค่าสูญหายและไดเ้ป็นชุดขอ้มูลสมบูรณ์เพื่อทรานฟอร์มรายการค่าขอ้มูลบนหลกัการ 

ทรานฟอร์ม   ซ่ึงจะท าการลดมิติขอ้มูลรายบุคคลท่ีมีค่าการตรวจหลายคร้ังเพื่อหาตวัแทนชุดขอ้มูล

ไดค่้าขอ้มูลชุดใหม่ของแต่ละบุคคลในลกัษณะค่าขอ้มูลเด่ียว(singular values )  ซ่ึงจะท าให้ไดชุ้ด

ขอ้มูลขนาดเล็กลง    จึงน าเสนอขั้นตอนใหม่ท่ีพฒันา คือ วิธีการ Inner distance combination 

transform (IDCT) ซ่ึงแนวคิดหลกัรูปแบบภายใตก้ารค านวณดว้ย  inner distance  function และ 

หลกัการรวม(combination) ของแต่ละชุด  โดยน ามาเปรียบเทียบกบัหลกัการทางสถิติคือ  mean, 

median, stdev, variance  ส าหรับขอ้มูลชุดใหม่ท่ีเป็นตวัแทนชุดขอ้มูลเมื่อน าเขา้ในโมเดลในการ

จ าแนกกลุ่ม ดว้ยโมเดล  Support  vector  machine  จากตวัวดัการประเมินประสิทธิภาพความ

แม่นย  าของการจ าแนกกลุ่ม  โดยขั้นตอนวิธี   IDCT  จะใหค่้าความแม่นย  าในการจ าแนกกลุ่มซ่ึงถือ

ไดว้่าไดค่้าตวัแทนชุดขอ้มูลท่ีดีในการน าเขา้โมเดลในการเรียนรู้การจ าแนกประเภทท่ีดีกว่าขั้นตอน

อ่ืนท่ีใช้ในการเปรียบเทียบหลงัจากนั้นจะท าการเลือกขั้นตอนวิธีท่ีดีท่ีสุดมารวมเพ่ือให้สามารถ

จดัการขอ้มูลสูญหายและแปลงค่าขอ้มูลใหเ้ป็นกระบวนการเดียว เพ่ือลดขั้นตอนในการประมวลผล 

ขั้นตอนใหม่น้ีเรียกว่า NFDCs-DP-IDTC  

     

6.2   ปัญหาและข้อเสนอแนะในงานวจิยั  

      ส าหรับงานงานวิจัยน้ีคือ เราจะได้วิธีการในการประมาณค่าสูญหายและลดมิติข้อมูลด้วย

กระบวนการทรานฟอร์มในชุดข้อมูลเชิงเวลาทางด้านการแพทย์ท่ีได้ค่าครบทั้งรายการและ                         

ชุดขอ้มูลส าหรับผูท่ี้มาตรวจคร้ังเดียวและผูม้าตรวจหลายคร้ังบนหลกัการสมมติฐาน  คือการใชค่้า

เฉพาะรายบุคคลและค่าความเหมือนความคลา้ยของทั้งหมดเป็นค่าในการประมาณขอ้มูลเพ่ือให้ได้

ค่าการประมาณท่ียอมรับไดแ้ละยงัคงประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภท   ซ่ึงสามารถประยุกต์ใช้

กบัค่าขอ้มูลในงานจริงท่ีมีโครงสร้างลกัษณะเดียวกนั  
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ข้อเสนอแนะ 

1.  ส าหรับการประมาณค่าสูญหายและการทรานฟอร์มขอ้มุลในการหาตวัแทนชุดขอ้มูล 

หากน าโมเดลน้ีไปใชใ้นการประมาณค่าสูญหายในชุดขอ้มูลทางแพทย ์หรือประยกุต์ใชก้บัลกัษณะ

ชุดข้อมูลท่ีมีลกัษณะคลา้ยๆ กัน ควรจัดการโครงสร้างให้อยู่ในลกัษณะชุดข้อมูลเชิงเวลาตาม

โครงสร้างในงานวิจยัซ่ึงสามารถใชไ้ดก้บัจ  านวนคุณลกัษณะตวัช้ีวดัท่ีมีจ  านวนมากได ้

2.  ส าหรับวิธีการท่ีใชใ้นงานวิจยั ในการประมาณค่าสูญหายไดน้ าหลายๆ หลกัการมาใช ้

เพื่อให้ไดค่้าการประมาณท่ีใกลเ้คียงและครบถว้น เช่น n-euclidean distance, k-nearest neightbor 

หลกัการประมาณค่าในช่วง สมการถดถอย, Sliding windows และอ่ืนๆ ท่ีเก่ียวข้องใช้ในการ

ทดลอง หลงัจากน้ีหากตอ้งการเพ่ิมประสิทธิภาพการประเมินค่าความคาดเคล่ือนของการประมาณ

ค่าสูญหาย อาจศึกษาถึงเทคนิควิธีการอ่ืนๆ ท่ีจะท าการประมาณค่าสูญหายตามโครงสร้างของชุด

ขอ้มูลในงานวิจยัใหมี้ประสิทธิภาพมากข้ึน    

3.  แนวทางพฒันาต่อ หากน าหลกัการประมาณค่าสูญหายหรือทรานฟอร์มขอ้มูลท่ีพฒันา 

ไปประยุกต์เข้ากับโมเดลส าหรับการจ าแนกในลกัษณะแบบฝังติด(Embeded classifier) จะลด

ขั้นตอนการประมวลผลกระบวนการจ าแนกประเภทเมื่อปรากฏชุดขอ้มูลท่ีมีค่าสูญหายหรือลกัษณะ

ขอ้มูลท่ีอยูใ่นรูปแบบเชิงเวลา     
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