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In this research, we have studied the problem of data classification with the k-

nearest neighbor (kNN) algorithm. On classifying data, the value of k, which means 

the number of closest data, has to be specified. The choice of k has great impact to the 

efficiency of data classification. The bad choice of k value results in a low 

classification accuracy. The too high value of k can also slow down the computation 

time and may decrease the accuracy. Sequentially adjusting k value until reaching the 

optimal one is not a practical method because it takes much processing time and the 

best accuracy cannot be guaranteed. Therefore, this research has suggested a way to 

configure the appropriate value of k based on data characteristics that can result in 

accurate classification. The proposed method can help users estimate appropriate 

value of k in a quick time. 

On analyzing the k value suitable for kNN algorithm, it is necessary to know 

the data characteristics. In this research, we consider the distribution of data for 

analyzing and recommending the k value to be an important parameter for the kNN 

algorithm. 
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บทที ่1 
บทน ำ 

 

1.1 ควำมส ำคญัและทีม่ำของปัญหำงำนวจิัย 
เคเนียร์เรสเนเบอร์ หรือ k-Nearest Neighbor (kNN) เป็นวิธีการจ าแนกประเภทขอ้มูล (Data 

Classification) วิธีการหน่ึง โดยจดัเป็นวิธีการจ าแนกประเภทขอ้มูลแบบมีผูฝึ้กสอน (Supervised 
Learning) หรือการท่ีทราบค าตอบของขอ้มูลอยู่ก่อนแลว้ จากนั้นใช้โมเดลในการจ าแนกประเภท
ขอ้มูลจากขอ้มูลฝึกท่ีทราบค าตอบ วิธีการจ าแนกของเคเนียร์เรสเนเบอร์จะใชว้ิธีการวิเคราะห์จาก
ขอ้มูลท่ีใกล้เคียงท่ีสุดจ านวน เค ตวั กบัข้อมูลท่ีตอ้งการจ าแนกประเภทของขอ้มูลหรือตอ้งการ
ท านายคลาสของข้อมูลใหม่ โดยจะท านายตามคลาสส่วนใหญ่ของข้อมูลฝึก เค ตวั ซ่ึงเทคนิค
ดงักล่าวนิยมใชก้นัอยา่งแพร่หลายในหลายดา้น เช่น ดา้นการแพทย ์(Hu and Shao, 2012) ดา้นอุทก
วทิยาและอุตุนิยมวทิยา (Lee and Ouarda, 2011) เป็นตน้ 

การก าหนดค่า เค ให้กบัเคเนียร์เรสเนเบอร์จึงเป็นการก าหนดขอบเขตหรือบริเวณในการ
วิเคราะห์ขอ้มูล โดยการก าหนดค่า เค น้ี มีผลเก่ียวกบัการใชท้รัพยากรในการวิเคราะห์ขอ้มูล ซ่ึงถา้
หากมีการก าหนดค่า เค ท่ีสูงจะส่งผลใหมี้การประมวลผลท่ีใชเ้วลานานข้ึน จากรูปท่ี 1.1 เม่ือมีขอ้มูล
ใหม่ท่ีตอ้งการจ าแนกประเภทโดยใช้เคเนียร์เรสเนเบอร์ขั้นตอนแรกจ าเป็นตอ้งมีการก าหนดค่า เค 
ซ่ึงในกรณีน้ีก าหนดค่า เค เป็น 3 (รูปท่ี 1.1 ก) ดงันั้นขอ้มูลท่ีน ามาวเิคราะห์ในการจ าแนกประเภทจะ
มี 3 ขอ้มูล ซ่ึงเป็นขอบเขตในการจ าแนกประเภทของขอ้มูลใหม่ ตามค่า เค ท่ีถูกก าหนด (รูปท่ี 1.1 
ข) เม่ือไดข้อบเขตในการวิเคราะห์ขอ้มูลแลว้เคเนียร์เรสเนเบอร์จะจ าแนกขอ้มูลใหม่ตามประเภท
ของขอ้มูลเดิมท่ีมี โดยในตวัอยา่งน้ีจะเห็นวา่ขอ้มูลใหม่ถูกจ าแนกให้เป็นขอ้มูลประเภทสามเหล่ียม 
(รูปท่ี1.1 ค) เพราะในขอบเขตท่ี เค เป็น 3 มีขอ้มูล สามเหล่ียม 2 ขอ้มูล และส่ีเหล่ียม 1 ขอ้มูลเคเนียร์
เรสเนเบอร์จึงจ าแนกให้เป็นไปตามประเภทของขอ้มูลเดิมท่ีมีจ านวนมากกว่า เม่ือจ าแนกประเภท
เสร็จส้ินจะไดข้อ้มูลใหม่เป็นประเภทสามเหล่ียม (รูปท่ี 1.1 ง) 
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(ข) ใช ้kNN ในการจ าแนกประเภท 
      โดยก าหนด เค เป็น 3 

(ก) มีขอ้มูลใหม่ท่ีตอ้งการจ าแนก 
(แทนดว้ยจุดสีด า) 

(ค) วเิคราะห์ประเภทขอ้มูลใหม่จาก 
ขอ้มูลเดิม 

(ง)  ก าหนดประเภทใหข้อ้มูลใหม่ 
       (เป็นคลาสสามเหล่ียม) 

 

 
รูปท่ี 1.1 การท างานของ k-Nearest Neighbor 

การก าหนดค่า เค ของเคเนียร์เรสเนเบอร์คือการก าหนดวา่จะวิเคราะห์ขอ้มูลท่ีใกลก้บัขอ้มูล
ท่ีตอ้งการจ าแนกท่ีสุดก่ีขอ้มูล ซ่ึงการเลือกจ านวนของค่า เค ท่ีแตกต่างกนันั้นจะให้ค่าความแม่น 
(Accuracy) ท่ีแตกต่างกนัออกไป โดยการท่ีจะเลือกค่า เค ในการจ าแนกขอ้มูลใหไ้ดค้่าความแม่นสูง
นั้น อาจจะตอ้งเสียเวลาในการปรับค่า เค ทีละค่า และเม่ือไดค้่าความแม่นท่ีระดบัหน่ึงแลว้ จะไม่
สามารถทราบได้เลยว่าค่า เค ถดัไปจะให้ค่าความแม่นมากกว่าหรือไม่ และการเพิ่มค่า เค ไปใน
ลกัษณะลองผดิลองถูกจะส่งผลให ้การประมวลจะล่าชา้ 

ปัญหาของการก าหนดค่า เค ท่ีไม่เหมาะสมจะส่งผลให้ค่าความแม่นต่างกนั ดงัรูปท่ี 1.2 (ก 
ถึง ค) ซ่ึงเป็นการก าหนดค่า เค เป็น 3 เม่ือพิจารณาประเภทขอ้มูลให้แก่ขอ้มูลใหม่แล้ว จะเห็นว่า
ขอ้มูลใหม่เป็นประเภทสามเหล่ียม แต่หากก าหนดค่า เค เป็น 5 การพิจารณาประเภทของขอ้มูลใหม่
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จะเป็นประเภทส่ีเหล่ียม โดยปกติแล้วการก าหนดค่า เค จะมีผลท าให้การจ าแนกประเภทขอ้มูล
แตกต่างกนัออกไปตามค่า เค ท่ีก าหนด ดงัตวัอยา่งขา้งตน้ ซ่ึงหากตอ้งการจ าแนกประเภทท่ีให้ค่า
ความแม่นสูง โดยพิจารณาจากค่า เค จึงจ าเป็นตอ้งมีวธีิในการเลือกค่า เค ท่ีเหมาะสม  

 

 

 

รูปท่ี 1.2 ปัญหาของการก าหนดค่า เค ท่ีไม่เหมาะสมของ k-Nearest Neighbor 

(ก) มีขอ้มูลใหม่ท่ีตอ้งการจ าแนก          
(แทนดว้ยจุดสีด า) 

(ข) ใช ้kNN ในการจ าแนก 
      ประเภทโดยก าหนด เค เป็น 3 

(ค) จ  าแนกขอ้มูลใหม่เป็นคลาส 
      สามเหล่ียม 

(ง) ใช ้kNN ในการจ าแนก 
      ประเภทโดยก าหนด เค เป็น 5 

(จ) จ  าแนกขอ้มูลใหม่เป็นคลาส 
      ส่ีเหล่ียม 
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ในงานวิจยัน้ีจึงไดน้ าเสนอเก่ียวกบัการแนะน าในการก าหนดค่า เค ท่ีเหมาะสมของเคเนียร์
เรสเนเบอร์ ซ่ึงใชก้บัขอ้มูลทางการแพทย ์เช่น ขอ้มูลเก่ียวกบัผูป่้วยโรคหอบหืดในระดบัท่ีแตกต่าง
กัน ข้อมูลผูป่้วยโรคหัวใจ และข้อมูลโรคมะเร็งเต้านม เป็นต้น นอกจากน้ีมาตรวดัระยะทาง 
(Distance) ท่ีแตกต่างกนัก็ใหผ้ลลพัธ์ท่ีแตกต่างกนั ค่า เค ท่ีเหมาะสมนอกจากช่วยใหค้่าความแม่นท่ี
สูงในการจ าแนกประเภทขอ้มูลแลว้ยงัช่วยลดเวลาในการประมวลผลอีกดว้ย ท าให้ผูท่ี้ตอ้งการใช้
งานเคเนียร์เรสเนเบอร์ในการจ าแนกประเภทขอ้มูลสามารถน าวิธีการจากงานวิจยัน้ีไปใช้ในการ
ก าหนดค่า เค ไดท้นัที 

 

1.2 วตัถุประสงค์ของงำนวจิยั 
ผูว้ิจยัได้ตั้งวตัถุประสงค์ในงานวิจยัไว ้คือการแนะน าเก่ียวกับค่า เค ท่ีเหมาะสมในการ

จ าแนกขอ้มูลใหมี้ค่าความแม่นท่ีสูง โดยเสนอแนวทางการก าหนดค่า เค กบัมาตรวดัระยะทางท่ีควร
จะใชใ้นการจ าแนกขอ้มูล 
 

1.3 ขอบเขตของงำนวจิัย 
1) ขอ้มูลท่ีใชใ้นการทดลองประกอบดว้ยขอ้มูลดงัต่อไปน้ี   

 ขอ้มูลผูป่้วยท่ีเป็นโรคหอบหืดในระดบัความรุนแรงท่ีต่างกนั (ขอ้มูลไดจ้าก
โรงพยาบาลมหาราช จงัหวดันครราชสีมา รวบรวมขอ้มูล ณ วนัท่ี 8 พฤศจิกายน 
พ.ศ. 2557) 

 ขอ้มูลผูป่้วยเป็นโรคหวัใจ 
(https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Statlog+(Heart))                            

 ขอ้มูลผูป่้วยเป็นโรคมะเร็งเตา้นม ในวสิคอนซิน
(https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Breast+Cancer+Wisconsin+(Original))   

 ขอ้มูลผูป่้วยโรคไทรอยด์ 
(https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Thyroid+Disease) 

 ขอ้มูลผูป่้วยโรคเบาหวาน  
(https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Pima+Indians+Diabetes) 

 ขอ้มูลสังเคราะห์ 
2) ข้อมูลท่ีใช้ในการทดลองเป็นข้อมูลท่ีมีลักษณะเป็นตัวเลข  (Numeric) และคลาส 

เป้าหมาย (Target Class) เป็นขอ้ความ (Nominal) 
3) ขอ้มูลท่ีใชเ้ป็นขอ้มูล 2 คลาสเป้าหมาย หรือ 3 คลาสเป้าหมายเท่านั้น 
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4) งานวจิยัน้ีเลือกใชภ้าษา MATLAB และภาษา R ในการพฒันาและทดสอบอลักอริทึมเค
เนียร์เรสเนเบอร์ 

5) งานวิจยัน้ีจะน าเสนอเก่ียวกบัการแนะน าในการก าหนดค่า เค ของเคเนียร์เรสเนเบอร์
และมาตรวดัระยะทาง โดยใชข้อ้มูลทางการแพทยใ์นการทดลอง 
 

1.4 ประโยชน์ทีค่ำดว่ำจะได้รับ 
 ประโยชน์ท่ีเกิดข้ึนจากงานวจิยัน้ี ประกอบดว้ย 

1) เป็นทางเลือกใหแ้ก่ผูใ้ชเ้พื่อช่วยในการตดัสินใจ เก่ียวกบัการก าหนดค่าพารามิเตอร์
ของเคเนียร์เรสเนเบอร์ ซ่ึงประกอบดว้ย มาตรวดัระยะทาง และค่า เค 

2) เม่ือผูใ้ชเ้ลือกใชง้านวิจยัน้ีเพื่อช่วยก าหนดพารามิเตอร์ของเคเนียร์เรสเนเบอร์แลว้ 
จะท าให้ผูใ้ช้ไม่ตอ้งเสียเวลาในการเลือกค่า เค และมาตรวดัระยะทาง เพื่อไดผ้ล
ลพัทท่ี์มีค่าความแม่นสูง 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



บทที ่2 
ปริทัศน์วรรณกรรมและงานวจิยัที่เกีย่วข้อง 

 
ในบทน้ีจะกล่าวถึงปริทศัน์วรรณกรรมและงานวิจยัท่ีเก่ียวข้อง โดยมีรายละเอียดของ

อลักอริทึมเคเนียร์เรสเนเบอร์ การเลือกค่า เค ท่ีเหมาะสม มาตรวดัระยะทาง ประสิทธิภาพของใน
การจ าแนกประเภทขอ้มูล  และงานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้ง 
 
2.1  เคเนียร์เรสเนเบอร์ 

เคเนียร์เรสเนเบอร์ (k-Nearest Neighbor) เป็นวิธีในการจ าแนกประเภทของขอ้มูลวิธีการ
หน่ึงท่ีเป็นท่ีนิยมในการจ าแนกประเภทขอ้มูล เพราะลกัษณะพิเศษของเคเนียร์เรสเนเบอร์คือ Lazy-
Learning ซ่ึงเหตุท่ีถูกเรียกว่าเป็น Lazy-Learning นั้นมาจากรูปแบบในการจ าแนกประเภทขอ้มูล
ของเคเนียร์เรสเนเบอร์โดยไม่มีการสร้างโมเดลส าหรับจ าแนกประเภทขอ้มูลเตรียมไวล่้วงหนา้เม่ือมี
ขอ้มูลใหม่ท่ีตอ้งการจ าแนกประเภท เพียงน ามาเทียบกบัขอ้มูลเดิมและดูถึงความคลา้ยคลึงกนัของ
ข้อมูลใหม่และข้อมูลเดิมท่ีมี ก็สามารถจ าแนกประเภทของข้อมูลใหม่ได้ โดยให้เป็นประเภท
เดียวกบัขอ้มูลเดิมท่ีอยูใ่กลเ้คียง (Hulett et al., 2012)  

ในทางการแพทย์นิยมใช้การจ าแนกข้อมูลด้วยเคเนียร์เรสเนเบอร์เพราะการศึกษาเพื่อ
วินิจฉัยผลทางการแพทยนิ์ยมใช้เป็นลกัษณะ Case Based Reasoning ซ่ึงมีลกัษณะเช่นเดียวกบัเค
เนียร์เรสเนเบอร์ท่ีหาความรู้ใหม่ จากขอ้มูลเดิมท่ีมี ดงัการวินิจฉยัท่ีดูลกัษณะอาการของผูป่้วยเดิม
เพื่อวินิจฉัยผูป่้วยใหม่ ก่อนการประมวลผลขอ้มูลเพื่อการจ าแนกประเภทของเคเนียร์เรสเนเบอร์
จะตอ้งมีการก าหนดค่า เค ซ่ึงค่า เค หมายถึงจ านวนของขอ้มูลเดิมท่ีใกล้เคียงกบัขอ้มูลท่ีตอ้งการ
จ าแนกประเภทการเลือกค่า เค ท่ีเหมาะสม จะพิจารณาจากการวิเคราะห์ลักษณะของคลาสและ
ขอ้มูลเดิมท่ีมี ยกตวัอยา่งเช่น ขอ้มูลเดิมมีลกัษณะเฉพาะเจาะจงและมีจ านวนคลาสนอ้ย การจ าแนก
เพื่อให้ไดค้่าความแม่นสูง อาจไม่จ  าเป็นตอ้งเลือกค่า เค ท่ีสูง ในทางกลบักนัหากเลือกค่า เค เป็น 1 
ค่าความแม่นควรจะสูงดว้ย เพราะขอ้มูลมีลกัษณะเฉพาะและจ านวนคลาสนอ้ยท าใหแ้ยกประเภทได้
ง่าย 
 จากท่ีกล่าวถึงลกัษณะการท างานของเคเนียร์เรสเนเบอร์ขา้งตน้ ซ่ึงลกัษณะการท างานจะ
เป็นการพิจารณาจากขอ้มูลท่ีมีอยูก่่อน และเม่ือตอ้งการะบุถึงขอ้มูลใหม่ท่ีตอ้งการจ าแนกประเภทวา่
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เป็นประเภทขอ้มูลแบบใด เคเนียร์เรสเนเบอร์จะพิจารณาลกัษณะท่ีใกลเ้คียงท่ีสุดกบัขอ้มูลเดิม และ
ระบุว่าขอ้มูลใหม่ท่ีตอ้งการระบุประเภทนั้นเป็นประเภทใด ซ่ึงรหัสเทียม (Pseudo Code) ของเค
เนียร์เรสเนเบอร์ (Bunheang et al., 2014) มีลกัษณะดงัรูปท่ี 2.1 
 

k-Nearest Neighbor 
Determine (k, distance) 
Classify (𝑿, 𝒀, 𝑥) // 𝑿 is training data, 𝒀 is labels of 𝑿, 𝑥 is unknown sample 
for i = 1 to n do // n is all the training data 
       Compute distance d(𝑿𝑖 ,𝑥) 
end for 
Compute set I containing indices for the k smallest distance d(𝑿𝑖 ,𝑥). 
return majority label for {𝒀 where i ∈ I} 

 
รูปท่ี 2.1 รหสัเทียมของเคเนียร์เรสเนเบอร์ 

 
 จากรูปท่ี 2.1 เป็นรหสัเทียมของเคเนียร์เรสเนเบอร์ ซ่ึงสามารถอธิบายเป็นขั้นตอนง่าย ๆ ได ้
5 ขั้นตอนดงัน้ี 

1. ก าหนดค่า เค และมาตรวดัระยะทางใหก้บัเคเนียร์เรสเนเบอร์ 
2. ค านวณระยะทางระหวา่งขอ้มูลใหม่ท่ีตอ้งการจ าแนกกบัขอ้มูลเดิมท่ีมีทั้งหมด 
3. เรียงล าดบัระยะทาง และก าหนดเพื่อนบา้นท่ีใกลท่ี้สุดตามค่า เค  
4. รวบรวมคลาสเป้าหมายของเพื่อนบา้น 
5. ก าหนดคลาสให้กบัขอ้มูลใหม่โดยพิจารณาจากประเภทคลาสเป้าหมายของเพื่อนบา้นว่า

เป็นประเภทใดมากท่ีสุด การก าหนดคลาสใหข้อ้มูลใหม่ก็จะเป็นคลาสนั้น 
 

2.2  มาตรวดัประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทข้อมูล  
โดยปกติแลว้การวดัประสิทธิภาพการจ าแนกประเภทของขอ้มูลสามารถวดัไดห้ลายวธีิ เช่น 

Precision, Recall เป็นต้น แต่ในวิทยานิพนธ์น้ีเลือกท่ีจะใช้ค่าความแม่น (Accuracy) เน่ืองจาก
งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคใ์นการแนะน าการก าหนดค่า เค เพื่อใหไ้ดซ่ึ้งค่าความแม่นท่ีสูง ซ่ึงสามารถ
หาค่าความแม่นได้จาก Confusion Matrix โดยประกอบด้วยผลจากการท านาย เปรียบเทียบกับ
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ประเภทท่ีแท้จริงของข้อมูล โดยท่ี Confusion Matrix มีลกัษณะเป็นตาราง หากขอ้มูลท่ีตอ้งการ
จ าแนกมี 2 ประเภท คือ Positive และ Negative ตาราง Confusion Matrix จะมีลกัษณะดงัรูปท่ี 2.2  

 
Ac

tu
al 

Cl
as

s 
 Predicted Class 

 Positive Negative 
Positive TP FN 
Negative FP TN 

 

 
รูปท่ี 2.2 Confusion Matrix 

 
จากรูปท่ี 2.2 เม่ือมีการท านาย 2 ประเภท ผลการท านายทั้งหมดท่ีเป็นไปไดจ้ะมี 4 ชนิด ดงัน้ี 

 TP คือ ประเภทท่ีแทจ้ริงคือ Positive และการท านายเป็น Positive 
 TN คือ ประเภทท่ีแทจ้ริงคือ Negative และการท านายเป็น Negative 
 FP คือ ประเภทท่ีแทจ้ริงคือ Negative และการท านายเป็น Positive 
 FN คือ ประเภทท่ีแทจ้ริงคือ Positive และการท านายเป็น Negative 

ค่าความแม่นสามารถค านวณไดจ้ากสมการท่ี 2-1 (Peterson, 2009) หรือหากพิจารณาจาก 
Confusion Matrix รูปแบบการค านวณจะเป็นไปตามสมการท่ี 2-2 โดยท่ีทั้งสองสมการขา้งตน้ให้
ผลลพัธ์ท่ีไม่แตกต่างกนั 

Accuracy =
จ านวนขอ้มูลท่ีท านายคลาสไดถู้กตอ้ง

จ านวนขอ้มูลทั้งหมด
    (2-1) 

Accuracy =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁
     (2-2) 

2.3 มาตรวดัระยะทาง  
นอกจากมาตรวดัประสิทธิภาพการจ าแนกประเภทขอ้มูลท่ีใชใ้นการวดัค่าความแม่นในการ

จ าแนกแล้ว มาตรวดัระยะห่างระหว่างขอ้มูลยงัมีผลในการวิเคราะห์เพื่อจ าแนกประเภทอีกด้วย 
ตวัอยา่งเช่น หากก าหนดค่า เค เป็น 3 แลว้เลือกใชม้าตรวดัระยะทางท่ีแตกต่างกนัก็จะท าใหค้่าความ
แม่นท่ีได้แตกต่างกันอีกด้วย ซ่ึงเคเนียร์เรสเนเบอร์สามารถใช้มาตรวดัระยะทางต่าง ๆ ได้
หลากหลายในการวิเคราะห์เพื่อจ าแนกประเภทขอ้มูลใหม่ท่ีตอ้งการจ าแนกโดยเทียบเคียงกบัขอ้มูล
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เดิมท่ีอยู่บริเวณรอบ ๆ ตามค่า เค ท่ีก าหนด ดงัรูป 2.2 หากก าหนดค่า เค เป็น 3 ลูกศรทั้ง 3 เส้นจะ
หมายถึงระยะทางระหว่างขอ้มูลเดิมท่ีทราบคลาสกบัขอ้มูลใหม่ท่ีตอ้งการจ าแนกประเภท (ขอ้มูล
ใหม่แทนดว้ยจุดสีด า)      

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                         
 

 
รูปท่ี 2.3 ระยะทางจากขอ้มูลใหม่ไปยงัขอ้มูลเดิม 

 
มาตรวดัระยะทางมีอยูห่ลากหลายมาตรวดั แต่ในวิทยานิพนธ์น้ีเลือกใชม้าตรวดัระยะทางท่ี

ได้รับความนิยม ตามงานวิจัยของ S. A. Medjahed และคณะ (2013) ซ่ึงประกอบด้วย มาตรวดั
ระยะทางดงัต่อไปน้ี 

 
2.3.1  มาตรวดั Euclidean Distance 

Euclidean Distance เป็นมาตรวดัระยะพื้นฐานใชส้ าหรับหาระยะทางระหวา่งจุดสอง
จุด เป็นท่ีนิยมใช้ในงานประเภทต่าง ๆ เป็นอย่างมาก เพราะง่ายต่อความเขา้ใจ และลกัษณะการ
ค านวณท่ีคลา้ยกบัทฤษฎีบทพีทาโกรัส (Deza and Deza, 2009) ซ่ึงสามารถค านวณไดต้ามสมการท่ี 
2-3 
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𝑑1(𝑝, 𝑞) = √∑ (qi − pi)2n
i=1      (2-3) 

 

𝑑1(𝑝, 𝑞)  คือระยะทางจากจุด p ไปยงัจุด q วดัในแบบ Euclidean 
p   คือจุดใด ๆ 
q   คือจุดใด ๆ 
n   คือจ านวนมิติของขอ้มูล 
 

 
 

รูปท่ี 2.4 ตวัอยา่งขอ้มูลท่ีใชใ้นการค านวณมาตรวดัระยะทาง 
 

จากรูปท่ี 2.4 แสดงตวัอยา่งขอ้มูลท่ีใชใ้นการค านวณมาตรวดัระยะทางโดย ก าหนดให้มีจุด 
p  อยู่ท่ีพิกัดในแนวแกน x และ y เป็น (10,15) และจุดอยู่ท่ีพิกัด q (20,25) การค านวณระยะห่าง
ระหวา่งจุด p และ q ดว้ยวธีิการ Euclidean Distance สามารถแสดงขั้นตอนการค านวณไดด้งัต่อไปน้ี 

 

𝑑1(𝑝, 𝑞) = √∑(qi − pi)2

n

i=1

 

= √(10 − 20)2 +  (15 − 25)2 

= √100 + 100 
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= 

= 

10√2 

14.142 

 

จากตวัอยา่งการวดัระยะทางโดยใชม้าตรวดั Euclidean Distance จะไดผ้ลลพัธ์ดงัรูปท่ี 2.5 

 

 
 

รูปท่ี 2.5 ตวัอยา่งลกัษณะการวดัระยะทางโดยใช ้Euclidean Distance 

 

2.3.2  มาตรวดั City Block Distance 
City Block Distance หรือเ รียกอีก ช่ือหน่ึงว่า  Manhattan Distance เ ป็นมาตรวัด

ระยะทางท่ีมีลกัษณะการวดัแบบทางเดินรถโดยระยะทางเป็นผลรวมดา้นประกอบของ Euclidean 
Distance (Krause, 1987) ซ่ึงสามารถค านวณไดต้ามสมการท่ี 2-4 

 

𝑑2(𝑝, 𝑞) = ∑ |pi − qi|
n
i=1     (2-4) 

𝑑2(𝑝, 𝑞)  คือระยะทางจากจุด p ไปยงัจุด q วดัในแบบ City Block 
p   คือจุดใด ๆ 
q   คือจุดใด ๆ 
n   คือจ านวนจ านวนมิติของขอ้มูล 
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จากรูปท่ี 2.4 แสดงตัวอย่างการใช้มาตรวดั City Block Distance ในการวดัระยะทางจะ
ค านวณไดด้งัน้ี 

𝑑2(𝑝, 𝑞) = ∑ |pi − qi|

n

i=1

 

= |10 − 20| + |15 − 25| 

= 10 + 10 

= 20 

 เน่ืองจากมาตรวดั City Block Distance มีลักษณะการวดัแบบการเดินรถ ซ่ึงการเดินรถ
สามารถเลือกเส้นทางเดินไดห้ลายเส้นทาง และจากตวัอยา่งการค านวณก็สามารถวดัจากจุดหน่ึงไป
อีกจุดหน่ึงได้หลายเส้นทางเช่นกนั ซ่ึงมีลกัษณะเส้นทางดงัรูปท่ี 2.6 โดยแสดงตวัอย่างเป็นสาม
เส้นทาง ดงัเส้นสีเขียว เส้นสีน ้าเงิน และเส้นสีแดง 
 

 
 

รูปท่ี 2.6 ตวัอยา่งลกัษณะการวดัระยะทางโดยใช ้City Block Distance 
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2.3.3  มาตรวดั Cosine Distance 
Cosine Distance (Tan et al., 2005) เกิดจากการค านวณ Cosine Similarity สามารถหา

ค่าไดโ้ดยการกระท า Dot Product ของ 2 เวกเตอร์ และหากน า 1 หักลบดว้ยค่า Cosine Similarity ก็
จะได ้Cosine Distance แสดงดงัสมการท่ี 2-9 

 

𝑑3(𝑝, 𝑞) = 1 −
∑ pi∗qi

n
i=1

√∑ (pi)2n
i=1 ∗√∑ (qi)2n

i=1

    (2-9) 

𝑑3(𝑝, 𝑞)  คือระยะทางจากจุด p ไปยงัจุด q วดัในแบบ Cosine 
p   คือจุดใด ๆ 
q   คือจุดใด ๆ 
i   คือจ านวนมิติของขอ้มูล 

 
แสดงตวัอยา่งการใชม้าตรวดัระยะทาง Cosine Distance 

ก าหนดให้ 𝑝 = [
10
15

]  𝑞 = [
20
25

]  และค านวณหาระยะทางโดยใช ้Cosine Distance 
 

𝑑3(𝑝, 𝑞) = 1 −
∑ pi ∗ qi

n
i=1

√∑ (pi)2n
i=1 ∗ √∑ (qi)2n

i=1

 

= 1 −
(10)(20) + (15)(25)

√(10)2 + (15)2 ∗ √(20)2 + (25)2
 

= 1 −
575

√100 + 225 ∗ √400 + 625
 

= 1 −
575

577.17
 

= 0.000376 

2.3.4  มาตรวดั Correlation Distance 
Correlation Distance (Pearson, 1895) คือมาตรวดัทางสถิติท่ีใช้วดัความอิสระต่อกนั

ของค่าสองค่าหรือ เวกเตอร์ 2 เวกเตอร์ใด ๆ โดยค่า Correlation จะมีค่าอยูร่ะหวา่ง 0 ถึง 1 ซ่ึงวดัได้
จากค่าความแปรปรวน หรือส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน ซ่ึงสามารถค านวณไดต้ามสมการท่ี 2-5 ถึง 2-8 

 
𝑑4(𝑝, 𝑞) = 1 −

cov(p,q)

std(p)∗std(q)
    (2-5) 
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cov(p, q) =  ∑ (pj − p̅) ∗ (qj − q̅)k
j=1     (2-6) 

std(p) =  √
1

k
∑ (pj − p̅)2k

j=1     (2-7) 

p̅ =  
1

k
∑ pj

k
j=1      (2-8) 

𝑑4(𝑝, 𝑞)  คือระยะทางจากจุด p ไปยงัจุด q วดัในแบบ Correlation 
p   คือจุดใด ๆ 
q   คือจุดใด ๆ 
𝑘   คือจ านวนมิติของขอ้มูล 

 
ตวัอยา่งการใชม้าตรวดัระยะทาง Correlation Distance 

ก าหนดให้ 𝑝 = [
10
15

]  𝑞 = [
20
25

]  และค านวณหาระยะทางโดยใช ้Correlation Distance 

cov(p, q) = ∑(pj − p̅) ∗ (qj − q̅)

k

j=1

 

= 

 

(10 +
1

2
(−10 − 15)) ∗ (20 +

1

2
(−20 − 25)) + 

(15 +
1

2
(−10 − 15)) ∗ (25 +

1

2
(−20 − 25)) 

= 12.5 

std(p) = √
1

k
∑(pj − p̅)2

k

j=1

 

= √(10 +
1

2
(−10 − 15))

2

+ (20 +
1

2
(−20 − 25))

2

 

= √(10 + (−12.5))
2

+ (20 + (−22.5))
2 
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= √6.25 + 6.25 

= √12.5 

std(q) = √(15 +
1

2
(−10 − 15))

2

+ (25 +
1

2
(−20 − 25))

2

 

= √(15 + (−12.5))2 + (25 + (−22.5))2 

= √6.25 + 6.25 

= √12.5 

𝑑4(𝑝, 𝑞) = 1 −
cov(p, q)

std(p) ∗ std(q)
 

= 1 −
12.5

√12.5 ∗ √12.5
 

= 1 − 1 

= 0 

 
ตารางท่ี 2.1 เปรียบเทียบมาตรวดัต่าง ๆ โดยสรุปจากตวัอยา่งขา้งตน้ 

No. Type of Distance Distance Value 
1 Euclidean Distance 14.142 

2 City Block Distance 20 

3 Cosine Distance 0.000376 

4 Correlation Distance 0 
  

การเปรียบเทียบมาตรวดัต่าง ๆ โดยสรุปจากการค านวณดงัตารางท่ี 2.1 พบว่าค่า
ของระยะทางในแต่ละมาตรวดัแตกต่างกนัออกไป ตามการค านวณจากสมการท่ีต่างกนัของแต่ละ
มาตรวดัระยะทาง ซ่ึงในงานวจิยัน้ีไดท้ดสอบทั้ง 4 มาตรวดัเพื่อประกอบการด าเนินงานวจิยั 
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2.4  การทดสอบการกระจายหลายตัวแปรแบบมาร์เดีย 
 การทดสอบการกระจายหลายตวัแปรแบบมาร์เดีย (Mardia’s Multivariate Normality Test) 
เกิดข้ึนในปี ค.ศ. 1970 มาร์เดียไดเ้สนอการทดสอบการกระจายแบบปกติหลายตวัแปรจากพื้นฐาน
การวดัความเบแ้ละความโด่งของตวัอย่าง {𝑥1, … , 𝑥𝑛} ส าหรับ 𝑘 มิติ โดยงานวิจยัน้ีใช้ค่าการวดั
ความเบข้องมาร์เดีย (Mardia, 1970) ซ่ึงค่าความเบข้องมาร์เดียสามารถค านวณไดจ้ากสมการท่ี 2-10 
ถึง 2-13 

𝐵1,𝑝 =
1

𝑛2
∑ ∑ 𝑚𝑖𝑗

3𝑛
𝑗=1

𝑛
𝑖=1     (2-10) 

𝑚𝑖𝑗 = (𝑥𝑖 − 𝑥̅)′𝑆−1(𝑥𝑗 − 𝑥̅)    (2-11) 

𝑆 =
1

𝑛
∑ (𝑥𝑗 − 𝑥̅)(𝑥𝑗 − 𝑥̅)𝑛

𝑗=1 ′    (2-12) 

   𝑥̅ =
∑ 𝑥𝑖

𝑛
𝑖=1

𝑛
      (2-13) 

  
  𝐵1,𝑝   คือ Mardia’s of Multivariate Skew หรือความเบข้องมาร์เดีย 

𝑚𝑖𝑗    คือ ตวัแปรส าหรับลดรูปสมการ 
𝑆−1   คือ Covariance Matrix 

   𝑥̅  คือ ค่าเฉล่ีย 
 
 ส าหรับข้อมูลกลุ่มตัวอย่างขนาดเล็กท่ีน ามาทดสอบอาจมีความผิดพลาดเกิดข้ึน ดังนั้ น 
มาร์เดียจึงเสนอวธีิการแกไ้ข โดยก าหนดให้กลุ่มตวัอยา่งท่ีน ามาทดสอบไม่ควรเกิน 20 กลุ่มตวัอยา่ง 
เพื่อควบคุมความผดิพลาด (Mardia, 1974) 
 

2.5  ระบบแนะน า 
  ระบบแนะน า (Recommendation System) คือ ระบบท่ีสร้างทางเลือกต่าง ๆ ให้ผูใ้ช้ โดยท่ี
ผูใ้ช้ไม่จ  าเป็นตอ้งวิเคราะห์ขอ้ดี ขอ้เสียเอง ท าให้เวลาในส่วนของการคน้หาขอ้มูลและวิเคราะห์
ขอ้มูลนั้นนอ้ยลง โดยการอาศยัระบบแนะน าเป็นส่วนช่วยสนบัสนุนในการตดัสินใจ ระบบแนะน า
ในปัจจุบนัถูกน าไปประยุกตใ์นในส่วนต่าง ๆ อยา่งแพร่หลาย อาทิ ธุรกรรมทางพาณิชยต่์าง ๆ เช่น
การแนะน าการเลือกซ้ือรถยนต ์การแนะน าสถานท่ีท่องเท่ียว การแนะน าการเลือกซ้ือคอมพิวเตอร์ 
เป็นต้น นอกจากน้ีระบบแนะน ายงัสามารถให้ค  าแนะน าในประเด็นอ่ืน ๆ ได้ เช่น การใช้งาน
อลักอริทึม การก าหนดพารามิเตอร์ท่ีเก่ียวขอ้ง ทั้งน้ีระบบการแนะน าอาจไม่ใช่วิธีการท่ีดีท่ีสุด แต่
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เป็นเพียงการสร้างทางเลือกให้แก่ผูใ้ช้และช่วยในการสนับสนุนการตดัสินใจให้แก่ผูใ้ช้ (นลินี 
โสพศัสถิตย, 2555) เทคนิคท่ีได้รับความนิยมส าหรับระบบแนะน ามีอยู่ 2 เทคนิคคือ วิธีการใช้
เน้ือหา (Content-based) และวิธีการกรองแบบร่วมมือ (Collaborative Filtering) ลกัษณะของทั้ง 2 
เทคนิคสามารถอธิบายไดด้งัน้ี 
 วิธีการใช้เน้ือหา คือการท่ีเลือกแนะน าส่ิงต่าง ๆ แก่ผูท่ี้ตอ้งการค าแนะน า โดยพิจารณาจาก
อดีตท่ีผา่นมา วา่เคยเลือกอะไรมีลกัษณะอย่างไร การแนะน าก็จะแนะน าในส่ิงท่ีคลา้ยคลึงกบัส่ิงท่ี
เคยถูกเลือกนั้น ตวัอยา่งเช่น  
 นายสมชายชอบร่วมงานท่ีอยู่ใกลท้ะเล เม่ือมีงานเล้ียง 2 งานท่ีจดัข้ึนพร้อมกนั เชิญให้นาย
สมชายเขา้ร่วมงาน ท าใหน้ายสมชายตอ้งตดัสินใจในการเลือกวา่จะเขา้ร่วมงานเล้ียงใด การแนะน าก็
จะพิจารณาจากในอดีตท่ีนายสมชายชอบร่วมงานท่ีอยูใ่กลท้ะเล เม่ือ 1 ใน 2 งานเล้ียงนั้นมีลกัษณะ
คลา้ยคลึงกบังานเล้ียงท่ีนายสมชายชอบในอดีต งานเล้ียงนั้นก็จะถูกแนะน าใหแ้ก่นายสมชาย 
 วิธีการกรองแบบร่วมมือ คือการท่ีเลือกแนะน าส่ิงต่าง ๆ แก่ผูท่ี้ต้องการค าแนะน าโดย
พิจารณาจากบุคคลอ่ืนท่ีมีความชอบคลา้ยคลึงกบัผูท่ี้ตอ้งการน าแนะน า ตวัอยา่งเช่น 
 นายสมชายชอบเท่ียวทะเลและตกปลา นายดีชอบเท่ียวทะเล เม่ือนายดีตอ้งเลือกท ากิจกรรม
อยา่งใดอยา่งหน่ึงระหวา่งตกปลา และพายเรือ การแนะน าก็จะพิจารณาจากบุคคลอ่ืนท่ีมีความชอบ
คลา้ยคลึงกนั โดยในตวัอยา่งน้ีคือนายสมการ การแนะน าจึงแนะน ากิจกรรมตกปลาแก่นายดี 
  ในงานวิจยัน้ีไดน้ าเสนอเก่ียวกบัการก าหนดค่า เค ของเคเนียร์เรสเนเบอร์ และการก าหนด
มาตรวดัระยะทาง ซ่ึงมีลกัษณะในการน าเสนอเชิงแนะน าเพื่อเป็นทางเลือกในการตดัสินใจแก่ผูท่ี้
สนใจและตอ้งการใช้งาน เพื่อช่วยลดระยะเวลาในการวิเคราะห์ขอ้ดีและขอ้เสียในการเลือกค่า เค 
ของเคเนียร์เรสเนเบเอร์และการก าหนดมาตรวดัระยะทาง ทั้งน้ีการแนะน าอาจไม่ใช่ค าตอบท่ีดีท่ีสุด 
แต่เป็นการสร้างทางเลือกใหแ้ก่ผูท่ี้สนใจและตอ้งการใชง้าน  
 

2.6  งานวจิัยทีเ่กีย่วข้อง 
 งานวิจยัท่ีเก่ียวข้องกบัการหาค่า เค ของเคเนียร์เรสเนเบอร์โดยบางส่วนของงานวิจยัท่ี
เก่ียวขอ้งมกัใช้เทคนิคหรืออลักอริทึมท่ีคิดคน้ข้ึน นอกจากน้ีบางงานวิจยัยงัใช้เทคนิคดา้นสถิติเพื่อ
ช่วยหาค่า เค อีกดว้ย โดยงานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้งต่อไปน้ีใชข้อ้มูลทางการแพทยเ์พื่อทดสอบผลทั้งส้ิน  

D. J. Hand และ V. Vinciotti (2003) ไดศึ้กษาเก่ียวกบัการเลือกค่า เค ส าหรับขอ้มูลท่ีมีคลาส
จ านวน 2 คลาส โดยลักษณะเป็น Unbalanced Classes คือมีจ านวนข้อมูลในคลาสใดคลาสหน่ึง
มากกวา่อีกคลาสหน่ึงมาก ๆ โดยในงานวิจยัน้ีไดก้ล่าวถึงการใช ้Bayes Theorem ในการหาค่า เค ท่ี
เหมาะสมส าหรับขอ้มูลสองคลาสท่ีมีลกัษณะ Unbalanced Classes และมีการเปรียบเทียบผลลพัธ์ใน
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การใชก้ราฟในการแสดงขอ้มูลเก่ียวกบัค่าความแม่นกบัค่า เค ซ่ึงในงานวจิยัน้ีแสดงเพียงค่า เค ท่ีเร่ิม
จาก 1 ถึง 100 เท่านั้น 

 A. Ghosh (2006) ไดศึ้กษาเก่ียวกบัการเลือกค่า เค ท่ีดีท่ีสุดของเคเนียร์เรสเนเบอร์โดยใน
งานวิจยัน้ีมีการใช้เทคนิคด้านสถิติเก่ียวกบัความน่าจะเป็นโดย Bayes Theorem ซ่ึงได้เสนอเป็น
ทฤษฎี และมีการทดสอบกบัเทคนิคอ่ืนท่ีใช้หาค่า เค ดว้ยกนัอีกสองเทคนิคคือ Likelihood Cross-
Validation (LCV) และ Leave-One-Out Cross-Validation (CV-Class) โดยทั้ง 3 เทคนิคไดใ้ชท้ดสอบ
กบัขอ้มูลต่าง ๆ ทั้งท่ีเป็นเป็น 2 คลาส และมากกว่า 2 คลาส ซ่ึงผลการทดสอบเป็นท่ีน่าพอใจใน
ขอ้มูลท่ีมีลกัษณะ 2 คลาส เทคนิคของเขาให้ค่าความผิดพลาดต ่าท่ีสุดหากเปรียบเทียบกบัเทคนิค 
LCV และ CV-Class แต่เม่ือทดสอบกบัขอ้มูลท่ีมีลกัษณะ 3 คลาส เทคนิคน้ีมีประสิทธิภาพในระดบั
ปานกลาง 

C. Hulett และคณะ (2012) ได้ศึกษาเก่ียวกับการเลือกค่า เค ของเคเนียร์เรสเนเบอร์ใน 
Instance-Based Learning ซ่ึงมีลกัษณะไม่ต่างจาก Lazy-Learing คือเปรียบเทียบขอ้มูลใหม่กบัขอ้มูล
เดิม หากคลา้ยคลึงกนัก็ถูกจดัให้เป็นไปตามลกัษณะขอ้มูลเดิม โดยทีมวจิยัน้ีไดเ้สนอเทคนิคใหม่ท่ีมี
ช่ือว่า  IBcs Algorithm โดยพิจารณาเลือก Instance ท่ีเหมาะสมมาเป็นค่า เค ท่ี เหมาะสมเม่ือ
เปรียบเทียบ IBcs กบัเคเนียร์เรสเนเบอร์ในด้านความแม่นซ่ึงโดยรวมแล้วค่า เค ท่ีดีท่ีสุดท่ีให้ค่า
ความแม่นสูงจากเคเนียร์เรสเนเบอร์ก็ยงัสูงกว่าค่าท่ีได้จาก IBcs แต่ก็ห่างกนัไม่มาก และเม่ือเขา
เปรียบเทียบค่า เค บางค่ากบั IBcs พบว่า IBcs ให้ค่าความแม่นสูงใกลเ้คียงกบัค่า เค บางค่าท่ีความ
แม่นสูงท่ีสุด นอกจากน้ียงัเปรียบเทียบเวลากบั Cross-Validation อีกดว้ย ซ่ึง IBcs ใชเ้วลาต ่าสุด 

S. A. Medjahed และคณะ (2013) ไดศึ้กษาเก่ียวกบัการวินิจฉยัโรคมะเร็งซ่ึงเป็นปัญหามาก
ในการศึกษาทางการแพทยเ์ก่ียวกบัโรคน้ี ซ่ึงนกัวิจยัหลายคนร่วมกนัปรับปรุงประสิทธิภาพมาอยา่ง
ยาวนาน โดยในงานวิจยัน้ีไดใ้ชเ้คเนียร์เรสเนเบอร์ในการวินิจฉยัทางการแพทยโ์ดยความน่าสนใจ
ของเคเนียร์เรสเนเบอร์ท่ีพบคือระยะทางและค่า เค ส่งผลท่ีแตกต่างกนั ในการก าหนดค่า เค โดยทีม
วิจัยน้ีได้ใช้ เทคนิคใหม่หลายเทคนิคเพื่อการพิจารณาเลือกค่า เค ท่ีเหมาะสม มาใช้กับข้อมูล
โรคมะเร็งเตา้นมและนอกจากน้ีมาตรวดัระยะทางท่ีเลือกใช ้มีหลากหลายประเภทเช่นกนั 

G. Bhattacharya และคณะ (2014) ได้ศึกษาเก่ียวการการทดสอบโดยเทคนิคพิเศษในการ
ประมาณค่า เค ของเคเนียร์เรสเนเบอร์ซ่ึงในการศึกษาคร้ังน้ีได้ก าหนดค่า เค บางส่วนเพื่อใช้
เปรียบเทียบกบัการทดสอบ คือ เค ท่ีเป็น 1, 3, 5, 7 และ √n โดย n คือจ านวนขอ้มูลทั้งหมด ในท่ีน้ี
การทดสอบใชก้บัมาตรวดั Euclidean และ City Block เทคนิคในการทดสอบเก่ียวกบัการให้น ้าหนกั
ของ Huness (Tomasev et al., 2012) และท าการเปรียบเทียบกบัค่า เค ท่ีถูกก าหนดก่อนหนา้น้ีคือ 1, 
3, 5, 7 และ √n ซ่ึงเทคนิคให้ค่าความแม่นโดยรวมค่อนขา้งสูงไม่ว่าจะเปรียบเทียบโดยมาตรวดั 
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Euclidean หรือ City Block ก็ตาม นอกจากน้ียงัเปรียบเทียบ กบัอลักอริทึมอ่ืน ๆ เช่น hw-kNN, h-
kNN และ dw h-FNN เป็นตน้  

J. W. Yoon และ N. Friel (2015) ได้ศึกษาเก่ียวกับ Probabilistic k-Nearest Neighbor หรือ 
PKNN ซ่ึงเป็นเคเนียร์เรสเนเบอร์ในลกัษณะท่ีมีความน่าจะเป็นเขา้มาเก่ียวขอ้งและไดมี้การพฒันา
โดยน า ศาสตร์ทางดา้นสถิติเขา้มาค านวณร่วมดว้ย ไม่วา่จะเป็น Pseudo-Likelihood, Markov Chain 
Monte Carlo, Bayesian Model Selection และ Integrated Nested Laplace Approximation ซ่ึงหลงัจาก
การค านวณในคร้ังแรกเขาไดพ้ฒันาการค านวณอีกลกัษณะหน่ึงข้ึนโดยมีการปรับเปล่ียนตวัแปรจาก
การค านวณคร้ังแรกไม่มากนกั แต่ก็ท  าใหผ้ลท่ีไดอ้อกมาดีข้ึน 

จากการศึกษางานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งพบวา่การใหค้วามส าคญักบัการก าหนดค่า เค ของเคเนียร์
เรสเนเบอร์นั้นมีผลกบัค่าความแม่นในการจ าแนกประเภทของเคเนียร์เรสเนเบอร์มาก นอกจากน้ี
มาตรวัดระยะทางท่ีใช้ในการจ าแนกประเภทก็มีผลให้ค่าความแม่นแตกต่างกันไปเช่นกัน 
สาระส าคญัในงานวจิยัน้ีเม่ือเปรียบเทียบกบังานวจิยัอ่ืนสรุปไดด้งัตารางท่ี 2.2 

 
ตารางท่ี 2.2  เปรียบเทียบโดยสรุปงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัการเลือกค่า เค ท่ีเหมาะสมของ k-Nearest 

Neighbor กบัขอ้มูลทางการแพทย ์

กระบวนการท างาน 
งานวจัิยทีเ่กี่ยวข้อง 

ก ข ค ง จ ฉ ช* 
อลักอริทึมท่ีเก่ียวขอ้ง        

Nearest Neighbor Classification        
Bayes Theorem        
Cross-Validation        
อลักอริทึมอ่ืน ๆ        

เกณฑก์ารประเมินประสิทธิภาพ        
Accuracy        
t-Test        
Bayesian Method        

มาตรวดัระยะทาง        
Euclidean Distance        
City Block (or Manhattan) Distance        
Cosine Distance        
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ตารางท่ี 2.2  เปรียบเทียบโดยสรุปงานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัการเลือกค่า เค ท่ีเหมาะสมของ k-Nearest 

Neighbor กบัขอ้มูลทางการแพทย ์(ต่อ) 

กระบวนการท างาน 
งานวจัิยทีเ่กี่ยวข้อง 

ก ข ค ง จ ฉ ช* 
มาตรวดัระยะทาง        

Correlation Distance        
มาตรวดัระยะทางอ่ืน ๆ        

ขอ้มูลท่ีใชใ้นงานวจิยั        
Medical Datasets        
Other Datasets        

ขอบเขตของงานวจิยั        
 วจิยัเพื่อทดสอบประสิทธิภาพ        
 วจิยัเพื่อเสนอแนวคิดใหม่        
 มีการประยกุตใ์ชก้บัขอ้มูลจริง        

 
หมายเหตุ งานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้งประกอบดว้ย 

ก   แทนงานวจิยัของ D. J. Hand และ V. Vinciotti (2003) 
ข   แทนงานวิจยัของ A. Ghosh (2006) 
ค   แทนงานวิจยัของ C. Hulett และคณะ (2012) 
ง   แทนงานวจิยัของ S. A. Medjahed และคณะ (2013) 
จ   แทนงานวิจยัของ G. Bhattacharya และคณะ (2014) 
ฉ   แทนงานวิจยัของ J. W. Yoon และ N. Friel (2015) 
ช*   แทนวทิยานิพนธ์ฉบบัน้ี  

   

 

 

 

 

 

 

 

 



ขอ้มูล 

Mardia’s Test 

แนะน ำกำรก ำหนดค่ำ เค 

บทที ่3 
วธีิด ำเนินงำนวจิยั 

 
 งำนวจิยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พื่อแนะน ำค่ำ เค ท่ีเหมำะสมของอลักอริทึมเคเนียร์เรสเนเบอร์ ซ่ึง
ในบทน้ีจะกล่ำวถึงข้อมูลท่ีใช้ในงำนวิจัย วิธีด ำเนินงำนวิจัย เคร่ืองมือท่ีใช้ในงำนวิจัย และ
กระบวนกำรต่ำง ๆ ของงำนวจิยั โดยมีรำยละเอียดดงัน้ี 
 

3.1  กรอบแนวคดิของงำนวจิัย 
แนวคิดหลกัของงำนวจิยัน้ี คือกำรแนะน ำเก่ียวกบักำรก ำหนดค่ำ เค ของเคเนียร์เรสเนเบอร์ 

และมำตรวดัระยะทำง โดยกำรพิจำรณำจำกลกัษณะกำรกระจำยของขอ้มูล ซ่ึงวดัโดยกำรทดสอบ
แบบมำร์เดีย  

 

รูปท่ี 3.1 กำรแนะน ำในกำรก ำหนดค่ำ เค
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 จำกรูปท่ี 3.1 เป็นกรอบแนวคิดในกำรแนะน ำค่ำ เค ส ำหรับผูใ้ช้งำน โดยสำมำรถแบ่ง

ออกเป็น 3 ขั้นตอนหลกั ๆ คือ 

1. เลือกขอ้มูลท่ีตอ้งกำร 

2. น ำขอ้มูลท่ีตอ้งกำรวดักำรกระจำยโดยกำรทดสอบแบบมำร์เดีย 
3. พิจำรณำจำกค่ำของมำร์เดียเพื่อใชใ้นกำรก ำหนดค่ำ เค และมำตรวดัระยะทำง 

3.2  กำรออกแบบอลักอริทมึ  
 3.2.1  อลักอริทมึกำรเลอืกค่ำ เค ทีเ่หมำะสมกบัข้อมูลทำงกำรแพทย์ 

กำรออกแบบอลักอริทึมเพื่อใช้ในกำรเลือกค่ำ เค ท่ีเหมำะสมในงำนวิจยัน้ีได้เสนอ
กำรใช้ค่ำควำมเบข้องมำร์เดีย เพื่อช่วยในกำรตดัสินใจโดยวดัค่ำควำมเบข้องมำร์เดียจำกชุดขอ้มูล
ทดสอบ โดยท่ีท ำกำรสุ่มตวัอยำ่งขอ้มูล 20 ขอ้มูล 3 คร้ังจำกขอ้มูลทดสอบ และหำค่ำเฉล่ียค่ำควำมเบ้
ของมำร์เดีย เพื่อใชเ้ลือกค่ำ เค ท่ีเหมำะสม โดยมีขั้นตอนดงัรูปท่ี 3.3 
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รูปท่ี 3.2 ผงังำนแสดงขั้นตอนกำรเลือกค่ำ เค ท่ีเหมำะสม 

  
จำกรูปท่ี 3.2 เป็นขั้นตอนในกำรเลือกค่ำ เค ท่ีเหมำะสม ซ่ึงขั้นตอนแรกน ำขอ้มูลมำ

ผำ่นขั้นตอน Mardia’s of Multivariate Skew >= 50 ? โดยในขั้นตอนน้ีเป็นกำรวดัค่ำควำมเบข้องมำร์
เดียกบัชุดขอ้มูล โดยจะท ำกำรสุ่มตวัอยำ่งออกมำเพื่อวดัค่ำ กำรสุ่มตวัอยำ่งนั้นจะสุ่ม 3 คร้ัง ในแต่ละ
คร้ังของกำรสุ่มจะสุ่มขอ้มูลมำเพียง 20 ขอ้มูล และท ำกำรวดัค่ำควำมเบข้องมำร์เดียใน 3 คร้ังนั้น และ

Mardia’s Test 

เร่ิมตน้ 

น ำขอ้มูลเขำ้ 

Mardia’s of 
Multivariate Skew 

>=50 ? 

k=1 k=10% ของขอ้มูล 

ใช่ ไม่ 

จบ 

Recommend k value and City 

Block Distance Measurement 
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ค ำนวณหำค่ำเฉล่ียค่ำควำมเบข้องมำร์เดียเพื่อใช้เป็นเกณฑ์ในกำรเลือกค่ำ เค ท่ีเหมำะสม ซ่ึงหำก
ขอ้มูลมีค่ำเฉล่ียควำมเบข้องมำร์เดียมำกกว่ำหรือเท่ำกบั 50 ในขั้นตอนกำรเลือกค่ำ เค และมำตรวดั
ระยะทำงสำมำรถเลือกค่ำ เค เป็น 1 กับมำตรวดัระยะทำง City Block ได้ทันที และหำกข้อมูลมี
ค่ำเฉล่ียควำมเบข้องมำร์เดียมีค่ำนอ้ยกวำ่ 50 สำมำรถเลือกค่ำ เค เป็น 10% ของจ ำนวนขอ้มูลทั้งหมด
กบัมำตรวดัระยะทำง City Block หลงัจำกนั้นสำมำรถใชก้ำรแนะน ำท่ีไดจ้ำกอลักอริทึมจำกงำนวิจยั
น้ีในกำรจ ำแนกขอ้มูลดว้ยเคเนียร์เรสเนเบอร์ เพื่อผลลพัธ์ท่ีตอ้งกำรต่อไป 
 

3.2.2  กำรแนะน ำ 
กำรแนะน ำเก่ียวกบักำรก ำหนดค่ำ เค และมำตรวดัระยะทำงของเคเนียร์เรสเนเบอร์

เพื่อให้ไดค้่ำควำมแม่นท่ีสูง คือหวัใจหลกัของงำนวิจยัน้ี ซ่ึงกำรแนะน ำจะใชอ้ลักอริทึมจำกงำนวิจยั
น้ีเพื่อแนะน ำค่ำ เค และมำตรวดัระยะทำงท่ีใช้กับเคเนียร์เรสเนเบอร์ โดยมีลักษณะขั้นตอนใน
กระบวนกำรแนะน ำดงัต่อไปน้ี 

1. ผูใ้ชเ้ตรียมขอ้มูล 
2. สุ่มตวัอยำ่งจำกขอ้มูลมำ 20 ตวัอยำ่ง จ  ำนวน 3 คร้ัง 
3. ใชข้อ้มูลท่ีสุ่มมำทั้ง 3 คร้ังเพื่อหำค่ำเฉล่ียของกำรท ำกำรทดสอบแบบมำร์เดีย 
4. บนัทึกค่ำเฉล่ีย Mardia’s of Multivariate Skew 
5. พิจำรณำค่ำเฉล่ีย Mardia’s of Multivariate Skew วำ่มำกกวำ่หรือเท่ำกบั 50 หรือไม่ 
6. ค่ำเฉล่ีย Mardia’s of Multivariate Skew จะเป็นตวัแนะน ำผูใ้ช้ว่ำ ควรจะเลือกใช้ค่ำ เค และ 

มำตรวดัระยะทำง โดยถ้ำค่ำเฉล่ีย Mardia’s of Multivariate Skew มำกกว่ำหรือเท่ำกับ 50 
เลือกค่ำ เค เป็น 1 และใช้มำตรวดัระยะทำง City Block  หำกขอ้มูลมีค่ำเฉล่ีย Mardia’s of 
Multivariate Skew นอ้ยกว่ำ 50 สำมำรถเลือกค่ำ เค เป็น 10% ของจ ำนวนขอ้มูลทั้งหมดกบั
มำตรวดัระยะทำง City Block 

7. เม่ือผูใ้ชไ้ดค้  ำแนะน ำหลงัจำกนั้นสำมำรถก ำหนดค่ำ เค เพื่อใชง้ำนกบัเคเนียร์เรสเนเบอร์ได้
ทนัที 
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ตวัอยำ่งกำรแนะน ำโดยอลักอริทึมจำกงำนวจิยัน้ีเม่ือผูใ้ชมี้ขอ้มูลท่ีตอ้งกำร ดงัตำรำง
ท่ี 3.1 ซ่ึงเป็นกำรสมมุติเหตุกำรณ์ เพื่อจ ำลองกำรใชง้ำนอลักอริทึมจำกงำนวจิยัน้ี 

 
ตำรำงท่ี 3.1 ตวัอยำ่งขอ้มูล 

Column 1 Column 2 
2 3 
1 5 
2 7 
4 1 

 
ในขั้นตอนถดัไปหำกด ำเนินกำรตำมอลักอริทึมจำกงำนวิจยัน้ีจ  ำเป็นตอ้งสุ่มขอ้มูล

มำ 20 ขอ้มูล ซ่ึงในตวัอยำ่งท่ีจะแสดงต่อไปน้ี เป็นเพียงกำรสุ่ม 3 ขอ้มูลเท่ำนั้น ทั้งน้ีเพื่อกำรค ำนวณ
ท่ีง่ำยและดูไม่ซบัซอ้นจนเกินไป ขอ้มูลสุ่มคร้ังท่ี 1 เป็นดงัตำรำงท่ี 3.2  

 
ตำรำงท่ี 3.2 ตวัอยำ่งขอ้มูลสุ่ม 

Column 1 Column 2 
2 3 
1 5 
2 7 

 
หลงัจำกสุ่มขอ้มูลตวัอยำ่ง สำมำรถน ำขอ้มูลขำ้งตน้มำท ำกำรค ำนวณเพื่อหำค่ำเฉล่ีย 

Mardia’s of Multivariate Skew ไดด้งัต่อไปน้ี 
 

𝑥̅ = ∑ 𝑥𝑖
𝑛
𝑖=1

𝑛
 

= 2 + 1 + 2 + 3 + 5 + 7

6
 

= 20

6
 

= 3.33 
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𝑆 = 1

𝑛
∑(𝑥𝑗 − 𝑥̅)(𝑥𝑗 − 𝑥̅)

𝑛

𝑗=1

′ 

= 

 

 

1

3
[(3 − 3.33)(3 − 3.33) + 

 

(5 − 3.33)(5 − 3.33) + 

 (7 − 3.33)(7 − 3.33)] 

= 22.14 

𝐵1,𝑝 =  1

𝑛2
∑ ∑[(𝑥𝑖 − 𝑥̅)′𝑆−1(𝑥𝑗 − 𝑥̅)]3

𝑛

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

 

= 1

32 [(2 − 3.33)(22.14)−1(3 − 3.33)]3 +  

 [(2 − 3.33)(22.14)−1(5 − 3.33)]3 + 

 [(2 − 3.33)(22.14)−1(7 − 3.33)]3 + 

 [(1 − 3.33)(22.14)−1(3 − 3.33)]3 + 

 [(1 − 3.33)(22.14)−1(5 − 3.33)]3 + 

 [(1 − 3.33)(22.14)−1(7 − 3.33)]3 + 

 [(2 − 3.33)(22.14)−1(3 − 3.33)]3 + 

 [(2 − 3.33)(22.14)−1(5 − 3.33)]3 + 

 [(2 − 3.33)(22.14)−1(7 − 3.33)]3 

= −0.647 

 
จำกกำรค ำนวณขำ้งตน้เป็นเพียงกำรสุ่มคร้ังท่ี 1 ส ำหรับกำรสุ่มคร้ัง 2 และคร้ังท่ี 3 

กำรค ำนวณหำค่ำ Mardia’s of Multivariate Skew มีลักษณะเหมือนกัน และเม่ือสำมำรถหำค่ำ 
Mardia’s of Multivariate Skew จำกกำรสุ่มข้อมูลทั้ง 3 คร้ังได้แล้ว น ำค่ำ Mardia’s of Multivariate 
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Skew จำกทั้ง 3 กำรสุ่มมำเฉล่ีย เน่ืองจำกตวัอย่ำงกำรค ำนวณข้ำงต้นแสดงกำรหำค่ำ Mardia’s of 
Multivariate Skew เพี ยงกำรสุ่มค ร้ังแรก หำกกำรสุ่มค ร้ังท่ี  2 และค ร้ังท่ี  3 มีค่ ำ Mardia’s of 
Multivariate Skew เป็น 4.234 และ 3.143 ตำมล ำดับ กำรเฉล่ียค่ำ Mardia’s of Multivariate Skew 
สำมำรถท ำไดด้งัต่อไปน้ี 

 
ค่ำเฉล่ีย Mardia’s of Multivariate Skew = −0.647 + 4.234 + 3.143

3
 

= 2.24 

 
เม่ือได้ค่ำเฉล่ีย Mardia’s of Multivariate Skew พิจำรณำว่ำมำกกว่ำหรือเท่ำกบั 50 

หรือไม่ ปรำกฏวำ่ผลกำรค ำนวณท่ีไดมี้ค่ำน้อยกวำ่ กำรก ำหนดค่ำ เค ส ำหรับขอ้มูลตวัอยำ่งน้ี จึงถูก
แนะน ำโดยใช ้เค เท่ำกบั 1 และมำตรวดัระยะทำง City Block  

 
3.2.3  กำรทดสอบประสิทธิภำพของกำรเลอืกค่ำ เค ทีเ่หมำะสมกบัข้อมูลทำงกำรแพทย์ 

กำรทดสอบประสิทธิภำพในกำรเลือกค่ำ เค สำมำรถท ำไดโ้ดยกำรพิจำรณำค่ำควำม
แม่นจำกกำรจ ำแนกโดยจะท ำกำรแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ส่วน คือชุดขอ้มูลฝึก และชุดขอ้มูลทดสอบ 
โดยจะใชชุ้ดขอ้มูลฝึกในกำรสร้ำงรูปแบบกำรจ ำแนกและใชข้อ้มูลทดสอบมำทดสอบผลกบัรูปแบบ
กำรจ ำแนกนั้นเพื่อวดัประสิทธิภำพในกำรท ำนำย ซ่ึงสำมำรถทดสอบประสิทธิภำพไดต้ำมตวัอยำ่ง
ดงัรูปท่ี 3.3 
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รูปท่ี 3.3 ตวัอยำ่งกำรทดสอบประสิทธิภำพกำรจ ำแนก 
 

3.3  เคร่ืองมอืทีใ่ช้ในงำนวจิัย 
 เคร่ืองมือท่ีใชใ้นงำนวจิยัน้ี ใชค้อมพิวเตอร์ซ่ึงประกอบดว้ยฮำร์ดแวร์และซอฟตแ์วร์ ดงัน้ี 

      ฮำร์ดแวร์       ซอฟตแ์วร์ 
- หน่วยประมวลผล : Intel® Core i3 - ระบบปฏิบติักำร : Windows 8 Pro 
- หน่วยควำมจ ำส ำรอง : 500 GB - โปรแกรม MATLAB 
- หน่วยควำมจ ำหลกั : 2 GB - โปรแกรม RStudio 
- อุปกรณ์เสริมอ่ืน ๆ เช่น เมำส์ แป้นพิมพ ์เป็นตน้ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

บทที ่4 
การทดสอบและอภปิรายผล 

 
 ในบทน้ีจะกล่าวถึงการทดลองผลจากอลักอริทึม และขอ้มูลต่าง ๆ ท่ีใชใ้นการทดสอบ ซ่ึง
จะมีการแสดงผลการทดลองระหว่างการใช้อลักอริทึมและไม่ใช้อลักอริทึมจากงานวิจยัน้ี โดย
ลกัษณะการน าเสนอผลการทดลองและกระบวนการด าเนินงานจะมีหลากหลายลกัษณะ เช่น กราฟ 
ตาราง รูปภาพ เป็นตน้  
   

4.1 ข้อมูลทีใ่ช้ในการทดสอบ 

 ในการทดสอบแนวทางการเลือกค่า เค ท่ีเสนอในงานวิจยัน้ีใช้ข้อมูลทางการแพทย ์ซ่ึง
ขอ้มูลท่ีใช้เหล่าน้ีเป็นข้อมูลท่ีมี 2 คลาสเป้าหมาย หรือ 3 คลาสเป้าหมายในการทดสอบเท่านั้ น 
เน่ืองจากขอ้มูลทางการวินิจฉัยโรคมกัจะมีจ านวนคลาสไม่มากโดยประกอบดว้ยขอ้มูล โรคมะเร็ง
เต้านม โรคหัวใจ โรคเบาหวาน และโรคไทรอยด์ จาก UCI Machine Learning Repository และ
ขอ้มูลโรคหอบหืด จากโรงพยาบาลมหาราช จงัหวดันครราชสีมา โดยท าการรวบรวมขอ้มูล ณ วนัท่ี 
8 พฤศจิกายน พ.ศ. 2557 ซ่ึงขอ้มูลขา้งตน้มีลกัษณะดงัต่อไปน้ี 
 
ตารางท่ี 4.1 ขอ้มูลโรคมะเร็งเตา้นม 

ล าดับ คอลมัน์ ค่า 
1 Sample Code Number หมายเลขผูป่้วย 
2 Clump Thickness 1-10 
3 Uniformity of Cell Size 1-10 
4 Uniformity of Cell Shape 1-10 
5 Marginal Adhesion 1-10 
6 Single Epithelial Cell Size 1-10 
7 Bare Nuclei 1-10 
8 Bland Chromatin 1-10 
9 Normal Nucleoli 1-10 
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ตารางท่ี 4.1 ขอ้มูลโรคมะเร็งเตา้นม (ต่อ) 
ล าดับ คอลมัน์ ค่า 

10 Mitoses 1-10 
11 Class Benign, Malignant 

 
จากตารางท่ี 4.1 เป็นขอ้มูลโรคมะเร็งเตา้นม ซ่ึงประกอบด้วย 11 คอลมัน์ จ  านวนขอ้มูล

ทั้งหมด 699 ขอ้มูล ซ่ึงในคอลมัน์ Sample Code Number จะไม่ถูกท ามาวิเคราะห์เน่ืองจากเป็นเพียง
หมายเลขผูป่้วยซ่ึงไม่ส่งผลกบัการจ าแนก 

 
ตารางท่ี 4.2 ขอ้มูลโรคหวัใจ 

ล าดับ คอลมัน์ ค่า 
1 Age 29-77 
2 Sex Male, Female 
3 Chest Pain Type 0, 1, 2, 3 
4 Resting Blood Pressure 94-200 
5 Serum Cholestoral 126-564 
6 Fasting Blood Sugar > 120 mg/dl 0, 1 
7 Resting Electrocardiographic Results 0, 1 
8 Maximum Heart Rate Achieved 71-202 
9 Exercise Induced Angina 0, 1 

10 Oldpeak 0-6.2 
11 The Slope of The Peak Exercise ST Segment 0, 1, 2 
12 Number of Major Vessels 0, 1, 2, 3 
13 Thal 0, 1, 2 
14 Class Absence, Presence 

 
จากตารางท่ี 4.2 เป็นขอ้มูลโรคหัวใจ ซ่ึงประกอบดว้ย 14 คอลมัน์ จ  านวนขอ้มูลทั้งหมด 

270 ขอ้มูล 
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ตารางท่ี 4.3 ขอ้มูลโรคเบาหวาน 
ล าดับ คอลมัน์ ค่า 

1 Number of Times Pregnant 0-17 
2 Plasma Glucose Concentration a 2 Hours in an Oral 

Glucose Tolerance Test 
0-199 

3 Diastolic Blood Pressure 0-122 
4 Triceps Skin Fold Thickness 0-99 
5 2-Hour Serum Insulin 0-846 
6 Body Mass Index 0-67.1 
7 Diabetes Pedigree Function 0.078-2.42 
8 Age 21-81 
9 Class Yes, No 

จากตารางท่ี 4.3 เป็นขอ้มูลโรคเบาหวาน ซ่ึงประกอบดว้ย 9 คอลมัน์ จ  านวนขอ้มูลทั้งหมด 
768 ขอ้มูล 
 
ตารางท่ี 4.4 ขอ้มูลโรคหอบหืด 

ล าดับ คอลมัน์ ค่า 
1 Case Number หมายเลขผูป่้วย 
2 Age Respondents (Years) 35-64 
3 Gender of Respondents 0, 1 
4 Highest Education Level 1, 2, 3, 4 
5 Marital Status 1, 2, 3, 4, 5 
6 Religion 1, 2, 3 
7 Smoking 0, 1, 2 
8 Exercise 0, 1 
9 Weight (kg.) 37.2-113.3 

10 Weight (cm.) 141-192 
11 Waist (cm.) 57-119 
12 Percent Body Fat 11.7-47.6 
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ตารางท่ี 4.4 ขอ้มูลโรคหอบหืด (ต่อ) 
ล าดับ คอลมัน์ ค่า 

13 PA level Low, Moderate, High 
 

จากตารางท่ี 4.4 เป็นข้อมูลโรคหอบหืด ซ่ึงประกอบด้วย 13 คอลัมน์ จ  านวนข้อมูล
ทั้งหมด 677 ขอ้มูล 

ขอ้มูลโรคไทรอยด์ จ  านวนขอ้มูลทั้งหมด 7200 ขอ้มูล โดยมี 22 คอลมัน์ ขอ้มูลน้ีไดจ้าก
แหล่งข้อมูลมาตรฐาน UCI Machine Learning Repository ซ่ึ งถูกบริจารในปี  ค .ศ. 1987 โดย  
Peter Turney  

จากรูปท่ี 4.1 เป็นรูปแสดงตวัอยา่งของขอ้มูลโรคหอบหืด ซ่ึงจะพบวา่มีเพียง 12 คอลมัน์ 
เท่านั้นท่ีถูกใชง้าน โดยคอลมัน์ท่ีไม่ส่งผลต่อโรคจะถูกตดัทิ้ง เช่น คอลมัน์หมายเลขผูป่้วย หมายเลข
ประจ าตวัประชาชน หมายเลขโทรศพัท ์เป็นตน้ 
 

 
 

รูปท่ี 4.1 ตวัอยา่งขอ้มูลโรคหอบหืด 
  

ขอ้มูลท่ีใชใ้นการทดสอบจะมีลกัษณะเป็นตวัเลข และมีคลาสเป้าหมายเป็นตวัอกัษร โดย
มีลกัษณะขอ้มูลตวัอยา่ง ดงัรูปท่ี 4.1 ถึง 4.5 ซ่ึงเป็นบางส่วนของขอ้มูล ทั้งน้ีในบางขอ้มูลจ าเป็นตอ้ง
มีการจดัการขอ้มูลก่อน การด าเนินการทดสอบเช่นขอ้มูลท่ีมีลกัษณะท่ีวดัไม่ได ้เช่น เพศชาย เพศ
หญิง จึงจ าเป็นต้องแปลงข้อมูลนั้น ๆ ให้อยู่ในรูปของ Dummy Variable เพื่อช่วยให้อลักอริทึม
สามารถใชง้านกบัขอ้มูลได ้โดยท่ีลกัษณะการแปลงขอ้มูลให้อยูใ่นรูป Dummy Variable มีลกัษณะ
ดงัรูปท่ี 4.6 
 

 
 

รูปท่ี 4.2 ตวัอยา่งขอ้มูลโรคหวัใจ 
 

 

 

 

 

 

 

 

 



33 
 

 
 

รูปท่ี 4.3 ตวัอยา่งขอ้มูลโรคมะเร็งเตา้นม 
 

 
 

รูปท่ี 4.4 ตวัอยา่งขอ้มูลโรคเบาหวาน 
 

 
 

รูปท่ี 4.5 ตวัอยา่งขอ้มูลโรคไทรอยด์ 
 

 
 

รูปท่ี 4.6 การแปลงขอ้มูลใหอ้ยูใ่นรูป Dummy Variable 
 

4.2   วธิกีารทดสอบประสิทธิภาพ 
 ในการทดลองจะใช้ขอ้มูลทั้ง 5 ขอ้มูลคือ ขอ้มูลโรคหัวใจ ขอ้มูลโรคมะเร็งเตา้นม ขอ้มูล
โรคเบาหวาน ขอ้มูลโรคหอบหืด และขอ้มูลโรคไทรอยด ์ซ่ึงการทดลองดว้ยอลักอริทึมจากงานวิจยั
น้ี จะมีการวดัการกระจายข้อมูลแบบมาร์เดียเข้าร่วม ซ่ึงการใช้โดยทั่วไปจ าเป็นต้องมีการวดั
ประสิทธิภาพร่วมดว้ย โดยในขั้นแรกจะเป็นการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ส่วน คือ ขอ้มูลฝึก และขอ้มูล
ทดสอบซ่ึงมีสัดส่วนเป็นร้อยละ 70 ต่อร้อยละ 30 ตามล าดบั หลงัจากนั้นจะท าการสุ่มตวัอยา่งจาก
ชุดขอ้มูลทดสอบ จ านวน 3 ชุด ชุดละ 20 ขอ้มูลเพื่อท าการวดัการกระจายโดยมาร์เดีย ซ่ึงจะใช้ค่า 

 

 

 

 

 

 

 

 



34 
 

Mardia’s of Multivariate Skew ทั้ง 3 ชุดขอ้มูลท่ีสุ่มมาเฉล่ียกนัเพื่อเป็นตวัแทนในการช่วยพิจารณา
การตดัสินใจในการก าหนดค่า เค และมาตรวดัระยะทางจากอลักอริทึมของงานวิจยัน้ี นอกจากน้ี
สามารถตรวจสอบผลไดจ้ากการสร้างรูปแบบจ าแนกโดยการใช้ขอ้มูลฝึก ในการสร้างรูปแบบการ
จ าแนกใช้เคเนียร์เรสเนเบอร์ และใช้ข้อมูลทดสอบ ในการทดสอบเพื่อวดัค่าความแม่นได้ ซ่ึง
กระบวนการจากท่ีกล่าวมาขา้งตน้จะมีลกัษณะการท างานดงัรูปท่ี 4.7 

การทดสอบประสิทธิภาพวิธีการเลือกค่า เค ท่ีเสนอในงานวิจยัน้ีทดสอบไดโ้ดยการใช้ค่า
ความแม่นเป็นตวัช้ีวดั ซ่ึงมาตรวดัระยะทางใดท่ีใหค้่าความแม่นสูงถือวา่มาตรวดันั้นมีประสิทธิภาพ
ในการจ าแนกดว้ยเคเนียร์เรสเนเบอร์และค่าความแม่นจะบ่งบอกไดว้า่มาตรวดัใดเหมาะสมกบัการ
ใชง้าน 
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รูปท่ี 4.7 กระบวนการพิจารณาค่าท่ีเก่ียวขอ้ง 
 

4.3   ผลการทดลองวธิีการจ าแนกด้วยอลักอริทมึจากงานวจิัยนี้ 
 เม่ือท าการทดลองโดยใช้เคเนียร์เรสเนเบอร์ และท าการวดัประสิทธิภาพเพื่อตรวจหาค่า
ความแม่นท่ีสูง จากขอ้มูลทางการแพทยท์ั้ง 5 ขอ้มูล คือ ขอ้มูลโรคหัวใจ ขอ้มูลโรคมะเร็งเตา้นม 
ขอ้มูลโรคหอบหืด และขอ้มูลโรคไทรอยด ์แสดงดงัตารางท่ี 4.5 ถึง 4.9  

การแนะน า 

 

 

ขอ้มูล 

ขอ้มูลฝึก ขอ้มูลทดสอบ 

สุ่ม 20 ขอ้มูล 

Mardia’s Test 

ค่า Mardia’s of 

Multivariate Skew 

kNN 

ความแม่น 

ค่า Mardia’s of Multivariate Skew 

มากกวา่หรือเท่ากบั 50 หรือไม่ 
    ใช่              ไม ่

แทนขัน้ตอนการแนะน า 

แทนขัน้ตอนท่ีผู้ใช้หาผลลพัธ์ 

k = 10% 

City Block 

k = 1 

City Block 
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ตารางท่ี 4.5 ผลการทดลองกบัขอ้มูลโรคหวัใจ 
D                    k 1 8 16 24 32 41 49 57 65 73 81 
Euclidean 0.65 0.57 0.59 0.58 0.57 0.56 0.6 0.62 0.59 0.59 0.63 
City Block 0.74 0.64 0.63 0.62 0.64 0.64 0.68 0.67 0.67 0.67 0.67 
Cosine 0.6 0.58 0.63 0.63 0.6 0.67 0.65 0.69 0.69 0.65 0.64 
Correlation 0.59 0.58 0.6 0.63 0.59 0.67 0.65 0.7 0.69 0.65 0.64 

 
ตารางท่ี 4.6 ผลการทดลองกบัขอ้มูลโรคมะเร็งเตา้นม 

D                k 1 21 42 63 84 106 127 148 169 190 211 
Euclidean 0.98 0.97 0.97 0.96 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 
City Block 0.99 0.96 0.95 0.94 0.95 0.95 0.95 0.94 0.94 0.94 0.92 
Cosine 0.88 0.88 0.86 0.86 0.87 0.85 0.84 0.84 0.82 0.82 0.81 
Correlation 0.91 0.91 0.88 0.88 0.88 0.84 0.82 0.82 0.81 0.8 0.8 

 
ตารางท่ี 4.7 ผลการทดลองกบัขอ้มูลโรคเบาหวาน 

D                k 1 23 46 69 92 116 139 162 185 208 231 
Euclidean 0.73 0.74 0.74 0.74 0.71 0.7 0.69 0.65 0.65 0.65 0.65 
City Block 0.73 0.77 0.76 0.75 0.74 0.7 0.68 0.65 0.65 0.65 0.65 
Cosine 0.57 0.65 0.66 0.66 0.67 0.66 0.65 0.65 0.65 0.65 0.65 
Correlation 0.56 0.68 0.66 0.65 0.68 0.66 0.65 0.65 0.65 0.65 0.65 

 
ตารางท่ี 4.8 ผลการทดลองกบัขอ้มูลโรคหอบหืด 

D                k 1 21 41 61 82 102 122 143 163 184 204 
Euclidean 0.73 0.80 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 

City Block 0.72 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 
Cosine 0.76 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 
Correlation 0.72 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 
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ตารางท่ี 4.9 ผลการทดลองกบัขอ้มูลโรคไทรอยด์ 
D                k 1 216 432 648 864 1081 1297 1513 1729 1945 2161 
Euclidean 0.92 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 
City Block 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 
Cosine 0.92 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 
Correlation 0.92 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 

 
ผลการทดลองจากตารางท่ี 4.5 ถึง 4.9 สามารถแสดงเป็นกราฟได ้ดงัรูปท่ี 4.8 ถึง 4.12 ซ่ึง

ในแนวแกนตั้งคือค่าความแม่น และในแนวแกนนอนคือค่า เค ของเคเนียร์เรสเนเบอร์ และแท่ง
กราฟแต่ละแท่งบ่งบอกถึงมาตรวดัระยะทางแต่ละมาตรวดั 

 

 
 

รูปท่ี 4.8 ผลการทดลองขอ้มูลโรคหวัใจ 
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รูปท่ี 4.9 ผลการทดลองขอ้มูลโรคมะเร็งเตา้นม 
 

 
 

รูปท่ี 4.10 ผลการทดลองขอ้มูลโรคเบาหวาน 
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รูปท่ี 4.11 ผลการทดลองขอ้มูลโรคหอบหืด 
 

 
 

รูปท่ี 4.12 ผลการทดลองขอ้มูลโรคไทรอยด์ 
 
จากตารางท่ี 4.5 ถึง 4.9 การหาผลลพัธ์เพื่อให้ไดซ่ึ้งค่าความแม่นท่ีสูง จ  าเป็นตอ้งเพิ่มค่า เค 

ข้ึนในแต่ละคร้ังเพื่อวดัค่าความแม่นในค่า เค นั้น ๆ จึงท าให้เกิดการวนรอบเพื่อหาค่า เค ทุก ๆ คร้ัง 
หากมีการใชก้บัขอ้มูลจ านวนมากและมีการปรับค่า เค มากข้ึน การประมวลของเคเนียร์เรสเนเบอร์ก็
จะใชเ้วลานานเพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธ์ในค่า เค นั้น นอกจากน้ีเม่ือพบค่า เค ท่ีใหค้่าความแม่นสูงสุดไดจ้าก
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ผลทดลองรอบก่อนหน้า แต่ก็ไม่สามารถทราบว่าค่า เค ถดัไปว่าจะให้ค่าความแม่นท่ีสูงกว่าเดิม
หรือไม่ หากไม่ท าการทดสอบประสิทธิภาพต่อ 

จากปัญหาขา้งตน้สามารถแกปั้ญหาไดโ้ดยการใชอ้ลักอริทึมจากงานวิจยัน้ี โดยใชผ้ลลพัธ์
จากการทดสอบมาร์เดียกับข้อมูลทั้ ง 5 ชุด แสดงดังตารางท่ี 4.10 เม่ือพิจารณาท่ีค่า Mardia’s of 
Multivariate Skew ตามอัลกอริทึมจากงานวิจัยน้ี  คือถ้าค่า Mardia’s of Multivariate Skew มีค่า
มากกวา่หรือเท่ากบั 50 จะแนะน าใหใ้ชค้่า เค เป็น 1 กบัมาตรวดัระยะทาง City Blockในทางกลบักนั
หากมีค่านอ้ยกวา่จะแนะน าใหใ้ชค้่า เค เป็น 10 เปอร์เซ็นตข์องจ านวนขอ้มูล 

 
ตารางท่ี 4.10 ผลการทดสอบมาร์เดีย 
สุ่ม                          ขอ้มูล HD BC PM AM TR 
คร้ังท่ี 1 100.62 58.37 41.39 49.93 111.29 
คร้ังท่ี 2 100.84 63.61 38.95 47.33 101.29 
คร้ังท่ี 3 100.39 71.86 42.12 49.13 180.35 
เฉล่ีย 100.62 64.61 40.82 48.80 130.98 

 
จากตารางท่ี 4.10 ผลการทดลองในตารางคือค่าของ Mardia’s of Multivariate Skew และ

หมายถึงของ HD, BC, PM, AM, TR คือข้อมู ลโรคหัวใจ ข้อมูลโรคมะเร็ง เต้านม  ข้อมู ล
โรคเบาหวาน ข้อมูลหอบหืด และข้อมูลโรคไทรอยด์ ตามล าดับ  เม่ือพิจารณาตามค่าเฉล่ียของ 
Mardia’s of Multivariate Skew จากการสุ่มข้อมูล 3 คร้ัง สามารถเลือกใช้ค่า เค และมาตรวัด
ระยะทางตามอลักอริทึมจากงานวจิยัน้ีไดด้งัน้ี 

ขอ้มูลโรคหวัใจ เลือกใชค้่า เค เป็น 1 กบัมาตรวดัระยะทาง City Block 
ขอ้มูลโรคมะเร็งเตา้นม เลือกใชค้่า เค เป็น 1 กบัมาตรวดัระยะทาง City Block 
ข้อมูลโรคเบาหวาน เลือกใช้ค่า เค เป็น 10 เปอร์เซ็นต์จากจ านวนข้อมูล กับมาตรวดั

ระยะทาง City Block 
ขอ้มูลโรคหอบหืด เลือกใชค้่า เค เป็น 10 เปอร์เซ็นตจ์ากจ านวนขอ้มูล กบัมาตรวดัระยะทาง 

City Block 
ขอ้มูลโรคไทรอยด ์เลือกใชค้่า เค เป็น 1 กบัมาตรวดัระยะทาง City Block 
เม่ือเลือกใชค้่า เค และมาตรวดัระยะทางตามอลักอริทึมจากงานวิจยัน้ี กบัขอ้มูลทั้ง 5 ขอ้มูล 

ผลลพัธ์ท่ีไดต้รงกบัตารางท่ี 4.5 ถึง 4.9 ซ่ึงไดค้่าท่ีสูงสุดตรงกบัในตาราง โดยค่าความแม่นมีลกัษณะ
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เป็นตวัหนาในตาราง และค่าความแม่นท่ีขีดเส้นใต้หมายถึงค่าความแม่นท่ีสูงท่ีสุดในมาตรวดั
ระยะทางนั้น ๆ 

 

4.4   อภิปรายผล 
 เม่ือใชอ้ลักอริทึมจากงานวิจยัน้ีกบัขอ้มูลทั้ง 5 ขอ้มูล คือขอ้มูลโรคหวัใจ ขอ้มูลโรคมะเร็ง
เต้านม ข้อมูลโรคเบาหวาน ข้อมูลโรคหอบหืด และข้อมูลโรคไทรอยด์ พบว่าทั้ ง 5 ข้อมูลเม่ือ
พิจารณาค่าเฉล่ีย Mardia’s of Multivariate Skew ตามอัลกอริทึมจากงานวิจัยน้ี  จะให้ผลลัพธ์
ดงัต่อไปน้ี 
 ขอ้มูลโรคหวัใจ เม่ือใชค้่า เค เป็น 1 และมาตรวดัระยะทาง City Block จะไดค้่าความแม่นท่ี 
ร้อยละ 74 ซ่ึงเป็นค่าท่ีสูงท่ีสุดในตาราง 
 ขอ้มูลโรคมะเร็งเตา้นม เม่ือใชค้่า เค เป็น 1 และมาตรวดัระยะทาง City Block จะไดค้่าความ
แม่นท่ี ร้อยละ 99 ซ่ึงเป็นค่าท่ีสูงท่ีสุดในตาราง 
 ขอ้มูลโรคเบาหวาน เม่ือใช้ค่า เค เป็น 10% จากจ านวนขอ้มูล และมาตรวดัระยะทาง City 
Block จะไดค้่าความแม่นท่ี ร้อยละ 77 ซ่ึงเป็นค่าท่ีสูงท่ีสุดในตาราง 
 ขอ้มูลโรคหอบหืด เม่ือใช้ค่า เค เป็น 10% จากจ านวนขอ้มูล และมาตรวดัระยะทาง City 
Block จะไดค้่าความแม่นท่ี ร้อยละ 81 ซ่ึงเป็นค่าท่ีสูงท่ีสุดในตาราง  
 ขอ้มูลโรคไทรอยด์ เม่ือใช้ค่า เค เป็น 1 และมาตรวดัระยะทาง City Block จะได้ค่าความ
แม่นท่ี ร้อยละ 93 ซ่ึงเป็นค่าท่ีสูงท่ีสุดในตาราง 
 เม่ือตอ้งการค่าความแม่นท่ีสูงจากการจ าแนกโดยใชเ้คเนียร์เรสเนเบอร์กบัขอ้มูลทั้ง 5 ขอ้มูล 
อาจจ าเป็นต้องมีการวนรอบการหาค่าความแม่นจากการปรับค่า เค ของเคเนียร์เรสเนเบอร์ 
จนกระทั่งได้ค่าความแม่นท่ีสูง ซ่ึงการปรับค่า เค ในแต่ละรอบเพื่อให้ได้ซ่ึงค่าความแม่น การ
ประมวลผลของเคเนียร์เรสเนเบอร์จะค่อนข้างใช้เวลาในการหาผลท่ีดีท่ีสุด ตามจ านวนค่า เค ท่ี
ก าหนด แต่หากใช้อลักอริทึมจากงานวิจยัน้ี จะไดรั้บค าแนะน าเก่ียวกบัการก าหนดค่า เค และมาตร
วดัระยะทาง ซ่ึงลดเวลาในกระบวนการการปรับค่า เค เพื่อให้ได้มาซ่ึงค่าความแม่นท่ีสูง และ
อลักอริทึมจากงานวิจยัน้ียงัให้ผลลพัธ์ท่ีดีตรงกบัการวนปรับค่า เค กบัขอ้มูลทั้ง 5 ขอ้มูลดว้ย ดงัการ
พิจารณาตามค่าเฉล่ีย Mardia’s of Multivariate Skew ทั้งน้ีทั้งนั้นการแนะน าโดยใช้อลักอริทึมจาก
งานวิจยัน้ีอาจไม่ใช่วิธีการท่ีดีสุด แต่เป็นเพียงการเพื่อทางเลือกเพื่อช่วยในการตดัสินของผูท่ี้สนใจ
หรือตอ้งการใชง้านอลักอริทึมจากงานวจิยัน้ีเพื่อลดเวลาในการก าหนดค่า เค เพื่อใหไ้ดค้่าความแม่น
ท่ีดีเท่านั้น 
   

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

บทที ่4 
การทดสอบและอภปิรายผล 

 
 ในบทน้ีจะกล่าวถึงการทดลองผลจากอลักอริทึม และขอ้มูลต่าง ๆ ท่ีใชใ้นการทดสอบ ซ่ึง
จะมีการแสดงผลการทดลองระหว่างการใช้อลักอริทึมและไม่ใช้อลักอริทึมจากงานวิจยัน้ี โดย
ลกัษณะการน าเสนอผลการทดลองและกระบวนการด าเนินงานจะมีหลากหลายลกัษณะ เช่น กราฟ 
ตาราง รูปภาพ เป็นตน้  
   

4.1 ข้อมูลทีใ่ช้ในการทดสอบ 

 ในการทดสอบแนวทางการเลือกค่า เค ท่ีเสนอในงานวิจยัน้ีใช้ข้อมูลทางการแพทย ์ซ่ึง
ขอ้มูลท่ีใช้เหล่าน้ีเป็นข้อมูลท่ีมี 2 คลาสเป้าหมาย หรือ 3 คลาสเป้าหมายในการทดสอบเท่านั้ น 
เน่ืองจากขอ้มูลทางการวินิจฉัยโรคมกัจะมีจ านวนคลาสไม่มากโดยประกอบดว้ยขอ้มูล โรคมะเร็ง
เต้านม โรคหัวใจ โรคเบาหวาน และโรคไทรอยด์ จาก UCI Machine Learning Repository และ
ขอ้มูลโรคหอบหืด จากโรงพยาบาลมหาราช จงัหวดันครราชสีมา โดยท าการรวบรวมขอ้มูล ณ วนัท่ี 
8 พฤศจิกายน พ.ศ. 2557 ซ่ึงขอ้มูลขา้งตน้มีลกัษณะดงัต่อไปน้ี 
 
ตารางท่ี 4.1 ขอ้มูลโรคมะเร็งเตา้นม 

ล าดับ คอลมัน์ ค่า 
1 Sample Code Number หมายเลขผูป่้วย 
2 Clump Thickness 1-10 
3 Uniformity of Cell Size 1-10 
4 Uniformity of Cell Shape 1-10 
5 Marginal Adhesion 1-10 
6 Single Epithelial Cell Size 1-10 
7 Bare Nuclei 1-10 
8 Bland Chromatin 1-10 
9 Normal Nucleoli 1-10 
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ตารางท่ี 4.1 ขอ้มูลโรคมะเร็งเตา้นม (ต่อ) 
ล าดับ คอลมัน์ ค่า 

10 Mitoses 1-10 
11 Class Benign, Malignant 

 
จากตารางท่ี 4.1 เป็นขอ้มูลโรคมะเร็งเตา้นม ซ่ึงประกอบด้วย 11 คอลมัน์ จ  านวนขอ้มูล

ทั้งหมด 699 ขอ้มูล ซ่ึงในคอลมัน์ Sample Code Number จะไม่ถูกท ามาวิเคราะห์เน่ืองจากเป็นเพียง
หมายเลขผูป่้วยซ่ึงไม่ส่งผลกบัการจ าแนก 

 
ตารางท่ี 4.2 ขอ้มูลโรคหวัใจ 

ล าดับ คอลมัน์ ค่า 
1 Age 29-77 
2 Sex Male, Female 
3 Chest Pain Type 0, 1, 2, 3 
4 Resting Blood Pressure 94-200 
5 Serum Cholestoral 126-564 
6 Fasting Blood Sugar > 120 mg/dl 0, 1 
7 Resting Electrocardiographic Results 0, 1 
8 Maximum Heart Rate Achieved 71-202 
9 Exercise Induced Angina 0, 1 

10 Oldpeak 0-6.2 
11 The Slope of The Peak Exercise ST Segment 0, 1, 2 
12 Number of Major Vessels 0, 1, 2, 3 
13 Thal 0, 1, 2 
14 Class Absence, Presence 

 
จากตารางท่ี 4.2 เป็นขอ้มูลโรคหัวใจ ซ่ึงประกอบดว้ย 14 คอลมัน์ จ  านวนขอ้มูลทั้งหมด 

270 ขอ้มูล 
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ตารางท่ี 4.3 ขอ้มูลโรคเบาหวาน 
ล าดับ คอลมัน์ ค่า 

1 Number of Times Pregnant 0-17 
2 Plasma Glucose Concentration a 2 Hours in an Oral 

Glucose Tolerance Test 
0-199 

3 Diastolic Blood Pressure 0-122 
4 Triceps Skin Fold Thickness 0-99 
5 2-Hour Serum Insulin 0-846 
6 Body Mass Index 0-67.1 
7 Diabetes Pedigree Function 0.078-2.42 
8 Age 21-81 
9 Class Yes, No 

จากตารางท่ี 4.3 เป็นขอ้มูลโรคเบาหวาน ซ่ึงประกอบดว้ย 9 คอลมัน์ จ  านวนขอ้มูลทั้งหมด 
768 ขอ้มูล 
 
ตารางท่ี 4.4 ขอ้มูลโรคหอบหืด 

ล าดับ คอลมัน์ ค่า 
1 Case Number หมายเลขผูป่้วย 
2 Age Respondents (Years) 35-64 
3 Gender of Respondents 0, 1 
4 Highest Education Level 1, 2, 3, 4 
5 Marital Status 1, 2, 3, 4, 5 
6 Religion 1, 2, 3 
7 Smoking 0, 1, 2 
8 Exercise 0, 1 
9 Weight (kg.) 37.2-113.3 

10 Weight (cm.) 141-192 
11 Waist (cm.) 57-119 
12 Percent Body Fat 11.7-47.6 
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ตารางท่ี 4.4 ขอ้มูลโรคหอบหืด (ต่อ) 
ล าดับ คอลมัน์ ค่า 

13 PA level Low, Moderate, High 
 

จากตารางท่ี 4.4 เป็นข้อมูลโรคหอบหืด ซ่ึงประกอบด้วย 13 คอลัมน์ จ  านวนข้อมูล
ทั้งหมด 677 ขอ้มูล 

ขอ้มูลโรคไทรอยด์ จ  านวนขอ้มูลทั้งหมด 7200 ขอ้มูล โดยมี 22 คอลมัน์ ขอ้มูลน้ีไดจ้าก
แหล่งข้อมูลมาตรฐาน UCI Machine Learning Repository ซ่ึ งถูกบริจารในปี  ค .ศ. 1987 โดย  
Peter Turney  

จากรูปท่ี 4.1 เป็นรูปแสดงตวัอยา่งของขอ้มูลโรคหอบหืด ซ่ึงจะพบวา่มีเพียง 12 คอลมัน์ 
เท่านั้นท่ีถูกใชง้าน โดยคอลมัน์ท่ีไม่ส่งผลต่อโรคจะถูกตดัทิ้ง เช่น คอลมัน์หมายเลขผูป่้วย หมายเลข
ประจ าตวัประชาชน หมายเลขโทรศพัท ์เป็นตน้ 
 

 
 

รูปท่ี 4.1 ตวัอยา่งขอ้มูลโรคหอบหืด 
  

ขอ้มูลท่ีใชใ้นการทดสอบจะมีลกัษณะเป็นตวัเลข และมีคลาสเป้าหมายเป็นตวัอกัษร โดย
มีลกัษณะขอ้มูลตวัอยา่ง ดงัรูปท่ี 4.1 ถึง 4.5 ซ่ึงเป็นบางส่วนของขอ้มูล ทั้งน้ีในบางขอ้มูลจ าเป็นตอ้ง
มีการจดัการขอ้มูลก่อน การด าเนินการทดสอบเช่นขอ้มูลท่ีมีลกัษณะท่ีวดัไม่ได ้เช่น เพศชาย เพศ
หญิง จึงจ าเป็นต้องแปลงข้อมูลนั้น ๆ ให้อยู่ในรูปของ Dummy Variable เพื่อช่วยให้อลักอริทึม
สามารถใชง้านกบัขอ้มูลได ้โดยท่ีลกัษณะการแปลงขอ้มูลให้อยูใ่นรูป Dummy Variable มีลกัษณะ
ดงัรูปท่ี 4.6 
 

 
 

รูปท่ี 4.2 ตวัอยา่งขอ้มูลโรคหวัใจ 
 

 

 

 

 

 

 

 

 



33 
 

 
 

รูปท่ี 4.3 ตวัอยา่งขอ้มูลโรคมะเร็งเตา้นม 
 

 
 

รูปท่ี 4.4 ตวัอยา่งขอ้มูลโรคเบาหวาน 
 

 
 

รูปท่ี 4.5 ตวัอยา่งขอ้มูลโรคไทรอยด์ 
 

 
 

รูปท่ี 4.6 การแปลงขอ้มูลใหอ้ยูใ่นรูป Dummy Variable 
 

4.2   วธิกีารทดสอบประสิทธิภาพ 
 ในการทดลองจะใช้ขอ้มูลทั้ง 5 ขอ้มูลคือ ขอ้มูลโรคหัวใจ ขอ้มูลโรคมะเร็งเตา้นม ขอ้มูล
โรคเบาหวาน ขอ้มูลโรคหอบหืด และขอ้มูลโรคไทรอยด ์ซ่ึงการทดลองดว้ยอลักอริทึมจากงานวิจยั
น้ี จะมีการวดัการกระจายข้อมูลแบบมาร์เดียเข้าร่วม ซ่ึงการใช้โดยทั่วไปจ าเป็นต้องมีการวดั
ประสิทธิภาพร่วมดว้ย โดยในขั้นแรกจะเป็นการแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ส่วน คือ ขอ้มูลฝึก และขอ้มูล
ทดสอบซ่ึงมีสัดส่วนเป็นร้อยละ 70 ต่อร้อยละ 30 ตามล าดบั หลงัจากนั้นจะท าการสุ่มตวัอยา่งจาก
ชุดขอ้มูลทดสอบ จ านวน 3 ชุด ชุดละ 20 ขอ้มูลเพื่อท าการวดัการกระจายโดยมาร์เดีย ซ่ึงจะใช้ค่า 
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Mardia’s of Multivariate Skew ทั้ง 3 ชุดขอ้มูลท่ีสุ่มมาเฉล่ียกนัเพื่อเป็นตวัแทนในการช่วยพิจารณา
การตดัสินใจในการก าหนดค่า เค และมาตรวดัระยะทางจากอลักอริทึมของงานวิจยัน้ี นอกจากน้ี
สามารถตรวจสอบผลไดจ้ากการสร้างรูปแบบจ าแนกโดยการใช้ขอ้มูลฝึก ในการสร้างรูปแบบการ
จ าแนกใช้เคเนียร์เรสเนเบอร์ และใช้ข้อมูลทดสอบ ในการทดสอบเพื่อวดัค่าความแม่นได้ ซ่ึง
กระบวนการจากท่ีกล่าวมาขา้งตน้จะมีลกัษณะการท างานดงัรูปท่ี 4.7 

การทดสอบประสิทธิภาพวิธีการเลือกค่า เค ท่ีเสนอในงานวิจยัน้ีทดสอบไดโ้ดยการใช้ค่า
ความแม่นเป็นตวัช้ีวดั ซ่ึงมาตรวดัระยะทางใดท่ีใหค้่าความแม่นสูงถือวา่มาตรวดันั้นมีประสิทธิภาพ
ในการจ าแนกดว้ยเคเนียร์เรสเนเบอร์และค่าความแม่นจะบ่งบอกไดว้า่มาตรวดัใดเหมาะสมกบัการ
ใชง้าน 
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รูปท่ี 4.7 กระบวนการพิจารณาค่าท่ีเก่ียวขอ้ง 
 

4.3   ผลการทดลองวธิีการจ าแนกด้วยอลักอริทมึจากงานวจิัยนี้ 
 เม่ือท าการทดลองโดยใช้เคเนียร์เรสเนเบอร์ และท าการวดัประสิทธิภาพเพื่อตรวจหาค่า
ความแม่นท่ีสูง จากขอ้มูลทางการแพทยท์ั้ง 5 ขอ้มูล คือ ขอ้มูลโรคหัวใจ ขอ้มูลโรคมะเร็งเตา้นม 
ขอ้มูลโรคหอบหืด และขอ้มูลโรคไทรอยด ์แสดงดงัตารางท่ี 4.5 ถึง 4.9  

การแนะน า 

 

 

ขอ้มูล 

ขอ้มูลฝึก ขอ้มูลทดสอบ 

สุ่ม 20 ขอ้มูล 

Mardia’s Test 

ค่า Mardia’s of 

Multivariate Skew 

kNN 

ความแม่น 

ค่า Mardia’s of Multivariate Skew 

มากกวา่หรือเท่ากบั 50 หรือไม่ 
    ใช่              ไม ่

แทนขัน้ตอนการแนะน า 

แทนขัน้ตอนท่ีผู้ใช้หาผลลพัธ์ 

k = 10% 

City Block 

k = 1 

City Block 
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ตารางท่ี 4.5 ผลการทดลองกบัขอ้มูลโรคหวัใจ 
D                    k 1 8 16 24 32 41 49 57 65 73 81 
Euclidean 0.65 0.57 0.59 0.58 0.57 0.56 0.6 0.62 0.59 0.59 0.63 
City Block 0.74 0.64 0.63 0.62 0.64 0.64 0.68 0.67 0.67 0.67 0.67 
Cosine 0.6 0.58 0.63 0.63 0.6 0.67 0.65 0.69 0.69 0.65 0.64 
Correlation 0.59 0.58 0.6 0.63 0.59 0.67 0.65 0.7 0.69 0.65 0.64 

 
ตารางท่ี 4.6 ผลการทดลองกบัขอ้มูลโรคมะเร็งเตา้นม 

D                k 1 21 42 63 84 106 127 148 169 190 211 
Euclidean 0.98 0.97 0.97 0.96 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 
City Block 0.99 0.96 0.95 0.94 0.95 0.95 0.95 0.94 0.94 0.94 0.92 
Cosine 0.88 0.88 0.86 0.86 0.87 0.85 0.84 0.84 0.82 0.82 0.81 
Correlation 0.91 0.91 0.88 0.88 0.88 0.84 0.82 0.82 0.81 0.8 0.8 

 
ตารางท่ี 4.7 ผลการทดลองกบัขอ้มูลโรคเบาหวาน 

D                k 1 23 46 69 92 116 139 162 185 208 231 
Euclidean 0.73 0.74 0.74 0.74 0.71 0.7 0.69 0.65 0.65 0.65 0.65 
City Block 0.73 0.77 0.76 0.75 0.74 0.7 0.68 0.65 0.65 0.65 0.65 
Cosine 0.57 0.65 0.66 0.66 0.67 0.66 0.65 0.65 0.65 0.65 0.65 
Correlation 0.56 0.68 0.66 0.65 0.68 0.66 0.65 0.65 0.65 0.65 0.65 

 
ตารางท่ี 4.8 ผลการทดลองกบัขอ้มูลโรคหอบหืด 

D                k 1 21 41 61 82 102 122 143 163 184 204 
Euclidean 0.73 0.80 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 

City Block 0.72 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 
Cosine 0.76 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 
Correlation 0.72 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 
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ตารางท่ี 4.9 ผลการทดลองกบัขอ้มูลโรคไทรอยด์ 
D                k 1 216 432 648 864 1081 1297 1513 1729 1945 2161 
Euclidean 0.92 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 
City Block 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 
Cosine 0.92 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 
Correlation 0.92 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 

 
ผลการทดลองจากตารางท่ี 4.5 ถึง 4.9 สามารถแสดงเป็นกราฟได ้ดงัรูปท่ี 4.8 ถึง 4.12 ซ่ึง

ในแนวแกนตั้งคือค่าความแม่น และในแนวแกนนอนคือค่า เค ของเคเนียร์เรสเนเบอร์ และแท่ง
กราฟแต่ละแท่งบ่งบอกถึงมาตรวดัระยะทางแต่ละมาตรวดั 

 

 
 

รูปท่ี 4.8 ผลการทดลองขอ้มูลโรคหวัใจ 
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รูปท่ี 4.9 ผลการทดลองขอ้มูลโรคมะเร็งเตา้นม 
 

 
 

รูปท่ี 4.10 ผลการทดลองขอ้มูลโรคเบาหวาน 
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รูปท่ี 4.11 ผลการทดลองขอ้มูลโรคหอบหืด 
 

 
 

รูปท่ี 4.12 ผลการทดลองขอ้มูลโรคไทรอยด์ 
 
จากตารางท่ี 4.5 ถึง 4.9 การหาผลลพัธ์เพื่อให้ไดซ่ึ้งค่าความแม่นท่ีสูง จ  าเป็นตอ้งเพิ่มค่า เค 

ข้ึนในแต่ละคร้ังเพื่อวดัค่าความแม่นในค่า เค นั้น ๆ จึงท าให้เกิดการวนรอบเพื่อหาค่า เค ทุก ๆ คร้ัง 
หากมีการใชก้บัขอ้มูลจ านวนมากและมีการปรับค่า เค มากข้ึน การประมวลของเคเนียร์เรสเนเบอร์ก็
จะใชเ้วลานานเพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธ์ในค่า เค นั้น นอกจากน้ีเม่ือพบค่า เค ท่ีใหค้่าความแม่นสูงสุดไดจ้าก
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ผลทดลองรอบก่อนหน้า แต่ก็ไม่สามารถทราบว่าค่า เค ถดัไปว่าจะให้ค่าความแม่นท่ีสูงกว่าเดิม
หรือไม่ หากไม่ท าการทดสอบประสิทธิภาพต่อ 

จากปัญหาขา้งตน้สามารถแกปั้ญหาไดโ้ดยการใชอ้ลักอริทึมจากงานวิจยัน้ี โดยใชผ้ลลพัธ์
จากการทดสอบมาร์เดียกับข้อมูลทั้ ง 5 ชุด แสดงดังตารางท่ี 4.10 เม่ือพิจารณาท่ีค่า Mardia’s of 
Multivariate Skew ตามอัลกอริทึมจากงานวิจัยน้ี  คือถ้าค่า Mardia’s of Multivariate Skew มีค่า
มากกวา่หรือเท่ากบั 50 จะแนะน าใหใ้ชค้่า เค เป็น 1 กบัมาตรวดัระยะทาง City Blockในทางกลบักนั
หากมีค่านอ้ยกวา่จะแนะน าใหใ้ชค้่า เค เป็น 10 เปอร์เซ็นตข์องจ านวนขอ้มูล 

 
ตารางท่ี 4.10 ผลการทดสอบมาร์เดีย 
สุ่ม                          ขอ้มูล HD BC PM AM TR 
คร้ังท่ี 1 100.62 58.37 41.39 49.93 111.29 
คร้ังท่ี 2 100.84 63.61 38.95 47.33 101.29 
คร้ังท่ี 3 100.39 71.86 42.12 49.13 180.35 
เฉล่ีย 100.62 64.61 40.82 48.80 130.98 

 
จากตารางท่ี 4.10 ผลการทดลองในตารางคือค่าของ Mardia’s of Multivariate Skew และ

หมายถึงของ HD, BC, PM, AM, TR คือข้อมู ลโรคหัวใจ ข้อมูลโรคมะเร็ง เต้านม  ข้อมู ล
โรคเบาหวาน ข้อมูลหอบหืด และข้อมูลโรคไทรอยด์ ตามล าดับ  เม่ือพิจารณาตามค่าเฉล่ียของ 
Mardia’s of Multivariate Skew จากการสุ่มข้อมูล 3 คร้ัง สามารถเลือกใช้ค่า เค และมาตรวัด
ระยะทางตามอลักอริทึมจากงานวจิยัน้ีไดด้งัน้ี 

ขอ้มูลโรคหวัใจ เลือกใชค้่า เค เป็น 1 กบัมาตรวดัระยะทาง City Block 
ขอ้มูลโรคมะเร็งเตา้นม เลือกใชค้่า เค เป็น 1 กบัมาตรวดัระยะทาง City Block 
ข้อมูลโรคเบาหวาน เลือกใช้ค่า เค เป็น 10 เปอร์เซ็นต์จากจ านวนข้อมูล กับมาตรวดั

ระยะทาง City Block 
ขอ้มูลโรคหอบหืด เลือกใชค้่า เค เป็น 10 เปอร์เซ็นตจ์ากจ านวนขอ้มูล กบัมาตรวดัระยะทาง 

City Block 
ขอ้มูลโรคไทรอยด ์เลือกใชค้่า เค เป็น 1 กบัมาตรวดัระยะทาง City Block 
เม่ือเลือกใชค้่า เค และมาตรวดัระยะทางตามอลักอริทึมจากงานวิจยัน้ี กบัขอ้มูลทั้ง 5 ขอ้มูล 

ผลลพัธ์ท่ีไดต้รงกบัตารางท่ี 4.5 ถึง 4.9 ซ่ึงไดค้่าท่ีสูงสุดตรงกบัในตาราง โดยค่าความแม่นมีลกัษณะ
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เป็นตวัหนาในตาราง และค่าความแม่นท่ีขีดเส้นใต้หมายถึงค่าความแม่นท่ีสูงท่ีสุดในมาตรวดั
ระยะทางนั้น ๆ 

 

4.4   อภิปรายผล 
 เม่ือใชอ้ลักอริทึมจากงานวิจยัน้ีกบัขอ้มูลทั้ง 5 ขอ้มูล คือขอ้มูลโรคหวัใจ ขอ้มูลโรคมะเร็ง
เต้านม ข้อมูลโรคเบาหวาน ข้อมูลโรคหอบหืด และข้อมูลโรคไทรอยด์ พบว่าทั้ ง 5 ข้อมูลเม่ือ
พิจารณาค่าเฉล่ีย Mardia’s of Multivariate Skew ตามอัลกอริทึมจากงานวิจัยน้ี  จะให้ผลลัพธ์
ดงัต่อไปน้ี 
 ขอ้มูลโรคหวัใจ เม่ือใชค้่า เค เป็น 1 และมาตรวดัระยะทาง City Block จะไดค้่าความแม่นท่ี 
ร้อยละ 74 ซ่ึงเป็นค่าท่ีสูงท่ีสุดในตาราง 
 ขอ้มูลโรคมะเร็งเตา้นม เม่ือใชค้่า เค เป็น 1 และมาตรวดัระยะทาง City Block จะไดค้่าความ
แม่นท่ี ร้อยละ 99 ซ่ึงเป็นค่าท่ีสูงท่ีสุดในตาราง 
 ขอ้มูลโรคเบาหวาน เม่ือใช้ค่า เค เป็น 10% จากจ านวนขอ้มูล และมาตรวดัระยะทาง City 
Block จะไดค้่าความแม่นท่ี ร้อยละ 77 ซ่ึงเป็นค่าท่ีสูงท่ีสุดในตาราง 
 ขอ้มูลโรคหอบหืด เม่ือใช้ค่า เค เป็น 10% จากจ านวนขอ้มูล และมาตรวดัระยะทาง City 
Block จะไดค้่าความแม่นท่ี ร้อยละ 81 ซ่ึงเป็นค่าท่ีสูงท่ีสุดในตาราง  
 ขอ้มูลโรคไทรอยด์ เม่ือใช้ค่า เค เป็น 1 และมาตรวดัระยะทาง City Block จะได้ค่าความ
แม่นท่ี ร้อยละ 93 ซ่ึงเป็นค่าท่ีสูงท่ีสุดในตาราง 
 เม่ือตอ้งการค่าความแม่นท่ีสูงจากการจ าแนกโดยใชเ้คเนียร์เรสเนเบอร์กบัขอ้มูลทั้ง 5 ขอ้มูล 
อาจจ าเป็นต้องมีการวนรอบการหาค่าความแม่นจากการปรับค่า เค ของเคเนียร์เรสเนเบอร์ 
จนกระทั่งได้ค่าความแม่นท่ีสูง ซ่ึงการปรับค่า เค ในแต่ละรอบเพื่อให้ได้ซ่ึงค่าความแม่น การ
ประมวลผลของเคเนียร์เรสเนเบอร์จะค่อนข้างใช้เวลาในการหาผลท่ีดีท่ีสุด ตามจ านวนค่า เค ท่ี
ก าหนด แต่หากใช้อลักอริทึมจากงานวิจยัน้ี จะไดรั้บค าแนะน าเก่ียวกบัการก าหนดค่า เค และมาตร
วดัระยะทาง ซ่ึงลดเวลาในกระบวนการการปรับค่า เค เพื่อให้ได้มาซ่ึงค่าความแม่นท่ีสูง และ
อลักอริทึมจากงานวิจยัน้ียงัให้ผลลพัธ์ท่ีดีตรงกบัการวนปรับค่า เค กบัขอ้มูลทั้ง 5 ขอ้มูลดว้ย ดงัการ
พิจารณาตามค่าเฉล่ีย Mardia’s of Multivariate Skew ทั้งน้ีทั้งนั้นการแนะน าโดยใช้อลักอริทึมจาก
งานวิจยัน้ีอาจไม่ใช่วิธีการท่ีดีสุด แต่เป็นเพียงการเพื่อทางเลือกเพื่อช่วยในการตดัสินของผูท่ี้สนใจ
หรือตอ้งการใชง้านอลักอริทึมจากงานวจิยัน้ีเพื่อลดเวลาในการก าหนดค่า เค เพื่อใหไ้ดค้่าความแม่น
ท่ีดีเท่านั้น 
   

 

 

 

 

 

 

 

 



 

บทที ่5 
สรุปผลงานวจิยัและข้อเสนอแนะ 

 
 การใช้งานเคเนียร์เรสเนเบอร์จ าเป็นตอ้งมีการก าหนดค่า เค ก่อนการใชง้านเสมอ และการ
ก าหนดค่า เค มกัส่งผลกบัค่าความแม่นในการจ าแนก ในปัจจุบนัจึงมีการหาวธีิเพื่อก าหนดค่า เค ใน
การใชง้านเคเนียร์เรสเนเบอร์โดยท่ีค่า เค นั้นใหค้่าความแม่นท่ีสูง  

ลกัษณะการท างานของเคเนียร์เรสเนเบอร์เป็นลกัษณะ Lazy-Learning หรือการเรียนรู้แบบ
ข้ีเกียจ คือการท างานจะเร่ิมข้ึนเม่ือมีงานเข้ามาเท่านั้น และใช้การพิจารณาด้วยสภาพแวดล้อมท่ี
คุน้เคยในการจ าแนก ซ่ึงเป็นการท างานในลกัษณะท่ีสอดคล้องกบัการวินิจฉัยโรคต่าง ๆ ในทาง
การแพทย ์โดยใช้ขอ้มูลหรือลกัษณะอาการเดิมในอดีตเพื่อน ามาซ่ึงการวินิจฉัยคนไข้รายใหม่ ว่า
ป่วยหรือไม่ 
 ในงานวจิยัน้ีจึงมีการแนะน าเก่ียวกบัการก านหดค่า เค และมาตรวดัระยะทาง ซ่ึงการแนะน า
และการใช้งานสะดวกและง่ายส าหรับการน าไปใช้ โดยพิจารณาจากการทดสอบแบบมาร์เดียกบั
ขอ้มูลท่ีตอ้งการ 
 

5.1 ขั้นตอนการด าเนินงานวจิัย 
 งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคคื์อการแนะน าการเลือกใชค้่า เค ของเคเนียร์เรสเนเบอร์ โดยมีการ
ทดลองกบัขอ้มูลทางการแพทย ์ซ่ึงขั้นตอนโดยสรุปเป็นดงัต่อไปน้ี 

1. ศึกษากระบวนการการท างานของการจ าแนกดว้ยวธีิเคเนียร์เรสเนเบอร์ 
2. ออกแบบอลักอริทึมโดยใชก้ารทดสอบแบบมาร์เดียในการพิจารณาการก าหนดค่า เค 
3. ทดลองและเปรียบเทียบผลอลักอริทึมจากงานวจิยัน้ีกบัการใชเ้คเนียร์เรสเนเบอร์ในการ

หาค่าความแม่นท่ีสูง จากการปรับค่า เค แต่ละคร้ังเพื่อใหไ้ดค้่าความแม่น 
4. ให้ค  าแนะน าส าหรับผู ้ใช้ท่ีต้องการก าหนดค่า เค และมาตรวดัระยะทาง เพื่อเพิ่ม

ทางเลือกส าหรับผูท่ี้ตอ้งการความสะดวกรวดเร็ว และใหค้่าความแม่นท่ีอยูใ่นช่วงท่ีสูง 
  

5.2 สรุปผลงานวจิัย 
 การใช้งานเคเนียร์เรสเนเบอร์ในการจ าแนก จ าเป็นตอ้งมีการก าหนดค่า เค และมาตรวดั
ระยะทางก่อนการจ าแนกเสมอ และเม่ือผูใ้ช้งานตอ้งการค่าความแม่นท่ีสูง อาจจ าเป็นตอ้งมีการ
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ก าหนดค่า เค และมีการปรับค่า เค เพื่อให้ไดม้าซ่ึงค่าความแม่นท่ีผูใ้ชต้อ้งการ และเม่ือมีการปรับค่า 
เค มากข้ึน การประมวลผลของเคเนียร์เรสเนเบอร์ก็จะใชเ้วลานานข้ึนตามค่า เค ท่ีเพิ่มข้ึน อลักอริทึม
จากงานวิจยัน้ีเป็นการแนะน าเก่ียวกบัการก าหนดค่า เค และมาตรวดัระยะทาง ซ่ึงช่วยลดเวลาใน
ส่วนของการปรับค่า เค ส าหรับผูใ้ชท่ี้ตอ้งการค่าความแม่นท่ีสูง ในงานวิจยัน้ีใชข้อ้มูลทางการแพทย์
ในการทดลอง ซ่ึงประกอบดว้ยขอ้มูลดงัต่อไปน้ี 

 ขอ้มูลโรคหวัใจ 
 ขอ้มูลโรคมะเร็งเตา้นม 
 ขอ้มูลโรคเบาหวาน 
 ขอ้มูลโรคหอบหืด 
 ขอ้มูลโรคไทรอยด์ 

ทั้งน้ีอลักอริทึมจากงานวิจยัน้ีเป็นการแนะน าในการก าหนดค่าพารามิเตอร์บา้งส่วนของเค
เนียร์เรสเนเบอร์ ซ่ึงการแนะน าจากอลักอริทึมน้ีอาจไม่ใช่วิธีการท่ีดีท่ีสุด แต่สามารถเป็นทางเลือก
ให้กบัผูท่ี้สนใจหรือผูท่ี้ตอ้งการใชง้าน เพื่อลดเวลาในการวเิคราะห์หรือกระบวนการบางอยา่งให้แก่
ผูส้นใจหรือผูท่ี้ต้องการใช้งาน นอกจากน้ียงัช่วยสนับสนุนในการตดัสินใจส าหรับการก าหนด
ค่าพารามิเตอร์บางส่วนของเคเนียร์เรสเนเบอร์ 
 

5.3 ปัญหาและข้อเสนอแนะ 
 งานวิจยัเกิดข้ึนเน่ืองจากปัญหาการใช้งานเคเนียร์เรสเนเบอร์ ท่ีจ  าเป็นตอ้งก าหนดค่า เค 
และมาตรวดัระยะทางก่อนการจ าแนกขอ้มูล ซ่ึงในงานวจิยัน้ีเลือกใชก้ารทดสอบแบบมาร์เดียในการ
ในการพิจารณา ซ่ึงในอนาคตอาจมีการใชค้่าอ่ืน ๆ ของมาร์เดียในการร่วมพิจารณาเพื่อก าหนดค่า 
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การใช้งานโปรแกรม 
 เน้ือหาในส่วนน้ีเป็นการอธิบายเก่ียวกบัขั้นตอนวธีิการต่าง ๆ ของการท าการทดลอง ไม่วา่
จะเป็นการเตรียมขอ้มูลในการทดลอง การใชร้หสัตน้ของโปรแกรม การใชง้านเคร่ืองมือ ซ่ึง
สามารถด าเนินการไดด้งัต่อไปน้ี 
 

1. การเตรียมข้อมูล 
การเตรียมขอ้มูลเป็นการจดัการกบัขอ้มูล เพื่อใหข้อ้มูลนั้น ๆ พร้อมท่ีจะใชง้าน เพราะหาก

ไม่มีการเตรียมขอ้มูลเม่ือน าขอ้มูลไปใชง้านอาจท าให้เกิดขอ้ผดิพลาดจากตวัขอ้มูลเองไม่วา่จะเป็น
การท่ีขอ้มูลมีบางช่วงบางตอนขาดหายไป หรือมีอกัษรพิเศษท่ีไม่สามารถประมวลผลได ้การเตรียม
ขอ้มูลเพื่อใชง้านจึงเป็นส่วนท่ีจ าเป็น ซ่ึงในงานวจิยัน้ีไดใ้ชเ้คเนียร์เรสเนเบอร์ในการจ าแนก โดยท่ี
การจ าแนกขอ้มูลบางคอลมัน์ไม่สามารถท าการวดัระยะทางได ้เช่น คอลมัน์เพศ ดงัรูปท่ี ก.1 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
รูปท่ี ก.1 การเตรียมขอ้มูล 

 
เม่ือตอ้งการท าใหค้อลมัน์ท่ีไม่สามารถวดัระยะทางไดส้ามารถวดัได ้ จึงมีการแปลงขอ้มูล

ใหอ้ยูใ่นรูป Dummy Variable ซ่ึงเป็นการเพิ่มคอลมัน์ใหแ้ก่ขอ้มูลตามจ านวนค่าท่ีเป็นไปได ้ เช่น 
เพศ เดิมมี 2 เพศ คือ เพศชาย (M) และ เพศหญิง (F) จากรูปท่ี ก.1 ในขอ้มูลดั้งเดิมแทนเพศหญิงดว้ย 
1 และ เพศชายดว้ย 0 เม่ือท าการแปลงจ านวนคอลมัน์จะเพิ่มข้ึนเป็น 2 คอมลน์ัจากเดิมท่ีมีเพียง
คอลมัน์ Sex เพียงอยา่งเดียว 
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1.1 การน าข้อมูลเข้าโปรแกรม MATLAB 
เน่ืองจากงานวจิยัน้ีใชเ้คร่ืองมือ MATLAB เพื่อใชใ้นการจ าแนกโดยเคเนียร์เรสเนเบอร์ การ

เตรียมขอ้มูลส าหรับ MATLAB นั้นสามารถท าไดด้งัขั้นตอนต่อไปน้ี 
1. เร่ิมการท างานของโปรแกรม MATLAB 
2. ท าการ Import Data ดงัรูป ก.2 
 
 

 
 
 
 

รูปท่ี ก.2 การ Import Data 
 

3. เลือกไฟลข์อ้มูลท่ีตอ้งการ ดงัรูปท่ี ก.3 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปท่ี ก.3 เลือกไฟลข์อ้มูล 
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4. เม่ือท าการเลือกไฟลข์อ้มูลท่ีตอ้งการแลว้ จะมีหนา้ต่างขอ้มูลปรากฏข้ึน ซ่ึงเป็น
หนา้ต่างส าหรับการแยกระหวา่งขอ้มูลกบัคลาสเป้าหมาย ดงัรูปท่ี ก.4 และ ก.5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปท่ี ก.4 เลือกส่วนของขอ้มูลส าหรับการ Import 
  
 จากรูปท่ี ก.4 จะเป็นการเลือกส่วนของขอ้มูลโดยส่วนของขอ้มูลจะมีลกัษณะการ Imported 
Data เป็น Matrix ซ่ึงต่างกบัคลาสเป้าหมายท่ีจะมีลกัษณะ Imported Data เป็น Cell Array ดงัรูปท่ี ก.
5 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปท่ี ก.5 เลือกส่วนของคลาสเป้าหมายส าหรับการ Import 
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หลงัจากก าหนดขอ้มูลแลว้วา่เป็นส่วนของขอ้มูลกบัส่วนของคลาสเป้าหมายสามารถ กดท่ี

เคร่ืองหมายถูกมุมบนขวาเพื่อท าการ Import Data เขา้สู่ MATLAB ไดท้นัที เม่ือขอ้มูลถูก Import 
เขา้สู่ MATLAB ขอ้มูลจะถูกแสดงรายละเอียดท่ี Workspace ของ MATLAB ซ่ึงจะมีลกัษณะดงัรูป
ท่ี ก.6  
 

 
 
 
 
 
 
 

 
รูปท่ี ก.6 Workspace ของ MATLAB 

 
 ส าหรับการเตรียมขอ้มูลเขา้สู่โปรแกรม MATLAB เม่ือส่วนของขอ้มูลและคลาสเป้าหมาย
มีลกัษณะดงั รูปท่ี ก.6 ก็ถือวา่น าเขา้ขอ้มูลไดส้ าเร็จ หลงัจากน้ีสามารถด าเนินการกบัขอ้มูลต่อได้
ทนัที 

 
1.2 การน าข้อมูลเข้าโปรแกรม RStudio 

เน่ืองจากงานวจิยัน้ีใชโ้ปรแกรม RStudio ในการทดสอบมาร์เดีย ก่อนท่ีจะท าการทดสอบ
ไดจ้  าเป็นตอ้งมีการน าขอ้มูลเขา้สู่โปรแกรม Rstudio ก่อน ซ่ึงสามารถด าเนินการไดด้งัน้ี 

1. เร่ิมโปรแกรม RStudio 
2. ใชค้  าสั่ง read.csv ในการน าขอ้มูลเขา้ โดยท่ีพารามิเตอร์ของเป็นดงัต่อไปน้ี 

read.csv(“Path/ช่ือไฟล.์csv”) ตวัอยา่งเช่น HD <- read.csv(“C:/Data/HD.csv”) ซ่ึง
หมายถึงเก็บขอ้มูลไวใ้นตวัแปร 

 
เม่ือน าขอ้มูลเขา้ไดส้ าเร็จ รายละเอียดต่าง ๆ ของขอ้มูลจะอยูใ่นส่วน Global Environment 

ดงัรูปท่ี ก.7 
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รูปท่ี ก.7 ลกัษณะขอ้มูลเม่ือน าเขา้สู่ RStudio 
 

2. การจ าแนกข้อมูลโดยเคเนียร์เรสเนเบอร์ใน MATLAB 
เน่ืองจากงานวจิยัน้ีมีการใชง้านเคเนียร์เรสเนเบอร์ใน MATLAB จึงจดัท าการอธิบายการ

ท างานบางส่วนของการใชง้านเคเนียร์เรสเนเบอร์ใน MATLAB ข้ึน โดยสามารถด าเนินการไดด้งัน้ี 
หลงัจากการน าขอ้มูลเขา้สู่ MATLAB ดงัรูปท่ี ก.6 ซ่ึงแบ่งออกเป็น 2 ส่วนคือส่วนของขอ้มูลและ
ส่วนของคลาสเป้าหมาย การใชง้านเคเนียร์เรสเนเบอร์ใน MATLAB นั้นสามารถใชง้านไดโ้ดย
ฟังกช์นั ClassificationKNN.fit(HDdata, HDClass, 'Distance', 'euclidean', 'NumNeighbors', 1) ซ่ึง
พารามิเตอร์ในส่วนต่าง ๆ มีความหมายดงัต่อไปน้ี 

HDdata คือส่วนของขอ้มูล 
HDClass คือส่วนของคลาสเป้าหมาย 
Distance คือมาตรวดัระยะทาง 
'euclidean' คือก าหนดมาตรวดัระยะทางเป็น Euclidean 
NumNeighbors คือจ านวน เค ของเคเนียร์เรสเนเบอร์ 
1 คือก าหนดใหค้่า เค ของเคเนียร์เรสเนเบอร์เป็น 1 
เม่ือมีขอ้มูลทดสอบท่ีตอ้งการทดสอบกบัเคเนียร์เรสเนเบอร์สามารถท าไดโ้ดยใชฟั้งกช์นั 

predict(mdl,HDdatats) ซ่ึง mdl คือส่วนของ ClassificationKNN.fit และ HDdatats คือส่วนของ
ขอ้มูลทดสอบ โดยฟังกช์นั predict จะเป็นการท านายคลาสแก่ขอ้มูลทดสอบ 

เม่ือท าการวดัประสิทธิภาพดว้ยค่าความแม่นสามารถท าไดโ้ดยใชผ้ลรวมของการ
เปรียบเทียบคลาสเป้าหมายของขอ้มูลทดสอบกบัการท านาย และหารดว้ยจ านวนขอ้มูลทดสอบ
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ทั้งหมด ดงัการใชฟั้งกช์นัต่อไปน้ี sum(strcmp(tsC,label))/length(tsC) โดยกระบวนการขา้งตน้เป็น
ดงัรูปท่ี ก.8 

 
 
 
 
 
 
 
 

รูปท่ี ก.8 ตวัอยา่งการใชง้านเคเนียร์เรสเนเบอร์ 
 

3. การทดสอบมาร์เดียใน RStudio 
การเรียกใชง้านมาร์เดียใน RStudio สามารถท าไดโ้ดยการเพิ่ม Library ท่ีเก่ียวขอ้งลงไป 

โดยในท่ีน้ีเม่ือตอ้งการทดสอบมาร์เดียสามารถเรียกใช ้ Library ท่ีมีช่ือวา่ psych หลงัจากนั้นจะ
สามารถใชง้านฟังกช์นั mardia(data) ได ้ซ่ึง data คือขอ้มูลท่ีตอ้งการทดสอบ ดงัตวัอยา่งการใชง้าน
อยา่งง่ายดงัรูปท่ี ก.9 

 

 
 

รูปท่ี ก.9 ตวัอยา่งการใชง้านการทดสอบมาร์เดียดว้ย RStudio 
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 รหัสต้นฉบบัของโปรแกรม 
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โปรแกรมวดัประสิทธิภาพการท างาน เค เนียร์เรสเนเบอร์ด้วยมาตรวดัระยะทางต่าง ๆ 
load('xDatasets.mat') 
BC = CalKnn(BC_Train,BC_train,BC_Test,BC_test) 
PM = CalKnn(PM_Train,PM_train,PM_Test,PM_test) 
HD = CalKnn(HD_Train,HD_train,HD_Test,HD_test) 
AM = CalKnn(AM_Train,AM_train,AM_Test,AM_test) 
TR = CalKnn(TR_Train,TR_train,TR_Test,TR_test) 
 
function [ result ] = CalKnn( trD, trC, tsD, tsC ) 
D = {'euclidean','cityblock','cosine','correlation'}; 
%,'mahalanobis','cosine','hamming','jaccard',chebychev 
nDis = size(D,2); 
result = cell(nDis,11); 
for idist=1:nDis 
    a= [1]; 
    a=[a, round((1:10)*(size(tsD,1)/10))]; 
    kInd = 2; 
    result{idist,1} = D{idist}; 
    for ice=a 
        mdl = ClassificationKNN.fit(trD,trC,'Distance',D{idist},'NumNeighbors',ice); 
        label = predict(mdl,tsD); 
        acc = sum(strcmp(tsC,label))/length(tsC); 
        result{idist,kInd} = acc; 
        kInd = kInd +1; 
    end 
end 
end 
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โปรแกรมการทดสอบแบบมาร์เดียกบัข้อมูลทางการแพทย์ 
### Library/Sampling Function ### 
library("psych", lib.loc="~/R/win-library/3.2") 
library("sampling", lib.loc="~/R/win-library/3.2") 
 
preprocess <- function(xdata){ 
 tmp <- vector() 
 for(i in 1:dim(xdata)[2]){ 
  if(length(unique(xdata[,i]))>1) { 
   tmp <- c(tmp,i) 
  } 
 } 
 return(tmp) 
} 
 
set.seed(0) 
stsampling <- function(X,target,test){ 
output <- list() 
idtrain <- strata(X,stratanames=target,size=table(X[,target])*(1-test), method="srswor")$ID_unit 
output$train <- X[idtrain,] 
output$test <- X[(idtrain*-1),] 
return (output) 
} 
 
### HD ### 
heart_r <- read.csv("E:/Dropbox/Public/วชิาการ/58-1/Advance Datamining/1-58_Paper/HD.csv") 
heart <- read.csv("E:/Dropbox/Public/วชิาการ/58-1/Advance Datamining/1-
58_Paper/HD_dummy_noMV.csv") 
HD <- stsampling(heart,"Class",0.3) 
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set.seed(5) 
HD_id20 <- strata(HD$test,stratanames="Class",size=c(10,10), method="srswor")$ID_unit 
tHD <- heart_r[row.names(HD$test),] 
tHD$Class <- NULL 
mardia(tHD[HD_id20,]) 
set.seed(6) 
HD_id20 <- strata(HD$test,stratanames="Class",size=c(10,10), method="srswor")$ID_unit 
tHD <- heart_r[row.names(HD$test),] 
tHD$Class <- NULL 
mardia(tHD[HD_id20,]) 
set.seed(13) 
HD_id20 <- strata(HD$test,stratanames="Class",size=c(10,10), method="srswor")$ID_unit 
tHD <- heart_r[row.names(HD$test),] 
tHD$Class <- NULL 
mardia(tHD[HD_id20,]) 
 
### BC ### 
breast2 <- read.csv("E:/Dropbox/Public/วชิาการ/58-1/Advance Datamining/1-58_Paper/breast-
cancer-wisconsin.csv", na.string = "?") 
BC <- stsampling(breast2,"X2.1",0.3) 
 
set.seed(5) 
BC_id20 <- strata(BC$test,stratanames="X2.1",size=c(10,10), method="srswor")$ID_unit 
tBC <- breast2[row.names(BC$test),] 
tBC$X2.1 <- NULL 
mardia(tBC[BC_id20,]) 
set.seed(6) 
BC_id20 <- strata(BC$test,stratanames="X2.1",size=c(10,10), method="srswor")$ID_unit 
tBC <- breast2[row.names(BC$test),] 
tBC$X2.1 <- NULL 
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mardia(tBC[BC_id20,]) 
set.seed(13) 
BC_id20 <- strata(BC$test,stratanames="X2.1",size=c(10,10), method="srswor")$ID_unit 
tBC <- breast2[row.names(BC$test),] 
tBC$X2.1 <- NULL 
mardia(tBC[BC_id20,]) 
 
### PM ### 
pima <- read.csv("E:/Dropbox/Public/วชิาการ/58-1/Advance Datamining/1-58_Paper/pima-
indians-diabetes.txt") 
PM <- stsampling(pima,"X1",0.3) 
 
set.seed(5) 
PM_id20 <- strata(PM$test,stratanames="X1",size=c(10,10), method="srswor")$ID_unit 
tPM <- pima[row.names(PM$test),] 
tPM$X2.1 <- NULL 
mardia(tPM[PM_id20,]) 
set.seed(6) 
PM_id20 <- strata(PM$test,stratanames="X1",size=c(10,10), method="srswor")$ID_unit 
tPM <- pima[row.names(PM$test),] 
tPM$X2.1 <- NULL 
mardia(tPM[PM_id20,]) 
set.seed(13) 
PM_id20 <- strata(PM$test,stratanames="X1",size=c(10,10), method="srswor")$ID_unit 
tPM <- pima[row.names(PM$test),] 
tPM$X2.1 <- NULL 
mardia(tPM[PM_id20,]) 
 
### TR ### 
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thyroid2c <- read.csv("E:/Dropbox/Public/วชิาการ/58-1/Advance Datamining/1-58_Paper/ann-
thyroid.full2c.csv") 
TR <- stsampling(thyroid2c,"Class",0.3) 
 
set.seed(5) 
TR_id20 <- strata(TR$test,stratanames="Class",size=c(10,10), method="srswor")$ID_unit 
tTR <- thyroid2c[row.names(TR$test),] 
tTR$Class <- NULL 
ppTR <- preprocess(tTR[TR_id20,]) 
mardia(tTR[TR_id20,ppTR]) 
set.seed(6) 
TR_id20 <- strata(TR$test,stratanames="Class",size=c(10,10), method="srswor")$ID_unit 
tTR <- thyroid2c[row.names(TR$test),] 
tTR$Class <- NULL 
ppTR <- preprocess(tTR[TR_id20,]) 
mardia(tTR[TR_id20,ppTR]) 
set.seed(13) 
TR_id20 <- strata(TR$test,stratanames="Class",size=c(10,10), method="srswor")$ID_unit 
tTR <- thyroid2c[row.names(TR$test),] 
tTR$Class <- NULL 
ppTR <- preprocess(tTR[TR_id20,]) 
mardia(tTR[TR_id20,ppTR]) 
 
### AM ###5#13#16 
asthma_r <- read.csv("E:/Dropbox/Public/วชิาการ/58-1/Advance Datamining/1-
58_Paper/PA_noMV2c.csv") 
asthma <- read.csv("E:/Dropbox/Public/วชิาการ/58-1/Advance Datamining/1-
58_Paper/PA_dummy_noMV2c.csv") 
asthma_r[,"PA_level"] <- relevel(asthma_r[,"PA_level"],"low-mod") 
asthma[,"PA_level"] <- relevel(asthma[,"PA_level"],"low-mod") 
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AM <- stsampling(asthma_r,"PA_level",0.3) 
 
set.seed(1) 
AM_id20 <- strata(AM$test,stratanames="PA_level",size=c(10,10), method="srswor")$ID_unit 
tAM <- asthma_r[row.names(AM$test),] 
tAM$PA_level <- NULL 
ppAM <- preprocess(tAM[AM_id20,]) 
mardia(tAM[AM_id20,ppAM]) 
set.seed(2) 
AM_id20 <- strata(AM$test,stratanames="PA_level",size=c(10,10), method="srswor")$ID_unit 
tAM <- asthma_r[row.names(AM$test),] 
tAM$PA_level <- NULL 
ppAM <- preprocess(tAM[AM_id20,]) 
mardia(tAM[AM_id20,ppAM]) 
set.seed(3) 
AM_id20 <- strata(AM$test,stratanames="PA_level",size=c(10,10), method="srswor")$ID_unit 
tAM <- asthma_r[row.names(AM$test),] 
tAM$PA_level <- NULL 
ppAM <- preprocess(tAM[AM_id20,]) 
mardia(tAM[AM_id20,ppAM]) 
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โปรแกรมวดัประสิทธิภาพการท างาน เค เนียร์เรสเนเบอร์ด้วยมาตรวดัระยะทางต่าง ๆ 
load('xDatasets.mat') 
BC = CalKnn(BC_Train,BC_train,BC_Test,BC_test) 
PM = CalKnn(PM_Train,PM_train,PM_Test,PM_test) 
HD = CalKnn(HD_Train,HD_train,HD_Test,HD_test) 
AM = CalKnn(AM_Train,AM_train,AM_Test,AM_test) 
TR = CalKnn(TR_Train,TR_train,TR_Test,TR_test) 
 
function [ result ] = CalKnn( trD, trC, tsD, tsC ) 
D = {'euclidean','cityblock','cosine','correlation'}; 
%,'mahalanobis','cosine','hamming','jaccard',chebychev 
nDis = size(D,2); 
result = cell(nDis,11); 
for idist=1:nDis 
    a= [1]; 
    a=[a, round((1:10)*(size(tsD,1)/10))]; 
    kInd = 2; 
    result{idist,1} = D{idist}; 
    for ice=a 
        mdl = ClassificationKNN.fit(trD,trC,'Distance',D{idist},'NumNeighbors',ice); 
        label = predict(mdl,tsD); 
        acc = sum(strcmp(tsC,label))/length(tsC); 
        result{idist,kInd} = acc; 
        kInd = kInd +1; 
    end 
end 
end 
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โปรแกรมการทดสอบแบบมาร์เดียกบัข้อมูลทางการแพทย์ 
### Library/Sampling Function ### 
library("psych", lib.loc="~/R/win-library/3.2") 
library("sampling", lib.loc="~/R/win-library/3.2") 
 
preprocess <- function(xdata){ 
 tmp <- vector() 
 for(i in 1:dim(xdata)[2]){ 
  if(length(unique(xdata[,i]))>1) { 
   tmp <- c(tmp,i) 
  } 
 } 
 return(tmp) 
} 
 
set.seed(0) 
stsampling <- function(X,target,test){ 
output <- list() 
idtrain <- strata(X,stratanames=target,size=table(X[,target])*(1-test), method="srswor")$ID_unit 
output$train <- X[idtrain,] 
output$test <- X[(idtrain*-1),] 
return (output) 
} 
 
### HD ### 
heart_r <- read.csv("E:/Dropbox/Public/วชิาการ/58-1/Advance Datamining/1-58_Paper/HD.csv") 
heart <- read.csv("E:/Dropbox/Public/วชิาการ/58-1/Advance Datamining/1-
58_Paper/HD_dummy_noMV.csv") 
HD <- stsampling(heart,"Class",0.3) 
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set.seed(5) 
HD_id20 <- strata(HD$test,stratanames="Class",size=c(10,10), method="srswor")$ID_unit 
tHD <- heart_r[row.names(HD$test),] 
tHD$Class <- NULL 
mardia(tHD[HD_id20,]) 
set.seed(6) 
HD_id20 <- strata(HD$test,stratanames="Class",size=c(10,10), method="srswor")$ID_unit 
tHD <- heart_r[row.names(HD$test),] 
tHD$Class <- NULL 
mardia(tHD[HD_id20,]) 
set.seed(13) 
HD_id20 <- strata(HD$test,stratanames="Class",size=c(10,10), method="srswor")$ID_unit 
tHD <- heart_r[row.names(HD$test),] 
tHD$Class <- NULL 
mardia(tHD[HD_id20,]) 
 
### BC ### 
breast2 <- read.csv("E:/Dropbox/Public/วชิาการ/58-1/Advance Datamining/1-58_Paper/breast-
cancer-wisconsin.csv", na.string = "?") 
BC <- stsampling(breast2,"X2.1",0.3) 
 
set.seed(5) 
BC_id20 <- strata(BC$test,stratanames="X2.1",size=c(10,10), method="srswor")$ID_unit 
tBC <- breast2[row.names(BC$test),] 
tBC$X2.1 <- NULL 
mardia(tBC[BC_id20,]) 
set.seed(6) 
BC_id20 <- strata(BC$test,stratanames="X2.1",size=c(10,10), method="srswor")$ID_unit 
tBC <- breast2[row.names(BC$test),] 
tBC$X2.1 <- NULL 
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mardia(tBC[BC_id20,]) 
set.seed(13) 
BC_id20 <- strata(BC$test,stratanames="X2.1",size=c(10,10), method="srswor")$ID_unit 
tBC <- breast2[row.names(BC$test),] 
tBC$X2.1 <- NULL 
mardia(tBC[BC_id20,]) 
 
### PM ### 
pima <- read.csv("E:/Dropbox/Public/วชิาการ/58-1/Advance Datamining/1-58_Paper/pima-
indians-diabetes.txt") 
PM <- stsampling(pima,"X1",0.3) 
 
set.seed(5) 
PM_id20 <- strata(PM$test,stratanames="X1",size=c(10,10), method="srswor")$ID_unit 
tPM <- pima[row.names(PM$test),] 
tPM$X2.1 <- NULL 
mardia(tPM[PM_id20,]) 
set.seed(6) 
PM_id20 <- strata(PM$test,stratanames="X1",size=c(10,10), method="srswor")$ID_unit 
tPM <- pima[row.names(PM$test),] 
tPM$X2.1 <- NULL 
mardia(tPM[PM_id20,]) 
set.seed(13) 
PM_id20 <- strata(PM$test,stratanames="X1",size=c(10,10), method="srswor")$ID_unit 
tPM <- pima[row.names(PM$test),] 
tPM$X2.1 <- NULL 
mardia(tPM[PM_id20,]) 
 
### TR ### 
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thyroid2c <- read.csv("E:/Dropbox/Public/วชิาการ/58-1/Advance Datamining/1-58_Paper/ann-
thyroid.full2c.csv") 
TR <- stsampling(thyroid2c,"Class",0.3) 
 
set.seed(5) 
TR_id20 <- strata(TR$test,stratanames="Class",size=c(10,10), method="srswor")$ID_unit 
tTR <- thyroid2c[row.names(TR$test),] 
tTR$Class <- NULL 
ppTR <- preprocess(tTR[TR_id20,]) 
mardia(tTR[TR_id20,ppTR]) 
set.seed(6) 
TR_id20 <- strata(TR$test,stratanames="Class",size=c(10,10), method="srswor")$ID_unit 
tTR <- thyroid2c[row.names(TR$test),] 
tTR$Class <- NULL 
ppTR <- preprocess(tTR[TR_id20,]) 
mardia(tTR[TR_id20,ppTR]) 
set.seed(13) 
TR_id20 <- strata(TR$test,stratanames="Class",size=c(10,10), method="srswor")$ID_unit 
tTR <- thyroid2c[row.names(TR$test),] 
tTR$Class <- NULL 
ppTR <- preprocess(tTR[TR_id20,]) 
mardia(tTR[TR_id20,ppTR]) 
 
### AM ###5#13#16 
asthma_r <- read.csv("E:/Dropbox/Public/วชิาการ/58-1/Advance Datamining/1-
58_Paper/PA_noMV2c.csv") 
asthma <- read.csv("E:/Dropbox/Public/วชิาการ/58-1/Advance Datamining/1-
58_Paper/PA_dummy_noMV2c.csv") 
asthma_r[,"PA_level"] <- relevel(asthma_r[,"PA_level"],"low-mod") 
asthma[,"PA_level"] <- relevel(asthma[,"PA_level"],"low-mod") 
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AM <- stsampling(asthma_r,"PA_level",0.3) 
 
set.seed(1) 
AM_id20 <- strata(AM$test,stratanames="PA_level",size=c(10,10), method="srswor")$ID_unit 
tAM <- asthma_r[row.names(AM$test),] 
tAM$PA_level <- NULL 
ppAM <- preprocess(tAM[AM_id20,]) 
mardia(tAM[AM_id20,ppAM]) 
set.seed(2) 
AM_id20 <- strata(AM$test,stratanames="PA_level",size=c(10,10), method="srswor")$ID_unit 
tAM <- asthma_r[row.names(AM$test),] 
tAM$PA_level <- NULL 
ppAM <- preprocess(tAM[AM_id20,]) 
mardia(tAM[AM_id20,ppAM]) 
set.seed(3) 
AM_id20 <- strata(AM$test,stratanames="PA_level",size=c(10,10), method="srswor")$ID_unit 
tAM <- asthma_r[row.names(AM$test),] 
tAM$PA_level <- NULL 
ppAM <- preprocess(tAM[AM_id20,]) 
mardia(tAM[AM_id20,ppAM]) 
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รายช่ือบทความวจิัยทีไ่ด้รับการตีพมิพ์เผยแพร่ในระหว่างศึกษา 
 
P. Teerarassamee, K. Kerdprasop, N. Kerdprasop. (2015). The Methodology to Find 

Appropriate k for k-Nearest Neighbor Classification with Medical Datasets. In 
Proceedings of the 9th SOUTH EAST ASIAN TECHNICAL UNIVERSITY 
CONSORTIUM (SEATUC) SYMPOSIUM. Nakhon Ratchasima, Thailand. 27 - 30 July 
2015 

K. Chomboon, P. Chujai, P. Teerarassamee, K. Kerdprasop, N. Kerdprasop (2015). An 
Empirical Study of Distance Metrics for k-Nearest Neighbor Algorithm. Proceedings 
of the 3rd International Conference on Industrial Application Engineering 2015 
(ICIAE2015), Kitakyushu, Japan, 28-31 March, pp.280-285. 
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ประวตัผู้ิเขยีน 
 

 นายพงศกร ธีรรัศมี เกิดเม่ือวนัท่ี 23 มกราคม พ.ศ. 2535 ภูมิล าเนาเดิม จงัหวดัหนองคาย 
เร่ิมเขา้ศึกษาระดบัชั้นอนุบาล 1 ถึงอนุบาล 3 ท่ีโรงเรียนนิคมศึกษา ชั้นประถมศึกษาปีท่ี 1 ถึงชั้น
ประถมศึกษาปีท่ี 6 ท่ีโรงเรียนฮัว่เคียวกงฮกั จากนั้นไดเ้ขา้ศึกษาต่อในระดบัมธัยมศึกษาตอนตน้ท่ี
โรงเรียนโรซารีโอวิทยา ในระดบัมธัยมศึกษาตอนปลายท่ีโรงเรียนปทุมเทพวิทยาคาร อ าเภอเมือง 
จงัหวดัหนองคาย และไดเ้ขา้ศึกษาต่อระดบัปริญญาตรีในสาขาวิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร์ ส านัก
วิชาวิศวกรรมศาสตร์ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีสุรานารี อ าเภอเมือง จงัหวดันครราชสีมา และส าเร็จ
การศึกษาเม่ือปี พ.ศ. 2556 ภายหลังส าเร็จการศึกษาในระดับปริญญาตรี ได้เข้าศึกษาในระดับ
ปริญญาโท สาขาวิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร์ ส านักวิชาวิศวกรรมศาสตร์ มหาวิทยาลยัเทคโนโลยี 
สุรนารี ในปี 2557 
 ในระหว่างการศึกษาได้รับความอนุเคราะห์อย่างดียิ่งจากอาจารย์ประจ าวิชา Database 
System ได้รับความไวว้างใจให้เป็นผูช่้วยสอนปฏิบติัการ และได้รับการตีพิมพ์เผยแพร่บทความ
วชิาการซ่ึงรายละเอียดสามารถดูไดท่ี้ภาคผนวก ค 

 

 

 

 

 

 

 

 


