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บทคัดย่อ 
 วิทยานิพนธ์ฉบับนี้น าเสนออัลกอริทึมการลดมิติแบบผสมผสานใหม่ส าหรับหลายชุดข้อมูลซึ่ง
วิเคราะห์พร้อมกับการจ าแนกระยะการนอนและการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับ การวิเคราะห์
การนอนเป็นหัวข้องานวิจัยที่น่าสนใจและต้องการพัฒนาการออกแบบอัลกอริทึมเพ่ือน าไปประยุกต์ใช้
อย่างประสิทธิภาพสูงสุด โดยทั่วไปการวิเคราะห์การนอนด้วยหลายสัญญาณเป็นวิธีที่สามารถวิเคราะห์
การนอนได้อย่างมีประสิทธิภาพ แต่อย่างไรก็ตามจ านวนของตัวแปรที่มากนั้ นเป็นสาเหตุของการเกิด
ปัญหามิติข้อมูลสูง เพ่ือการแก้ไขปัญหาดังกล่าวนั้นวิทยานิพนธ์ฉบับนี้มุ่งเน้นการออกแบบแต่ละขั้นตอน
ของการวิเคราะห์การนอนแบบอัตโนมัติอย่างเหมาะสม กระบวนการของการวิเคราะห์การนอนแบบ
อัตโนมัติประกอบด้วย 4 ขั้นตอน ได้แก่ ขั้นตอนการประมวลผลก่อน ขั้นตอนการสกัดคุณลักษณะ 
ขั้นตอนการลดมิติ และขั้นตอนการจ าแนกข้อมูล วิทยานิพนธ์ฉบับนี้ได้น าเสนออัลกอริทึมการเลือก
คุณลักษณะใหม่ที่เรียกว่า DisBGWO ซึ่งเป็นวิธีที่ดัดแปลงมาจากวิธีเลือกคุณลักษณะด้วยวิธีค้นหาค าตอบ
ที่เหมาะสมด้วยแนวคิดของฝูงหมาป่าสีเทาแบบเดิมและวิธีการวิวัฒนาการโดยใช้ความต่าง นอกจากนี้
วิทยานิพนธ์ฉบับนี้ได้น าเสนอวิธีการลดมิติแบบผสมผสานแบบใหม่ที่เรียกว่า CCA/DCCA-NIAs และ 
NIAs-CCA/DCCA ซึ่งทั้งสองอัลกอริทึมเป็นการหลอมรวมระหว่างวิธีการเลือกคุณลักษณะและวิธีการ
แปลงคุณลักษณะ การทดสอบประสิทธิภาพและเปรียบเทียบวิธีการลดมิติที่วิทยานิพนธ์ฉบับนี้น าเสนอกับ
วิธีการลดมิติอ่ืนๆ ด้วยการใช้ข้อมูลการนอนจากฐานข้อมูล SHHS, ฐานข้อมูล Dream database และ
ฐานข้อมูล Physionet จากผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าวิธีการลดมิติแบบผสมผสาน DisBGWO-DCCA 
เป็นวิธีที่ดีที่สุดด้วยค่าความถูกต้องแม่นย าของการวิเคราะห์การนอนที่สูง และใช้เวลาในการประมวลผลที่
ดีกว่าวิธีการอ่ืนๆ ยิ่งไปกว่านั้นวิธีที่วิทยานิพนธ์ฉบับนี้น าเสนอสามารถระบุภาวะหยุดหายใจขณะนอนได้
อย่างมีประสิทธิภาพทั้งในกรณีท่ีใช้หลายสัญญาณและใช้เพียงสัญญาณเดียว 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้



II 

 

 
 

Thesis     Hybrid Dimensionality Reduction based on NIAs-CCA/DCCA  
    for Multisets of Sleep Analysis 
Student   Miss.Pimporn  Moeynoi 
Student  ID.   56601036 
Degree    Doctor of Engineering 
Program   Electrical Engineering 
Year    2019 
Thesis Advisor  Asst. Prof. Dr. Yuttana Kidjaidure 
 

ABSTRACT 
 This thesis presents a new hybrid dimensionality reduction algorithm for multi sets 
of sleep stage classification and sleep apnea disorder detection. Automatic sleep analysis 
is popular research and demands to develop an algorithm for maximum efficiency. 
Normally, the automatic sleep analysis using various signals is an important tool that has 
ability to analyze sleep effectively. However, the numerous variables from multi signals 
lead to the high dimension problems. To alleviate problem, this thesis focuses on 
designing each step of automatic system appropriately.  A procedure of automatic sleep 
analysis system has four steps including the data acquisition, the feature extraction, the 
dimensionality reduction, and the classification. This research proposes a new method for 
feature selection called the DisBGWO algorithm modified from conventional binary grey 
wolf optimization and the differential evolution technique. Moreover, we propose a new 
hybrid dimensionality reduction called CCA/DCCA-NIAs and NIAs-CCA/DCCA. Both methods 
are the combination between the feature selection method and the feature 
transformation. This research evaluates the performance of our proposed method and 
other methods using sleep data sets from SHHS database, Dream database, and Physionet 
database. Based on experiment results, the DisBGWO-DCCA is the best algorithm providing 
high accuracy of classification and achieves the better computation cost than the 
conventional approaches. Moreover, the proposed method can effectively identify apnea 
event in case of multi-signals and single-signal. 
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บทท่ี 1 

บทน า 
 

1.1 ความเป็นมาและความส าคัญของงานวิจัย 
งานวิจัยด้านการวิเคราะห์การนอนแบบอัตโนมัติเป็นหัวข้อที่ได้รับความสนใจ เนื่องจากสามารถ

ช่วยประเมินและช่วยลดภาระการวิเคราะห์การนอนแบบเดิมได้ โดยเฉพาะการระบุระยะการนอนหลับ 
(Sleep stages) และการประเมินความผิดปกติขณะนอนหลับ ได้แก่ ภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับ 
(Sleep apnea disorder) ปัจจุบันการวิเคราะห์การนอนแบบอัตโนมัตินี้ยังอยู่ในระดับของงานวิจัยและ
ยังมีความต้องการอย่างมากส าหรับการพัฒนา โดยเฉพาะอย่างยิ่งการพัฒนาด้านการออกแบบอัลกอริทึม
เพ่ือสามารถน าไปประยุกต์ใช้ให้มปีระสิทธิภาพสูงสุด การวิเคราะห์การนอนแบบอัตโนมัติมีความเกี่ยวข้อง
โดยตรงกับทางด้านการแพทย์และความปลอดภัยของมนุษย์ ดังนั้นการศึกษาเพ่ือสร้าง ออกแบบ และ
พัฒนาอัลกอริทึมส าหรับการวิเคราะห์การนอนแบบอัตโนมัตินั้นจ าเป็นต้องค านึงถึง ปัจจัยด้านความ
ถูกต้องแม่นย าของอัลกอริทึม ด้านทรัพยากรที่ใช้ในการค านวณ และความสะดวกในการน าไปพัฒนา
ประยุกต์ใช้ 

จากงานวิจัยที่ผ่านมาที่เกี่ยวข้องกับการวิเคราะห์การนอนแบบอัตโนมัติแบ่งออกเป็นสองกลุ่มคือ 
การวิเคราะห์การนอนด้วยสัญญาณเพียงชุดเดียว และการวิเคราะห์การนอนด้วยหลายชุดสัญญาณ 
ถึงแม้ว่าการวิเคราะห์ด้วยสัญญาณเพียงชุดเดียวมีความสะดวกต่อการใช้งาน แต่ความถูกต้องแม่นย าของ
ระบบอัตโนมัติยังไม่สูงมาก ดังนั้นจึงแก้ไขด้วยการน าสัญญาณหลายชุดมาใช้ร่วมกันในการวิเคราะห์ซึ่งแต่
ละสัญญาณมีความส าคัญและมีความสามารถแสดงให้เห็นถึงการเปลี่ยนแปลงขณะนอนหลับ แต่อย่างไรก็
ตามการใช้หลายชุดสัญญาณนั้นน ามาซึ่งปัญหาของจ านวนข้อมูลที่มากข้ึนด้วย เป็นที่ทราบกันดีว่า จ านวน
ข้อมูลหรือจ านวนมิติที่มีจ านวนมากเป็นสาเหตุส าคัญที่ท าให้เกิดปัญหาในกระบวนการเรียนรู้ของเครื่อง 
(Machine learning) หรือ ปัญหาของมิติข้อมูล (Curse of dimension) ได้แก่ การเกิดโอเวอร์ฟิตติ้ง การ
ลดลงของความถูกต้องของโมเดล และการสิ้นเปลืองทรัพยากรที่ใช้ในการประมวลผล เป็นต้น วิธีการแก้ไข
ปัญหามิติข้อมูลสูงคือ การออกแบบกระบวนการลดมิติข้อมูลที่มีประสิทธิภาพและความเหมาะสมต่อการ
ประมวลผล ในปัจจุบันงานวิจัยที่น าเสนอวิธีการลดมิติข้อมูลมีจ านวนมากเราสามารถแบ่งออกเป็น 2 แบบ 
ได้แก่ วิธีการลดมิติแบบเดี่ยว และวิธีการลดมิติแบบผสมผสาน ซึ่งทั้งสองถูกออกแบบมาเพ่ือจุดประสงค์
เดียวกันคือ น ามาใช้ในการแก้ไขปัญหาจ านวนมิติข้อมูลที่มีจ านวนมาก แต่อย่างไรก็ตามแต่ละวิธีมี
ข้อจ ากัดของการใช้งาน ดังนั้นการน าไปใช้หรือออกแบบอัลกอริทึมจ าเป็นต้องค านึงถึงความเหมาะสมของ
การประยุกต์ใช้ด้วย จากการศึกษางานวิจัยที่ผ่านมาที่เกี่ยวข้องกับการวิเคราะห์การนอนแบบอัตโนมัติ
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พบว่า ส่วนใหญ่น าวิธีการลดมิติแบบเดี่ยวมาใช้แก้ปัญหาเท่านั้น มีเพียงบางงานวิจัยที่น าเสนอการเพ่ิม
ประสิทธิภาพของการวิเคราะห์ด้วยวิธีลดมิติแบบผสมผสาน แต่ประสิทธิภาพของอัลกอริทึมเหล่านั้นยังไม่
เป็นที่น่าพอใจมากนัก ดังนั้นหัวข้องานวิจัยนี้จึงยังมีความต้องการการพัฒนาอัลกอริทึมอย่างต่อเนื่อง
เพ่ือให้โมเดลมีประสิทธิภาพ จากที่มาและความส าคัญข้างต้นจึงเป็นแรงจูงใจให้ผู้วิจัยสนใจ ศึกษา พัฒนา 
และสร้างอัลกอริทึมเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพการวิเคราะห์การนอนอัตโนมัติจากหลายชุดข้อมูลให้มี
ประสิทธิภาพและมีความเหมาะสม   
 

1.2 ความมุ่งหมายและวตัถุประสงค์ของการศึกษา 
วิทยานิพนธ์นี้มุ่งเน้นการศึกษาเรื่อง การวิเคราะห์การนอนแบบอัตโนมัติ ประกอบด้วย การ

จ าแนกระยะการนอนหลับ และการตรวจจับภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับ ซึ่งสามารถวิเคราะห์จาก
สัญญาณไฟฟ้าร่างกายที่ถูกบันทึกขณะนอนหลับ ได้แก่  สัญญาณไฟฟ้าสมอง สัญญาณไฟฟ้าเคลื่อนไหว
ของลูกตา และสัญญาณไฟฟ้าหัวใจ แต่อย่างไรก็ตามการน าหลายชุดสัญญาณเป็นสาเหตุท าให้เกิดปัญหา
มิติข้อมูล การแก้ไขปัญหาดังกล่าวนี้สามารถแก้ไขได้ด้วยกระบวนการลดมิติข้อมูล ซึ่งเป็นวิธีที่ มี
ความสามารถในการคัดเลือกข้อมูลที่ส าคัญและลดจ านวนข้อมูลได้อย่างเหมาะสม เพราะฉะนั้นการศึกษา
และออกแบบอัลกอริทึมส าหรับการลดมิติข้อมูลจึงเป็นส่วนที่ส าคัญอย่างยิ่งต่อการเพ่ิมประสิทธิภาพของ
ระบบการเรียนรู้แบบอัตโนมัติ ด้วยเหตุนี้ผู้วิจัยเล็งเห็นว่า การพัฒนาการวิเคราะห์การนอนแบบอัตโนมัติที่
มีประสิทธิภาพนั้นต้องมีการออกแบบในแต่ละขั้นตอนอย่างเหมาะสม ซึ่งกระบวนการออกแบบอัลกอริทึม
ของงานวิจัยนี้ได้มุ่งเน้นในแต่ละขั้นตอน ประกอบด้วย ขั้นตอนการประมวลผลของสัญญาณจากร่างกาย 
ขั้นตอนวิธีการสกัดคุณลักษณะ ขั้นตอนวิธีการลดมิติข้อมูล และขั้นตอนจ าแนกกลุ่มข้อมูล โดยเฉพาะ
อย่างยิ่งได้มุ่งเน้นถึง การสร้างและน าเสนออัลกอริทึมของการลดมิติข้อมูลแบบผสมผสานใหม่ เพ่ือให้
สามารถน าไปใช้ในการระบุระยะการนอนหลับ และจ าแนกความผิดปกติของภาวะหยุดหายใจขณะนอน
หลับได้อย่างเหมาะสมและมีประสิทธิภาพ  
 

1.3 สมมุติฐานของการศึกษา 
ในงานวิจัยที่ผ่านมาได้น าเสนอแนวคิดและพัฒนา การระบุระยะการนอน และการระบุภาวะหยุด

หายใจขณะนอนหลับแบบอัตโนมัติ โดยใช้สัญญาณต่างๆ จากร่างกาย ได้แก่ สัญญาณไฟฟ้าสมอง 
สัญญาณการเคลื่อนไหวของลูกตา และสัญญาณไฟฟ้าหัวใจ มาใช้ร่วมกันในการวิเคราะห์เพ่ือเพ่ิมความ
ถูกต้องแม่นย า ประหยัดเวลาทรัพยากร และมีประสิทธิภาพ ซึ่งการสกัดคุณลักษณะที่มาจากหลายชุด
สัญญาณถูกสกัดมาจากเทคนิคการวิเคราะห์ เชิงเส้นและเทคนิคการวิเคราะห์ไม่เชิงเส้น ซึ่งล้วนแต่มี
ความส าคัญและเป็นคุณลักษณะแสดงให้เห็นถึงการเปลี่ยนแปลงของร่างกายขณะนอนหลับ  อย่างไรก็
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ตามถ้าคุณลักษณะที่ถูกเลือกมีความเหมาะสมจะสามารถท าให้การระบุระยะการนอนต่างๆ และการ
จ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับมีความแม่นย ามากขึ้น นอกจากนี้ถ้าเซตของคุณลักษณะที่เลือกมี
จ านวนที่เหมาะสมด้วยจะท าให้ประหยัดเวลาและทรัพยากรในการประมวลผล ส าหรับการออกแบบและ
การเลือกใช้อัลกอริทึมการลดมิติแบบต่างๆ ทั้งการลดมิติแบบเดี่ยวและการลดมิติแบบผสมผสานจะขึ้นอยู่
กับความต้องการและความเหมาะสมในการน าไปประยุกต์ใช้งาน 

 

1.4 ทฤษฎีหรือแนวความคิดที่ใช้ในการวิจัย 

เนื่องจากการวิเคราะห์การนอนแบบอัตโนมัติโดยใช้หลายชุดสัญญาณ ได้แก่ สัญญาณไฟฟ้าสมอง 
(Electroencephalography: EEG) สัญญาณการเคลื่อนไหวของตา (Electrooculography: EOG) และ
สัญญาณหัวใจ (Electrocardiography: ECG) ซึ่ งได้รับการยอมรับว่ามีประสิทธิภาพ วิธีการสกัด
คุณลักษณะจากสัญญาณร่างกายด้วยวิธีเชิงเส้นและวิธีไม่เชิงเส้น โดยวิธีเชิงเส้นประกอบด้วย การค านวณ
ทางโดเมนของเวลา โดเมนของความถี่ และโดเมนของเวลา-ความถี่ โดยคุณลักษณะเหล่านี้มีความส าคัญ
ต่อการบ่งบอกความเปลี่ยนแปลงของร่างกายขณะนอนหลับสามารถน าไปใช้ในการระบุ ระยะการนอน  
และตรวจจับภาวะหยุดหายใจได้อย่างมีประสิทธิภาพ แต่อย่างไรก็ตามการน าหลายชุดสัญญาณมาใช้ใน
การวิเคราะห์นั้นเป็นสาเหตุส าคัญของปัญหาของมิติข้อมูลสูง โดยมีผลกระทบต่อระบบการเรียนรู้ด้วย
เครื่อง ซึ่งสามารถแก้ปัญหาได้ด้วยการลดจ านวนมิติ หรือเรียกว่าการลดมิติข้อมูล ซึ่งวิธีลดมิติข้อมูล
สามารถแบ่งออกเป็น 2 ประเภท ไดแ้ก่  

 1. วิธีลดมิติข้อมูลแบบเดี่ยว (Single approach) คือ การลดจ านวนมิติด้วยวิธีการเลือก
คุณลักษณะหรือวิธีการแปลงคุณลักษณะอย่างใดอย่างหนึ่ง ในปัจจุบันวิธีลดมิติแบบเดี่ยวได้ถูกน ามาใช้
อย่างแพร่หลายและถูกน ามาใช้ในการวิเคราะห์การนอนด้วยเช่นกัน ตัวอย่างเช่น งานวิจัยของ [1-3] ได้น า
วิธีเลือกคุณลักษณะแบบฟิลเตอร์ (Filter) ที่ถูกออกแบบมาเพ่ือแก้ไขเฉพาะปัญหานั้นๆ ซึ่งมีข้อดีคือ เป็น
วิธีที่ง่ายและมีการประมวลผลอย่างรวดเร็ว แต่มีข้อเสียคือ คุณลักษณะที่ถูกเลือกได้เลือกจากเซตข้อมูล
การสอนเพียงเท่านั้น ไม่ครอบคลุมเซตข้อมูลการทดสอบท าให้ประสิทธิภาพความถูกต้องแม่นย าลดลง 
ทั้งนี้เนื่องจากเซตคุณลักษณะที่ถูกเลือกไม่ถูกประเมินประสิทธิภาพ ดังนั้นการแก้ไขปัญหานี้สามารถแก้ไข
ได้ด้วยการเพ่ิมฟังก์ชั่นการตรวจสอบส าหรับประเมินประสิทธิภาพของคุณลักษณะที่เลือกก่อนเข้าสู่
กระบวนการเรียนรู้หรือเรียกว่า วิธีการเลือกคุณลักษณะแบบแรปเปอร์ (Wrapper) ประกอบด้วย 2 วิธี 
ได้แก่ วิธีเลือกคุณลักษณะโดยล าดับ (Sequential selection algorithm) และวิธีเลือกคุณลักษณะด้วย
การสุ่มเลือกหรือการค้นหาค าตอบด้วยอัลกอริทึมที่ได้แรงบันดาลใจจากธรรมชาติ (Natural Inspired 
Algorithms: NIAs) โดยงานวิจัยนี้ได้เน้นการเลือกคุณลักษณะด้วยการสุ่มเลือก NIAs ได้แก่ Binary 
Particle Swarm Optimization (BPSO) [4], Binary Cuckoo Search (BCS) [5], Extended Binary 
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Cuckoo Search (EBCS) [6], และ Binary Gray Wolf Optimization (BGWO) [7-8] เนื่องจากเป็นวิธีที่
ถูกน าเสนอว่ามีความสามารถในการช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพการจ าแนกกลุ่มได้อย่างถูกต้องแม่นย า และ
สามารถเลือกคุณลักษณะได้อย่างเหมาะสม นอกจากนี้วิธีการเลือกคุณลักษณะแบบ NIAs ยังเป็นวิธีที่ใช้
เวลาในการประมวลผลน้อยกว่าเมื่อเปรียบเทียบวิธีการเลือกคุณลักษณะโดยล าดับอีกด้วย [4,6] แต่
อย่างไรก็ตามอีกปัญหาหนึ่งที่ส าคัญของวิธีเลือกคุณลักษณะในการประยุกต์ใช้กับข้อมูลหลายชุด คือ 
คุณลักษณะที่ถูกเลือกนั้นจะไม่มีความสัมพันธ์ระหว่างคุณลักษณะกันเอง เนื่องจากขั้นตอนการเลือก
คุณลักษณะจะพิจารณาจากความสัมพันธ์ระหว่างคุณลักษณะกับข้อมูลเป้าหมาย เพียงเท่านั้น จึงมี
ผลกระทบต่อการวิเคราะห์ของข้อมูลมิติสูง ดังนั้นการแก้ไขปัญหาความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรดังกล่าวนี้ 
สามารถแก้ไขด้วย วิธีลดมิติแปลงคุณลักษณะด้วยวิธี Canonical Correlation Analysis (CCA) [9] และ 
Discriminant Canonical Correlation Analysis (DCCA) [10-11] ซึ่ ง เ ป็ น เ ทคนิ คที่ พิ จ า รณาจาก
ความสัมพันธ์ระหว่างคุณลักษณะกันเอง  

2. วิธีลดมิติข้อมูลแบบผสมผสาน (Hybrid approach) คือ วิธีลดมิติข้อมูลสองวิธีถูกผสมผสาน
เข้าด้วยกันซึ่งขึ้นอยู่กับการประยุกต์ใช้งาน วิธีลดมิติแบบผสมผสานนอกจากจะน าจุดเด่นของแต่ละวิธีมา
ใช้แล้วยังสามารถน าจุดเด่นนั้นๆ มาชดเชยแก้ไขของจุดด้อยของอีกวิธีได้อีกด้วย ปัจจุบันการพัฒนาวิธีลด
มิติแบบผสมผสานเป็นวิธีใหม่ที่ได้ถูกออกแบบมาเพ่ือลดจ านวนมิติและเพ่ิมประสิทธิภาพของโมเดลการ
เรียนรู้ให้มีความถูกต้องแม่นย ามากขึ้น 

ดังนั้นแนวคิดข้างต้นถูกน ามาใช้ในงานวิจัยนี้ โดยงานวิจัยนี้น าเสนอวิธีลดมิติแบบผสมผสานด้วย
อัลกอริทึมใหม่ที่เกิดจากการผสมผสานกันระหว่าง วิธีลดมิติด้วยวิธีเลือกคุณลักษณะด้วย NIAs และวิธีลด
มิติด้วยวิธีแปลงคุณลักษณะของหลายชุดข้อมูลด้วยเทคนิค CCA และ DCCA นอกจากนี้ขั้นตอนการ
จ าแนกกลุ่มของข้อมูลในงานวิจัยนี้น าอัลกอริทึมการจ าแนกกลุ่มข้อมูล ได้แก่ Support Vector Manchin 
(SVM), Decision Tree (DT), K-Nearest Neighbor (KNN) และ Random forest (RF)  มาใช้ออกแบบ
และประยุกต์ใช้ในงานวิจัยนี้ 

 

1.5 ขอบเขตการวิจัย  
งานวิจัยนี้เป็นการศึกษา สร้างอัลกอริทึมส าหรับการวิเคราะห์การนอนแบบอัตโนมัติประกอบด้วย 

การระบุระยะการนอนหลับแบบอัตโนมัติ และการระบุภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับแบบอัตโนมัติจาก
หลายชุดสัญญาณด้วยโปรแกรม MATLAB ซึ่งกระบวนการประมวลผลประกอบด้วย 4 ส่วนหลัก ดังนี้ 1) 
ขั้นตอนการประมวลผลของสัญญาณ 2) ขั้นตอนการสกัดคุณลักษณะจากสัญญาณต่างๆ ของร่างกายที่ถูก
บันทึกขณะนอนหลับ ได้แก่ สัญญาณ EEG สัญญาณ EOG สัญญาณ ECG 3) ขั้นตอนการลดมิติข้อมูลด้วย
วิธีลดมิติข้อมูลแบบเดี่ยวและวิธีการลดมิติแบบผสมผสาน 4) ขั้นตอนการจ าแนกกลุ่มข้อมูล โดยข้อมูลของ
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สัญญาณไฟฟ้าจากร่างกายที่ถูกบันทึกขณะนอนหลับหรือ Polysomnography ซึ่งถูกบันทึกจาก
ผู้เชี่ยวชาญและถูกบันทึกด้วยเครื่องมือวัดที่ได้มาตรฐาน จากสถาบัน  The National Sleep Research 
Resource [12] ฐานข้อมูล Dream database [13] และจากฐานข้อมูล Phy-sionet [14-15] ส่วนการ
สร้างอัลกอริทึมได้ใช้ฟังก์ชั่นบางส่วนจากไลบรารี่ของโปรแกรม MATLAB แผนภาพของกระบวนการ
ด าเนินงานวิจัยนี้แสดงได้ดังรูปที่ 1.1  
 

 

 

 

รูปที่ 1.1 แผนภาพของกระบวนการด าเนินงานวิจัย 

1.6 ขั้นตอนของการศึกษา 

ขั้นตอนของงานวิจัยนี้ เริ่มต้นด้วยการศึกษางานวิจัยที่ผ่านมาที่เกี่ยวข้อง หาข้อดีและข้อด้อยของ
แต่ละงานวิจัย จากนั้นศึกษาลักษณะทางกายภาพของสัญญาณไฟฟ้าจากร่างกายที่เกี่ยวกับการนอนหลับ 
ได้แก่ สัญญาณไฟฟ้าสมอง สัญญาณไฟฟ้าการเคลื่อนไหวของตา และสัญญาณไฟฟ้าหัวใจ ซึ่งมีผลต่อการ
เปลี่ยนแปลงขณะนอนหลับส าหรับน ามาใช้ในการวิเคราะห์การนอน ขั้นตอนที่สองศึกษาและสกัด
คุณลักษณะของสัญญาณไฟฟ้าเหล่านั้น และเราได้น าเสนอคุณลักษณะใหม่ของสัญญาณไฟฟ้าสมอง
เรียกว่า avgMMDslope และ sumMMDslope [16] ซึ่ ง เป็นหนึ่ ง ในคุณลักษณะที่แสดงให้ เห็นถึงการ
เปลี่ยนแปลงของระยะการนอนได้อย่างชัดเจน ขั้นตอนสุดท้ายเราได้ศึกษาวิธีลดมิติแบบเดี่ยวและแบบ
ผสมผสานแบบที่นิยมใช้กันอย่างทั่วไป และน ามาใช้ในการจ าแนกระยะการนอนและจ าแนกภาวะหยุด
หายใจขณะนอนหลับ ตลอดจนได้น าเสนออัลกอริทึมการลดมิติแบบผสมผสานใหม่ ได้แก่ NIAs-CCA และ 
NIAs-DCCA [17] มาใช้ประยุกต์และน ามาเปรียบเทียบกับวิธีต่างๆ ขณะเดียวกันได้น าเสนออัลกอริทึมการ
เลือกคุณลักษณะใหม่เรียกว่า Dissimilarity Binary Gray Wolf Optimization (DisBGWO) รายละเอียด
ของทฤษฏี หลักการ และงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับวิธีการวิเคราะห์การนอนแบบอัตโนมัติ การลดมิติข้อมูล
ด้วยวิธีต่างๆ และการจ าแนกกลุ่มข้อมูล แสดงในบทที่ 2 และบทที่ 3 กล่าวถึงการออกแบบขั้นตอน
ด าเนินการ โดยได้อธิบายรายละเอียด ขั้นตอนของการลดมิติด้วยวิธีต่างๆ และขั้นตอนการลดมิติของ
อัลกอริทึมที่น าเสนอ ส าหรับการทดลอง ผลการทดลอง และวิจารณ์ผลการทดลองถูกน าเสนอในบทที่ 4 
และสุดท้ายผลการวิจัยและข้อเสนอแนะน าเสนอไว้ในบทที่ 5 

สัญญาณที่ 1 

สัญญาณที่ 2 

สัญญาณที่ n 

ประมวลผลสญัญาณ 

ประมวลผลสญัญาณ 

ประมวลผลสญัญาณ 

สกัดคณุลักษณะ 

สกัดคณุลักษณะ 

สกัดคณุลักษณะ 

หลอมรวมมิติข้อมลู

เพื่อลดมติิข้อมูล 
จ าแนกกลุ่มข้อมลู … … … 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้



 

 

บทท่ี 2 

หลักการ ทฤษฏีและงานวิจัยที่เกี่ยวขอ้ง 
 

ในบทนี้จะกล่าวถึง หลักการ ทฤษฏี และงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการออกแบบระบบการวิเคราะห์
การนอนแบบอัตโนมัติ โดยเริ่มจากทฤษฏีทางกายภาพของระยะการนอนต่างๆ ภาวะหยุดหายใจขณะ
นอนหลับ สัญญาณที่ได้จากการบันทึกขณะนอนหลับ และวิธีการสกัดคุณลักษณะของสัญญาณเพ่ือน าใช้
ในการวิเคราะห์การนอน รวมถึงงานวิจัยที่ผ่านมาที่เกี่ยวข้องกับการออกแบบระบบการวิเคราะห์การนอน
แบบอัตโนมัติ ต่อมาได้กล่าวถึงหลักการและวิธีการออกแบบระบบอัตโนมัติด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง 
การลดมิติข้อมูลซึ่งประกอบด้วย การลดมิติด้วยวิธีการเลือกคุณลักษณะ การลดมิติด้วยวิธีการแปลง
คุณลักษณะ และการลดมิติข้อมูลแบบผสมผสาน นอกจากนี้ยังได้อธิบายเกี่ยวกับอัลกอริทึมการค้นหา
ค าตอบที่ได้แรงบรรดาใจมาจากธรรมชาติ ส่วนสุดท้ายได้กล่าวถึงอัลกอริทึมท่ีใช้ในการจ าแนกกลุ่มข้อมูล 

  

2.1 ระยะการนอนหลับ (Sleep stage)  
โครงสร้างพ้ืนฐานของการนอนปกติประกอบด้วย 2 ระยะหลักของการนอนหลับ ได้แก่ ระยะ 

Non-rapid eye movement (NREM) และระยะ Rapid eye movement (REM) ส าหรับระยะ NREM 
ถูกแบ่งเป็น 4 ระยะการนอน (Sleep Stage) ได้แก่ NREM1, NREM2, NREM3, และ NREM4 แต่ละ
ระยะการนอนนั้นมีรูปแบบของสัญญาณไฟฟ้าร่างกาย และรูปแบบของการท างานของสรีระวิทยาร่างกาย
ที่แตกต่างกัน ในขณะนอนหลับนั้นมีระยะ NREM และระยะ REM เกิดขึ้นสลับกัน เรียกว่า วัฏจักรของ
การนอน (Sleep Cycle) ดังแสดงในรูปที่ 2.1 หนึ่งวัฏจักรของการนอน เริ่มต้นด้วยระยะ NREM1 และ
ด าเนินไปสู่ระยะ NREM2 ตามด้วยระยะ NREM3 และ NREM 4 ตามล าดับ และเข้าสู่ระยะสุดท้ายคือ
ระยะ REM ซึ่งตลอดช่วงเวลาการนอนทั้งหมด การเกิดวัฏจักรดังกล่าวนี้จะเกิดซ้ าๆ กันประมาณ 7-8 
รอบ โดยปกติวัฏจักรของการนอนของผู้ใหญ่พบว่า ในช่วงกลางของเวลาการนอนทั้งหมดจะมีระยะ REM 
เกิดขึ้นยาวนานกว่าปกติ และระยะ NREM2 เกิดขึ้นเป็นส่วนใหญ่ ส าหรับช่วงระยะ NREM3 บางครั้งจะ
หายไป  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที่ 2.1 วัฏจักรของการนอนตลอดช่วงเวลาการนอนทั้งหมด 

ระยะการนอนทั้งหมดมีความเกี่ยวข้องกับการท างานของสมองและระบบสรีรวิทยาทางร่างกาย
อ่ืนๆ ความสัมพันธ์ของสัญญาณ EEG ของแต่ละระยะการนอนแสดงดังรูปที่ 2.2  

 
รูปที่ 2.2 สัญญาณ EEG ของระยะการนอนต่างๆ ได้แก่ ระยะ Wake (a), ระยะ NREM1 (b), ระยะ  

NREM2 (c), ระยะ NREM3 (d), ระยะ NREM4 (e) และ ระยะ REM (f) ที่มา: [17]  
 

ระยะการนอนต่างๆมีความสัมพันธ์กับสัญญาณ EEG มีรายละเอียดดังนี้  
1. NREM 1 เป็นระยะที่มีบทบาทในการเปลี่ยนเข้าสู่ช่วงเวลานอนหลับ ในคนปกติระยะนี้เกิดช่วง

เริ่มต้นการนอนด้วยระยะเวลาประมาณ 1-7 นาทีหรือประมาณร้อยละ 2-5 ของการนอนหลับทั้งหมด 
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ระยะ NREM1 เป็นช่วงที่สามารถถูกปลุกให้ตื่นได้อย่างง่ายดาย ซึ่งระยะนี้มีคลื่นสมองที่มีขนาดเล็ก มีช่วง
ความถีต่่ าประมาณ 8-13 เฮิรตซ์ หรือช่วงคลื่นที่เรียกว่า Alpha wave  

2. NREM 2 เป็นระยะที่มีลักษณะของคลื่นสมองที่มีลักษณะเฉพาะ คือ คลื่นไฟฟ้าสมองมีลักษณะ
เป็นสัญญาณไซน์ (Sinusoidal wave) ซึ่งมีขนาดของแอมปริจูดสูงตรงกลางคลื่นมากกว่าส่วนเริ่มต้นและ
ส่วนปลาย หรือเรียกสัญญาณนี้ว่า sleep spindles และเป็นระยะที่พบคลื่นไฟฟ้าสมองที่มีขนาดใหญ่ 
เรียกว่า K-complexes 

3. NREM3 และ NREM 4 เป็นระยะที่หลับลึกหรือถูกเรียกว่าเป็นช่วง Slow-wave sleep (SWS) 
มักจะเกิดขึ้นประมาณหนึ่งในสามของการนอนทั้งหมด เป็นระยะที่สามารถปลุกได้ยากและมีคลื่นไฟฟ้า
สมองขนาดใหญ่ที่ปรากฏอย่างเห็นได้ชัด และมีช่วงความถี่ต่ าประมาณ 0.5-4 เฮิรตซ์ หรือเรียกว่าคลื่น
เดลต้า (delta wave) ส่วนใหญ่ช่วงระยะ NREM 4 จะพบมากกว่าช่วงระยะ NREM 3 จึงท าให้การ
ก าหนดระยะการนอนตามมาตรฐาน AASM ได้รวม NREM 3 และ NREM 4 เป็นระยะเดียวกันและ
เรียกว่า ช่วงระยะ NREM 3 ของการนอนหลับ  

4. ช่วง Rapid Eye Movement (REM) เป็นระยะที่มีคลื่นไฟฟ้าสมองที่มีขนาดเล็กและมีความถ่ี
สูงในช่วงย่านความถี่ของคลื่นเบต้า (beta wave) ที่มีความคล้ายกับคลื่นสมองในขณะตื่น โดยระยะนี้ถูก
พบว่า จังหวะของการกรอกตาเป็นจังหวะรวดเร็ว และมีการท างานของระบบประสาทอัตโนมัติส่วนซิมพา
เทติกที่สูงขึ้น  

นอกจากนี้ตารางที่ 2.1 เราได้สรุปการท างานของระบบสรีรวิทยาอ่ืนๆ ของร่างกายในคนปกติที่มี
การเปลี่ยนแปลงขณะนอนหลับช่วงระยะ NREM และ REM จากงานวิจัยของ [18-20] มีรายละเอียดดังนี้ 

1.ระบบหัวใจและความดันโลหิต การเปลี่ยนแปลงของความดันโลหิตและอัตราการเต้นของหัวใจ
เกิดขึ้นขณะนอนหลับและถูกก าหนดด้วยระบบประสาทอัตโนมัติ เช่น การเพ่ิมขึ้นของความดันโลหิตและ
อัตราการเต้นของหัวใจจะเกิดขึ้นเพียงช่วงเวลาเล็กๆ ที่เกิดขึ้นพร้อมกับช่วงที่มีคลื่นสมอง K-complexes 
และเป็นช่วงที่มีการเคลื่อนไหว นอกจากนี้ช่วงเช้าหรือช่วงเวลาก่อนตื่นนอนอัตราการเต้นของหัวใจและ
ความดันโลหิตจะมีการเปลี่ยนแปลงที่เพ่ิมข้ึนอย่างรวดเร็ว เนื่องจากร่างกายถูกกระตุ้นและมีความเสี่ยงต่อ
การเสียชีวิตด้วยหัวใจวายฉับพลันอีกด้วย   

2. ระบบประสาทซิมพาเทติก มีการท างานที่ลดลงในระยะ NREM และจะลดลงเมื่อร่างกายหลับ
ลึกมากขึ้น แต่อย่างไรก็ตามของระยะ NREM อาจจะมีการท างานที่เพ่ิมขึ้น เนื่องจากอัตราการเต้นของ
หัวใจที่เปลี่ยนแปลงตามคลื่นสมอง K-complexes ส าหรับระยะ REM ระบบประสาทซิมพาเทติกจะมีการ
ท างานที่เพ่ิมข้ึนเมื่อเทียบกับระยะ NREM 
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3. ระบบการหายใจ การไหลเวียนของอากาศในระบบหายใจมีการเปลี่ยนแปลงและมีการท างาน
ที่เพ่ิมขึ้นอย่างรวดเร็วโดยเฉพาะอย่างยิ่งระยะ REM ในระหว่างการนอนส าหรับระยะ NREM ระบบการ
หายใจจะท างานลดลงและช้ากว่า และระบบไหลเวียนอากาศท างานช้าที่สุดช่วง NREM3 และ NREM4 

4. ระบบการไหลเวียนของโลหิตของสมอง ช่วงขณะนอนหลับระยะ NREM พบว่ามีการท างานที ่
มีความสัมพันธ์โดยตรงกับการลดลงของระบบการไหลเวียนโลหิตและระบบเผาผลาญ ในขณะเดียวกัน
ระยะ REM และระยะ Wake มีความสัมพันธ์โดยตรงกับการเพ่ิมขึ้นของการท างานของระบบการ
ไหลเวียนโลหิตและระบบเผาผลาญ  

 

ตารางท่ี 2.1 ระบบการท างานของสรีรวิทยาของร่างกายที่มีการเปลี่ยนแปลงของระยะ NREM และ REM  

กระบวนการท างานของ
สรีรวิทยาต่างๆ 

ระยะ NREM ระยะ REM 

การท างานของสมอง ท างานลดลงจากระยะ
ตื่นตัว 

สมองส่วนควบคุมการเคลื่อนไหวของ
ร่างกายและส่วนควบคุมการสัมผัสมีการ
ท างานเพ่ิมข้ึน ส าหรับสมองส่วนอื่นๆมีการ
ท างานเหมือนกับระยะ NREM 

อัตราการเต้นของหัวใจ ช้าลงจากระยะตื่นตัว เพ่ิมข้ึนและมีความแปรปรวนเมื่อเทียบกับ
ระยะ NREM 

ระบบความดันโลหิต ลดลงจากระยะตื่นตัว เพ่ิมข้ึนประมาณร้อยละ 30 และมีความ
แปรปรวนเมื่อเทียบกับระยะ NREM 

การท างานของระบบประสาท
อัตโนมัติซิมพาเทติก 

ลดลงจากระยะตื่นตัว เพ่ิมข้ึนจากระยะตื่นตัว 

การท างานของกล้ามเนื้อ หยุดเคลื่อนไหว มีการท างานคล้ายกับระยะตื่นตัว 
การไหลเวียนของเลือดเข้าสู่
สมอง 

ลดลงจากระยะตื่นตัว เพ่ิมข้ึนจากระยะ NREM  

ระบบการหายใจ ลดลงจากระยะตื่นตัว เพ่ิมข้ึนและมีความแปรปรวนเมื่อเทียบกับ
ระยะ NREM 

อุณหภูมิของร่างกาย ต่ ากว่าจากระยะตื่นตัว 
มีเหงื่อออก 

มีอุณหภูมิที่แปรปรวน 
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2.2 ภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับ (Sleep disorder) 

ภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับ หรือ Sleep apnea disorder เป็นความผิดปกติหนึ่งที่เกิดขณะ
นอนหลับซึ่งพบมากในปัจจุบัน ภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับถูกแบ่งออกเป็น 3 ชนิดตามสาเหตุของ
การเกิดภาวะนี้ ได้แก่ ภาวะหยุดหายใจขณะหลับชนิดอุดกั้น (Obstructive sleep apnea OSA) เป็น
สาเหตุหลักที่พบมากที่สุด ภาวะหยุดหายใจขณะหลับเกิดจากการท างานผิดปกติของสมอง (Central 
sleep apnea) และภาวะหยุดหายใจขณะหลับชนิดผสม โดยลักษณะอาการของความผิดปกติเหล่านี้ยาก
ต่อการสังเกตหรือวินิจฉัยได้ด้วยตัวเองต้องอาศัยคนรอบข้างสังเกตอาการขณะนอนหลับ อาการของความ
ผิดปกตินี้คือ เมื่อมีบางสิ่งบางอย่าง เช่น กล้ามเนื้อบริเวณล าคอ ลิ้นนไก่ที่มีขนาดใหญ่ เป็นต้น อุดกั้น
ทางเดินหายใจหรือระบบประสาทอัตโนมัติส่วนกลางที่ควบคุมระบบหายใจท างานผิดปกติในขณะนอน
หลับจะท าให้หายใจล าบากและจนกระทั่งหยุดหายใจชั่วคราว ท าให้ไม่มีก๊าซออกซิเจนไปเลี้ยงสมอง เลือด
มีสภาวะเป็นกรด และสมองจะปลุกร่างกายตื่นเพ่ือหายใจรับก๊าซออกซิเจนเข้าไป ซึ่งลักษณะอาการเช่นนี้
จะเกิดขึ้นซ้ าๆกันตลอดทั้งคืน ท าให้ร่างกายไม่ได้รับการพักผ่อนที่เพียงพอหากเกิดติดต่อกันในระยะยาว
จะส่งผลกระทบโดยตรงต่อสมองและหัวใจ เช่น โรคหัวใจ โรคความดันสูง โรคกล้ามเนื้ออ่อนแรง โรคหัวใจ
เต้นผิดจังหวะ และภาวะซึมเศร้า เป็นต้น ในปัจจุบันการตรวจวินิจฉัยภาวะความผิดปกติดังกล่าวนี้แพทย์
หรือผู้เชี่ยวชาญจะประเมินและวิเคราะห์จากผลของข้อมูลของสัญญาณร่างกายต่างๆ ที่ถูกบันทึกระหว่าง
การนอนหลับ หรือเรียกว่าการบันทึกสัญญาณการนอนหลับ (Polysomnography recording)  โดยทั่วไป
ขั้นตอนประเมินผลของการนอนใช้การประเมินจากการวิเคราะห์หรือการระบุด้วยสายตาของมนุษย์ ซึ่ง
อาศัยประสบการณ์ของผู้เชี่ยวชาญและใช้ระยะเวลานานในการวิเคราะห์แต่ละครั้ง  

เกณฑ์การระบุช่วงการหยุดหายใจถูกก าหนดโดย American Academy of Sleep Medicine 
[21,22] มีเงื่อนไขดังนี้  

การก าหนดช่วง apnea หรือภาวะหยุดหายใจ มีเงื่อนไขทั้งหมดดังนี้ 
1. จุดสูงสุดของสัญญาณการหายใจที่วัดได้จากเซนเซอร์ในแต่ละครั้งหรือ สัญญาณที่ได้วัดจาก 

Nasal pressure ลดลงมากกว่าร้อยละ 90 ของ Baseline 
2. ช่วงระยะเวลาการหยุดหายใจยาวนานอย่างน้อย 10 วินาที 

การก าหนดช่วง hypopnea หรือภาวะหายใจแผ่ว มีเงื่อนไขทั้งหมดดังนี้ 
1. จุดสูงสุดของสัญญาณการหายใจที่วัดได้จากเซนเซอร์ในแต่ละครั้งหรือ สัญญาณที่ได้วัดจาก 

Nasal pressure ลดลงมากกว่าร้อยละ 30 ของ baseline 
2. ช่วงระยะเวลาการหายใจแผ่วยาวนานอย่างน้อย 10 วินาที 
3. ปริมาณความเข้มข้นของออกซิเจนลดลงมากกว่าร้อยละ 4 ของช่วง epoch ก่อนหน้านี้ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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จ านวนครั้งของการหยุดหายใจใน 1 ชั่วโมงเรียกว่า Apnea index (AI) ส าหรับค่า AI ของการนอน
ที่เป็นปกติในผู้ใหญ่จะไม่เกิน 5 ครั้งต่อชั่วโมง การถูกรบกวนการนอนอาจเกิดสภาวะหายใจแผ่วร่วมอยู่
ด้วย ดังนั้นค่า AHI จึงถือว่าเป็นถือว่าเป็นตัวชี้วัดความผิดปกติดังกล่าวเช่นกัน จ านวนครั้งของการเกิด
สภาวะหยุดหายใจและสภาวะหายใจแผ่วในหนึ่งชั่วโมง (AHI หรือ Apnea-hypopnea index) โดยทั่วไป
ถ้าค่า AHI >5 ในผู้ใหญ่ และมากกว่า 1 ในเด็กถือว่าความผิดปกติขณะนอนหลับ ความรุนแรงของภาวะ
หยุดหายใจขณะนอนหลับนี้สามารถแบ่งได้ตามค่า AHI ได้ดังนี้ 

1. ระดับความรุนแรง Mild : ค่า AHI อยู่ระหว่าง 5-14 ครั้งต่อชั่วโมง 
2. ระดับความรุนแรง Moderate : ค่า AHI อยู่ระหว่าง 15-29 ครั้งต่อชั่วโมง 
3. ระดับความรุนแรง Severe : ค่า AHI มากกว่า 30 ครั้งต่อชั่วโมง 

 

2.3 สัญญาณไฟฟ้าร่างกายที่เกี่ยวข้องกับการนอน  
การประเมินและการวิเคราะห์ขณะนอนหลับถูกประเมินด้วย การวัดสัญญาณไฟฟ้าส่วนต่างๆ 

ของร่างกายขณะนอนหลับหรือเรียกว่า Polysomnography (PSG) ประกอบด้วย คลื่นไฟฟ้าสมอง 
(Electroencephalogram: EEG), คลื่นไฟฟ้ากล้ามเนื้อ (Electromyogram: EMG), การเคลื่อนไหวของ
ลูกตา (Electrooculogram: EOG) สัญญาณปริมาณออกซิเจนในเลือด (SaO2), สัญญาณไฟฟ้าหัวใจ ( 
Electrocardiogram: ECG), สัญญาณการหายใจ และสัญญาณอ่ืนๆ ที่เก่ียวข้อง ดังรูปที่ 2.3 

 
รูปที่ 2.3  สัญญาณ Polysomnography ช่วงระยะเวลา 5 นาที 

2.3.1 สัญญาณไฟฟ้าสมองหรือสัญญาณ EEG  
สัญญาณ EEG เป็นเครื่องมือแบบ Noninvasive ส าหรับการวัดกระแสไฟฟ้าที่เกิดจากการท างาน

ของสมองมนุษย์ สัญญาณ EEG ถูกวัดด้วยการใช้อิเล็กโทรดจ านวนหลายอิเล็กโทรดจะวัดบริเวณหนัง
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ศีรษะในต าแหน่งต่างๆ ตามระบบมาตรฐาน 10/20 (10/20 placement system) ซึ่งสามารถแสดงได้ดัง
รูปที่ 2.4  

 
 

รูปที่ 2.4 ต าแหน่งการติดอิเล็กโทรดของสัญญาณ EEG มาตรฐาน 10/20 placement system ที่มา [22] 
 
ส าหรับรูปแบบสัญญาณ EEG สามารถถูกแบ่งเป็น 5 ย่านความถ่ีที่แตกต่างกันดังตารางที ่2.2 

 ตารางท่ี 2.2 ช่วงความถ่ีและขนาดของแต่ละรูปแบบของคลื่นสมอง 
ย่านความถี่ ช่วงความถี่ (เฮิรตซ)์ ขนาดแอมปริจูด (ไมโครโวลต์) 

เดลต้า (Delta: δ) 0-4 20-100 
เทต้า (Theta: ) 4-8 10 

แอลฟ่า (Alpha: α) 8-13 2-100 
เบต้า (Beta: ) 13-22 5-10 

แกมม่า (Gamma: ) >30 - 
 
วิธีการสกัดคุณลักษณะของสัญญาณ EEG เพ่ือใช้ในการวิเคราะห์การนอน สามารถแบ่งออกเป็น  

4 โดเมน ดังนี้ โดเมนเวลา โดเมนความถี่ โดเมนเวลาความถี่ และการวิเคราะห์แบบไม่เชิงเส้น วิธีการ
ค านวณทางโดเมนเวลาสามารถท าได้ด้วยวิธีทางสถิติอย่างง่าย ได้แก่ ค่าเฉลี่ย ค่าความแปรปรวน ค่า
เบี่ยงเบนมาตรฐาน ค่าสูงสุดต่ าสูงของขนาดแอมปริจูด kurtosis skewness ส าหรับการวิเคราะห์ทาง
เวลาอ่ืนๆ ที่มีความเกี่ยวข้องและถูกน ามาใช้ในการวิเคราะห์ความแตกต่างของระยะการนอนและการ
จ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับ มีดังนี้ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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1. พารามิเตอร์ Hjouth ในงานของ [23] ได้น าเสนอพารามิเตอร์ส าหรับใช้ในการจ าแนกระยะ
การนอน พารามิเตอร์นี้ถูกค านวณมาจากอนุพันธ์เชิงเส้นที่หนึ่งและอนุพันธ์เชิงเส้นที่สอง ประกอบด้วย 
การวัดค่าเฉลี่ยของพลังงานหรือเรียกว่า activity ดังสมการ 2.1 การประเมินค่าเฉลี่ยของความถี่หรือ
เรียกว่า Mobility ดังสมการ 2.2 และการประเมินความกว้างของย่านความถี่หรือ Complexity ดังสมการ 
2.3 

2

0Activity       (2.1) 
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2 1
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    (2.3) 

โดย 0  คือ ความแปรปรวนของสัญญาณ EEG, 1 และ 2 ความแปรปรวนของอนุพันธ์ที่หนึ่ง
และสองตามล าดับ 

2. ระยะห่าง Itakura (Itakura distance) งานวิจัยของ [24] น าเสนอพารามิเตอร์ของระยะห่าง 
Itakura เป็นคุณลักษณะหนึ่งส าหรับการวิเคราะห์การนอนโดยเฉพาะอย่างยิ่งการจ าแนกระยะการนอน 
โดยปกติพารามิเตอร์ระยะห่าง Itakura นิยมใช้กับการประมวลผลของสัญญาณการพูด (Speech 
Processing) จุดประสงค์ของพารามิเตอร์นี้คือ วัดระยะห่างระหว่างสัญญาณสองชุดโดยประเมินจากค่า
สัมประสิทธิ์ (Coefficient) เชิงเส้นของฟังก์ชั่น Autoregressive การน ามาประยุกต์ใช้กับสัญญาณ EEG 
เพ่ือวัดความเหมือนระหว่างสัญญาณ EEG แต่ละ epoch และสัญญาณ EEG อ้างอิง (Reference signal) 
ก าหนดให้สัญญาณอ้างอิงเป็น x[n] และสัญญาณ EEG แต่ละ epoch เป็น y[n] เมื่อน าไปผ่าน
กระบวนการประเมินด้วยฟังก์ชั่น Autoregressive จะได้ค่าสัมประสิทธิ์ของสัญญาณ x[n] เป็น ax=[1 –

a1 –a2 … -ap] และค่าสัมประสิทธิ์ของสัญญาณ y[n] เป็น ay=[1 –a1 –a2 … -ap] โดยที่ p คือ จ านวนก าลัง
ของโมเดล Autoregressive และให้ Rxx เป็นเมตริกซ์ความสัมพันธ์ (Correlation Matrix) ของสัญญาณ 
x[n] โดยที่ Rxx หาได้จากสมการ 
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 โดยที่ rxx เป็นค่า Autocorrelation ของสัญญาณ x[n] ที่มี lag time ที่ m หลังจากนั้นค านวณ
ค่าความผิดพลาดเฉลี่ยก าลังสอง (Mean square error: MSE) ดังสมการ 
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 ระยะ itakura ถูกอธิบายด้วยการเปรียบเทียบระหว่างสัญญาณอ่ืนๆกับสัญญาณที่สนใจ ดังนั้น
ระยะทาง itakura ของสัญญาณอ้างอิง (dxy) ค านวณจากสมการ 
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และระยะทาง itakura ของสัญญาณ EEG แต่ละ Epoch (dyx) ค านวณจากสมการ 
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 ดังนั้นคุณลักษณะ d(x,y) ที่น าไปใช้ส าหรับการวิเคราะห์การนอนได้จากการรวมกันของ dxy และ 
dyx ดังสมการ 
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 3. ระยะของจุดสูงสุดและจุดต่ าสุด (Maximum-Minimum distance: MMD)  
ระยะของจุดสูงสุดและจุดต่ าสุดเป็นคุณลักษณะทางโดเมนเวลาของสัญญาณ EEG น าเสนอโดย 

[25] ซึ่งสามารถจ าแนกระยะการนอนได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยทั่วไปสัญญาณ EEG เป็นสัญญาณที่ไม่มี
รูปแบบที่ชัดเจน (Non-stationary) ดังนั้นสัญญาณ EEG ทางโดเมนเวลาจึงถูกประเมินในวงเวลาสั้นๆ 
หรือเรียกว่า segment ขั้นตอนการค านวณคุณลักษณะ MMD เริ่มต้นด้วย สัญญาณ EEG แต่ละ epoch 
จะถูกแบ่งเป็น window เล็กๆ ที่มีขนาดเท่ากับ ความยาวของรูปคลื่นสัญญาณ EEG หรือความยาวของ 
window (λ)  มีเงื่อนไขดังนี้ 
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 ในกรณีของจ านวนตัวอย่างของสัญญาณ (n) ทั้งหมดน้อยกว่า 10,000 ตัวอย่าง λ ถูกก าหนด
เท่ากับ 100 แต่ถ้า n มากกว่าหรือเท่ากับ 10,000 ตัวอย่าง λ ถูกก าหนดเท่ากับ 10[logn]-1 หลังจากนั้นหา
ค่า MMD ซึ่งค านวณได้จากระยะห่างระหว่างจุดสูงสุดและต่ าสุดของสัญญาณ EEG ในแต่ละ window 
ด้วยหลักการพื้นฐานจากการค านวณระยะทางปิทากอรัส (d) ดังสมการ 

2 2d x y          (2.10) 
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 โดยที่ ∆x คือ x2-x1 และ ∆y คือ y2-y1 ซึ่งค่า x1 และ x2 คือค่าแกน x ณ จุดสูงสุดหรือต่ าสุด และ
ค่า y1 และ y2 คือ ค่าแกน y ณ จุดสูงสุดหรือต่ าสุด ดังแสดงดังรูปที่ 2.5 คุณลักษณะ MMD แต่ละ epoch 
ได้จากผลรวมระยะทางทั้งหมดของ window (w) ดังนี้ 

1

w

i

i

MMD d


      (2.11) 

 4. ค่าเฉลี่ยของอัตราส่วนระหว่างจุดสูงสุดและจุดต่ าสุด และผลรวมของอัตราส่วนระหว่าง
จุดสูงสุดและจุดต่ าสุด (avgMMDslope และ sumMMDslope)  
 ในงานวิจัย [16] เราได้น าเสนอคุณลักษณะใหม่ที่ได้จากสัญญาณ EEG โดยพัฒนาจากคุณลักษณะ 
MMD แทนที่จะค านวณหาค่าผลรวมของระยะทางเพียงอย่างเดียว เราได้น าเสนอคุณลักษณะ ค่าเฉลี่ย
ของอัตราส่วนระหว่างจุดสูงสุดและต่ าสุดของทุก window แต่ละ epoch (avgMMDslope ) และผลรวม
ของอัตราส่วนระหว่างจุดสูงสุดและจุดต่ าสุดของทุก window แต่ละ epoch (sumMMDslope) การค านวณ
ความชันที่ได้จากระยะสูงสุดและต่ าสุดแสดงถึงความเร็วของสัญญาณสูงสุดและต่ าสุด ที่สามารถแสดงให้
เห็นถึงความแตกต่างในแต่ละระยะการนอน และมีผลต่อการเพ่ิมประสิทธิภาพส าหรับการจ าแนกระยะ
การนอน คุณลักษณะ avgMMDslope และ sumMMDslope สามารถหาได้จากสมการ  

1

w

i

i
slope

m

avgMMD
w




    (2.12) 

1

w

slope i

i

sumMMD m


     (2.13) 

 โดยที่ m ได้มาจากการค านวณ  

2

2

y
m

x





     (2.14) 

 โดยที่ ∆x และ ∆y คือ ผลต่างระหว่างจุดสูงสุดและต่ าสุดของแกน x และแกน y ตามล าดับ ดังรูป
ที่ 2.4  
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รูปที่ 2.5 จุดสูงสุดและต่ าสุดของสัญญาณ EEG ในแต่ละ window ที่มา [25] 

 นอกจากนี้เราได้ทดลองก าหนดขนาดของ Window ต่างๆ ซึ่งเท่ากับ 1 วินาที, 5 วินาที, 10 
วินาที และ 15 วินาที โดยก าหนดตามความยาวของรูปคลื่น EEG ขณะนอนหลับ แสดงดังรูปที่ 2.6a และ 
2.6b แสดงผลการทดลองการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ avgMMDslope และ sumMMDslope ด้วยขนาด 
window ต่างๆ ที่เกิดขึ้นแต่ละระยะการนอนจะเห็นได้ว่าค่าเฉลี่ยของคุณลักษณะทั้งสองมีความแตกต่าง
กันอย่างชัดเจน นอกจากนี้เราได้ทดสอบสมมุติฐานความแตกต่างของแต่ละกลุ่มด้วยการทดสอบการ
วิเคราะห์ความแปรปรวน (Analysis of Variance: ANOVA)  โดยค่า P-value ที่ได้มีค่าน้อยกว่า 0.05 
มากๆ หรือ P-value << 0.05 ในทั้ งสองคุณลักษณะ จึงสามารถสรุปได้ว่ า  avgMMDslope และ 
sumMMDslope สามารถแสดงความแตกต่างของแต่ละระยะการนอนได้อย่างมีนัยส าคัญทางสถิติ 

 
 

รูปที่ 2.6 (a.)ความสัมพันธ์ระหว่างค่าของ avgMMDslope ในแต่ละระยะการนอน, (b.) ความสัมพันธ์ 
ระหว่างค่าของ sumMMDslope ในแต่ละระยะการนอน ที่มา: [16] 

 คุณลักษณะของสัญญาณ EEG ทางโดเมนความถี่เป็นคุณลักษณะที่ถูกสกัดเพ่ือบ่งบอกลักษณะ
โครงสร้างสเปกตรัมของสัญญาณ EEG วิธีการค านวณสเปกตรัมของสัญญาณ EEG ที่ถูกน าเสนอใน
งานวิจัยที่ผ่านมา ได้แก่ งานวิจัยของ [26] ได้น าเสนอคุณลักษณะที่สกัดจากสเปกตรัมแต่ละย่านความถี่

(a.) (b.) 
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ของสมอง เริ่มต้นด้วยการค านวณสเปกตรัมในย่านความถี่ของสมองด้วยวิธี  Fast Fourier Transform 
(FFT) และประเมินสเปกตรัมความถี่ด้วยวิธี Welch จากนั้นค านวณร้อยละอัตราส่วนระหว่างแต่ละย่าน
ความถี่ของสมองและย่านความถี่ทั้งหมดหรือเรียกว่า ความสัมพันธ์ระหว่างร้อยละของค่าพลังงานแต่ละ
ย่านความถี่กับค่าพลังงานรวมของย่านความถี่ทั้งหมด (The relative percent of spectral energy 
band :RPEB) สามารถค านวณได้จากสมการ 

100
PEB

RPEB
TPC

       (2.15) 

โดยที่ PEB คือ พลังงานของแต่ละย่านความถี่ ประกอบด้วย ย่านความถี่เดลต้า (PEBδ) เทต้า (PEB) 
เอลฟ่า (PEBα)  เบต้า (PEB) และแกมม่า (PEB) และ TPC คือ ผลรวมของย่านความถี่ทั้งหมด   
 การแปลงเวฟเล็ตแบบไม่ต่อเนื่อง (Discrete Wavelet Transform: DWT) เป็นเครื่องมือการ
ประมวลผลสัญญาณที่ถูกน ามาใช้ส าหรับการค านวณคุณลักษณะเพ่ือแสดงการกระจายความถี่และเวลา 
นอกจากนี้เป็นเครื่องมือที่มีประสิทธิภาพส าหรับการวิเคราะห์และการแยกแยะคุณลักษณะของสัญญาณ
แบบ non-stationary ซึ่งเหมาะส าหรับสัญญาณ EEG การวิเคราะห์ DWT เป็นวิธีที่แสดงให้เห็นความ
แตกต่างกันของสัญญาณได้อย่างชัดเจน เมื่อสัญญาณ EEG เข้าสู่กระบวนการแยก DWT สัญญาณจะถูก
แบ่งออกเป็น 2 ส่วนคือ ส่วนการประมาณค่า (Approximation) หรือส่วนย่านความถี่ต่ า และส่วน
รายละเอียด (Detail) หรือส่วนย่านความถี่สูง ส าหรับจ านวนของระดับการแยกรายละเอียดสัญญาณ
ขึ้นอยู่กับส่วนประกอบความถี่ที่ส าคัญของสัญญาณ ในการประยุกต์ใช้กับย่านความถี่ของสมองขณะนอน
หลับ ในงานวิจัย [27] ได้ก าหนดเวฟเล็ตแม่หรือ Mather wavelet ให้เป็น Daubechies8 (db8) และ
ก าหนดระดับของการจ าแนกความถี ่(Level) เท่ากับ 5 ซ่ึงผลการทดลองของงานวิจัยดังกล่าวแสดงให้เห็น
ว่า การก าหนดค่าพารามิเตอร์ของการแปลงเวฟเล็ตเหล่านั้นมีความสัมพันธ์กับแต่ละย่านความถี่ของ
สัญญาณ EEG ที่ต้องการ คือ ย่านความถีช่่วง 0-30 เฮิรตซ์  

2.3.2 สัญญาณไฟฟ้าการเคลื่อนไหวของกล้ามเนื้อลูกตาหรือสัญญาณ EOG 
สัญญาณ EOG เป็นการวัดการเปลี่ยนแปลงความต่างศักย์ทางไฟฟ้าทางด้านบวกของกระจกตา

(Corneal) ที่มีความสัมพันธ์กับด้านลบที่ได้มาจากเรตินา (Retina) ดังรูป 2.6 การวิเคราะห์การนอนตาม
มาตรฐาน AASM ต าแหน่งของอิเล็กโทรดขั้วบวกอยู่บริเวณต าแหน่งเหนือหางตาด้านซ้าย (Left electro-
oculogram: LOC) และบริเวณล่างหางตาด้านขวา (Right electro-oculogram: ROC) ระยะห่างจากตา
ประมาณ 1 เซนติเมตรดังรูปที่ 2.7 (a.) มีจุดประสงค์เพ่ือวัดการเปลี่ยนแปลงของการเคลื่อนไหวของตา
จริงระหว่างที่มีการเคลื่อนไหวตา ตัวอย่างเช่น รูปที่ 2.7 (b.) แสดงสัญญาณ EOG ที่วัดจากต าแหน่ง LOC 
เมื่อไม่มีการเคลื่อนไหวของลูกตาค่าความต่างศักย์อยู่ในระดับศูนย์ หากลูกตาเคลื่อนไหวไปในทิศทาง
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ด้านซ้าย สัญญาณ EOG ค่าความต่างศักย์จะมีค่าเป็นบวก และหากเคลื่อนไหวไปในทิศทางด้านขวา 
สัญญาณ EOG ความต่างศักย์จะมีค่าเป็นลบ 

 
(a.) 

 
(b.) 

รูปที ่2.7 (a.) ส่วนประกอบของลูกตาและต าแหน่งของอิเล็กโทรดของการวัดสัญญาณ EOG ที่มา [28]  
            (b.) ความสัมพันธ์ของการเคลื่อนไหวของลูกตาและสัญญาณ EOG ที่ต าแหน่งอิเล็กโทรด LOC  
           

วิธีการสกัดคุณลักษณะที่ได้จากสัญญาณ EOG ด้วยเทคนิคโดเมนเวลา ประกอบด้วยการค านวณ
ทางสถิติอย่างง่าย ได้แก่ ค่าสูงสุดและต่ าสุดของขนาดสัญญาณ EOG  ค่า kurtosis และค่า skewness 
นอกจากนี้คุณลักษณะทางโดเมนเวลาอื่นๆ ของสัญญาณ EOG ที่มีผลต่อการวิเคราะห์การนอน มีดังนี้  

1. ค่าความแปรปรวนของสัญญาณ EOG เป็นค่าที่ใช้วัดก าลังงานของสัญญาณ สามารถค านวณ
ได้จากสมการ  

 
2

1

1 N

i

i

VAR x x
N 

      (2.16) 

โดยที่ xi เป็นจ านวนตัวอย่างของสัญญาณ EOG และ N เป็นขนาดของ window  
2. ค่าของพ้ืนที่ใต้กราฟ (Area under curve: AUC) พ้ืนที่ใต้กราฟของสัญญาณ EOG คือ ผลบวก

ของค่าสัมบูรณ์ของแอมปริจูดทั้งกราฟที่มีค่าบวกและค่าลบ สามารถค านวณจากสมการ 

ลูกตากรอกไปด้านซ้าย 
ลูกตากรอกไปด้านขวา ไม่มีการเคลื่อนไหวของลูกตา 
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โดยที่ xi เป็นจ านวนตัวอย่างของสัญญาณ EOG และ N เป็นขนาดของ window  
3. จ านวนของค่าตรวจจับผ่านระดับอ้างอิง (Threshold Crossing Value) คือ จ านวนครั้งของ

สัญญาณ EOG ที่มีขนาดสูงหรือต่ ากว่าระดับอ้างอิงที่ก าหนดไว้ดังรูป 2.8 ในผลการทดลองของงานวิจัย 
[28] ได้น าเสนอว่า คุณลักษณะนี้สามารถแสดงความแตกต่างของแต่ละระยะการนอนได้ โดยเฉพาะความ
แตกต่างของระยะ REM และระยะ NREM ที่เห็นได้อย่างชัดเจน แต่ความแตกต่างระหว่างระยะ REM 
และระยะตื่นตัวยังไมมี่ความแตกต่างที่เห็นได้อย่างชัดเจน  

 
รูปที่ 2.8 ค่าสัญญาณ EOG ทีม่ีค่าสูงกว่าและต่ ากว่าระดับอ้างอิง 

การค านวณคุณลักษณะของสัญญาณ EOG ด้วยเทคนิคโดเมนความถี่ และโดเมนเวลา-ความถี่ 
คล้ายกับวิธีการค านวณคุณลักษณะของสัญญาณ EEG เนื่องจากมีคุณสมบัติทางความถี่อยู่ในช่วงความถี่ที่
ใกล้เคียงกัน  

2.3.3 สัญญาณไฟฟ้าหัวใจหรือสัญญาณ ECG  
สัญญาณ ECG ได้ถูกยอมรับทางการแพทย์ว่าเป็นสัญญาณที่ถูกน ามาใช้เพ่ือระบุและบ่งบอกการ

เปลี่ยนแปลงของร่างกายในขณะนอนหลับอย่างชัดเจน เนื่องจากการท างานของสมองและหัวใจมี
ความสัมพันธ์กันโดยตรง สัญญาณ ECG ถูกสกัดคุณลักษณะด้วย วิธีการวิเคราะห์ความแปรปรวนของ
อัตราการเต้นของหัวใจ หรือ Heart Rate Variability Analysis (HRV) และวิธีการสกัดสัญญาณการ
หายใจจากสัญญาณ ECG หรือ Electrocardiography Derived Respiratory (EDR)  

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้



20 

 

 
 

2.3.3.1 การวิเคราะห์ความแปรปรวนของอัตราการเต้นของหัวใจหรือ Heart Rate 
Variability Analysis (HRV)  

ความแปรปรวนอัตราการเต้นของหัวใจได้รับการยอมรับทางการแพทย์ว่าเป็นเครื่องมือที่สามารถ
ท าให้เข้าใจการท างานของระบบประสาทอัตโนมัติ (Autonomic Nervous System: ANS) โดยผลของ 
HRV สามารถบ่งบอกความสมดุลของการท างานระหว่างระบบประสาทอัตโนมัติซิมพาเทติก 
(Sympathetic Nervous System : SNS) แ ล ะ ร ะ บ บ ป ร ะ ส า ท อั ต โ น มั ติ พ า ร า ซิ ม พ า เ ท ติ ก 
(Parasympathetic Nervous System: PNS) การท างานของระบบประสาท ANS จะท างานอย่างอิสระ
โดยไม่อยู่ภายใต้อ านาจจิตใจหรือการควบคุมของระบบประสาทส่วนกลาง การท างานของระบบประสาท
ทั้งสองส่วนท างานในทิศทางตรงกันข้ามกัน ระบบประสาทอัตโนมัติซิมพาเทติกจะท างานในกรณีที่ร่างกาย
ตกอยู่สภาวะฉุกเฉิน ร่างกายจะเกิดปฏิกิริยาตื่นตัวเพ่ือเตรียมพร้อมที่ต่อสู้หรือหนีจากสถานการณ์เหล่านั้น 
ตัวอย่างปฏิกิริยาของร่างกายที่เกิดขึ้นเมื่อระบบประสาทอัตโนมัติส่วนซิมพาเทติกท างาน ได้แก่ อัตราการ
เต้นของหัวใจสูงขึ้น ความดันโลหิตเพ่ิมสูงขึ้น ต่อมฮอร์โมนอะดรีนาลินท างานเพ่ิมขึ้น เป็นต้น ในกรณีที่
ร่างกายพ้นสภาวะฉุกเฉินแล้วหรือสภาวะนิ่งสงบ ระบบประสาทอัตโนมัติส่วนพาราซิมพาเทติกจะท างาน
ซึ่งช่วยท าให้ร่างกายกลับคืนสู่สภาวะปกติและปรับสมดุลของร่างกาย ได้แก่ ปรับอัตราการเต้นของหัวใจ
ให้ลดลง ความดันโลหิตกลับสู่สภาวะปกติ เป็นต้น  

การวิเคราะห์ HRV ค านวณจากความแปรปรวนของระยะห่างระหว่างคลื่นอาร์ที่อยู่ติดกันหรือ
เรียกสั้นๆว่า ระยะห่างระหว่างคลื่นอาร์ (RR interval) ซึ่งคลื่นอาร์นี้เป็นคลื่นที่สูงที่สุดของสัญญาณ ECG 
การบันทึกสัญญาณ ECG เป็นการตรวจทางการแพทย์พ้ืนฐานเพ่ือดูกิจกรรมการท างานของหัวใจใน
ช่วงเวลาหนึ่ งๆเป็นการตรวจแบบภายนอกโดยไม่ต้องเจาะทะลุผิวหนังหรือเข้าไปในร่างกาย 
(Noninvasive) การติดอิเล็กโทรดตามต าแหน่งต่างๆ ตามมาตรฐาน 3 lead electrode placement 
แสดงได้ดังรูปที่ 2.9 (a.) สัญญาณ ECG ประกอบด้วย คลื่น P,Q,R,S และ T ดังรูปที่ 2.9 (b.) 

 

          
 

รูปที่ 2.9 (a.) ต าแหน่งของอิเล็กโทรดตามมาตรฐาน 3 lead electrode placement  
(b.) สัญญาณ ECG 

P 

Q S 

R R 

T 

R-R interval 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้



21 

 

 
 

ขั้นตอนการวิเคราะห์ HRV มีดังนี ้
1. ขั้นตอนการประมวลผลก่อนการวิเคราะห์ HRV (Preprocessing) 
การวิเคราะห์ HRV มาจากการวิเคราะห์การเปลี่ยนแปลงของ RR interval ดังที่กล่าวไว้ข้างต้น 

ดังนั้นขั้นตอนการตรวจจับจุดสูงสุดของสัญญาณ ECG หรือคลื่นอาร์ (R peak) มีความส าคัญอย่างยิ่ง 
เนื่องจากมีผลโดยตรงกับการวิเคราะห์ HRV การตรวจจับคลื่นอาร์ถูกน าเสนอหลากหลายวิธี แต่ใน
งานวิจัยนี้ได้น าขั้นตอนการตรวจจับคลื่นอาร์ที่ถูกน าเสนอโดย Pan และ Tomkins [29] มาใช้ เนื่องจาก
เป็นวิธีที่มีความแม่นย าในการตรวจจับคลื่นอาร์และนิยมน ามาใช้กันอย่างแพร่หลาย เป็นวิธีที่อ้างอิงจาก
ความชัน แอปปริจูด และความกว้างของสัญญาณ QRS Complex กระบวนการตรวจจับคลื่นอาร์แสดงดัง
รูปที่ 2.10 ขั้นตอนแรกเริ่มต้นด้วย สัญญาณ ECG ผ่านกระบวนการกรองสัญญาณความถี่ต่ าผ่าน (Low 
pass frequency) ที่ความถี่ตัด (cutoff frequency) 50 เฮิรตซ์ เพ่ือก าจัดสัญญาณรบกวน power line 
และกระบวนการกรองความถี่สูงผ่าน (High pass filter) ที่ความถี่ตัด 5 เฮิรตซ์ เนื่องจากเป็นย่านความถ่ี
ของคลื่นอาร์ จากนั้นเข้าสู่กระบวนการหาความต่างเชิงอนุพันธ์ (Differentiator) เพ่ือหาค่าความชันของ
สัญญาณ QRS และผ่านกระบวนการยกก าลังสอง (Squaring) เพ่ือให้สัญญาณเป็นด้านบวกทั้งหมด 
ขั้นตอนสุดท้ายผ่านกระบวนการผลรวมของหน้าต่างเคลื่อนที่ (moving window integration) เพ่ือหา
จดุสูงสุดหรือคลื่นอาร์ในแต่ละ window  

 

 
รูปที่ 2.10 แผนภาพของขั้นตอนการตรวจจับคลื่นอาร์ 

เมื่อได้คลื่นอาร์มาแล้ว จากนั้นค านวณระยะห่างระหว่างคลื่นอาร์  (RR interval) ด้วยสมการ 
RR(i)=RR(i+1)-RR(i), i=1,2,…,n-1  โดยที่ RR(i) คือ ระยะห่างของคลื่นอาร์ที่ต าแหน่ง ith แสดงดังรูปที ่
2.11a. การพล็อตสัญญาณ HRV ก าหนดแกน y คือค่า RR interval และแกน x คือ ต าแหน่งของคลื่นอาร์
ที่ i แสดงดังรูปที่ 2.11b. การแปลงค่าระหว่าง RR interval ที่วัดได้ให้เป็นอัตราการเต้นของหัวใจ (Heart 
rate) ค านวณได้จากสมการ HR (BPM) = 60 (sec) / RR interval l(sec) วิธีการตรวจจับคลื่นอาร์บางครั้ง
ยังคงมีความผิดพลาดในการตรวจจับเกิดขึ้นหรือเรียกว่า ectopic beat ซึ่งได้ถูกแก้ไขด้วยวิธีการ
ประมาณค่าในช่วงหรือ Interpolation ซึ่งหากข้อมูลมีค่ามากกว่าหรือต่ าว่าระดับอ้างอิงที่ก าหนดไว้ ค่า
นั้นจะถูกทดแทนข้อมูลด้วยวิธี interpolation ด้วยฟังก์ชั่น Cubic และสุดท้ายสัญญาณที่ได้เรียกว่า NN 
interval หรือ Normal to Normal interval  

กรองช่วงความถี่ผ่าน ความต่างเชิงอนุพันธ ์ กระบวนการยกก าลังสอง 
กระบวนการผลรวมของ

หน้าต่างเคลื่อนที่ 
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รูปที่ 2.11. (a.) สัญญาณ ECG (b.) RR interval time series   

 

2. ขั้นตอนการสกัดคุณลักษณะของสัญญาณ ECG ด้วยเทคนิคการวิเคราะห์ HRV แบบเชิงเส้น 
การวิเคราะห์ด้วยเทคนิคเชิงเส้นเป็นที่รู้จักในรูปแบบของการวิเคราะห์ HRV ทางโดเมนเวลา 

(Time Domain) ทางโดเมนความถี่ (Frequency Domain) และทางโดเมนเวลา - ความถี่ (Time-
Frequency Domain) พารามิเตอร์ของการวิเคราะห์ HRV ทางโดเมนเวลาสามารถค านวณอย่างง่ายด้วย
วิธีทางสถิติ ถูกแบ่งเป็นสองกลุ่ม คือ กลุ่มแรกได้จากการค านวณ NN interval โดยตรง หรือ First order 
statistic ประกอบด้วย ค่าเฉลี่ยของสัญญาณ NN interval (Mean RR interval: Mean RRI), ค่าเฉลี่ย
อัตราการเต้นของหัวใจ (Mean heart rate: Mean HR) ,ความแตกต่างระหว่างค่ามากที่สุดและค่าน้อย
ที่สุดของ NN interval ในช่วงเวลาหนึ่งๆ, ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน NN interval (Standard Deviation of 
NN: SDNN) และรากที่สองของความแปรปรวนของ NN interval กลุ่มที่สองได้จากการค านวณความต่าง
ระหว่าง NN interval หรือ Second order statistic ประกอบด้วย รากที่สองของค่าเฉลี่ยก าลังสองของ
ความต่างระหว่าง  NN interval (Root mean square value of successive differences: RMSSD), 
ร้อยละของอัตราส่วนระหว่างผลรวมของจ านวนความต่างของ NN interval ที่มีค่ามากกว่า 50 มิลลิวินาที
ต่ อจ านวน  NN interval ทั้ งหมด  (The percentage of successive interval of more/less than 
50milli second: pNN50), ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานของความต่างระหว่าง NN interval (Standard 
deviation of successive differences: SDSD) ตัวอย่างการค านวณพารามิเตอร์ของโดเมนเวลาที่ถูก
ค านวณด้วยวิธีทางสถิติ  เช่น  ค่ า เฉลี่ ย  NN = 680.80 มิลลิ วินาที , SDNN=106.93 มิลลิ วินาที , 
SDSD=29.91 มิลลิวินาที, RMSSD=41.74 มิลลิวินาที และ pNN=17.15%  

การวิเคราะห์ทางโดเมนความถี่เป็นเทคนิคการประเมินจากความหนาแน่นของพลังงานสเปกตรัม 
(Power spectrum density: PSD) ในย่านความถ่ีต่างๆ การประเมิน PSD ถูกประเมินทั้งวิธี Parametric 
และวิธี Nonparametric แต่ละวิธีมีข้อดีแตกต่างกัน ข้อดีของวิธี Parametric คือ องค์ประกอบของ
สเปกตรัมมีความราบเรียบมากกว่าท าให้ง่ายต่อการวิเคราะห์แต่ละช่วงความถี่ของ HRV และสามารถ
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แยกแยะความถ่ีกลางของแต่ละองค์ประกอบได้ง่าย แต่ข้อเสียของวิธี Parametric คือ ความซับซ้อนแต่ละ
โมเดล เพราะแต่ละโมเดลต้องการฟังก์ชันที่เหมาะสมแตกต่างกัน ส าหรับข้อดีของวิธี Non-Parametric 
คือ เป็นวิธีง่ายและใช้กันอย่างทั่วไป ตัวอย่างเช่น วิธีการประเมินย่านความถี่ด้วยเทคนิค Welch ย่าน
ความถี่ของสเปกตรัมส าหรับการวิเคราะห์ HRV ถูกแบ่งได้ดังรูปที่ 2.12 ประกอบด้วย ช่วงความถี่ต่ ามาก 
(Very low frequency: VLF ช่วงย่านความถี่ต่ ากว่า 0.04 เฮิรตซ์), ช่วงความถ่ีต่ า (Low frequency: LF 
ย่านความถ่ีช่วง 0.04-0.15 เฮิรตซ์), และช่วงความถ่ีสูง (High Frequency: HF ย่านความถ่ีช่วง 0.15-0.4 
เฮิรตซ์) พลังงานสเปกตรัมของแต่ละย่านความถี่ถูกค านวณจากพ้ืนที่ใต้กราฟของแต่ละย่านความถี่ และ
ย่านความถ่ี LF และ HF ถูกนอรม์อไลซ์ (Normalized unit) ด้วยสมการ 
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แต่ละย่านความถี่จะสะท้อนและบ่งบอกถึงการท างานของระบบประสาทอัตโนมัติ คือ ช่วง HF สะท้อนถึง
การท างานของประสาทอัตโนมัติ Vagal ขณะที่ช่วง LF สะท้อนถึงการท างานของระบบประสาทอัตโนมัติ
ส่วนซิมพาเทติกและอัตราส่วนระหว่าง LF และ HF สะท้อนถึงความสมดุลของระบบประสาท ANS 

  
รูปที่ 2.12 ย่านความถ่ีของสเปกตรัมส าหรับการวิเคราะห์ HRV 

3. ขั้นตอนการสกัดคุณลักษณะของสัญญาณ ECG ด้วยเทคนิคการวิเคราะห์ HRV แบบไม่เชิงเส้น  
การท างานของระบบหัวใจและหลอดเลือดเป็นระบบไม่เชิงเส้นเพราะการเต้นของหัวใจแต่ละครั้ง

จะขึ้นอยู่กับการกระตุ้นของระบบภายในและภายนอกร่างกาย บางกรณีเทคนิคระบบเชิงเส้นไม่สามารถ
อธิบายการควบคุมเชิงกลของระบบท างานของหัวใจและหลอดเลือดได้อย่างครอบคลุม ดังนั้นหลาย
งานวิจัยได้น าทฤษฏีของระบบไดนามิคแบบไม่เชิงเส้นมาใช้ประยุกต์ส าหรับการอธิบายระบบดังกล่าว ใน
หัวข้อนี้ได้กล่าวถึงการวิเคราะห์ HRV ด้วยเทคนิคแบบไม่เชิงเส้น โดยอ้างอิงจากงานวิจัยของ Meng Xiao 
และคณะ [30] และจากการศึกษาของ Ayyoob Jafari [31] โดยพวกเขาน าเสนอวิธีการวิเคราะห์ HRV 

VLF LF HF 
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ด้วยเทคนิคแบบไม่เชิงเส้นมาใช้ส าหรับการตรวจจับและจ าแนกระยะการนอน และการตรวจจับโรคหยุด
หายใจขณะนอนหลับ การวิเคราะห์ HRV ที่ได้จากเทคนิคไม่เชิงเส้นมีรายละเอียดดังนี้  

1. Nonlinear Recurrence Space กา ร วิ เ ค ร า ะห์ แบ บ ไม่ เ ชิ ง เ ส้ น เ ริ่ ม ต้ น ด้ ว ย ก า ร ห า
ลักษณะเฉพาะของระบบไดนามิคของสัญญาณ time series ก่อน เริ่มจากค านวณเพ่ือหาการเกิดซ้ าของ
มิติตัวแทนของสถานะ (state) ที่เป็นไปได้ของระบบ (phase space) เราก าหนดให้สัญญาณ time series 
ในที่นี้จะเป็นสัญญาณ RR interval เป็น S={s1,s2,…,sn}  และค านวณ Trajectory ของแต่ละ attractor 
X={x1,x2,…,xn}   ได้ดังสมการ   

( ) [ ( ), ( ),..., ( ( 1) )]d dX n S n S n S n d        (2.20) 

โดยที่ τd  คือ Time delay ที่ถูกประเมินจากฟังก์ชั่น Autocorrelation ของสัญญาณ Time series และ 
d ได้จากกระบวนการ embedding dimension ส าหรับงานวิจัยนี้เราได้ประเมินสัญญาณ RR interval 
ด้วยฟังก์ชั่น autocorrelation ตามงานวิจัยของเราที่ได้น าเสนอใน [32] ซึ่งผลการทดลองที่ได้คือ τd  

เท่ากับ 5 และ d เท่ากับ 4 ดังนั้นการก าหนดพารามิเตอร์ของการทดลองในงานวิจัยนี้เท่ากับค่าดังกล่าว 
2. Correlation Dimension (CD) เป็นการวัดเชิงปริมาณของธรรมชาติของ trajectory ของการ

เปลี่ยนแปลงมิติใน Phase space จากการศึกษางานวิจัยที่ผ่านมาพบว่าขนาดของ CD มีความสัมพันธ์กับ
การวิเคราะห์ HRV ในหลายๆโรค โดยค่า CD ที่ถูกน ามาใช้ส าหรับการวิเคราะห์ HRV ค านวณจากสมการ 

0

log ( )
lim

log( )r

C r
CD

r
      (2.21) 

 
โดยที่ C(r) คือผลรวมของ correlation จาก 

 

1 1

2

1
( ) ( )

i j

N N

i j

X X

C r r X X
N

 

        (2.22) 
 
 

 โดยที่ Xi และ Xj คือ ต าแหน่งของ trajectory ใน phase space ตามสมการ 2.20, i jX X

คือค่าระยะห่าง Euclidean distance ระหว่าง Xi และ Xj , N คือจ านวนทั้งหมดของข้อมูลใน phase 
space, r คือระยะทางรัศมีรอบจุดอ้างอิง Xi และฟังก์ชัน  คือ Heaviside function พารามิเตอร์ที่
น าไปใช้ส าหรับการวิเคราะห์ HRV คือ ค่าความชันระหว่าง logC(r) และ log(r) แสดงดังรูปที่ 2.13(a) ซ่ึง
เป็นค่าความชันระหว่าง logC(r) และ log(r) ของสัญญาณ RR ผลการทดลองของงานวิจัย [31] แสดงให้
เห็นว่าค่าพารามิเตอร์ CD ของช่วงภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับมีค่าสูงกว่าช่วงภาวะปกติแสดงดังรูปที่ 
2.13(b)   
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   (a.)      (b.) 
รูปที่ 2.13 (a.) กราฟความสัมพันธ์ระหว่าง logC(r) และ log(r) ของสัญญาณ RR ช่วงการการเกิดภาวะ 

หยุดหายใจขณะนอนหลับ (b.) กราฟ boxplot การเปรียบเทียบค่า CD ของภาวะหยุด 
หายใจขณะนอนหลับและช่วงหายใจปกติ ที่มา: [31] 

3. Detrended Fluctuation Analysis (DFA) เป็นพารามิเตอร์วัดปริมาณของคุณสมบัติสเกล
แฟล็กทัลของช่วงสัญญาณ time series สั้นๆ น าสัญญาณ RR time series หรือ x(i)={x(1),x(2),…,x(N)}  
โดยที่ N เท่ากับความยาวของสัญญาณ ผลรวมของสัญญาณ RR time series ที่ถูกนอร์มอไรซ์ด้วย
ค่าเฉลี่ยค านวณไดด้ังสมการ  

    
1

N

average

i

x xy ik


     (2.23) 
 

จากรูปที่ 2.14(a) สัญญาณเส้นหนาทึบแทนด้วยสัญญาณรวมที่ถูกนอร์มอไรซ์แล้วเท่ากับ y(k) 
จากนั้นถูกแบ่งเป็นช่วง (segment) ด้วยขนาดความกว้างของวินโดว์ที่ก าหนดไว้มีขนาดเท่ากับ n และ
สัญญาณในแต่ละวินโดว์ถูกน าไปหาแนวโน้มของข้อมูล (fitted trend) ด้วยวิธี least square ของแต่ละ
ช่วงแทนด้วย yn(k) หรือจากรูปที่ 2.14 (a) แทนด้วยเส้นบางทึบ จากนั้นค านวณ Fn(n) ด้วยรากที่สองของ
ก าลังสองเฉลี่ยของสัญญาณที่ถูกนอร์มอไรซ์และ fitted trend ดังสมการ  

 

2

1

1
[ ( ) ( )]

N

n n

k

F y k y k
N 

       (2.24) 
 

ค่าพารามิเตอร์ DFA หาได้จากค่าความชันจากกราฟความสัมพันธ์ระหว่าง logF(n) และ log(n) 
ตัวอย่างแสดงดังรูปที่ 2.14 (b) ในงานวิจัยของ Ayyoob Jafari [31] ได้น าข้อมูลสัญญาณ RR time 
series ที่ถูกก าหนดขนาดของหน้าต่างด้วยจังหวะการเต้นของหัวใจ 2 ช่วงได้แก่ช่วง short term และช่วง 
long term จากรูป 2.14 (b) แสดงผลการทดลองของการพล็อต DFA ค่าความชันของช่วง short term 
𝑎1 (อ้างอิงจากขนาดของ 1 ≤ n ≤ 4) และค่าความชันของช่วง long term 𝑎2 (อ้างอิงจากขนาดของ 4 ≤ n 
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≤ 8) และจากงานวิจัยดังกล่าวได้เปรียบเทียบค่าความชันดังกล่าวระหว่างช่วงที่เกิดภาวะหยุดหายใจขณะ
นอนหลับและช่วงการนอนปกติ ค่าความชันของ DFA ในช่วงที่เกิดภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับมีค่าสูง
กว่าช่วงการนอนปกติ  

 

 
   (a.)         (b.) 
รูปที่ 2.14 (a.) สัญญาณ RR time series ที่ถูกนอร์มอไรซ์ (b.)กราฟความสัมพันธ์ระหว่าง logarithm  

F(n) และ logarithm ของขนาด n ในแต่ละโซน ที่มา: [31] 

4. Mutual information (MI) เป็นการวัดปริมาณของข้อมูลร่วมระหว่างตัวแปรสองตัวแปรที่มี
ความสัมพันธ์กัน MI ของตัวแปร X และ Y สามารถหาได้จากสมการ 

       , ,MI H H Hx y y x yx       (2.25) 
 

ซึ่ง H(x) และ H(y) คือ เอนโทปี (Entropy) ของแต่ละตัวแปร X  และ Y และ H(x,y) คือเอนโทปีร่วม
ระหว่าง X และY จากงานวิจัยของ Meng และคณะ [30] ได้น าวิธีการ Mutual Information มาใช้ในการ
สกัดคุณลักษณะของการวิเคราะห์ HRV และได้ก าหนดคุณลักษณะใหม่จ านวน 2 คุณลักษณะ ได้แก่ Beat 
Decay ซ่ึงเป็นการแสดงค่าความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูล RR interval กับสัญญาณ RR ที ่time delay และ 
Peak Decay เป็นการแสดงค่าความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูล RR interval กับสัญญาณ RR ที่ Peak สูงสุด 
โดยทั้งสองคุณลักษณะค านวณได้จาก Beat Decay=MI(0)-MI(1) และ Peak Decay = MI(0)-MIpeak  
โดยที่ MI(0) คือ Mutual information ของ RR interval, MI(1)   คือ Mutual information ของ RR 
interval ที่ Time delay และ MIpeak คือ Mutual information ของ RR interval ที่ Peak สูงสุด โดย
งานวิจัยของ Meng ได้กล่าวว่าคุณลักษณะทั้งสองสามารถแสดงถึงความซับซ้อนของสัญญาณ RR 
interval ได้ 

5. Autocorrelation coefficient จ า กกา รทดล อ ง ข อ ง  Meng และคณะ  [30] พบว่ า 
Autocorrelation coefficient ของ RR interval มีความแตกต่างกันระหว่างสภาวะการนอน REM และ 
NREM ส าหรับ Correlation function ของสัญญาณ time series x(n) ถูกค านวณด้วยสมการ   

n 

Integrated signal  

Fitted signal  
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โดยที่ Cov(.) คือความสัมพันธ์ร่วม, D(.) คือค่าเบี่ยงเบนมาตรฐาน และ x(n+k) คือ time delay 
series ที่ k  

6. Zero crossing analysis เป็นการวิเคราะห์ความแปรปรวนของ RR sequence การพิจารณา
ข้อมูลในแต่ละ sequence คือ x(n) ที่ถูกลบด้วยค่าเฉลี่ยทั้งหมดของข้อมูล และหาต าแหน่งของ zero 
crossing ของข้อมูลหรือ Zero crossing index (ZCI) ส าหรับพารามิเตอร์ที่ใช้ส าหรับการวิเคราะห์ HRV 
ประกอบด้วย ค่าเฉลี่ยของ ZCI และค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานของ ZCI 

 

2.3.3.2 การสกัดสัญญาณการหายใจจากสัญญาณ ECG หรือ Electrocardiography 
Derived Respiratory (EDR) 

อัตราการหายใจ (Respiratory Rate) คือการตรวจวัดอัตราการหายใจเข้าออกใน 1 นาที อัตรา
การหายใจของผู้ใหญ่ปกติประมาณ 12-18 ครั้งต่อนาที อัตราการหายใจที่ผิดปกติเป็นพารามิเตอร์หนึ่งที่
ถูกน ามาใช้ส าหรับบ่งบอกถึงความผิดปกติที่เกิดขึ้นระหว่างการนอนหลับ กระบวนการหายใจท าให้
ร่างกายมีการเปลี่ยนแปลงทางกลไกที่เห็นได้อย่างชัดเจน คือ การหายใจเข้าออกท าให้ปริมาณอากาศใน
ปอดเพ่ิมขึ้นและลดลงท าให้มีการเปลี่ยนแปลงบริเวณหน้าอก ขณะเดียวกันหากมีการวัดสัญญาณ ECG
ขณะที่หายใจเข้าออกก็ท าให้สัญญาณ ECG มีการเปลี่ยนแปลงได้ด้วยเช่นกัน ดังนั้นการวิเคราะห์สัญญาณ
การหายใจสามารถหาได้จากสัญญาณ ECG ด้วยกระบวนการประมวลผลสัญญาณ หรือ เรียกว่า ECG 
derived Respiratory (EDR) มีงานวิจัยจ านวนมาก [34-40] ที่ให้ความสนใจน าสัญญาณ EDR มาตรวจวัด
สภาวะการหยุดหายใจขณะนอนหลับ การประเมินสัญญาณการหายใจที่ได้จากสัญญาณ ECG ถูกพัฒนา
ด้วยเทคนิคต่างๆ สามารถสรุปได้ดังตารางที่ 2.3 ดังนี้ 

 
 

ตารางท่ี 2.3 การน าเสนอการประเมินสัญญาณ EDR ด้วยเทคนิคต่างๆ 
ปี/ผู้แต่ง เทคนิค ผลการทดลอง 
1992 
[34] 

การเฝ้าดูการหายใจจาก
การ เปลี่ ยนแปลงของ 
beat to beat ของคลื่ น 
QRS complex และคลื่น 
T จากสัญญาณ ECG 

วิธีการนี้ไม่สามารถทนทานต่อสัญญาณรบกวนที่มีผล
โดยตรงกับคลื่น R 
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2000-2001 
[35-36] 

เทคนิคการกรองสัญญาณ
ส าหรับสัญญาณ EDR 

ไม่เหมาะสมเนื่องจากย่านความถี่ของสัญญาณรบกวนอยู่
ย่านเดียวกับสัญญาณหายใจ แต่เมื่อเปรียบเทียบกับ
วิธีการ[1] เทคนิคนี้มีประสิทธิภาพมากกว่าส าหรับการ
ก าจัดสัญญาณรบกวนจากสิ่งแวดล้อมภายนอก 

2009 
[37] 

Discrete Wavelet 
Transform (DWT) 

วิธีการนี้สามารถน าไปใช้ได้แต่ยังไม่ดีพอส าหรับการ
วิเคราะห์รูปแบบของสัญญาณการหายใจเนื่องจากรูปแบบ
สัญญาณจะขึ้นอยู่กับการเลือกใช้  Mother wavelet  
ประสิทธิภาพของสัญญาณลดลงและมีผลต่อสัญญาณการ
หายใจด้วยเช่นกัน 

2011-2013 
[38-39] 

Empirical Mode 
Decomposition (EMD) 

เ ท ค นิ ค นี้ ส า ม า ร ถ ส กั ด สั ญ ญ า ณ ก า ร ห า ย ใ จ ที่ มี
ประสิทธิภาพที่ดีและเหมาะสมที่สุดเมื่อเทียบกับ WT    

2012 
[40] 

Kernel Principle 
Component Analysis 
(KPCA) 

ใช้เทคนิคการแยกองค์ประกอบหลักที่มีความสัมพันธ์กัน
มากที่สุดของสัญญาณ ECG และสัญญาณหายใจ เพ่ือสกัด
สัญญาณ EDR แต่ข้ันตอนของการ optimize parameter 
ใน ฟังก์ชั่น kernel ที่น าไปใช้ ส าหรับการสกัดสัญญาณ
การหายใจยังคงยากส าหรับการวิเคราะห์ 

 
ง าน วิ จั ย ขอ ง  [41] เ ส นอว่ า  ก า ร สกั ด สั ญญาณ  EDR ด้ ว ย เ ทคนิ ค  Empirical Mode 

Decomposition (EMD) เป็นวิธีที่มีประสิทธิภาพเมื่อเปรียบเทียบกับเทคนิค Discrete Wavelet 
Transform (DWT) ซึ่งงานวิจัยดังกล่าวได้เปรียบเทียบทั้งสองวิธีด้วยค่าร้อยละสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ ผล
การทดลองที่ได้คือ ค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ระหว่างสัญญาณ EDR ที่ได้จากเทคนิค DWT กับสัญญาณ
การหายใจจริงเท่ากับร้อยละ 92.14 และ ค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ระหว่างสัญญาณ EDR ที่ได้จาก
เทคนิค EMD กับสัญญาณการหายใจจริงเท่ากับร้อยละ 93.07 รูปที่ 2.15 ได้แสดงผลการทดลองสัญญาณ 
EDR ดังกล่าว จากรูปจะเห็นได้ว่าสัญญาณ EDR ที่ได้จากวิธี DWT มีแอมปริจูดขนาดเล็กกว่าสัญญาณการ
หายใจจริง เพราะขนาดแอมปริจูดของสัญญาณ EDR ที่ได้จากเทคนิค DWT ขึ้นอยู่กับ Mother Wavelet  
ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงได้น าเสนอว่าการประเมินสัญญาณ EDR ด้วยวิธี EMD ได้ผลลัพธ์ที่ประสิทธิภาพดีกว่า
วิธี DWT  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้



29 

 

 
 

 
รูปที่ 2.15  (a.) สัญญาณการหายใจจริง (b.) สัญญาณ EDR จากวิธี EMD  

 (c.) สัญญาณ EDR จากวิธี DWT ที่มา: [41] 
 

2.4 งานวิจัยที่เกี่ยวข้องกบัการวิเคราะห์การนอนแบบอัตโนมตัิ 
งานวิจัยที่ผ่านมาที่เกี่ยวข้องกับการออกแบบการวิเคราะห์การนอนแบบอัตโนมัติทั้งการจ าแนก

ระยะการนอน และการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนมีจ านวนมาก โดยเราได้แบ่งงานวิจัยเหล่านั้น
ออกเป็น 2 กลุ่ม ตามจ านวนชุดสัญญาณทีน่ ามาใช้ในการออกแบบระบบอัตโนมัติ มีดังนี้ 

 2.4.1 การวิเคราะห์การนอนแบบอัตโนมัติด้วยชุดสัญญาณเดียว 
วิธีการวิเคราะห์การนอนด้วยชุดสัญญาณเดียวส าหรับระบุระยะการนอนมักจะใช้สัญญาณ EEG 

หรือสัญญาณ EOG หรือสัญญาณ ECG เพียงสัญญาณใดสัญญาณหนึ่งเท่านั้น ทั้งสามสัญญาณล้วนแสดง
ให้เห็นถึงการเปลี่ยนแปลงของระยะการนอน ตัวอย่างเช่น ในงานวิจัยของ Liang และคณะ [42] น าเสนอ
การใช้สัญญาณ EEG เพียงสัญญาณเดียวส าหรับการจ าแนกระยะการนอน ซึ่งได้สกัดคุณลักษณะของ
สัญญาณ EEG ด้วยเทคนิค Multiscale Entropy (MSE) และเทคนิค Autoregressive หลังจากนั้นใช้
วิธีการจ าแนกระยะการนอนด้วย วิธีการวิเคราะห์แยกแยะกลุ่มเชิงเส้น (Linear discriminant analysis: 
LDA) ผลการทดลองในงานวิจัยนี้แสดงให้เห็นว่า ค่าความถูกต้องของการจ าแนกระยะการนอนเท่ากับ 
ร้อยละ 76.91 ในปี 2014 งานวิจัยของ Popovic และคณะ [43] ได้สกัดคุณลักษณะของสัญญาณ EEG 
ด้วยเทคนิคการวิเคราะห์สเปกตรัม และใช้อัลกอริทึม Decision Tree เพ่ือจ าแนกระยะการนอน โดยผล
การทดลองแสดงค่าความถูกต้องของการจ าแนกเท่ากับร้อยละ 80 และงานวิจัยของ Sen และคณะ  [27] 
น าเสนอ การสกัดคุณลักษณะของสัญญาณ EEG หลายช่องสัญญาณ (Multi EEG signal) ด้วยเทคนิคทาง
โดเมนเวลาและโดเมนความถี่จ านวน 41 คุณลักษณะเพ่ือจ าแนกระยะการนอน โดยขั้นตอนการลดมิติของ
งานวิจัยนี้ได้น าเทคนิคการเลือกคุณลักษณะ ได้แก่ วิธี Minimum Redundancy Maximum Relevance 
(mRMR), วิธี t-test และ Fisher score algorithm มาใช้เปรียบเทียบ ขั้นตอนการจ าแนกข้อมูลได้น า
อั ล กอริ ทึ ม  ไ ด้ แ ก่  Random forest , Feed-Forward Neural Network, Decision tree, Support 

(a.) 

(b.) 

(c.) 
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Vector Machine และ Radial Basis Function Neural Network จากผลการทดลองการเปรียบเทียบ
อัลกอริทึมดังกล่าวได้แสดงให้เห็นว่า วิธีการเลือกคุณลักษณะที่ดีที่สุด คือ Fisher score algorithm ที่
สามารถเลือกเซตของคุณลักษณะได้อย่างเหมาะสม และอัลกอริทึมที่มีประสิทธิภาพส าหรับการจ าแนก
ระยะการนอนได้ดีที่สุด คือ อัลกอริทึมการจ าแนกข้อมูลด้วย Random forest ตัวอย่างงานวิจัยที่ได้น า
สัญญาณ EEG เพียงอย่างเดียวมาใช้ในการประเมินภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับ เช่น งานวิจัยของ [44] 
ได้สกัดคุณลักษณะของสัญญาณ EEG ด้วยเทคนิคการแปลงเวฟเล็ตและใช้อัลกอริทึมการจ าแนกข้อมูล
ด้วย k-NN ส าหรับจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับของผู้ป่วยที่มีความผิดปกติในระดับความรุนแรง
ต่างๆ ซึ่งผลการทดลองได้แสดงค่าความถูกต้องแม่นย าเท่ากับร้อยละ 90.87 และงานวิจัยของ V. Vimala 
และคณะ [45] ได้สกัดคุณลักษณะ ได้แก่ ค่าพลังงาน ค่าเอ็นโทปี และค่าความแปรปรวนของย่านความถ่ี
ต่างๆของสัญญาณ EEG และได้เปรียบเทียบอัลกอริทึมการจ าแนกข้อมูล ได้แก่ Support Vector 
Machine (SVM), k-Nearest Neighbors (k-NN), และ  Artificial Neural Network (ANN) ซึ่ งผลการ
ทดลองของงานวิจัยดังกล่าวได้แสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม SVM สามารถจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอน
หลับ (Apnea) ภาวะหายใจแผ่ว (Hypopnea) และภาวะปกติ (Normal) ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

ส าหรับงานวิจัยที่ได้น าสัญญาณ EOG มาใช้ในวิเคราะห์การนอนแบบอัตโนมัติ ได้แก่ งานวิจัย
ของ [46] น าเสนอการตรวจจับระยะการนอน ช่วง wake, REM, NREM1-4 ด้วยสัญญาณ EOG โดยได้
กล่าวว่า ระยะ REM ลูกตาจะมีการเคลื่อนไหวอย่างรวดเร็วและมีการกระตุก ท าให้สัญญาณ EOG ของ
ช่วง REM มีความหนาแน่นที่แสดงให้เห็นอย่างเห็นชัดเจน งานวิจัยของ [47] ได้น าสัญญาณ EOG จาก
การติดอิเล็กโทรดต าแหน่งหางตาด้านซ้าย ROG และด้านขวา LOG ได้สกัดคุณลักษณะด้วยเทคนิคโดเมน
เวลาและโดเมนความถี่จ านวนทั้งสิ้น 21 คุณลักษณะ จากนั้นได้ใช้การเลือกคุณลักษณะโดยขั้นล าดับหรือ 
เทคนิค SBS เพ่ือเลือกเซตของคุณลักษณะที่ดีที่สุด และเข้าสู่การจ าแนกระยะการนอนด้วยอัลกอริทึม 
ANN ผลการทดลองของอัลกอริทึมได้แสดงค่าความแม่นย าของการจ าแนกเท่ากับ ร้อยละ 89.62 และ
งานวิจัยของ Md. M. Rahman และคณะ [48] ได้น าเสนอการใช้สัญญาณ EOG เพียงสัญญาณเดียว
ส าหรับการจ าแนกระยะการนอนต่างๆ ซึ่งได้สกัดคุณลักษณะด้วยโดเมนเวลาและโดเมนเวลาความถ่ีโดยใช้ 
Discrete Wavelet Transform นอกจากนี้ได้น าเสนอเทคนิค Neighborhood Component Analysis 
เพ่ือช่วยลดความซับซ้อนของการประมวลผล และน าอัลกอริทึม Under Sampling Boosting เพ่ือจ าแนก
ระยะการนอนต่างๆ ซึ่งให้ผลการทดลองที่มีค่าประสิทธิภาพการจ าแนกสูงสุด อย่างไรก็ตามงานวิจัย
ดังกล่าวนี้ได้เสนอแนะว่า การใช้สัญญาณ EOG เพียงอย่างเดียวยังไม่มีสามารถจ าแนกช่วงระยะการนอน 
NREM1 ได้อย่างชัดเจน ส าหรับงานวิจัยที่น าสัญญาณ EOG เพียงอย่างเดียวมาใช้เพ่ือจ าแนกภาวะหยุด
หายใจขณะนอนหลับมีจ านวนน้อยมาก เนื่องจากสัญญาณ EOG ไม่สามารถแสดงความแตกต่างระหว่าง
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ภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับและภาวะหลับที่เป็นปกติได้อย่างชัดเจน ดังนั้นสัญญาณ EOG จึงนิยม
น ามาใช้เพื่อการวิเคราะห์การนอนเพียงการจ าแนกระยะการนอนเท่านั้น 

จากงานวิจัย Togo และ Yamamoto [49] ได้แสดงให้เห็นว่า กลไกของการท างานของสมองมี
ความเกี่ยวข้องกับระบบประสาทอัตโนมัติซึ่งมีความสัมพันธ์โดยตรงกับพารามิเตอร์ที่ได้จากการวิเคราะห์ 
HRV ที่มาจากสัญญาณ ECG โดยแสดงให้เห็นถึงความสัมพันธ์ระหว่างคุณลักษณะทางความถี่ของ HRV 
หรือค่าผลรวมของพลังงานสเปกตรัมกับระยะการนอนต่างๆ โดยผลการเปรียบเทียบแสดงให้เห็นว่า ช่วง
ระยะการนอน NREM2 และ NREM3 มีค่าผลรวมของพลังงานสเปกตรัมสูงกว่าระยะ REM และระยะ 
Wake ในขณะเดียวกันค่าขององค์ประกอบของช่วงความถ่ี VLF (สะท้อนถึงการท างานกลไกของร่างกายที่
ช้ามากๆ) และค่าขององค์ประกอบช่วงความถี่ LF (สะท้อนถึงการท างานของระบบประสาทซิมพาเทติก) 
มีค่าสูงในระยะ NREM2 และ NREM3 จากความสัมพันธ์เหล่านี้งานวิจัยดังกล่าวได้น าพารามิเตอร์ HRV 
มาใช้ในการจ าแนกระยะการนอนได้อย่างมีประสิทธิภาพ นอกจากนี้งานวิจัยที่เกี่ยวกับการน าสัญญาณ 
ECG เพียงสัญญาณเดียวมาใช้ในจ าแนกตรวจจับภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับได้รับความนิยมอย่างมาก 
เนื่องจากเป็นสัญญาณท่ีบ่งบอกความผิดปกติเกี่ยวข้องกับการท างานของระบบหัวใจและหลอดเลือดอย่าง
ชัดเจนและเป็นสัญญาณท่ีใช้งานง่าย ราคาไม่สูงมาก จากผลการทดลองของงานวิจัย [31] แสดงให้เห็นว่า 
อัตราการส่วนระหว่างความถี่ช่วง LF และ HF ของช่วงเวลาที่เกิดภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับมีค่าสูง
กว่าช่วงไม่เกิดภาวะหยุดหายใจ และในงานวิจัยของ [33] ได้น าพารามิเตอร์ HRV ที่ถูกค านวณด้วยเทคนิค
เชิงเส้นและไม่เชิงเส้นน ามาใช้ส าหรับการจ าแนกช่วงการเกิดภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับ (Apnea 
event) ในงานวิจัยของ Gates และคณะ [50] ได้พบว่าการเปลี่ยนแปลงของระบบประสาทอัตโนมัติและ
การเปลี่ยนแปลงของ HRV มีความสัมพันธ์กับโรคการนอนกรนและโรคที่เกี่ยวข้องกับความผิดปกติของ
การนอนอ่ืนๆ ด้วย นอกจากนี้งานวิจัยของเรา [32] ได้น าเสนอวิธีการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอน
หลับด้วยสัญญาณ ECG เพียงอย่างเดียว โดยใช้การหลอมรวมคุณลักษณะด้วยวิธีการวิเคราะห์
ความสัมพันธ์คาโนนิคอล หรือ Canonical Correlation Analysis ซึ่งคุณลักษณะเหล่านั้นได้มาจากการ
สกัดคุณลักษณะด้วยวิเคราะห์ HRV และการวิเคราะห์สัญญาณ EDR โดยผลการทดลองแสดงให้เห็นว่า
วิธีการดังกล่าวสามารถจ าแนกภาวะหยุดหายใจได้อย่างมีประสิทธิภาพด้วยการแสดงค่าความถูกต้อง
แม่นย ามีค่าเท่ากับร้อยละ 90.42 ดังนั้นจะเห็นได้ว่าการวิเคราะห์สัญญาณ ECG จึงมีความส าคัญต่อการ
วิเคราะห์การนอน 

2.4.2 การวิเคราะห์การนอนแบบอัตโนมัติด้วยสัญญาณหลายชุด   
ถึงแม้ว่าการวิเคราะห์การนอนด้วยชุดสัญญาณเดียวมีความสะดวกในการใช้งาน แต่ประสิทธิภาพ

ด้านความแม่นย ายังไม่สูงมาก การแก้ไขปัญหานี้จึงได้น าสัญญาณมากกว่าหนึ่งสัญญาณมาใช้วิเคราะห์
ร่วมกันตามมาตรฐานการวิเคราะห์การนอน AASM จากแนวคิดนี้จึงมีหลายงานวิจัยแสดงดังตารางที่ 2.4 
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ได้น าเสนออัลกอริทึมส าหรับวิเคราะห์การนอนแบบอัตโนมัติจากการพิจารณาสัญญาณหลายชุด  จาก
ตารางที่ 2.4 ในปี 2013 งานวิจัยของ Seral Ozsen [51] น าเสนอการจ าแนกระยะการนอนด้วยสัญญาณ
หลายสัญญาณและได้ใช้เทคนิคการเลือกคุณลักษณะโดยล าดับ (SFS) และจ าแนกระยะการนอนต่างๆ 
ด้วยอัลกอริทึม ANN ซึ่งผลการทดลองได้แสดงค่าความแม่นย าของการจ าแนกเท่ากับร้อยละ 90.93 
นอกจากนี้ในงานวิจัยดังกล่าวนี้ให้ข้อเสนอแนะว่า ระยะ NREM2 และ NREM3 คุณลักษณะมีความ
ใกล้เคียงกันมากจึงท าให้ยากต่อการจ าแนก และข้อเสียอีกประเด็นของงานวิจัยดังกล่าวนี้ คือ จ านวน
ตัวอย่างของชุดข้อมูลมีเพียงแค่ 5 ตัวอย่างเท่านั้นดังนั้นผลการวิจัยจึงไม่ครอบคลุม ในปีเดียวกันนั้น
งานวิจัยของ Sirvan และคณะ [52] ได้น าเสนอการจ าแนกระยะการนอนด้วยหลายชุดสัญญาณและได้ใช้
เทคนิคการลดมิติแบบผสมผสานระหว่าง การเลือกคุณลักษณะด้วยวิธีฟิลเตอร์ในขั้นตอนแรกซึ่ง
คุณลักษณะจะถูกนอร์มอไรซ์ด้วย ค่าฮิสโตแกรมที่ค านวณด้วยเทคนิค f-test จากความสัมพันธ์ระหว่าง
คุณลักษณะกับข้อมูลเอาท์พุต ขั้นตอนที่สองได้ใช้วิธีการเลือกคุณลักษณะด้วยเทคนิคของ Minimal 
Redundancy and Maximum-Relevance(mRMR) หรือการเลือกคุณลักษณะที่ พิจาณาจากล าดับ
ความส าคัญ ซึ่งค่าความส าคัญนั้นค านวณจากผลต่างของค่าความสัมพันธ์ระหว่างคุณลักษณะกับข้อมูล
กลุ่ม (Label) และค่าความซ้ าซ้อนของคุณลักษณะ โดยคุณลักษณะที่ถูกเลือกจะมีค่าความสัมพันธ์ระหว่าง
คุณลักษณะกับข้อมูลกลุ่มสูง และค่าความซ้ าซ้อนของคุณลักษณะต่ า รายละเอียดของวิธี mRMR สามารถ
สืบค้นเพ่ิมเติมได้จากงานวิจัย [52] ขั้นตอนสุดท้ายได้ใช้อัลกอริทึม SVM ในการจ าแนกระยะการนอน โดย
ค่าความแม่นย า (Accuracy) ค่าความไว (Sensitivity) และค่าจ าเพาะ (Specificity) ของการจ าแนกระยะ
นอนหลับและการตื่น (Sleep-Wake classification) เท่ากับร้อยละ 88.87, 93.74 และ 82.49 ตามล าดับ 
ส าหรับค่าความแม่นย าของการจ าแนกระยะการนอนต่างๆ (Multiclass sleep stage classification) มี
ค่าความแม่นย าเฉลี่ยเท่ากับร้อยละ 81.77 จากตารางที่ 2.4 จะเห็นได้ว่า จุดด้อยของงานวิจัยนี้คือ ค่า
ความถูกต้องแม่นย าของการจ าแนกระยะ NREM1 และ NREM2 ที่มีค่าค่อนข้างต่ า เนื่องจากเป็นช่วงการ
เปลี่ยนระหว่างระยะการนอนภายใน NREM ด้วยกันเอง ดังนั้นจึงท าให้สัญญาณช่วงการเปลี่ยนเข้าสู่ 
NREM1 คล้ายกับระยะ NREM2 และ ช่วง NREM2 จะคล้ายกับช่วง NREM3 จึงท าให้การจ าแนกระยะ 
NREM1 และ NREM2 เกิดความผิดพลาดบ่อย ต่อมาในปี 2018 งานวิจัยของ [53] Gharbali และคณะ 
ได้พิจารณาหลายชุดสัญญาณ (EEG, EMG, EOG และ ECG) เพ่ือจ าแนกระยะการนอน และได้สกัด
คุณลักษณะทั้งหมด 32 คุณลักษณะด้วยเทคนิคโดเมนเวลาและโดเมนความถี่ ในขั้นตอนการเลือก
คุณลักษณะได้ท าการทดลองเปรียบเทียบวิธีการเลือกคุณลักษณะด้วยวิธีฟิลเตอร์ทั้งหมด 6 วิธี  
ป ร ะกอบด้ ว ย  Relief Feature, mRMR, Fisher score Chi-square test และ  Information Gain 
รายละเอียดของวิธีการดังกล่าวสามารถศึกษาได้จากงานวิจัย [53] และขั้นตอนการจ าแนกระยะการนอน
ได้น าอัลกอริทึม kNN, ANN และ Decision-tree-based multi-SVM (DisSVM) มาใช้เปรียบเทียบ ซึ่งผล
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การทดลองของงานวิจัยดังกล่าวได้สรุปว่า วิธี mRMR-DisSVM   สามารถจ าแนกระยะการนอนได้ดีที่สุด 
โดยแสดงค่าความถูกต้องแม่นย าของการจ าแนกเท่ากับร้อยละ 85.5 และข้อเสนอแนะเพ่ิมเติมจาก
งานวิจัยดังกล่าวนี้คือ คุณลักษณะที่ได้จากสัญญาณ ECG มีผลต่อการเพ่ิมประสิทธิภาพการจ าแนกระยะ
การนอน เพราะระยะการนอนช่วง NREM3 มีการท างานของหัวใจที่ช้าลงอย่างเห็นได้ชัด เพราะฉะนั้นจึง
สามารถช่วยแสดงความแตกต่างระหว่าง NREM2 และ NREM3 โดยข้อเสนอแนะดังกล่าวนี้ในงานวิจัย
ของ [54] ได้สนับสนุนเช่นกัน และงานวิจัยล่าสุดในปี 2018 [55] Rui Yan และคณะ ได้พัฒนาการระบุ
ระยะการนอนแบบอัตโนมัติด้วยการหลอมรวมสัญญาณหลายสัญญาณ และสกัดคุณลักษณะรวมทั้งหมด 
232 คุณลักษณะ ขั้นตอนการเลือกคุณลักษณะนั้นประกอบด้วย Relief Feature, Improved distance-
based evolution method (IDE), Genetic Algorithm, และ SFS ขั้นตอนการจ าแนกข้อมูลได้น าเสนอ
วิธี Random Forest เป็นวิธีที่แสดงค่าความแม่นย าที่ดีที่สุดเท่ากับร้อยละ 87.24 นอกจากนี้ผลการ
ทดลองของงานวิจัยดังกล่าวได้แสดงให้เห็นว่า การเลือกคุณลักษณะด้วยวิธี Relief feature เป็นวิธีที่
เหมาะสมซึ่งเลือกคุณลักษณะด้วยการล าดับความส าคัญ การให้คะแนนความส าคัญขึ้นอยู่กับ
ความสามารถในจ าแนกคุณลักษณะนั้นๆ กับคุณลักษณะบริเวณใกล้เคียง หากคุณลักษณะมีระยะห่างจาก
คุณลักษณะบริเวณใกล้เคียงมากๆ ค่าคะแนนความส าคัญนั้นจะมีค่าสูง จากวิธีการดังกล่าวเราจะเห็นได้ว่า
ข้อดีของการพิจารณาความสัมพันธ์ระหว่างคุณลักษณะรอบข้างมีผลต่อการเพ่ิมประสิทธิภาพของการ
วิเคราะห์การนอน จากงานวิจัยที่ผ่านมาทั้งหมดที่เกี่ยวข้องกับการวิเคราะห์นอนด้วยหลายชุดสัญญาณได้
แสดงผลค่าความถูกต้องแม่นย าในการจ าแนกอยู่ในช่วงร้อยละ 85-90 ซึ่งถือว่ายังไม่สูงมาก ดังนั้นงานวิจัย
หัวข้อนี้ยังมีความต้องการการพัฒนาอย่างต่อเนื่อง
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ตารางท่ี 2.4 สรุปงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการวิเคราะห์การนอนแบบอัตโนมัติด้วยสัญญาณหลายชุด 
ผู้แต่ง (ปี) สัญญาณที่น ามาใช้ใน

การวิเคราะห์ 
การสกัดคุณลักษณะและวิธีการ

เลือกคุณลักษณะ 
วิธีการเลือกคุณลักษณะ อัลกอริทึม

จ าแนกข้อมูล 
ผลการทดลอง 

Seral Ozsen 
[50] (2013) 

EEG, EOG, และ EMG 
 

Time, Frequency domain 
และ Time-frequency domains 

เทคนิคการเลือกคุณลักษณะ
โดยล าดับ (SFS) 

ANN Acc.= 90.93%  
 

Sirvan และ
คณะ [51] 
(2013) 

EEG 6 channels, 
EOG 2 channels 
และ EMG 1  
channels 

Time, Frequency domain 
และ Time-frequency domains 
(Wavelet) 
 

Minimal Redundancy and 
Maximum-Relevance 
(mRMR) 

SVM Sleep-wake Classification 
Acc.= 88.87% Sen.=93.74% 
Spec. 82.49% 
Multi-Sleep stage 
Acc.= 81.77 % (Wake=88.59%, 
REM=86.89%,NREM1=66.91%, 
NREM2=79.06%,NREM3=87.13%) 

Gharbali และ
คณะ [52] 
(2018) 

EEG, EOG, EMG และ 
ECG 
 

32 คุณลักษณะด้วยเทคนิคโดเมน
เวลาและโดเมนความถี่ 

Minimal Redundancy and 
Maximum-Relevance 
(mRMR) 

Decision-tree-
based multi-
SVM 

Acc.= 85.5% 

Rui Yan และ
คณะ [54] 
(2018) 

EEG, EOG, EMG และ 
ECG 

232 คุณลักษณะด้วยเทคนิค 
โดเมนเวลา โดเมนความถี่ โดเมน
เวลา-ความถี่ และเทคนิคไม่เชิง
เส้น 

Relief feature Random 
Forest  

Acc.=87.24% 
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2.5 การออกแบบระบบอัตโนมัติดว้ยวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine learning) 
โดยทั่วไประบบการเรียนรู้ของเครื่องแบ่งออกเป็น 3 แบบ  คือ การเรียนรู้แบบมีผู้สอน 

(Supervised machine learning) การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised machine learning) การ
เรียนรู้แบบเสริมก าลัง (Reinforcement learning) ระบบอัตโนมัติของงานวิจัยนี้ได้น าแนวคิดการ
ออกแบบด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครื่องโดยมีผู้สอน แผนภาพของระบบการเรียนรู้ของเครื่องโดยมีผู้สอน
แสดงดังรูปที่ 2.16 จากรูปแสดงระบบการเรียนรู้ของเครื่องโดยมีผู้สอน เริ่มต้นด้วยการเตรียมข้อมูล 
ข้อมูลทั้งหมด (Raw data) และข้อมูลที่มีการระบุกลุ่มของข้อมูล (Label) ถูกสุ่มแบ่งออกเป็น 2 ชุดข้อมูล 
ดังนี้ ชุดข้อมูลส าหรับการเรียนรู้ (Training data) และชุดข้อมูลส าหรับการทดสอบ (Testing data) ชุด
ข้อมูลส าหรับการเรียนรู้ใช้เพ่ือสร้างโมเดลส าหรับจ าแนกกลุ่มข้อมูล กระบวนการสร้างโมเดลเริ่มจาก
ขั้นตอนการสกัดคุณลักษณะหรือขั้นตอนการหาตัวแปรเพ่ือเป็นตัวแทนของข้อมูลนั้นๆ และเข้าสู่ขั้นตอน
ลดมิติ ซึ่งเป็นขั้นตอนที่จ าเป็นมากส าหรับระบบที่มีคุณลักษณะหรือตัวแปรจ านวนมาก ความหมายของ
การลดมิติข้อมูล คือ การเลือกเฉพาะคุณลักษณะที่ส าคัญ (Selection) หรือการแปลงคุณลักษณะ 
(Transformation) ให้มีมิติลดลง เมื่อข้อมูลถูกลดมิติแล้วจะเข้าสู่กระบวนการประมวลผลส าหรับการ
จ าแนกกลุ่มข้อมูลเพ่ือให้ได้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด ผลการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลได้มาจากการทดสอบ
โมเดลนั้นๆ กับชุดข้อมูลส าหรับการทดสอบ 

 
   

  

ข้อมูลดิบ
(ส าหรับการสอน)

Labels

การสกัด
คุณลักษณะ

การลดคุณลักษณะ

การคัดเลือก
คุณลักษณะ

การแปลง
คุณลักษณะ

ข้อมูลดิบ
(ส าหรับการสอน)

Labels

การสกัด
คุณลักษณะ การคัดเลือก

คุณลักษณะ
การแปลง

คุณลักษณะ

ข้อมูลดิบ
(ส าหรับการทดสอบ)

การสกัด
คุณลักษณะ ข้ันตอนการท านาย

โมเดล
Labels

การสร้างโมเดล

 

รูปที่ 2.16 แผนภาพของระบบการเรียนรู้ของเครื่องโดยมีผู้สอน 
 

 

 

ขั้นตอนการเรียนรู้ 

ขั้นตอนการทดสอบ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้



36 

 

 
 

2.6 การลดมิติข้อมูล (Dimensionality reduction) 
การลดมิติข้อมูลเป็นวิธีที่ถูกน าเสนอเพ่ือแก้ไขปัญหาของมิติข้อมูล Curse of dimension ซึ่ง

ได้รับผลกระทบจากข้อมูลที่มีมิตสิูง (High dimension) โดยปราศจากการจัดการข้อมูลเบื้องต้น ข้อมูลที่มี
จ านวนมากเหล่านั้น มีลักษณะข้อมูลที่กระจัดกระจายและบางข้อมูลไม่ได้น ามาใช้ประโยชน์ในการ
วิเคราะห์ อาจจะส่งผลกระทบต่อความถูกต้องของการประมวลผล เนื่องจากอัลกอริทึมการจ าแนกข้อมูล
บางอัลกอริทึมไม่สามารถรองรับการท างานของตัวแปรจ านวนมากได้ นอกจากนี้ยังท าให้เกิดการ
สิ้นเปลืองทรัพยากรในการประมวลผลอีกด้วย ได้แก่ เวลา หรือ หน่วยความจ า ดังนั้นการออกแบบระบบ
อัตโนมัติที่มีประสิทธิภาพมีความจ าเป็นอย่างยิ่งที่ต้องมีการจัดการข้อมูลเบื้องต้นด้วยวิธี การลดมิติ 
แผนภาพของการลดมติิข้อมูลสามารถแสดงดังรูปที ่2.17  

 
 

รูปที่ 2.17 แผนภาพของการลดมิติข้อมูล 

เทคนิคการลดมิติที่ใช้ในงานวิจัยที่ผ่านมาเราสามารถแบ่งออกเป็น 2 กลุ่ม ได้แก่ เทคนิคการลด
มิติแบบเดี่ยว (Single dimensionality reduction) และเทคนิคการลดมิติแบบผสมผสาน (Hybrid 
dimensionality reduction) เทคนิคการลดมิติ แบบเดี่ ยวคือ การแปลงคุณลักษณะ (Feature 
Transformation) หรือ การเลือกคุณลักษณะที่ส าคัญ (Feature Selection) เพียงอย่างใดอย่างหนึ่ง และ
เทคนิคการลดมิติแบบผสมผสานคือ การรวมกันของวิธีลดมิติหลายวิธี โดยรายละเอียดของวิธีการลดมิติ
ข้อมูลสามารถอธิบายได้ดังนี้  

2.6.1 การแปลงคุณลักษณะ (Feature transformation)  
การแปลงคุณลักษณะที่ใช้ส าหรับการลดมิติข้อมูลเป็น การแปลงคุณลักษณะจากเบสิสเดิมไป

ยังเบสิสใหม่ซึ่งมีผลท าให้ขนาดของจ านวนข้อมูลลดลง การแปลงคุณลักษณะของเบสิสเดิม X  ไปยังเบสิส
ใหมส่ามารถด าเนินการได้ตามสมการ 

Y = wX      (2.27) 
 

 โดยที่ w คือ ค่าน้ าหนักหรือสัมประสิทธิ์ และฟังก์ชั่น Y คือ ข้อมูล X ที่ถูกลดมิติให้ที่มีขนาดเล็ก

ลง วิธีการแปลงคุณลักษณะของชุดข้อมูลที่มีมากกว่า 2 ชุดข้อมูลขึ้นไป ถูกเรียกอีกอย่างว่า วิธีหลอมรวม

คุณลักษณะ (Feature fusion) การวิธีหลอมรวมคุณลักษณะมีหลายวิธีดังนี้ 

 

ข้อมูลที่มีมิตสิูง ลดมติิข้อมูล  ข้อมูลที่มีมิติน้อยลง กระบวนการประมวลผล 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้



37 

 

 
 

2.6.1.1 การวิเคราะห์หาองค์ประกอบหลัก (Principle Component Analysis: PCA) 

วิธี PCA เป็นวิธีทางสถิติที่วิเคราะห์หาองค์ประกอบหลักของข้อมูลภายใต้เงื่อนไขค่าความ

แปรปรวน (Variance) สูงสุด หรือเป็นกระบวนการแปลงข้อมูล X  บนเมทริกซ์การแปลง P เพ่ือเป็น

ข้อมูลเชิงเส้น Y แสดงความสัมพันธ์ดังสมการ 

Y=PX      (2.28) 

เนื่องจากวิธี PCA เป็นวิธีที่พิจารณาความสัมพันธ์ร่วมกันของข้อมูล X  หรือข้อมูลเพียงชุดเดียว 
ดังนั้นกระบวนการหลอมรวมหลายชุดข้อมูลด้วยวิธี PCA นี้ ข้อมูลแต่ละชุดถูกจัดเรียงแบบอนุกรมดัง
ตาราง 2.5 เพ่ือหาความสัมพันธ์ร่วมและและค านวณหาองค์ประกอบหลัก  

2.6.1.2 การวิเคราะห์แยกแยะเชิงเส้น (Linear Discriminant Analysis: LDA) 

วิธี LDA เป็นวิธีการทางสถิติที่ใช้การวิเคราะห์จ าแนกกลุ่มตั้งแต่ 2 กลุ่มขึ้นไป หรือเรียกอีกอย่าง

หนึ่งว่า กระบวนการวิเคราะห์ LDA เป็นกระบวนการแยกแยะกลุ่มด้วยเทคนิคการเรียนรู้แบบมีผู้สอน 

กระบวนการหลอมรวมหลายชุดข้อมูลด้วยวิธี LDA มีการจัดเรียงข้อมูลคล้ายกับวิธี PCA แต่วิธี LDA จะ

น าข้อมูลของ label มาพิจารณาร่วมด้วยและเงื่อนไขส าหรับการหาเมทริกซ์การแปลงของวิธี LDA มีความ

แตกต่างกันด้วย เงื่อนไขของวิธี LDA หาจากอัตราส่วนระหว่างค่าความแปรปรวนระหว่างกลุ่ม 

(Covariance between group, Sb) กับค่าความแปรปรวนร่วมภายในกลุ่ม (Covariance within group, 

Sw) สูงสุด ดังสมการ 
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S x m x m
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โดยที่ c คือ จ านวนกลุ่ม, mi คือ ค่าเฉลี่ยของข้อมูลแต่ละกลุ่ม และ m คือ ค่าเฉลี่ยของข้อมูล
ทั้งหมด 

2.6.1.3 การวิเคราะห์สหสัมพันธ์คาโนนิคอล (Canonical Correlation Analysis : CCA)  
วิธี CCA เป็นวิธีการทางสถิติมีจุดประสงค์เพ่ือหาความสัมพันธ์เชิงเส้นของตัวแปรระหว่างแต่ละ

ชุดข้อมูลตั้งแต่ 2 ชุดข้อมูลเป็นต้นไป ซึ่งตัวแปรทั้งหมดอยู่ในระดับเดียวกันหรือตัวอย่างเดียวกันและ
ข้อมูลต้องมีการกระจายแบบปกติ (Gaussian distribution) เราก าหนดให้สองชุดข้อมูลที่มาจากตัวอย่าง
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ผู้ป่วยเดียวกันเป็น {(X1, X2)}1
n  เงื่อนไขของวิธี CCA คือ การหาค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์คาโนนิคอลที่

ได้จากค่าความสัมพันธ์ที่เป็นไปได้สูงสุดระหว่างกลุ่มข้อมูลต่างๆ ดังสมการ 

1 2

1 1 2 2

1 2

1 1 2 2

max

T T

X X

T T T T

X X X X

w X X w

w X X w w X X w
      (2.31) 

 

 โดยที ่wX1 และ wX2 เป็นค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์คาโนนิคอลของข้อมูลชุดที่ 1 และข้อมูลชุดที่ 2 
ซึ่งเป็นค่าน้ าหนักท่ีแสดงความส าคัญของตัวแปรต่างๆ  
 จากสมการ 2.31 สามารถเขียนเป็นเมทริกซ์เพ่ือแก้สมการหาค่าไอเกนได้ดังนี้ 
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1 2 1 1

2 1 2 2

0 0

0 0

T T
X X

T T
X X

w wX X X X

w wX X X X
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      
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   (2.32) 
 

 

 λ คือค่าไอเกนที่สอดคล้องกับไอเกนเวกเตอร์ wX1 และ wX2  
 

2.6.1.4 การวิเคราะห์ความสัมพันธ์สหสัมพันธ์จ าแนกกลุ่ม (Discriminant Canonical  
Correlation Analysis: DCCA) 

เนื่องจากวิธี CCA ซึ่งเป็นวิธีการแปลงคุณลักษณะแบบไม่มีผู้สอน และไม่ใช้ประโยชน์จากข้อมูล
label หรือข้อมูลกลุ่ม จึงท าให้มีข้อจ ากัดในการประยุกต์ใช้งานกับประสิทธิภาพของการรู้จ าของกลุ่ม
ข้อมูลมิติสูง ดังนั้นงานวิจัย [10] ได้น าเสนอวิธีการ DCCA ซึ่งได้การน าข้อมูลกลุ่มมาใช้ในโครงสร้างของ 
CCA เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของระบบรู้จ าที่ข้อมูลมาจากหลายแหล่งข้อมูล ในงานวิจัย [10-11] ได้ท าการ
ทดลองเปรียบเทียบวิธี DCCA และวิธี CCA ในระบบการรู้จ าต่างๆ ได้แก่ การจัดหมวดหมู่ของค า ระบบ
รู้จ าใบหน้า ระบบรู้จ าการเขียน ซึ่งผลการทดลองแสดงให้เห็นว่ามีวิธีการแปลงคุณลักษณะด้วยวิธี DCCA 
สามารถเพ่ิมประสิทธิภาพการจ าแนกกลุ่มข้อมูลได้  

แนวคิดของวิธี DCCA ได้มาจากวิธี CCA เราก าหนดสองชุดข้อมูลทีม่าจากตัวอย่างผู้ป่วยเดียวกัน

เป็น {(X1, X2)}1
n ซึ่งมาจากกลุ่มข้อมูล C กลุ่ม จากสมการ 2.30 ความสัมพันธ์ร่วมระหว่างชุดข้อมูลทั้ง

สอง X1X2
T ของฟังก์ชั่นจุดประสงค์ของ CCA ถูกแก้ไขเป็น Cw-ηCb ดังนั้นฟังก์ชั่นจุดประสงค์ของ DCCA 

จะได้  
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 โดยที่ Cw คือ ความแปรปรวนร่วมภายในกลุ่มเดียวกัน CB คือความแปรปรวนร่วมระหว่างกลุ่มที่

ต่างกัน และ η คือ ตัวแปรปรับค่าได้ที่เก่ียวข้องกับ CW และ CB ซึ่งเราสามารถอธิบาย CW ได้ดังสมการ  
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n nX X ,...,X ,...,X ,...,X 
 

   (2.35) 

       1 1

2 21 2 21 2i i

c c

n nX X ,...,X ,...,X ,...,X 
 

   (2.36) 

 0,...,0;1,...,1;0,...,0
inP       (2.37) 

ni คือ จ านวนของตัวอย่างในกลุ่มที่ ith ของชุดข้อมูล X1 หรือชุดข้อมูล X2, X1j
(c) คือ ตัวอย่างที่ jth ในกลุ่มที่ 

ith ของชุดข้อมูล X1, X2j
(c) คือ ตัวอย่างที่ jth ในกลุ่มที่ ith ของชุดข้อมูล X2 และ Pni คือเวกเตอร์ใหม่ที่

ประกอบด้วยสมาชิก 1 และ 0 โดยที่สมาชิกหนึ่งแทนด้วยต าแหน่งที่มีความเกี่ยวข้องกับกลุ่ม i ต่างๆ 

ส าหรับ A ในสมการ 2.34 ประกอบด้วยข้อมูลกลุ่ม สามารถเขียนเป็นเมทริกซ์ได้ดังนี้ 
 

 

1 1
1

1

1

i i

c c

n n

n n

n n







 
 
 
 
 
 
 
  

A    (2.38) 

จากสมการ 2.35 และ 2.36 เมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมระหว่างคลาสที่ต่างกันหรือ CB สามารถอธิบาย

ด้วยสมการ 

   

       

1 2

1 1

1 2 1 2

1 1

C C
C C
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C C C
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i j i j

C X X

X X X X

  

  



 

 

 
   (2.39) 

จาก    

1 2 1 2

1

A
C

TC C

i

X X X X


  ในสมการ 2.34 แทนเทอมที่สองของสมการ 2.39 จะได้สมการ  

  1 2 1 21 1 A
T T

B n nC X X X X      (2.40) 

เมื่อ X1 และ X2 ถูกนอร์มอไลซ์ ด้วยค่ากลางดังนั้นเทอม (X11n) (X21n)
T  เป็นศูนย์ ดังนั้น CB สามารถเขียน

สมการแทนได้ดังนี้ 
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1 2A
T

BC X X       (2.41) 

แทนสมการ 2.34 และสมการ 2.41 ในเทอมของ Cw-ηCb  จะได้สมการ 

 
1 2 1 2

1 21

A A

A

T T

W B

T

C C X X X X

X X

 



  

 
    (2.42) 

ในงานวิจัย [10] ได้พิสูจน์สมการ 2.42 และละทิ้ง η ได้ ดังนั้นเมทริกซ์ของ DCCA สามารถเขียนได้

ดังนี้ 

1 2

T

W BC C X X  A     (2.43) 

จากสมการ 2.33 สามารถเขียนเป็นเมทริกซ์เพ่ือแก้สมการหาค่าไอเกนได้ดังนี้ 
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2 2
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A
  (2.44) 

 

 λ คือค่าไอเกนที่สอดคล้องกับไอเกนเวกเตอร์ wX1 และ wX2 

จากการศึกษาวิธีการแปลงคุณลักษณะของแต่ละวิธีข้างต้น เราได้สรุปข้อแตกต่างของการหลอม

รวมข้อมูลด้วยวิธีการแปลงคุณลักษะของแต่ละวิธีไว้ดังตารางที่ 2.5 มีรายละเอียดดังนี้ วิธี PCA เป็น

วิธีการแปลงคุณลักษณะภายใต้เงื่อนไขความแปรปรวนของข้อมูลที่มากที่สุดของข้อมูลเพียงข้อมูลเดียว 

โดยจุดเด่นของวิธี PCA คือ เป็นวิธีที่มีขั้นตอนการด าเนินการง่าย และเป็นวิธีที่ถูกน าไปใช้อย่างทั่วไป 

ตัวอย่างเช่น ในงานวิจัยของ [56] น าเสนอการลดคุณลักษณะของสัญญาณ ECG เพ่ือใช้ในการช่วยวินิจฉัย

ภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับ และงานวิจัยของ [57] ลดมิติข้อมูลของสัญญาณ EEG ด้วยวิธี PCA เพ่ือ

ปรับปรุงประสิทธิภาพของการจ าแนกระยะการนอน อย่างไรก็ตามวิธี PCA มีจุดด้อยคือ มีประสิทธิภาพ

ต่ าเมื่อน ามาใช้กับข้อมูลที่มีลักษณะเป็นข้อมูลแบบไม่เชิงเส้น วิธีหลอมรวมมิติข้อมูลด้วยวิธี LDA มี

ขั้นตอนการจัดเรียงข้อมูลที่เหมือนกับวิธี PCA แต่วิธี LDA ได้น าข้อมูลกลุ่มของตัวแปรมาร่วมพิจารณา

ด้วยจึงท าให้การหลอมรวมข้อมูลหลายชุดมีประสิทธิภาพดีขึ้นเมื่อเทียบกับวิธี PCA เพราะเมทริกซ์การ

แปลงของวิธี LDA จะพิจารณาความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลที่อยู่กลุ่มเดียวกัน ขณะเดียวกันก็ได้พิจารณา

ความสัมพันธ์ของข้อมูลระหว่างกลุ่มด้วย ส าหรับวิธี CCA และ DCCA เป็นวิธีการหาเมทริกซ์การแปลง

จากความสัมพันธ์ระหว่างสองชุดข้อมูล จากตารางจะเห็นได้ว่าวิ ธี  CCA และ DCCA พิจารณา

ความสัมพันธ์ของแต่ละชุดข้อมูลต่างจากวิธี PCA และ LDA โดยทั่วไปวิธี CCA และ DCCA เหมาะส าหรับ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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การวิเคราะห์ข้อมูลที่มาจากหลายชุดข้อมูล แต่อย่างไรก็ตามวิธี CCA เป็นการวิเคราะห์โดยไม่ได้ค านึงถึง

ความเป็นกลุ่มข้อมูล (Label) ดังนั้นในกรณีการน าไปประยุกต์ใช้กับข้อมูลที่มีขนาดใหญ่หรือจ านวนมาก

ท าให้ประสิทธิภาพลดลง ดังนั้นจึงได้มีการน าแนวคิดข้อมูลกลุ่มร่วมพิจารณาร่วมด้วย ดังเช่นในการ

งานวิจัยของ [10-11] ได้ทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพการหลอมรวมมิติของหลายชุดข้อมูลด้วยวิธี 

CCA และ DCCA ผลการทดลองของวิจัยเหล่านั้นพบว่าวิธี DCCA มีความสามารถที่ช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพ

ของระบบการเรียนรู้ของเครื่องได้ 

ตารางท่ี 2.5 วิธีหลอมรวมคุณลักษณะด้วยวิธี PCA, LDA, CCA และ DCCA 

วิธี การแปลงคุณลักษณะ ภาพค าอธิบาย 
PCA เมทริกซ์การแปลงคุณลักษณะหาจาก

ความแปรปรวนร่วมที่มากท่ีสุด 
 

 
 
 

LDA เมทริกซ์การแปลงคุณลักษณะได้จาก
การพิจารณาจาก ข้อมูล Labeled 
Class และหาความสัมพันธ์ระหว่าง
กลุ่มและความสัมพันธ์ภายในกลุ่ม 

 
 

CCA เมทริกซ์การแปลงคุณลักษณะได้จาก
การหาความสัมพันธ์ของระหว่างสอง
ชุดข้อมูล  
 
 

 
 

DCCA เมทริกซ์การแปลงคุณลักษณะได้จาก
การพิจารณาจาก ข้อมูล Labeled 
Class และความสัมพันธ์ของระหว่าง
สองชุดข้อมูล 
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2.6.2 วิธีการเลือกคุณลักษณะ (Feature selection)  

วิธีการเลือกคุณลักษณะเป็นวิธี เลือกคุณลักษณะหรือเลือกเซตย่อยของคุณลักษณะที่มี
ความส าคัญต่อการวิเคราะห์ข้อมูล วิธีเลือกคุณลักษณะถูกแบ่งออกได้เป็น 3 วิธี ได้แก่  วิธีฟิลเตอร์ (Filter 
method) วิธีแรปเปอร์ (Wrapper method) และวิธีฝังตัว (Embed method)  

 
คุณลักษณะท้ังหมด

ค านวณดัชนีความส าคัญ
ของคุณลักษณะ

คัดเลือกเชตของคุณลักษณะท่ีดีท่ีสุด

ข้ันตอนกระบวนการเรียนรู้

การประเมินประสิทธิภาพ

คุณลักษณะท้ังหมด

การก่อก าเนิดเซตของคุณลักษณะ

ข้ันตอนกระบวนการเรียนรู้

การประเมินประสิทธิภาพ

คัดเลือกเชต
คุณลักษณะ

ที่ดีที่สุด

คุณลักษณะท้ังหมด

การก่อก าเนิดเซตของคุณลักษณะ

ข้ันตอนกระบวนการเรียนรู้

การประเมินประสิทธิภาพ

คัดเลือกเชต
คุณลักษณะ

ที่ดีที่สุด

 

(a)              (b)     (c) 

รูปที่ 2.18 กระบวนการเลือกตัวแปรด้วย (a) วิธีฟิลเตอร์ (b) วิธีแรปเปอร์ และ (c) วิธีฝงัตัว 

รูปที่ 2.18 แสดงกระบวนการเลือกตัวแปรของทั้งสามวิธีมีรายละเอียดดังนี้ วิธีฟิลเตอร์เป็นวิธีที่ใช้
เทคนิคการจัดเรียงล าดับของคุณลักษณะ (Feature Ranking technique) เพ่ือคัดเลือกคุณลักษณะ จาก
รูปที่ 2.18(a) กระบวนการการเลือกตัวแปรด้วยวิธีฟิลเตอร์เริ่มจาก คุณลักษณะทั้งหมดจะถูกวัดค่า
ความส าคัญ จากนั้นก าหนดระดับอ้างอิง (Threshold) ขึ้นมาเพ่ือก าจัดคุณลักษณะที่มีค่าดัชนีของ
ความส าคัญน้อยกว่าระดับที่ อ้างอิงออกไป และเข้าสู่กระบวนการประมวลผล ข้อดีของวิธี เลือก
คุณลักษณะแบบฟิลเตอร์ คือ เป็นเทคนิคที่ค านวณได้ง่าย รวดเร็ว และหลีกเลี่ยงการเกิดโอเวอร์ฟิตติ้ง 
(Overfitting) เพราะวิธีฟิลเตอร์ไม่น าผลทดสอบประสิทธิภาพการเรียนรู้ของเครื่องมาพิจาณาร่วมด้วยซึ่ง
คุณลักษณะที่ถูกคัดเลือกจะไม่ถูกไบแอส ข้อเสียของวิธีนี้ คือ คุณลักษณะที่ถูกคัดเลือกเป็นคุณลักษณะที่
เป็นอิสระต่อกัน เพราะขั้นตอนการค านวณค่าความส าคัญจะพิจารณาความสัมพันธ์เพียงด้านเดียว คือ 
ความสัมพันธ์ระหว่างคุณลักษณะนั้นๆกับเอาท์พุต ไม่ได้ค านึงถึงความสัมพันธ์ระหว่างคุณลักษณะกันเอง 
ดังนั้นเซตของคุณลักษณะที่ถูกเลือกอาจมีความสัมพันธ์ระหว่างกันหรือไม่มีความสัมพันธ์ระหว่างกันก็ได้ 
เมื่อน าเซตคุณลักษณะที่ถูกเลือกเหล่านี้มาใช้ในการจ าแนกกลุ่มข้อมูล จึงส่งผลท าให้ค่าความถูกต้องของ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้



43 

 

 
 

การเรียนรู้ลดลง ดังนั้นการเลือกคุณลักษณะแบบฟิลเตอร์จึงเหมาะสมเฉพาะการวิเคราะห์ข้อมูลที่มี
จ านวนมิติไมสู่งมาก  

วิธีเลือกคุณลักษณะแบบแรปเปอร์เป็นวิธีที่ถูกพัฒนามาเพ่ือแก้ไขวิธีฟิลเตอร์ ซึ่งวิธีแรปเปอร์มี
กระบวนการท างานที่เพ่ิมขึ้นคือ คุณลักษณะทั้งหมดจะถูกจัดให้อยู่ในรูปของเซตคุณลักษณะ หลังจากนั้น
ด าเนินการค้นหาเซตของคุณลักษณะที่เหมาะสมด้วยการประเมินด้วยฟังก์ชั่นความเหมาะสม (Fitness 
function) เพ่ือค้นหาเซตคุณลักษณะที่เหมาะสมที่สุดก่อนเข้าสู่กระบวนการจ าแนกข้อมูล วิธีค้นหาเซต
คุณลักษณะที่เหมาะสมประกอบด้วย 2 วิธี ได้แก่  1) วิธีค้นหาเลือกคุณลักษณะโดยล าดับ (Sequential 
selection algorithm) เป็นวิธีการที่ เลือกคุณลักษณะด้วยการพิจารณาคุณลักษณะที่ เ พ่ิมทีละตัว
ตามล าดับ หรือลดคุณลักษณะลงทีละตัวตามล าดับจนกว่าจะได้เซตคุณลักษณะที่เหมาะสม  วิธีการนี้เป็น
วิธีการที่มีกระบวนการด าเนินงานง่ายแต่มีข้อเสียคือ ใช้เวลาในการประมวลผลนาน 2) วิธีการค้นหาเซต
ของคุณลักษณะด้วยวิธีการสุ่มเลือกหรือ วิธีค้นหาค าตอบที่เหมาะสมด้วยอัลกอริทึมของการแก้ไขปัญหา
ฮิ ว ริ ส ติ ก  (Heuristic search algorithm) ไ ด้ แ ก่  Genetic algorithm (GA), Particle Swarm 
Optimization (PSO) เป็นต้น รายละเอียดของวิธีนี้ถูกน าเสนออย่างละเอียดในหัวข้อ 2.8 กระบวนการ
ค้นหาเซตของคุณลักษณะจะเริ่มต้นด้วย ก าหนดจ านวนของเซตของคุณลักษณะและจ านวนของ
คุณลักษณะที่ถูกเลือก แต่ละเซตของคุณลักษณะจะถูกประเมินด้วยฟังก์ชั่นความเหมาะสม และค่าฟังก์ชั่น
ความเหมาะสมของแต่ละเซตคุณลักษณะถูกน ามาเปรียบเทียบเพ่ือค้นหาเซตของคุณลักษณะที่เหมาะสม
ที่สุด จากนั้นเซตของคุณลักษณะที่เหมาะสมที่สุดจะถูกน าไปใช้กระบวนการจ าแนกข้อมูลต่อไป ข้อดีของ
วิธีการค้นหาแบบฮิวริสติกเมื่อเทียบกับวิธี SSA เป็นวิธีที่ใช้เวลาน้อยกว่า เนื่องจากวิธีการค้นหาฮิวริสติก
เป็นการค้นหาข้อมูลแบบครอบคลุม (Global Search)  

วิธีเลือกคุณลักษณะวิธีการฝังตัวเป็นวิธีที่ถูกน าเสนอเพ่ือแก้ไขข้อเสียของวิธีฟิลเตอร์และวิธีแรป
เปอร์ ใช้เวลาน้อยกว่าวิธีแรปเปอร์ กระบวนการเลือกคุณลักษณะของวิธีนี้ได้รวมการเลือกคุณลักษณะไว้
เป็นส่วนหนึ่งของกระบวนการเรียนรู้  ซึ่งมีข้อดีคือ มีการค้นหาเซตของคุณลักษณะทั้งปริภูมิครอบคลุม 
(Global space) และปริภูมิเฉพาะที่ (Local space) จึงท าให้มีประสิทธิภาพในการค้นหามีประสิทธิภาพ
ที่ดีขึ้น แต่อย่างไรก็ตามวิธีฝั่งตัวมีข้อเสีย คือ การเลือกเซตคุณลักษณะไม่มีความยืดหยุ่นเนื่องจากขึ้นอยู่
กับอัลกอริทึมการจ าแนกกลุ่มข้อมูล    

จากหลักการวิธีลดมิติทั้งสองแบบ ประกอบด้วย วิธีแปลงคุณลักษณะและวิธีการเลือกคุณลักษณะ

เราสามารถสรุปจุดเด่นและจุดด้อยของแต่ละวิธีได้ดังตารางที ่2.6 

ตารางท่ี 2.6 จุดเด่นและจุดด้อยของวิธีลดมิติด้วยวิธีเลือกคุณลักษณะและวิธีการแปลงคุณลักษณะ 

วิธีการ กระบวนการ จุดเด่น จุดด้อย 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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วิธีเลือก
คุณลักษณะ 

เลือกคุณลักษณะที่มี
อิทธิพลต่อ Output  

- คุณลักษณะที่ไม่มี
ความส าคัญจะถูกตัดทิ้ง 
- เป็นวิธีที่ง่าย 
- ข้อมูลไม่สูญหาย 

- คุณลักษณะที่ถูกเลือกเป็น
อิสระต่อกัน ไม่มีความสัมพันธ์
ระหว่างกัน และไม่ครอบคลุม
โครงสร้างคุณลักษณะเดิม 

วิธีการแปลง
คุณลักษณะ 

ชุดข้อมูลทั้งหมดถูก
แปลงไปยังเบสิสใหม่ 
สร้างจากความสัมพันธ์ 
ของคุณลักษณะ 

- ครอบคลุมโครงสร้างของ
คุณลักษณะเดิม 
- แต่ละคุณลักษณะมี
ความสัมพันธ์ระหว่างกัน 

- ประสิทธิภาพต่ าเมื่อใช้กับ
ข้อมูลมิติสูง 
- มีข้อมูลสูญหายระหว่างการ
แปลงคุณลักษณะ 

 

2.7 การลดมิติแบบผสมผสาน (Hybrid Dimensionality reduction)  
จากหัวข้อที่ 2.6 จะเห็นได้ว่าวิธีการลดมิติแบบเดี่ยวจะพิจารณามุมมองของคุณลักษณะเพียงด้าน

เดียว ดังนั้นการพิจารณาสองมุมมองของคุณลักษณะจึงถูกน าเสนอในวิธีการลดมิติแบบผสมผสาน การลด
มิติแบบผสมผสานเป็นวิธีที่ผสมผสานระหว่างวิธีการลดมิติแบบเดี่ยวหลายวิธี โดยได้น าข้อดีของวิธีหนึ่ง
เพ่ือชดเชยแก้ไขข้อเสียของอีกวิธีหนึ่ง หรือน าข้อดีของแต่ละวิธีมาผสมผสานกันเพ่ือสามารถเพ่ิม
ประสิทธิภาพได้ดีมากขึ้น จากงานวิจัยที่ผ่านมาที่น าเสนอการออกแบบวิธีการลดมิติแบบผสมผสานมี
หลากหลายวิธี ซึ่งเราได้แบ่งออกเป็น 4 กลุ่มตามล าดับขั้นตอนของกระบวนการผสมผสานดังรูปที่ 2.19  
 

 

 

 

 

รูปที่ 2.19 วิธีการลดมิติแบบผสมผสานทั้ง 4 แบบ 

จากรูป 2.19 แสดงวิธีการลดมิติแบบผสมผสานทั้ง 4 แบบ ได้แก่ แบบที่ 1 การลดมิติแบบ

ผสมผสานที่เกิดจากวิธีการแปลงคุณลักษณะทั้งสองวิธี แบบที่ 2 การลดมิติแบบผสมผสานที่เกิดจาก

วิธีการเลือกคุณลักษณะทั้งสองวิธี แบบที่ 3 การลดมิติแบบผสมผสานที่ขั้นตอนแรกเริ่มต้นด้วยวิธีการ

การลดมิติแบบผสมผสาน วิธีการแปลงคุณลักษณะ = + 

การลดมิติแบบผสมผสาน วิธีการเลือกคุณลักษณะ = + 

การลดมิติแบบผสมผสาน วิธีการแปลงคุณลักษณะ = + 

การลดมิติแบบผสมผสาน วิธีการเลือกคุณลักษณะ = + 

วิธีการแปลงคุณลักษณะ 

วิธีการเลือกคุณลักษณะ 

วิธีการเลือกคุณลักษณะ 

วิธีการแปลงคุณลักษณะ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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แปลงมิติตามด้วยวิธีการเลือกคุณลักษณะ และแบบที่ 4 การลดมิติแบบผสมผสานขั้นตอนแรกเริ่มต้น

วิธีการเลือกคุณลักษณะตามด้วยวิธีการแปลงคุณลักษณะ  

งานวิจัยที่ผ่านมาที่เกี่ยวข้องกับการน าเสนอการลดมิติแบบผสมผสาน ตัวอย่างเช่น งานวิจัย [58-
59] ได้น าเสนอวิธีผสมผสานระหว่างวิธีการเลือกคุณลักษณะด้วยวิธีฟิลเตอร์และวิธีการเลือกคุณลักษณะ
ด้วยวิธีแรปเปอร์แบบ SFS ซึ่งวิธีการผสมผสานนี้นิยมน ามาพิจารณาร่วมกันเพราะสามารถช่วยแก้ไข
ปัญหาเวลาที่ใช้การค านวณได้ เนื่องจากข้อดีของวิธีการฟิลเตอร์ คือ เลือกเฉพาะคุณลักษณะที่ส าคัญ 
จากนั้นคุณลักษณะที่ถูกเลือกนี้จะถูกเลือกอีกครั้งด้วยฟังก์ชั่นเป้าหมายหรือผลการประเมินประสิทธิภาพ 
แต่วิธีการนี้ยังมีจุดด้อยคือ คุณลักษณะที่ถูกเลือกขาดความสัมพันธ์ระหว่างคุณลักษณะด้วยกันเองซึ่งมี
ผลกระทบต่อการน าไปประยุกต์ใช้กับข้อมูลที่มีมิติสูง ส าหรับงานวิจัยของ [60] น าเสนอวิธีหลอมรวม
คุณลักษณะที่ได้จากสัญญาณสมองและภาพ MRI เพ่ือใช้ในการจ าแนกผู้ป่วยโรคจิตเภท โดยใช้วิธี multi-
CCA ซึ่งวิธีนี้สามารถหลอมรวมคุณลักษณะและยังคงแสดงความสัมพันธ์ระหว่างคุณลักษณะ แต่วิธีการ
แปลงคุณลักษณะทั้งสองยังคงมีข้อจ ากัดในการจ าแนกกลุ่มข้อมูล ส าหรับตัวอย่างงานวิจัยการลดมิติแบบ
ผสมผสานแบบที่ 3 ที่เริ่มต้นขั้นตอนแรกด้วยวิธีการแปลงคุณลักษณะและตามด้วยวิธีการเลือก
คุณลักษณะ ได้แก่ งานวิจัยของ [61] ได้ผสมผสานระหว่างวิธี PCA และการเลือกคุณลักษณะด้วยวิธี GA 
และ PSO งานวิจัยของ [62] ผสมผสานระหว่างวิธี  Probabilistic PCA และ GA  และงานวิจัยของ [63] 
ได้น าเสนอการหลอมรวมระหว่างวิธี CCA และ GA แม้ว่าการลดมิติข้อมูลการผสมผสานแบบที่ 3 นี้ข้อมูล
เดิมจะถูกแปลงและถูกคัดเลือกคุณลักษณะที่เหมาะสม ซึ่งสามารถช่วยให้ข้อมูลลดลง แต่มียังจุดด้อยคือ 
ใช้เวลานานในการประมวลผลของขั้นตอนของการทดสอบ เนื่องจากการคุณลักษณะที่ถูกแปลงในขั้นตอน
แรกนั้นจะเปลี่ยนไป ดังนั้นขั้นตอนการเลือกคุณลักษณะจะถูกเปลี่ยนไปใหม่ทุกครั้ง ส าหรับวิธีการลดมิติ
ผสมผสานแบบที่ 4 ตามท่ีผู้วิจัยได้สืบค้นงานวิจัยที่ผ่านมายังไม่พบงานวิจัยใดทีน่ าเสนอวิธีการดังกล่าวนี้ 
 

2.8 อัลกอริทึมที่ได้แรงดลใจมาจากธรรมชาติ (Nature Inspired Algorithms: NIAs)  
อัลกอริทึมที่ ได้แรงดลใจมาจากธรรมชาติเป็นส่วนหนึ่งของการค านวณแบบชาญฉลาด 

จุดประสงค์ของการพัฒนาอัลกอริทึมเหล่านี้เพ่ือแก้ไขปัญหาที่ซับซ้อนทางวิศวกรรมต่างๆ รวมถึงปัญหา
จ านวนมิติสูงด้วย อัลกอริทึมที่ได้แรงดลใจมาจากธรรมชาติแบ่งออกเป็นสองกลุ่มใหญ่ๆ ได้แก่ อัลกอริทึม
เชิ งวิ วัฒนาการ  (Evolution algorithm) และ อัลกอริทึมปัญญาเชิ งกลุ่ ม  (Swarm intelligence 
algorithm)  โดยอัลกอริทึมเชิงวิวัฒนาการได้รับแรงบันดาลใจมาจากการวิวัฒนาการเชิงชีววิทยา 
ประกอบด้วย ขั้นตอนการสืบพันธุ์ (Reproduction) ขั้นตอนการกลายพันธุ์ (Mutation) ขั้นตอนการ
แลกเปลี่ยนยีน (Recombination) และขั้นตอนการคัดเลือก (Selection) โดยผลลัพธ์ที่ได้จากอัลกอริทึม
เชิงวิวัฒนาการนี้ขึ้นอยู่กับสภาพแวดล้อมหรือเงื่อนไขที่ถูกก าหนดไว้ สามารถน าไปใช้ในการแก้ไขปัญหาที่

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ซับซ้อนได้อย่างรวดเร็วและสามารถค้นหาค าตอบได้อย่างเหมาะสม ส าหรับอัลกอริทึมปัญญาเชิงกลุ่มหรือ
ถูกเรียกว่า เทคนิคการหาค าตอบที่เหมาะสมเชิงกลุ่มเป็นอัลกอริทึมที่ได้แรงบันดาลใจมาจากเลียนแบบ
พฤติกรรมการอยู่รวมกันเป็นกลุ่มอย่างฉลาด โดยปกติปัญญาเชิงกลุ่มประกอบด้วย กลุ่มประชากรที่มี
สมาชิกที่สามารถสื่อสารกันภายในกลุ่มและสามารถสื่อสารกับสภาพแวดล้อมได้ ไม่มีการควบคุมจาก
ส่วนกลาง และมีการจัดระบบด้วยตัวเอง ขั้นตอนการค้นหาของ NIAs มีสองปัจจัยส าคัญที่ควรค านึงถึง
เพ่ือให้สามารถค้นหาผลเฉลย (Solution) ที่เหมาะสมที่สุด คือ ความสมดุลของการค้นหาสิ่งใหม่ๆจาก
ปริภูมิครอบคลุมหรือเรียกว่า Exploration และการแสวงหาผลประโยชน์จากวิธีการหาค าตอบที่มีอยู่ใน
ปริภูมิเฉพาะที่เพ่ือสามารถใช้ประโยชน์ได้อย่างคุ้มค่าที่สุดหรือเรียกว่า Exploitation เนื่องจากอัลกอริทึม 
NIA มีจ านวนมาก ดังนั้นวิทยานิพนธ์นี้จะกล่าวถึงบางอัลกอริทึมที่มีความเกี่ยวข้องกับการน าไป
ประยุกต์ใช้ส าหรับการหาเซตคุณลักษณะที่เหมาะสม ได้แก่ BPSO , BCS, EBCS, และ BGWO  

2.8.1 อัลกอริทึม Binary Particle Swarm Optimization (BPSO)  

อัลกอริทึม BPSO ถูกพัฒนาโดย [4] มีพ้ืนฐานจากอัลกอริทึม PSO โดยทั่วไป อัลกอริทึม PSO ได้

แรงบันดาลใจมาจากพฤติกรรมการอพยพของสิ่งมีชีวิตที่อาศัยอยู่เป็นฝูง กระบวนการของ PSO เริ่มต้น

ด้วยการก าหนดพารามิเตอร์ ดังนี้ ต าแหน่งของแต่ละอนุภาค i เป็น xi= (xi1 ,xi2 ,…,xid), และความเร็วของ

แต่ละอนุภาค vi= (vi1 ,vi2 ,…,vid) โดยที่ d  คือ จ านวนอนุภาคทั้งหมด ระหว่างการอพยพต าแหน่งที่ดีที่สุด

ของแต่ละอนุภาคที่เกิดขึ้นก่อนหน้าถูกบันทึกเป็น pbest และต าแหน่งที่ดีที่สุดของประชากรทั้งหมดถูก

บันทึกเป็น gbest การค้นหาวิธีการที่เหมาะสมที่สุดของอัลกอริทึม PSO จะถูกพิจารณาจากการอัพเดท

ต าแหน่งด้วยสมการ 2.45 และความเร็วของแต่ละอนุภาคที่มีความเกี่ยวข้องกับ pbest และgbest ด้วย

สมการ 2.46 

     1 1i ix x vt t t       (2.45) 
 

         1 1 2 21i i i iv w v C r pbest x C r gbest xt t t t        (2.46) 

โดยที่  t คือ  จ านวนของ iteration w คือ  ค่ าน้ าหนักคงที่  C1 และ C2  คือค่ าคงที่ ของ 
acceleration และ  r1 และ r2 คือค่าการสุ่มที่อยู่ในช่วง [0,1] นอกจากนี้ อัลกอริทึม PSO สามารถ
แบ่งเป็น continuous PSO และ binary PSO เมื่อเปรียบเทียบทั้งสองแบบแล้ว พบว่า BPSO มีความ
เหมาะสมส าหรับการค้นหาเซตของคุณลักษณะมากกว่า continuous PSO เนื่องจากจ านวนตัวแปรมี
ความยาวคงที่ ในกระบวนการของ BPSO ความเร็วจะถูกอัพเดทด้วยความเร็วและต าแหน่งของอนุภาค
นั้นๆ และค่า pbest และค่า gbest ที่ถูกบันทึกไว้ จากนั้นความเร็วที่ถูกอัพเดทถูกแปลงด้วยฟังก์ชั่น 
Sigmoid และน าไประบุต าแหน่งใหม่ด้วยเงื่อนไขการสุ่มด้วยสมการ 
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สมาชิกของต าแหน่งแต่ละอนุภาคประกอบด้วยไบนารี่  1 หรือ 0 หากไบนารี่เป็น 1 แทนต าแหน่งของ

คุณลักษณะนั้นจะถูกเลือก และหากเป็นไบนารี่เป็น 0 แทนต าแหน่งของคุณลักษณะนั้นจะไม่ถูกเลือก  

 2.8.2 อัลกอริทึม Binary Cuckoo Search Optimization (BCSO)  

 การค้นหาแบบนกกาเหว่าถูกพัฒนาขึ้นในปี 2009 โดย yang และ Deb [64] อัลกอริทึมการ

ค้นหาแบบนกกาเหว่าได้แนวคิดมาจากพฤติกรรมการฝากไข่อย่างชาญฉลาดของนกกาเหว่า โดยนก

กาเหว่าจะฝากไข่ไว้ยังรังของนกตัวอ่ืน (Host nest) แม่นกกาเหว่าจะเลียนแบบการวางไข่ของตัวเองให้

เหมือนกับไข่ของเจ้าของรังให้มากที่สุด โดยพยายามไม่ให้นกเจ้าของรังค้นหาเจอว่าในรังมีไข่ของนก

กาเหว่าอยู่ กรณีที่นกเจ้าของรังหาไข่ของนกกาเหว่าเจอจะท าลายด้วยการทิ้งไข่หรือทิ้งรังทั้งหมด เรา

ก าหนดให้แต่ละ iteration ของการค านวณเป็น t ส าหรับ xi(t)
 คือไข่ฟองที่ ith ในรังไข่ซึ่งการอัพเดทไข่

หรือการปรับปรุงค าตอบใหม่ xi(t+1)  ถูกปรับปรุงด้วยหลักการ Levy flights ดังสมการ 
 

     1i ix x Levyt t         (2.48) 
 

โดยที่  Levy   คือช่วงระยะห่างหรือระยะทางที่เกิดการเปลี่ยนแปลงของต าแหน่งของ

ค าตอบ α  คือ พารามิเตอร์ที่เกี่ยวกับขนาดการปรับปรุงค าตอบหรือ Step size ค่าพารามิเตอร์นี้ขึ้นอยู่กับ

ปัญหาที่ต้องการค้นหาค าตอบและถูกก าหนดให้มีค่ามากกว่า 0 (α>0) ส าหรับหลักการของ Levy(λ) ถูก

อธิบายด้วยขนาดของ step size (u) ดังสมการ 
 

  ,1 3Levy u t               (2.49) 
 

ส าหรับปัญหาของการเลือกเซตคุณลักษณะที่เหมาะสมในงานวิจัย [5] น าเสนออัลกอริทึมการ

ค้นหานกกาเหว่าในรูปแบบไบนารี่หรือ Binary Cuckoo Search (BCS) นอกจากนี้ในงานวิจัยดังกล่าวนั้น

ได้เปรียบเทียบ BCS กับวิธีอ่ืนๆ เช่น PSO , GA,  ABC พบว่าอัลกอริทึม BCS มีประสิทธิภาพในการหา

เซตของคุณลักษณะมีประสิทธิภาพที่ดีกว่าวิธีอ่ืนๆ ขั้นตอนกระบวนการของ BCS แตกต่างจากอัลกอริทึม 

CS เพียงเล็กน้อย การปรับปรุงค าตอบใหม่ของ BCS xi(t+1) ถูกปรับด้วยมีเงื่อนไขการเปรียบเทียบการสุ่ม

ด้วยการแปลงค่า xi(t) ด้วยฟังก์ชั่น sigmoid ดังสมการ  
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    (2.50) 

 

 โดยที่ rand คือค่าการสุ่มที่อยู่ช่วง [0,1]  

ถึงแม้ว่า CS จะมีถูกน าเสนอว่าเป็นวิธีที่มีประสิทธิภาพเมื่อเทียบกับวิธีอ่ืนๆ แต่วิธี CS ที่ค้นหา

ด้วยหลักการของกระจายแบบ Levy flight ท าให้ค่าการสุ่มกระโดดจากพ้ืนที่ไปยังอีกพ้ืนที่หนึ่ง ดังนั้นการ

ลู่เข้าสู่ค าตอบที่เหมาะสมจึงใช้ระยะเวลานาน ดังนั้นในงานวิจัยของ [6] ได้ปรับปรุงวิธีการของ BCS 

เรียกว่า Extended Binary Cuckoo Search (EBCS) โดยได้เพ่ิมกระบวนการกลายพันธุ์ (Mutation) ใน

อัลกอริทึมของ BCS โดยมีจุดประสงค์เพ่ือสามารถค้นหาค าตอบในบริเวณใกล้เคียงกับค าตอบที่ดีที่สุด 

และยังเก็บค าตอบที่ดีที่สุดไว้ในซับเซตของคุณลักษณะที่ถูกเลือกด้วย กระบวนการด าเนินการ EBCS ซึ่ง

ในแต่ละ iteration วิธีการหาค าตอบจะถูกสุ่มเลือกเพ่ือเป็นอินพุตของการกระบวนการกลายพันธุ์ 

หลังจากนั้นต าแหน่งค าตอบของวิธีการหาค าตอบนั้นจะถูกสุ่มเลือก และต าแหน่งนั้นจะถูกเปลี่ยนค่าไบนา

รี่ในต าแหน่งนั้นให้เป็นไบนารี่ตรงข้าม เช่น ถ้าต าแหน่งของค าตอบนั้นเป็นไบรารี่หนึ่งจะถูกเปลี่ยนเป็น

ศูนย์ และหากเป็นไบรารี่ศูนย์จะถูกเปลี่ยนเป็นหนึ่ง 

 2.8.3 อัลกอริทึม Binary Gray Wolf Optimization (BGWO)  

อัลกอริทึม BGWO เป็นอัลกอริทึมที่ใช้ในการเลือกคุณลักษณะ ซึ่งปรับปรุงมาจากอัลกอริทึม 

GWO ดังนั้นเราจะอธิบายอัลกอริทึม GWO ก่อน อัลกอริทึม GWO เป็นอัลกอริทึมใหม่ของอัลกอริทึม

วิวัฒนาการซึ่งถูกน าเสนอโดย Mirjalili และคณะในปี 2014 [65] เป็นอัลกอริทึมที่เกิดจากการเลียนแบบ

พฤติกรรมการอยู่ร่วมกันของฝูงหมาป่าสีเทาในธรรมชาติ ในฝูงหมาป่าหนึ่งๆ จะมีกฎที่เข้มงวดในล าดับชั้น

ของการอาศัยอยู่รวมกันมีหัวหน้าฝูงเรียกว่า อัลฟ่า (α) มีหน้าที่รับผิดชอบในการตัดสินใจ และหัวหน้ารอง

เรียกว่า เบต้า () มีหน้าที่ในการช่วยหัวหน้าฝูงในการตัดสินใจ ส่วนผู้ควบคุมฝูงหมาป่าหรือหัวหน้าล าดับ

ที่สาม เรียกว่า เดลต้า (δ) มีหน้าที่รายงานการปกครองและดูแลหมาป่าสมาชิกที่เหลือถูกเรียกว่า โอเมก้า 

(ω) กระบวนการล่าเหยื่อแต่ละครั้งจะมีหัวหน้าทั้งสามเป็นจ่าฝูง และส่งสัญญาณต าแหน่งของเหยื่อให้กับ

ฝูงหมาป่า ดังนั้นการปรับของต าแหน่งของหมาป่า  1ix t   หรือต าแหน่งการหาค าตอบถูกปรับจาก

สมการ 
 

     
     1 2 3

1
3

i

x x xt t t
x t

 
     (2.51) 

 

โดยที่ x1, x2 และ x3 หาได้จากสมการ 
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            1 1 1x x A C x xt t t t        (2.52) 
 

        22 2
C x xx x A t tt t 

      (2.53) 
 

        3 3 3x x A C x xt t t t        (2.54) 
 

โดยที่ Ai=2αr1-α และ C=2r2 ซึ่ง r1 และ r2 คือค่าการสุ่มที่มีช่วงระหว่าง [0 ,1] และ α  คือค่าที่ลดลงเชิง

เส้นของแต่ละรอบการวนซ้ ามีค่าตั้งแต่ 2 ถึง 0 ส าหรับกระบวนการ BGWO มีการอัพเดทต าแหน่งของ

หมาป่าแตกต่างจากอัลกอริทึม GWO แบบต่อเนื่องเพียงเล็กน้อย โดยการปรับต าแหน่งของการหาค าตอบ 

xi(t+1) หาไดจ้ากการแปลงฟังก์ชั่นของ sigmoid ดังสมการ 
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   (2.55) 

  

 โดยที่ m และ n เป็นพารามิเตอร์ของฟังก์ชั่น sigmoid 
 

2.9 สัมประสิทธิ์ความแตกต่างของแจ็คคาร์ด (Jaccard Dissimilarity Coefficient)  
สัมประสิทธิ์ความแตกต่างของแจ็คคาร์ดเป็นเทคนิคที่ใช้ส าหรับการวัดความแตกต่างของข้อมูล

เชิงบรรยาย (Attribute data) ซึ่งถูกดัดแปลงมาจากสมการความเหมือนของแจ็ดคาร์ดเพ่ือใช้วัดความ

เหมือนกันของเวกเตอร์สองเวกเตอร์ (Su และ Sv) ประสิทธิ์ความเหมือนของแจ็ดคาร์ดสามารถอธิบายได้

ด้วยสมการ 
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โดยที่ J11 แทนจ านวนบิตของเวกเตอร์ Su และ Sv ที่มีค่าไบนารีเป็น 1 J10 แทนจ านวนบิตของ

เวกเตอร์ Su มีค่าไบนารี่เป็น 1 และ Sv ที่มีค่าไบนารี่เป็น 0  J01 แทนจ านวนบิตของเวกเตอร์ Su มีค่าไบนา

รี่เป็น 0 และ Sv ที่มีค่าไบนารีเป็น 1   

ส าหรับสัมประสิทธิ์ความแตกต่างของแจ็คคาร์ดเป็นเครื่ องมือที่ใช้วัดความแตกต่างของสอง

เวกเตอร์ (Su และ Sv) สามารถอธิบายได้ด้วยสมการ 
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 งานวิจัยนี้เราได้น าเสนอ วิธีการเลือกคุณลักษณะแบบใหม่ด้วยการน าสัมประสิทธิ์ความแตกต่าง

ของแจ็คคาร์ดมาปรับปรุงขั้นตอนของการปรับค่าค าตอบของอัลกอริทึม BGWO แบบเดิมด้วยแนวคิดการ

กลายพันธุ์เรียกว่า DisBGWO ซึ่งน าเสนอในบทความ [17] รายละเอียดของอัลกอริทึมนี้หัวข้อ 3.1.2.2  

 

2.10 การจ าแนกข้อมูลด้วยอัลกอริทึมต่างๆ 

2.10.1 การจ าแนกข้อมูลด้วยอัลกอริทึม k- Nearest Neighbors (k-NN) 

การจ าแนกข้อมูลด้วยอัลกอริทึม kNN เป็นอัลกอริทึมที่ง่ายที่ใช้ในการจ าแนกกลุ่มข้อมูลและเป็น
วิธีการหนึ่งที่เหมาะสมกับข้อมูลที่กระจัดกระจาย โดยหลักการของวิธีการนี้คือ จะจ าแนกกลุ่มข้อมูลด้วย
ระยะทางที่มีค่าใกล้เคียงที่สุดกับข้อมูลในแต่ละกลุ่มซึ่งก าหนดโดยค่าของข้อมูลในรอบการวนซ้ าก่อนหน้า 
เมื่อได้ระยะทางที่ถูกค านวณแล้วจะถูกจัดเรียงล าดับและก าหนดข้อมูลเพ่ือนบ้านตามระยะทางที่ใกล้ที่สุด
จ านวน k ตามที่ก าหนดไว้ การค านวณระยะทางมีหลากหลายวิธีซึ่งการน ามาใช้งานขึ้นอยู่กับลักษณะของ
ตัวแปร ได้แก่ การค านวณระยะทาง Euclidean และการค านวณระยะทาง Manhattan เหมาะส าหรับ
ตัวแปรเป็นตัวเลข (continuous variable) ซึ่ งเป็นวิธีที่น ามาใช้มากที่สุด การค านวณระยะทาง 
Hamming เหมาะส าหรับตัวแปรที่ไม่ใช่ตัวเลข  

 

 
รูปที่ 2.20 ตัวอย่างการจ าแนกกลุ่มแบบ K nearest neighbor 

รูปที่ 2.20 แสดงตัวอย่างของการจ าแนกด้วยวิธี K-nearest Neighbor ข้อมูลที่ต้องการจ าแนก
กลุ่มคือ ( ) โดยก าหนดจ านวนของข้อมูลที่น ามาพิจารณาหรือข้อมูลเพ่ือนบ้านเท่ากับ k =3 และการ
ค านวณระยะทางระหว่างข้อมูลด้วย Euclidean Distance ดังสมการ  
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เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้



51 

 

 
 

ข้อมูลที่ต้องการจ าแนกคือ p และข้อมูลในแต่ละกลุ่มคือ q จากรูปที่ 2.20 ข้อมูลที่ต้องการ
จ าแนกกลุ่ม ( ) จะถูกค านวณระยะทางจากข้อมูลอ่ืนๆ จากนั้นน าค่าระยะทางเหล่านั้นมาจัดเรียงจาก
น้อยไปมาก และก าหนดข้อมูลเพ่ือนบ้านตามจ านวนที่ก าหนดไว้เท่ากับ 3 ตัว จากรูปจะเห็นได้ว่าภายใน
ขอบเขตประกอบด้วย ข้อมูลกลุ่ม (+) จ านวน 2 ตัว และข้อมูลกลุ่ม (o) จ านวน 1 ตัว การจ าแนกกลุ่มของ
ข้อมูล ( ) จะพิจารณาจากจ านวนสมาชิกของกลุ่มที่มากที่สุด ดังนั้นท าให้ข้อมูล ( ) ถูกจัดให้อยู่กลุ่มของ 
(+) ตัวอย่างงานวิจัยที่น าอัลกอริทึม kNN ไปใช้ในการจ าแนกระยะการนอน ได้แก่ งานวิจัย [50] โดยได้ใช้
การวัดระยะทางด้วยเทคนิค Euclidean distance และได้เปรียบเทียบกับอัลกอริทึมการจ าแนกข้อมูล
อ่ืนๆ ซ่ึงผลการทดลองของงานวิจัยดังกล่าวแสดงค่าความถูกต้องแม่นย าเท่ากับร้อยละ 81.8  

2.10.2 การจ าแนกข้อมูลด้วยอัลกอริทึม Decision Tree (DT) 

การจ าแนกข้อมูลด้วยอัลกอริทึม DT หรืออัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจเป็นการตัดสินใจโดยใช้
โครงสร้างล าดับชั้น ที่มีลักษณะโครงสร้างคล้ายกับต้นไม้กลับหัวที่เริ่มต้นจากส่วนบนคือราก (Root) ไปสู่
ส่วนล่างสุดคือใบ (left node) ภายในต้นไม้ประกอบด้วยโหนด (node) และมีคุณลักษณะ (attribute) 
เป็นตัวแปรที่ใช้ในการทดสอบ กิ่งของต้นไม้ (branch) แสดงถึงค่าที่เป็นไปได้ของคุณลักษณะที่ถูกทดสอบ 
และใบแสดงถึงกลุ่มของข้อมูล (class) หรือผลลัพธ์ของการตัดสินใจ ขั้นตอนการสร้างต้นไม้อย่างง่าย
สามารถสร้างได้จากคุณลักษณะที่เป็นไปได้ สามารถอธิบายได้ด้วยตัวอย่างการตัดสินใจในการเล่นกอล์ฟ 
จากรูปที่ 2.21 แสดงข้อมูลของแต่ละตัวแปรที่ใช้ในการติดสินใจ  

 

 
รูปที่ 2.21 ตารางข้อมูลที่ใช้ในการติดสินใจการเล่นหรือไม่เล่นกอล์ฟ  

 การสร้างต้นไม้ตัดสินใจมีหลายวิธีโดยวิธีเหล่านั้นได้พัฒนามาจากวิธีพ้ืนฐานคือวิธี ID3 โดย
ขั้นตอนการสร้างต้นไม้ตัดสินใจด้วยวิธี ID3 นั้นจะสร้างต้นไม้ตัดสินใจจากบนลงล่างด้วยการตัดสินใจว่า
คุณลักษณะใดควรที่จะเป็นรากของต้นไม้ด้วยค่า Information Gain และค่า Entropy การค านวณค่า 
Entropy ของเซตของข้อมูลหรือ E(S) ค านวณได้จากสมการ  
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ซึ่งชุดข้อมูลของ S ประกอบด้วย {s1,s2,…,sn}และความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ si  มีค่าเท่ากับ pi 
จากข้อมูลของตัวอย่างรูปที่ 2.21 จะเห็นได้ว่า จ านวนของเหตุการณ์ทั้งหมดเท่ากับ 14 เหตุการณ์ โดย
ผลลัพธ์คือ เล่นกอล์ฟหรือ Yes จ านวนการเกิดเหตุการณ์ท้ังหมดเท่ากับ 9 ครั้ง และไม่เล่นกอล์ฟหรือ No 
จ านวนการเกิดเหตุการณ์ทั้ งหมด เท่ากับ 5 ครั้ ง ดังนั้นจะค านวณค่า Entropy เท่ากับ E(S) = 

Entropy(5,9) = -(0.36log20.36) - (0.64log20.64) = 0.94 ส าหรับตัวอย่างการค านวณการสร้างต้นไม้
ตัดสินใจเพ่ือเริ่มสร้างรากของต้นไม้โดยพิจารณาจากคุณลักษณะของ outlook สามารถค านวณค่า 
Entropy เท่ากับ E(PlayGolf , Outlook) = P(Sunny) × E(3,2) + P(Overcast) × E(4,0) + P(Rainy) × 

E(2,3)  = 0.693 ส าหรับค่า Information Gain หาได้จากสมการ  

     , ,Gain E ES A S AS      (2.61) 

ดังนั้นค่า Information Gain ของคุณลักษณะ Outlook เท่ากับ 0.94-0.693= 0.247 จากรูปที่ 
2.22(a) แสดงค่า Information Gain ของแต่ละคุณลักษณะ 

 

 
    (a.)       (b.) 

รูปที ่2.22 (a.) ค่า information Gain ของแต่ละคุณลักษณะ (b.) การสร้างต้นไม้ต้นสินใจของโหนดราก 
 

การเลือกคุณลักษณะที่ใช้ส าหรับเป็นโหนดรากจะเลือกจากค่า Information Gain ที่มากท่ีสุด จาก
รูปที่ 2.22(a) จะเห็นได้ว่า ค่า information Gain สูงสุด คือ คุณลักษณะ outlook ดังนั้นจึงถูกเลือกเป็น
คุณลักษณะในการตัดสินใจส าหรับการเลือกเป็นโหนดรากแสดงดังรูปที่ 2.22(b.) โดยคุณลักษณะ 
Overcast มีค่า Entropy เท่ากับ 0 คือเป็นการตัดสินใจเพียงในทิศทางเดียวหรือความเป็นไปได้ที่จะเล่น
กอล์ฟทั้งหมด ส าหรับคุณลักษณะอ่ืนๆ ที่มีค่า Entropy ไม่เท่ากับศูนย์จะถูกค านวณค่า information 
Gain และเลือกค่าที่มากที่สุดเพ่ือก าหนดเป็นโหนดรากต่อๆมา และจนกระทั่งมีค่า Entropy เท่ากับศูนย์
โดยข้อมลูทั้งหมดถูกจ าแนกกลุ่มและสามารถสร้างต้นไม้ตัดสินใจได้ดังรูปที่ 2.23 
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รูปที ่2.23 ต้นไม้ตัดสินใจความเป็นไปได้ของการเล่นและไม่เล่นกอล์ฟด้วยวิธี ID3 

งานวิจัยของ [43] ได้น าอัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจมาใช้ในการจ าแนกระยะการนอนโดยใช้
คุณลักษณะที่มาจากสัญญาณ EEG เพียงอย่างเดียว ซึ่งได้แสดงค่าความถูกต้องแม่นย าของจ าแนกระยะ
การนอนต่างๆ เท่ากับร้อยละ 80.03 

2.10.3 การจ าแนกข้อมูลด้วยอัลกอริทึม Random Forest (RF) 

การจ าแนกข้อมูลด้วยอัลกอริทึมป่าไม้สุ่มเป็นอัลกอริทึมที่ถูกน าเสนอมาเพ่ือแก้ไขปัญหาการเกิด 

overfitting ของอัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจที่เกิดจากความไม่ยืดหยุ่นของการตัดสินใจ โดยค่าความถูกต้อง

แม่นย าจะสูงเมื่อใช้กับเซตข้อมูลการเรียนรู้ แตค่่าจะลดลงเมื่อน าไปใช้กับข้อมูลการทดสอบ อย่างไรก็ตาม

อัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจได้ปรับปรุงประสิทธิภาพของโมเดลด้วยวิธีการเล็มต้นไม้ (Pruning) แต่ยังไม่มี

ประสิทธิภาพมากนักเมื่อน าไปใช้กับการจ าแนกข้อมูลที่มีขนาดใหญ่ ส าหรับอัลกอริทึมป่าไม้สุ่มได้แก้ไข

ปัญหาดังกล่าวด้วยวิธีการที่เรียกว่า Bagging Ensemble หรือการสร้างผลลัพธ์ของค าตอบสุดท้ายด้วย

ผลลัพธ์ย่อยต่างๆ ซึ่งอัลกอริทึมป่าไม้สุ่มจะพิจารณาผลลัพธ์สุดท้ายด้วยผลลัพธ์ย่อยของโมเดลต้นไม้

ตัดสินใจจ านวนหลายโมเดล ขั้นตอนของอัลกอริทึมป่าไม้สุ่มแสดงดังรูปที่ 2.24 เริ่มต้นด้วย การสุ่มเลือก

ข้อมูลและตัวแปรด้วยวิธี Bootstrapping จ านวนทั้งหมด n ชุด ตามจ านวนของโมเดลต้นไม้ตัดสินใจ ซึ่ง

แต่ละข้อมูลที่สุ่มเลือกแต่ละชุดตัวแปรจะไม่เหมือนกันแต่ตัวแปรซ้ ากันได้ จากนั้นเซตข้อมูลที่ถูกสุ่มเลือก

จะถูกน าไปสร้างต้นไม้ตัดสินใจ ผลลัพธ์สุดท้ายของค าตอบเอาท์พุตจะพิจารณาจากผลลัพธ์ย่อยที่มา

รวมกันหรือ Bagging ensemble โดยทั่วไปวิธีการพิจารณาผลลัพธ์ของค าตอบสุดท้ายมีหลายวิธี ส าหรับ

วิธีที่ง่ายและใช้มากที่สุด คือ จ านวนผลลัพธ์ย่อยทีม่ีจ านวนที่ซ้ ากันมากที่สุดหรือ Volting ในกระบวนการ

ออกแบบอัลกอริทึมป่าไม้สุ่มจะต้องก าหนดจ านวนของต้นไม้ซึ่งขึ้นอยู่กับความเหมาะสมของการน าไปใช้

งาน การจ าแนกด้วยอัลกอริทึมป่าไม้สุ่มเป็นวิธีการที่สามารถแก้ไขปัญหาหรือข้อมูลขนาดใหญ่ที่มีความ

ซับซ้อนได้ แต่มีข้อเสียคือ เวลาในการประมวลผลจะใช้เวลานานกว่าเมื่อเปรียบเทียบกับอัลกอริทึมต้นไม้

ตัดสินใจ จากงานวิจัยของ Rui Yan และคณะ [54] ได้น าเสนอการจ าแนกระยะการนอนด้วยหลายชุด
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สัญญาณ ซึ่งได้ทดลองเปรียบเทียบอัลกอริทึมการจ าแนกข้อมูลอ่ืนๆ ซึ่งผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าการ

จ าแนกระยะการนอนด้วยอัลกอริทึม RF ให้ค่าความถูกต้องแม่นย าสูงสุดเมื่อเทียบกับอัลกอริทึมการ

จ าแนกข้อมูลอื่นๆ ได้แก่ binary decision tree, naïve Bayes และ Support Vector Machine   

 
รูปที่ 2.21 กระบวนการจ าแนกข้อมูลด้วยอัลกอริทึม RF 

2.10.4 การจ าแนกข้อมูลด้วยอัลกอริทึม Support Vector Machine (SVM) 

แนวคิดของวิธีนี้คือการใช้ระนาบเพ่ือแบ่งหรือจ าแนกกลุ่มข้อมูลเป็นวิธีที่มีประสิทธิภาพในการ
จ าแนกข้อมูลที่มีความซับซ้อน แต่ข้อเสียของวิธีการนี้คือเวลาที่ใช้ในการประมวลผลนาน ความยืดหยุ่น
ของอัลกอริทึมนี้ขึ้นอยู่กับฟังก์ชั่น kernel กระบวนการจ าแนกข้อมูลด้วย SVM เริ่มจากการสร้างระนาบ
เส้นตรง (Hyperplane) ซึ่งใช้ในการแบ่งกลุ่มข้อมูล ฟังก์ชั่นระนาบเส้นตรงของการตัดสินใจที่เหมาะสม
แทนได้ดังสมการ 

  Tf w x bx        (2.62) 
 

 ตัวอย่างเช่น  x n คือข้อมูลอินพุตส าหรับแบ่งกลุ่มข้อมูล  f(x) คือฟังก์ชั่นระนาบเส้นตรงของ
การตัดสินใจของข้อมูลดังกล่าว ส าหรับกลุ่มของข้อมูลหรือ classifier label ถูกก าหนดให้เท่ากับ 
y{±1} ประกอบด้วยกลุ่ม +1 และ -1 ดังนั้นเซตข้อมูลอินพุตเขียนได้เป็น {(xi,yi),i=1,2,…,l} โดยที่ l  
คือจ านวนข้อมูลทั้งหมด ท าให้ฟังก์ชั่นของระนาบเส้นตรงการตัดสินใจกลุ่มสามารถเขียนแทนดังนี้ 

 

1T

iw x b        (2.63) 
 

1T

iw x b        (2.64) 

ขั้นตอนการแบ่งกลุ่มของข้อมูลที่น ามาทดสอบจะถูกแบ่งด้วยระนาบการตัดสินใจดังนี้ ถ้าหาก 
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1T

iw x b        (2.65) 
 

ข้อมูลการทดสอบนั้นจะถูกจัดให้อยู่ในกลุ่ม +1 แต่ถ้า 
 

1T

iw x b        (2.66) 
 

ข้อมูลการทดสอบนั้นจะถูกจัดให้อยู่ในกลุ่ม -1  ค่า coefficient ของ w มีความเป็นไปได้หลายค่า ดังนั้น
ท าให้เกิดระนาบเส้นตรงหลายเส้นดังรูป 2.22(a) การพิจารณาเลือกฟังก์ชั่นในการตัดสินใจจะเลือกจาก
ความเหมาะสม ค่า w จะถูกเลือกจากค่า Margin (ρ) หรือผลรวมระยะห่างของเส้นตรงระนาบตัดสินใจถึง
เส้นตรงที่ผ่านอินพุตที่ใกล้ที่สุดกับระนาบเส้นตรงของข้อมูลทั้งสองกลุ่มที่มากท่ีสุดดังรูป 2.22(b) 

 

 
รูปที่ 2.22 (a) ระนาบเส้นตรงที่เป็นไปได้ทั้งหมดของการแบ่งกลุ่มข้อมูล  

(b) ระนาบเส้นตรงที่เหมาะสมของการแบ่งกลุ่มข้อมูล  

วิธี SVM แบบเชิงเส้นบางครั้งไม่เพียงพอต่อความซับซ้อนของข้อมูล ดังนั้นจึงมีการแก้ไขด้วยการ
แปลงข้อมูลอินพุตไปยังปริภูมิที่มิติที่สูงขึ้น การใช้ฟังก์ชั่น kernel และการหาระนาบการติดสินใจที่เป็นไป
ได้ด้วยค่าที่มากที่สุดของ Margin ฟังก์ชั่นที่ถูกน ามาใช้เป็น kernel ได้แก่ Polynomial, radial based 
function (RBF), normalized  polynomial kernel เป็นต้น การเลือก kernel จะเลือกได้ตามความ
เหมาะสมของข้อมูล จากงานวิจัยของ Ahsan และคณะ [66] ได้ศึกษาวิธีการจ าแนกกลุ่มข้อมูลของนาที
ช่วงเวลาการเกิดภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับ (Apnea minute) และช่วงเวลาที่ไม่เกิดภาวะหยุด
หายใจขณะนอนหลับ (Non-Apnea minute) ด้วยวิธี SVM และเปรียบเทียบ kernel ในแบบต่างๆ ค่า
ความถูกต้องที่ได้จาก kernel แบบ Polynomial เท่ากับร้อยละ 92.85 ถือว่ามีความเหมาะสมส าหรับการ
จ าแนก sleep apnea minute 
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บทท่ี 3 

การออกแบบระบบการวิเคราะห์การนอนอัตโนมัติ 
 

3.1 ขั้นตอนการประมวลผลก่อน (Preprocessing) 

รูปที่ 3.1 ขั้นตอนประมวลผลก่อน  

จากรูปที่  3.1 ข้อมูลขาเข้าของขั้นตอนนี้คือสัญญาณที่ ได้จากการบันทึกขณะนอนหลับ 
ประกอบด้วย สัญญาณ EEG, EOG และ ECG จากนั้นเข้าสู่กระบวนการวิเคราะห์สัญญาณ สัญญาณ EEG 
และสัญญาณ EOG ถูกกรองด้วยบัตเตอร์เวิร์ด (Butterworth filter) ที่ย่านความถี่ช่วง 0.3-30 เฮิรตซ์

การลดมิติข้อมูล (Dimensionality Reduction) 

 

 

 

 

 

 

สัญญาณ EEG, EOG, ECG 

การวิเคราะห์สัญญาณ 

(Signal Processing) 

การสกัดคุณลักษณะ 
(Feature Extraction) 

 

ข้อมูลขาเข้า 

ข้อมูลขาออก 

การลดมิติข้อมูลแบบเดี่ยว 

การแปลงคุณลักษณะ  

หรือ การเลือกคุณลักษณะ 

การลดมิติข้อมูลแบบผสมผสาน 

รูปแบบที่ 3 
การแปลงคุณลักษณะ  

และการเลือกคุณลักษณะ 

รูปแบบที่ 4 
การเลือกคุณลักษณะ  

และการแปลงคุณลักษณะ 
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ส าหรับสัญญาณ EEG และที่ย่านความถี่ช่วง 0.3-10 เฮิรตซ์ ส าหรับสัญญาณ ECG ถูกก าจัดสัญญาณ
รบกวนและตรวจจับคลื่นอาร์ดังขั้นตอนในหัวข้อ 2.3.3.1 หลังจากนั้นค านวณหาพารามิเตอร์ต่างๆ และ
เข้าสู่กระบวนการลดมิติข้อมูลด้วยวิธีต่างๆ เพ่ือหาเซตคุณลักษณะที่เหมาะสมเพ่ือน าเป็นคุณลักษณะ
ส าหรับขั้นตอนการประมวลผลเพ่ือแบ่งกลุ่มต่อไป 

3.1.1 ขั้นตอนการสกัดคุณลักษณะจากสัญญาณ EEG, EOG และ ECG 
คุณลักษณะที่ใช้ในออกแบบการวิเคราะห์การนอนแบบอัตโนมัติ ทั้งการจ าแนกระยะการนอน

และการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับ ประกอบด้วย การสกัดคุณลักษณะด้วยเทคนิคทางโดเมน
เวลา เทคนิคโดเมนความถี่ โดเมนเวลาความถี่ และเทคนิคไม่เชิงเส้น จ านวนของคุณลักษณะในแต่ละ
สัญญาณแสดงได้ดังตารางที่ 3.1 และรายละเอียดของแต่ละคุณลักษณะอธิบายไว้ในภาคผนวก 
คุณลักษณะเหล่านี้ได้ถูกเสนอจากงานวิจัยที่ผ่านมาว่ามีความส าคัญและสามารถแยกแยะความแตกต่าง
ของระยะการนอนและบ่งบอกการเกิดภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับได้  

ตารางท่ี 3.1 จ านวนคุณลักษณะของสัญญาณ EEG, EOG, และ ECG 

คุณลักษณะที่ได้จากสัญญาณไฟฟ้าของร่างกาย จ านวน (คุณลักษณะ) 
คุณลักษณะที่ได้จากสัญญาณ EEG 81 
คุณลักษณะที่ได้จากสัญญาณ EOG 73 
คุณลักษณะที่ได้จากสัญญาณ ECG 

คุณลักษณะที่ค านวณจาการวิเคราะห์ HRV 
คุณลักษณะที่ค านวณจาการวิเคราะห์ EDR 

 
56 
31 

3.1.2 ขั้นตอนการลดมิติข้อมูล 
เมื่อสัญญาณแต่ละแหล่งก าเนิดถูกสกัดคุณลักษณะแล้วจะน าเข้าสู่กระบวนการลดมิติข้อมูลด้วย

วิธีต่างๆ ตามหัวข้อที่ 2.6 ซึ่งแบ่งออกเป็น 2 วิธี ได้แก่ วิธีการลดมิติข้อมูลแบบเดี่ยว และวิธีการลดมิติ
แบบผสมผสาน ซึ่งวิธีการลดมิติแบบเดี่ยวคือ การลดมิติด้วยวิธีการแปลงคุณลักษณะหรือการลดมิติด้วย
การเลือกคุณลักษณะอย่างใดอย่างหนึ่ง ส าหรับวิธีการลดมิติแบบผสมผสาน ในงานวิจัยนี้เราได้มุ่งเน้นการ
น าเสนอและทดลองด้วยวิธีการลดมิติผสมผสานแบบที่ 3 และวิธีการลดมิติแบบผสมผสานแบบที่ 4    

 3.1.2.1 วิธีการลดมิติข้อมูลด้วยการแปลงข้อมูล 

การลดมิติข้อมูลด้วยวิธีการแปลงคุณลักษณะนี้มีจุดประสงค์ เพ่ือก าจัดคุณลักษณะที่ไม่มี
ความส าคัญหรือมีความส าคัญน้อยต่อการวิเคราะห์ข้อมูลออกไปและให้มีจ านวนข้อมูลลดลง ซึ่ง
คุณลักษณะจะถูกแปลงไปยังฟังก์ชั่นใหม่ที่มีค่าความสัมพันธ์ร่วมกัน วิธีการแปลงคุณลักษณะที่ใช้ในการ
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ทดลองเปรียบเทียบในงานวิจัยนี้ ได้แก่ PCA, LDA, CCA และ DCCA เนื่องจากเป็นวิธีการลดมิติที่ถูก
น าไปใช้งานวิจัยที่ผ่านมาที่เกี่ยวข้องกับการเพ่ิมประสิทธิภาพในระบบการเรียนรู้ของเครื่องซึ่งแต่ละวิธีมี
ขั้นตอนดังนี้   

1. วิธีการลดมิติด้วยวิธีแปลงคุณลักษณะ PCA  
คุณลักษณะที่ได้จากหลายแหล่งข้อมูลจะถูกหลอมรวมคุณลักษณะเพ่ือลดมิติข้อมูล วิธีหลอมรวม

คุณลักษณะของหลายชุดข้อมูลด้วยวิธี PCA มีข้ันตอนดังนี้ 
ขั้นตอนที่ 1. ก าหนดเซตของคุณลักษณะทั้งหมดเท่ากับ X ประกอบด้วย ตัวอย่างจ านวน N 

ตัวอย่าง ซึ่งประกอบด้วยคุณลักษณะที่มาจากแหล่งก าเนิดที่ 1 ถึง m ที่เรียงต่อกันแบบอนุกรม 
X={XN1,XN2,…,XNm} ดังตาราง 2.5 หลังจากนั้นเซตคุณลักษณะ X ถูก centralize ด้วยค่ากลางของข้อมูล 
E{X} หรือ X= X - E{X} 

ขั้นตอนที่ 2. เซตคุณลักษณะ X ถูกค านวณหาเมตริกซ์ความแปรปรวนร่วม (Covariance Matrix) 
ซึ่งเป็นความสัมพันธ์ร่วมของเซตคุณลักษณะ X  โดย cov(X) = XTX ที่มขีนาด m×m 

ขั้นตอนที่ 3 จากนั้นแตกองค์ประกอบของเมตริกซ์ cov(X) ดังสมการ 

Av v      (3.1)  

โดยที่ v คือเวกเตอร์ไอเกน (Eigen Vector) และ λ คือ ค่าไอเกน (Eigen Value) ที่มีความ
สอดคล้องกัน 

ขั้นตอนที่ 4. จัดเรียง diagonal(λ) จากค่าสูงสุดไปต่ าสุด จากนั้นจ านวนองค์ประกอบหลักถูก
เลือกมีขนาด d  ขึ้นอยู่เงื่อนไขการเลือกในงานวิจัยนี้เราได้เลือกตามค่าร้อยละความเชื่อมั่น (Confidence) 
และเมตริกซ์ของไอเกนจะมีขนาดเท่ากับจ านวนองค์ประกอบที่เลือก ดังนั้นการลดมิติข้อมูลด้วยการแปลง
ด้วยวิธี PCA จะมีขนาดเมตริกซ์ของเซตคุณลักษณะจะถูกลดลงเหลือเพียง d×N  โดยที่ d < m 

2. วิธีการลดมิติด้วยวิธีแปลงคุณลักษณะ LDA  

วิธีหลอมรวมคุณลักษณะของหลายชุดข้อมูลเพื่อลดมิติด้วยวิธี LDA มีข้ันตอนดังนี้ 
ขั้นตอนที่ 1.  ก าหนดเซตของคุณลักษณะทั้งหมดเท่ากับ X ประกอบด้วย ตัวอย่างจ านวน N 

ตัวอย่าง ซึ่งประกอบด้วยคุณลักษณะที่มาจากแหล่งก าเนิดที่ 1 ถึง m ที่เรียงต่อกันแบบอนุกรม 
X={XN1,XN2,…,XNm} ดังตารางที่ 2.5 โดยข้อมูลมีจ านวนกลุ่ม C กลุ่มหรือ c={1,2,…,C} หลังจากนั้น
ค านวณเวกเตอร์เฉลี่ยของตัวอย่างในแต่ละกลุ่ม mi 

ขั้นตอนที่ 2.  ค านวณเมตริกซ์การกระจายภายในกลุ่ม (Within-class Scatter Matrices) และ
เมตริกซ์การกระจายระหว่างกลุ่ม (Between-class Scatter Matrices) ดังสมการที ่2.29 และ 2.30 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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ขั้นตอนที่ 3. แก้สมการหาไอเกนเวกเตอร์และค่าไอเกนของเมตริกซ์ Sw
-1SB ด้วยวิธี Singular 

Value Decomposition (SVD)  
ขั้นตอนที่ 4. ขั้นตอนของการเลือกจ านวนมิติที่ลดลงเหมือนกับขั้นตอนที่ 4 ของวิธี PCA  

3. วิธีการลดมิติด้วยวิธีแปลงคุณลักษณะ CCA  

วิธีหลอมรวมคุณลักษณะของหลายชุดข้อมูลเพื่อลดมิติด้วยวิธี CCA มีข้ันตอนดังนี้ 
ขั้นตอนที่ 1. แต่ละเซตของคุณลักษณะที่มาจากแหล่งที่มาต่างๆ ถูกหลอมรวมคุณลักษณะ โดย

จะด าเนินการทีละคู่ รวมทั้งหมด K(K-1)/(2×1) โดยที่ K คือ จ านวนของเซตคุณลักษณะทั้งหมด 
ก าหนดให้คุณลักษณะคู่แรก เป็น เซตคุณลักษณะ X1 และเซตคุณลักษณะ X2 คุณลักษณะของแต่ละเซต
จะเท่ากันหรือไม่ก็ได้ มีขนาดเป็น N×m และ N×p ตามล าดับ ข้อมูลทั้งสองถูก centralize ด้วยค่ากลาง
ของข้อมูลจะได้ X1= X1 - E{X1} และ X2= X2 - E{X2} 

ขั้นตอนที่ 2. หาเมตริกซ์ความสัมพันธ์ร่วมภายในเซตคุณลักษณะ X1
 T X1และ X2

T X2 และหา
เมตริกซ์ความสัมพันธ์ร่วมระหว่างเซตคุณลักษณะ ทั้งสอง X1

 T X2
 

ขั้นตอนที่ 3. ค านวณหาค่า wX1 และ wX2 ที่สอดคล้องกับค่าไอเกน λ ตามสมการ 2.32   
ขั้นตอนที่ 4. ค่าไอเกนถูกเรียงล าดับจากมากไปหาน้อย โดยขนาดของไอเกนเวกเตอร์จะเท่ากับ 

min(m,p)  หลังจากนั้นลดจ านวนคุณลักษณะเหลือ d < min(m,p) โดยจนวนตัวแปรที่ถูกเลือกตามค่า
ความเชื่อมั่นที่ เหมาะสม ดังนั้นค่าไอเกนที่ถูกลดลงจะได้ λk, k=1,…,d, ΩX1=[wX1

1,…, wX1
d] และ 

ΩX2=[wX2
1,…, wX2

d])  
ขั้นตอนที่ 5. ด าเนินการหาค่าไอเกนและเวกเตอร์ไอเกนของแต่ละคู่ที่เหลือจนครบ เมื่อได้

ค่าไอเกนของแต่ละคู่แล้ว ขั้นตอนการหลอมรวมคุณลักษณะเข้าด้วยกันสามารถหลอมรวมได้ทั้งแบบ
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 จากนั้นจะเข้าสู่การบวนการจ าแนกกลุ่มข้อมูล

ต่อไป 
4. วิธีการลดมิติด้วยวิธีแปลงคุณลักษณะ DCCA  
วิธีหลอมรวมคุณลักษณะของหลายชุดข้อมูลเพื่อลดมิติด้วยวิธี DCCA มีข้ันตอนดังนี้ 
ขั้นตอนที่ 1. แต่ละเซตของคุณลักษณะที่มาจากแหล่งที่มาต่างๆ ถูกหลอมรวมคุณลักษณะ โดย

จะด าเนินการทีละคู่  รวมทั้งหมด K(K-1)/(2×1) โดยที่ K คือ จ านวนของเซตคุณลักษณะทั้งหมด 
ก าหนดให้คุณลักษณะคู่แรก เป็นเซตคุณลักษณะ X1 และเซตคุณลักษณะ X2 คุณลักษณะของแต่ละเซตจะ
เท่ากันหรือไม่ก็ได้ มีขนาดเป็น N×m และ N×p ตามล าดับ โดยมีข้อมูลกลุ่ม C ข้อมูลทั้งสองถูก 
centralize ด้วยค่ากลางของข้อมูลจะได้ X1= X1 - E{X1} และ X2= X2 - E{X2} 

ขั้นตอนที่ 2. ค านวณหาเมตริกซ์ A ตามสมการ 2.38 และใช้ในค านวณสมการ 2.43 

ขั้นตอนที่ 3. ค านวณหาค่า wX1 และ wX2 ที่สอดคล้องกับค่าไอเกน λ ตามสมการที่ 2.44  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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ขั้นตอนที่ 4. ค่าไอเกนถูกเรียงล าดับจากมากไปหาน้อย โดยขนาดของไอเกนเวกเตอร์จะเท่ากับ 
min(m,p)  หลังจากนั้นลดจ านวนคุณลักษณะเหลือ d < min(m,p) โดยจ านวนตัวแปรที่ถูกเลือกตามค่า
ความเชื่อมั่นที่เหมาะสม ดังนั้นค่าไอเกนที่ถูกลดลงจะได้ λk ,  k=1,…,d, ΩX1 = [wX1

1,…, wX1
d] และ ΩX2 = 

[wX2
1,…, wX2

d])  
ขั้นตอนที่ 5. ด าเนินการหาค่าไอเกนและเวกเตอร์ไอเกนของแต่ละคู่ที่เหลือจนครบ เมื่อได้

ค่าไอเกนของแต่ละคู่แล้ว ขั้นตอนการหลอมรวมคุณลักษณะเข้าด้วยกันสามารถหลอมรวมได้ทั้งแบบ
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 จากนั้นจะเข้าสู่การบวนการจ าแนกกลุ่มข้อมูล

ต่อไป 
 

3.1.2.2 วิธีการลดมิติข้อมูลด้วยการเลือกคุณลักษณะแบบวิธีแรปเปอร์  
จากหัวข้อ 2.6.2 ได้อธิบายว่าการลดมิติด้วยวิธีการเลือกคุณลักษณะด้วยวิธีแรปเปอร์มี 2 วิธี 

ได้แก่ วิธีการเลือกคุณลักษณะโดยล าดับ และวิธีการเลือกคุณลักษณะด้วยวิธีการสุ่มเลือก โดยใช้
อัลกอริทึมการค้นหาค าตอบด้วยวิธีการแก้ไขปัญหาแบบฮิวริสติกซึ่งเป็นอัลกอริทึมที่ได้แรงบันดาลใจมา
จากธรรมชาติ ได้แก่ BPSO, BCS, EBCS, BGWO การเลือกเซตของคุณลักษณะด้วยวิธีแรปเปอร์จะเลือก
เซตคุณลักษณะที่เหมาะสมด้วยฟังก์ชั่นความเหมาะสม (Fitness function) งานวิจัยนี้ได้มุ่งเน้นการ
ออกแบบอัลกอริทึมการลดมิติข้อมูลที่มีประสิทธิภาพส าหรับการจ าแนกข้อมูลด้วยความแม่นย าและ
ขณะเดียวกันจ านวนคุณลักษณะน้อย ดังนั้นขั้นตอนลดมิติด้วยการเลือกคุณลักษณะด้วยวิธีแรปเปอร์ เซต
ของคุณลักษณะส าหรับการเรียนรู้จะถูกแบ่งออกเป็น 2 ส่วน เพ่ือใช้ค านวณค่าของฟังก์ชั่นความเหมาะสม 
ได้แก่ เซตคุณลักษณะส าหรับสร้างโมเดล และเซตคุณลักษณะส าหรับการสอบทวน (Validation) ดังนั้น
เราก าหนดฟังก์ชั่นความเหมาะสมของงานวิจัยนี้ด้วยการค านวณจากค่าความถูกต้องของอัลกอริทึมการ
จ าแนกกลุ่มและจ านวนคุณลักษณะเพ่ือใช้ในการเลือกคุณลักษณะที่เหมาะสม ฟังก์ชั่นความเหมาะสม (F) 
สามารถค านวณได้จาก  

 1 100a s

a

f ft
F

T f

   
             

    (3.2) 

โดยที่  คือค่าน้ าหนักของวัตถุประสงค์ที่ต้องการให้ความส าคัญ กรณีท่ีต้องการให้ความส าคัญกับค่าความ

ถูกต้องแม่นย ามากกว่าจ านวนคุณลักษณะค่าคงที่ดังกล่าวจะมีค่ามากกว่า t คือจ านวนของตัวอย่างที่ตอบ

ถูก T คือ จ านวนตัวอย่างทั้งหมด fs คือ จ านวนของคุณลักษณะที่ถูกเลือก และ fa คือจ านวนคุณลักษณะ

ทั้งหมด   

1. วิธีการเลือกคุณลักษณะด้วย BPSO  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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วิธีเลือกคุณลักษณะของหลายชุดข้อมูลเพ่ือลดมิติด้วยอัลกอริทึม BPSO เริ่มต้นด้วย ก าหนดค่า
เริ่มต้นต่างๆ ได้แก่ จ านวนรอบการค้นหาค าตอบ ก าหนดจ านวนของกลุ่มอนุภาคหรือโซลูชั่นการค้นหา
ค าตอบ จ านวนประชากรในกลุ่มอนุภาคหรือค่าค าตอบเท่ากับจ านวนคุณลักษณะทั้งหมด และค่าคงที่ C1, 

C2 และ w  ตามสมการ 2.46 จากนั้นเซตของคุณลักษณะทั้งหมด X={X1,X2,…,Xm}, m คือ จ านวนเซต
ของคุณลักษณะที่มาจากแต่ละแหล่งก าเนิดถูกแบ่งออกเป็น 2 เซต คือเซตคุณลักษณะส าหรับสร้างโมเดล 
และเซตคุณลักษณะส าหรับการสอบทวน และด าเนินการตามอัลกอริทึม BPSO ตามรูปที่ 3.2 ในการเลือก
คุณลักษณะของแต่ละวิธีหาค าตอบที่เหมาะสมจะเลือกตามค่าไบนารี่ที่ถูกแปลงด้วยด้วยฟังก์ชั่น sigmoid 
ค่าของค าตอบที่ได้หากเป็น 1 ต าแหน่งคุณลักษณะนั้นถูกเลือก หากค่าของค าตอบเป็น 0 ต าแหน่ง
คุณลักษณะนั้นไม่ถูกเลือก  

อัลกอริทึม BPSO 
Input : P: the population size, T: maximum iteration, D: Dimensionality of search space (total               

               number of features), The parameters C1, C2, w   

Output: gbest, training and validation accuracies of the selected features 

Begin 

1       divide dataset into a training set and a validation set 

2       randomly initialize the position each particle; 

3      for   t=1 to T do 

4             evaluate fitness (3.2) of each particle; 

5             for i=1 to P do 

6                 update the pbest of particle i; 

7                  update the gbest of particle i; 

            end 

8          for i=1 to P do 

9               for d=1 to D do 

10                    update the velocity of particle i as 

                                1 1 2 21i i i iv w v C r pbest x C r gbest xt t t t      ; 

12                     update the position of particle i as    1
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; 

                end 

            end 

       end 

13 return the position of gbest and training and validation accuracies of the selected features; 

รูปที่ 3.2 อัลกอริทึม BPSO ส าหรับการเลือกคุณลักษณะ 

 

 

2. วิธีการเลือกคุณลักษณะด้วย BCS  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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วิธีเลือกคุณลักษณะของหลายชุดข้อมูลเพ่ือลดมิติด้วยวิธี BCS เริ่มต้นด้วยการ ก าหนดค่าเริ่มต้น
ของจ านวนรอบการค้นหาค าตอบ จ านวนของรังไข่หรือจ านวนวิธีการค้นหาค าตอบ จ านวนประชากรไข่ใน
รังไข่หรือจ านวนค าตอบเท่ากับจ านวนคุณลักษณะทั้งหมด ก าหนดค่าพารามิเตอร์ความน่าจะเป็นในการ
ละทิ้งไข่ Pa เท่ากับ 0.25 ก าหนดค่าพารามิเตอร์ของการกระจาย Levy (λ) และก าหนดค่าน้ าหนักของ 
Step size (α) ตามสมการ 2.47 อัลกอริทึมของ BCS แสดงดังรูปที่ 3.3 

อัลกอริทึม BCS 
Input:  N: the number of nests size, T: maximum iteration, D: Dimensionality of search space 

(total number of features),the parameters of Levy fight λ and α. 

Output: Global best, training and validation accuracies of the selected features 

Begin 

1       divide dataset into a training set and a validation set 

2       for i=1 to N do 

3             randomly initialize each dimension {0,1}; 

4             evaluate fitness (3.2) of new solution Fi; 

5             find the best nest to be Global best 

        end  

6        for   t=1 to T do 

7             for i=1 to N do 

8                    generate new solution by    
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;  

9                    evaluate fitness (3.2) of new solution Fj; 

10                     if  Fj > Fi then 

11                           replace the solution i  by the new solution j; 

                       end 

12                      if  Fj > Global best then 

13                             replace the global solution  by the new solution j; 

                       end 

14                    select the worst nest according to Pa =0.25 and replace them for new solution; 

                 end 

 15               return the Global best, training and validation accuracies of the selected features; 

            end 

รูปที่ 3.3 อัลกอริทึม BCS ส าหรับการเลือกคุณลักษณะ 

3. วิธีการเลือกคุณลักษณะด้วย EBCS  
วิธีเลือกคุณลักษณะด้วยวิธี EBCS มีขั้นตอนคล้ายกับวิธี BCS แต่จะมีการเพ่ิมขั้นตอนการสร้าง

วิธีการค้นหาค าตอบด้วยการกลายพันธุ์เข้ามาด้วย วิธีการค้นหาค าตอบจะถูกสุ่มเลือกจ านวน Sk วิธีการ
เพ่ือสร้างวิธีการค้นหาค าตอบด้วยวิธีการกลายพันธุ์ โดยค่าค าตอบของวิธีค้นหาค าตอบที่ถูกสุ่มเลือกนั้นจะ
ถูกสุ่มเลือกค่าค าตอบจ านวน Nk และค่าของค าตอบที่ถูกสุ่มนั้นถูกสลับค่าของค าตอบให้เป็นค่าตรงข้าม 
เช่น หากค่าไบนารี่เป็น 1 ถูกเปลี่ยนเป็น 0 หรือหากค่าไบนารี่เป็น 0 ถูกเปลี่ยนเป็น 1 หลักจากนั้นวิธีการ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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ค้นหาค าตอบด้วยการกลายพันธุ์ Sk ถูกประเมินค่าความเหมาะสมด้วยสมการ 3.2 จะได้ฟังก์ชั่นความ
เหมาะสม Fmut และถูกเปรียบเทียบกับฟังก์ชั่นความเหมาะสม Fi  ถ้าหาก Fmut มากกว่า Fi วิธีการค้นหา
ค าตอบทีด่ีที่สุดจะถูกแทนด้วยวิธีการค้นหาตอบที่กลายพันธุ์แล้ว Sk(t) โดยรายละเอียดของอัลกอริทึมของ 
BCS แสดงได้ดังรูปที่ 3.4  

อัลกอริทึม EBCS 
Input :N: the number of nests size, T: maximum iteration, D: Dimensionality of search space 

(total number of features), the parameters of Levy fight λ and α, the  number of mutations Nmut , 

the number of mutated solution Smut 

Output: Global best, training and validation accuracies of the selected features 

Begin 

1       divide dataset into a training set and a validation set 

2       for i=1 to N do 

3             randomly initialize each dimension {0,1}; 

4             evaluate fitness (3.2) of new solution Fi; 

5             find the best nest to be Global best 

        end  

6       for   t=1 to T do 

Create Line 7-13 similar to line 7-13 of BCS algorithm as shown in Figure 3.3 

14     randomly select k nest to be the mutation nests Smut 

15          for k=1 to Smut 

16                    randomly select Nmut dimensions (p=1,…, Nmut) do  
17               if  value of p = 1 then  

18                    convert to be 0 

19               if else  value of p = 0 then  

20                    convert to be 1 

                          If else  

                   end 

               end 

21           evaluate fitness (3.2) of the mutation solution Fmut 

22                if  Fmut > Fi then 

23                     replace the solution i  by the mutation solution Smut; 

                    end 

24                 if  Fmut > Global best then 

                          replace the global solution  by the mutation solution Smut ; 

                     end 

25             select the worst nest according to Pa =0.25 and replace them for new solution; 

                 end 

26       return the Global best, training and validation accuracies of the selected features; 

          end 

รูปที่ 3.4 อัลกอริทึม EBCS ส าหรับการเลือกคุณลักษณะ 

  

4. วิธีการเลือกคุณลักษณะด้วย BGWO  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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วิธีเลือกคุณลักษณะของหลายชุดข้อมูลเพ่ือลดมิติด้วยวิธี BGWO เริ่มต้นด้วยการก าหนดค่า
เริ่มต้นของจ านวนรอบการค้นหาค าตอบ จ านวนประชากรหมาป่าในฝูงหรือวิธีการค้นหาค าตอบ จ านวน
ค่าของค าตอบของวิธีการค้นหาเท่ากับจ านวนคุณลักษณะทั้งหมด และก าหนดค่า  m และ n พารามิเตอร์
ของฟังก์ชั่น sigmoid ตามสมการ 2.55 เซตคุณลักษณะที่ได้จากขั้นตอน 3.1.1 ถูกน ามาใช้เลือกเซต
คุณลักษณะที่เหมาะสมด้วยอัลกอริทึมการเลือกคุณลักษณะด้วย BGWO แสดงดังรูปที่ 3.5     

อัลกอริทึม BGWO 
Input :N: the population of gray wolves in the pack, T: maximum iteration, D: Dimensionality 

of search space (total number of features), the parameters of m and n of sigmoid function. 

Output: the optimal wolf position, training and validation accuracies of the selected features 

Begin 

1       divide dataset into a training set and a validation set; 

2       randomly initialize the population of wolves positions at [0,1]; 

3       evaluate fitness of each gray wolf using Equation 3.2; 

4     find Alpha=the gray wolf with the first maximum fitness, Beta=the gray wolf with the 

second maximum fitness, Delta =the gray wolf with the third maximum fitness  

5      for t=1 to T do  

6            for n=1 to N do 

7                 calculate x1, x2, x3 as Equation 2.52-2.54; 

8                 update the position of the current wolf by  
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             end 

 9           evaluate fitness of all grey wolves using Equation 3.2  

10          update Alpha, Beta, Delta solutions  

        end 

11  return Alpha solution and training and validation accuracies of the selected features; 

รูปที่ 3.5 อัลกอริทึม BGWO ส าหรับการเลือกคุณลักษณะ 

 5. วิธีการเลือกคุณลักษณะด้วย DisBGWO 
เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของการค้นหาค าตอบของอัลกอริทึม BGWO เราน าเสนออัลกอริทึมที่

เรียกว่า DisBGWO ซึ่งเป็นอัลกอริทึมที่น าแนวคิดของกระบวนการ Mutation มาประยุกต์ใช้และเพ่ิมใน
ขั้นตอนของ BGWO แบบเดิม ซึ่งอัลกอริทึมท่ีน าเสนอนี้สามารถค้นหาค าตอบโดยพิจารณาทั้งข้อมูลปริภูมิ
เฉพาะที่และปริภูมิครอบคลุม นอกจากนี้เราได้สร้างวิธีการค้นหาค าตอบของ Mutation ด้วยการวัดความ
แตกต่างระหว่างสองเวกเตอร์ด้วยค่าสัมประสิทธิ์ Jaccard  

อัลกอริทึมการเลือกคุณลักษณะที่น าเสนอเรียกว่า DisBGWO เริ่มต้นด้วยก าหนดค่าเริ่มต้นของ
จ านวนรอบการค้นหาค าตอบ จ านวนประชากรหมาป่าในฝูงหรือวิธีการค้นหาค าตอบ จ านวนค าตอบของ
วิธีการค้นหาเท่ากับจ านวนคุณลักษณะทั้งหมด ก าหนดค่า m และ n พารามิเตอร์ของฟังก์ชั่น sigmoid 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้



65 

 

 
 

ตามสมการ 2.55 ขั้นตอนการสร้างวิธีการค้นหาค าตอบด้วยการกลายพันธุ์ของฝูงหมาป่าใหม่ (Mutated 
Solution) Sm(t) ด้วยหลักการของ differential evolution เริ่มจากน าวิธีการค้นหาค าตอบที่มีค่ามาก
ที่สุดสามอันดับแรก ประกอบด้วย S1(t), S2(t) และ S3(t) ซึ่งเราสามารถหาสร้างวิธีการค้นหาค าตอบการ
กลายพันธุ์ Sm(t) ด้วยสมการ  

        1 2 3mS S S St t t t       (3.3) 

โดยที่  ค่าคงที่ แปลงจากสมการ 3.3 เพ่ือให้เป็นไปตามหลักการของการหาค่าสัมประสิทธิ์ของ 
Jaccard ในหัวข้อที่ 2.9 เราสามารถเขียนสมการใหม่ได้ด้วย  

        1 2 3mS S S St t t t       (3.4) 

เมื่อเครื่องหมาย “-” ถูกแทนด้วย Dis ซึ่งหมายถึง ความต่างระหว่างสองเวกเตอร์ สามารถเขียน
ได้ดังสมการ 

         1 2 3, ,mDis S S Dis S St t t t     (3.5) 

จากนั้นเราใช้เครื่องหมาย “≈” แทนที่ “=” เพราะความต่างระหว่าง Sm(t) และ S1(t) ควรจะมีค่า
ใกล้เคียงกับความต่างระหว่าง S2(t) และ S3(t) มากที่สุด ดังนั้น Sm(t) สามารถหาได้จากสมการ 

          1 2 3min , ,mDis S S Dis S St t t t    (3.6) 

 การแก้สมการหาเวกเตอร์ของ Sm(t) ด้วยเงื่อนไขของสมการทางคณิตศาสตร์ จากนั้นวิธีการค้นหา
ค าตอบด้วยการกลายพันธุ์ที่ได้ (Sm) ถูกน าไปค านวณค่าฟังก์ชั่นความเหมาะสมได้ Fm และถูกน าไป
เปรียบเทียบกับค่าฟังก์ชั่นความเหมาะสมกับ Fi ถ้าหากค่าฟังก์ชั่นความเหมาะสม Fm มากกว่าค่าฟังก์ชั่น
ความเหมาะสม Fi  วิธีการค้นหาค าตอบที่ดีที่สุดหรือวิธีการค้นหาของหัวหน้าหมาป่า xαlpha(t) จะถูกแทนที่
ด้วยวิธีการค้นหาค าตอบ Sm(t) รายละเอียดอัลกอริทึม DisBGWO แสดงดังรูปที่ 3.6  

อัลกอริทึม DisBGWO 
Input :N: the population of gray wolves in the pack, T: maximum iteration, D: Dimensionality 

of search space (total number of features), parameters of m and n of sigmoid function. 

Output: the optimal wolf position, training and validation accuracies of the selected features 

Begin 

1       divide dataset into a training set and a validation set; 

2       randomly initialize the population of wolves positions at [0,1]; 

3       evaluate fitness of each gray wolf using Equation 3.2; 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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4       find Alpha=the gray wolf with the first maximum fitness, Beta=the gray wolf with the 

second maximum fitness, Delta =the gray wolf with the third maximum fitness  

5      for t=1 to T do  

6            for n=1 to N do 

7                 calculate x1, x2, x3 as Equation 2.52-2.54; 

8                 update the position of the current wolf by  
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; 

             end 

 9           evaluate fitness of all grey wolves using Equation 3.2 ; 

10          find three best solution S1, S2, S3 to create the mutation solution using dissimilarity       

              Jaccard coefficient as         1 2 3mS S S St t t t   ; 

11          evaluate fitness of the mutation solution Fm; 

12                 if Fm > FAlpha  then 

13                     Replace the alpha solution Alpha by the mutation solution Sm; 

                 end  

14              update Alpha, Beta, Delta solutions  

        end 

15  return Alpha solution and training and validation accuracies of the selected features; 

รูปที่ 3.6 อัลกอริทึม DisBGWO ส าหรับการเลือกคุณลักษณะ 

3.1.2.3 วิธีการลดมิติแบบผสมผสานด้วยอัลกอริทึมที่น าเสนอ  

เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของการวิเคราะห์การนอนอัตโนมัติ งานวิจัยนี้ ได้มุ่งเน้นการเพ่ิม
ประสิทธิภาพของการจ าแนกข้อมูลด้วยขั้นตอนการลดมิติข้อมูล เราได้น าเสนออัลกอริทึมใหม่ซึ่งเป็น
วิธีการลดมิติแบบผสมผสานตามรูปแบบที่ 3 และรูปแบบที่ 4 ตามค าอธิบายในหัวข้อ 2.7 เรียกว่าวิธีการ
ลดมิติแบบผสมผสาน CCA/DCCA-NIAs และ NIAs-CCA/DCCA โดยกระบวนการลดมิติแบบผสมผสาน 
CCA/DCCA-NIAs เป็นอัลกอริทึมที่เกิดจากการผสมผสานของวิธีการลดมิติสองวิธี โดยเริ่มต้นด้วยวิธีการ
หลอมรวมคุณลักษณะด้วยวิธีการแปลง CCA/DCCA ซึ่งพิจารณาความสัมพันธ์ระหว่างเซตข้อมูลหลายเซต 
จากนั้นตามด้วยวิธีการเลือกคุณลักษณะที่เหมาะสมด้วยวิธีการค้นหาค าตอบแบบสุ่มด้วยอัลกอริทึม NIAs 
แสดงดังรูป 3.7 และกระบวนการการลดมิติแบบผสมผสาน NIAs-CCA/DCCA แสดงดังรูปที่ 3.9 ซึ่งจะ
แตกต่างจากวิธี CCA/DCCA-NIAs เพียงเล็กน้อย คือ การสลับล าดับของกระบวนการ โดยจะเริ่มจากการ
เลือกเซตคุณลักษณะที่เหมาะสมของแต่ละเซตคุณลักษณะด้วยอัลกอริทึมการค้นหาค าตอบ NIAs หลังจาก
นั้นแต่ละเซตคุณลักษณะที่ถูกเลือกจะถูกหลอมรวมกันด้วยวิธีการแปลงคุณลักษณะ CCA/DCCA โดยแต่
ละอัลกอริทึมท่ีน าเสนอแสดงรายละเอียดดังนี้ 

1. วิธีการลดมิติแบบผสมผสาน CCA/DCCA-NIAs 
จากรูปที่ 3.7 แสดงกระบวนการลดมิติแบบผสมผสาน CCA/DCCA-NIAs เริ่มจากเซตคุณลักษณะ

ที่มาจากแหล่งก าเนิดสัญญาณต่างๆ ถูกหลอมรวมคุณลักษณะเข้าด้วยกันด้วยวิธี CCA หรือ DCCA 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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จากนั้นจะถูกเลือกคุณลักษณะด้วยวิธีการค้นหาค าตอบ NIAs ต่างๆ ได้แก่ BPSO, BCS, EBCS, BGWO 
และ DisBGWO หลังจากได้เซตคุณลักษณะแล้วจะเข้าสู่กระบวนการประเมินความเหมาะสมด้วยสมการ 
3.2 ซึ่งเน้นค่าความถูกต้องแม่นย าของการจ าแนกข้อมูลและจ านวนของคุณลักษณะที่ถูกเลือก อัลกอริทึม
การลดมิติแบบผสมผสาน CCA/DCCA-NIAs ที่น าเสนอ ประกอบด้วย 10 อัลกอริทึม ดังนี้ CCA-BPSO, 
CCA-BCS, CCA-EBCS, CCA-BGWO, CCA-DisBGWO, DCCA-BPSO, DCCA-BCS, DCCA-EBCS, DCCA-
BGWO และ DCCA-DisBGWO  

 

รูปที่ 3.7 กระบวนการลดมิติแบบผสมผสานของที่น าเสนอ CCA/DCCA-NIAs 

อัลกอริทึมการลดมิติแบบผสมผสาน CCA/DCCA-NIAs เริ่มต้นด้วยคุณลักษณะที่ได้จากสัญญาณ
ต่างๆ ในขั้นตอนที่ 3.1.1 ถูกน ามาลดมิติข้อมูล โดยเริ่มต้นจากก าหนดค่าเริ่มต้นต่างๆ ของอัลกอริทึม 
NIAs ได้แก่ BPSO, BCS, EBCS, BGWO และ DisBGWO ตามอัลกอริทึมหัวข้อ 3.1.2.2 ข้อ 2-6 ตามล าดับ 
จากนั้นแบ่งเซตคุณลักษณะแบ่งออกเป็น 2 เซต คือ เซตคุณลักษณะส าหรับสร้างโมเดล และเซต
คุณลักษณะส าหรับการสอบทวน และสุ่มค่าของค าตอบของวิธีการค้นหาเริ่มต้น แต่ละรอบของการ
ค านวณแต่ละเซตของคุณลักษณะถูกหลอมรวมเข้าด้วยกัน โดยด าเนินการทีละคู่ด้วยวิธี CCA หรือ DCCA 
ตามหัวข้อ 3.1.2.1 รวมทั้งหมด K(K-1)/(2×1) คู่ โดยที่ K คือ จ านวนของเซตของคุณลักษณะทั้งหมด 
และทุกคู่ของเซตของคุณลักษณะถูกหลอมรวมกัน จากนั้นเข้าสู่กระบวนการเลือกคุณลักษณะด้วยวิธีการ

คุณลักษณะของชุด

ข้อมูลท่ี 1 

คุณลักษณะของชุด

ข้อมูลท่ี 2 

คุณลักษณะของชุด

ข้อมูลท่ี 3 

คุณลักษณะของชุด

ข้อมูลท่ี n 
… 

 

 

หลอมรวมคุณลักษณะแตล่ะชุดข้อมูลเข้าด้วยกันด้วยวิธ ีCCA/DCCA 

1,2 1,3 1,n 2,3 2,n 3,n … … … 

สร้างโซลูช่ันใหม่ด้วยวิธี NIAs 

ค านวณค่าฟังก์ช่ันความเหมาะสม 

ได้รับอัลกอริทึมการลดมิตดิ้วยวิธี CCA/DCCA - NIAs 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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สุ่ม NIAs ตามอัลกอริทึมต่างๆ (BPSO, BCS, EBCS, BGWO, และ DisBGWO) ตามรูปที่ 3.3-3.6 และเซต
คุณลักษณะถูกประเมินฟังก์ชั่นความเหมาะสมตามสมการ 3.2 จนครบรอบการค านวณ ผลลัพธ์ที่ได้ คือ 
เซตของคุณลักษณะที่มีค่าฟังก์ชั่นความเหมาะสมที่ดีที่สุด และค่าฟังก์ชั่นความเหมาะสมในแต่ละรอบของ
การค านวณ รายละเอียดอัลกอริทึม CCA/DCCA-NIAs ที่น าเสนอแสดงดังรูปที่ 3.8 

อัลกอริทึม CCA/DCCA-NIAs 
Input : T: maximum iteration, D: Dimensionality of search space (total  number of features)  

Output: The optimal position, training and validation accuracies of the selected features 

Begin 

1   divide dataset into a training set and a validation set; 

2   randomly initialize the position each dimension {0,1}; 

3    for   t=1 to T do 

4           match datasets by the combination techniques K(K-1)/2, K = the total of different datasets;  

5         for k=1 to K(K-1)/2 each pairwise i.e. (X1, X2) 

6               // For CCA technique. 

                   calculate eigenvalues and eigenvectors of X1 and X2 by Equation 2.32;      

                // For DCCA technique.         

                  calculate eigenvalues and eigenvectors of X1  and X2  by Equation 2.44;            

7                obtain eigenvalues as where ΩX1=[wX1
1,…, wX1

d] and ΩX2= ΩX2=[wX2
1,…, wX2

d], d is       

                  reduced dimension;  

             end 

8     fuse all feature sets by the parallel combination;
1

1

1 Xm

K
T

K m

k

Z X
K 

 

 ,where ZK is the feature    

       fusion of multi-datasets; 

9     // For CCA/DCCA-BPSO algorithm 

      select optimal feature using Line 4-13 of BPSO algorithm as shown in Fig.3.2;   

       // For CCA/DCCA-BCS algorithm 

       select the feature fusion using Line 7-15 of BCS algorithm as shown in Fig. 3.3; 

       // For CCA/DCCA-EBCS algorithm 

       select the feature fusion using Line 4-5 and 7-27 of EBCS algorithm as shown in Fig. 3.4;            

       // For CCA/DCCA-BGWO algorithm 

       select the feature fusion using Line 3-4 and 6-11 of BGWO algorithm as shown in Fig. 3.5;      

       // For CCA/DCCA-DisBGWO algorithm 

       select the feature fusion using Line 3-4 and 6-15 of DisBGWO algorithm as shown in Fig.3.6;  

10   evaluate fitness function of each solution  

11   return the optimal position and training and validation accuracies of the selected features; 

รูปที่ 3.8 อัลกอริทึม CCA/DCCA-NIAs  

2. วิธีการลดมิติแบบผสมผสาน NIAs-CCA/DCCA 

   การกระบวนการลดมิติแบบผสมผสานของอัลกอริทึมที่น าเสนอ NIAs-CCA/DCCA แสดงดังรูป 
3.9 เริ่มจากเซตคุณลักษณะที่มาจากแหล่งก าเนิดสัญญาณต่างๆ ถูกเลือกคุณลักษณะด้วยแต่ละวิธี NIAs 
และเซตของคุณลักษณะที่ถูกเลือกของแต่ละแหล่งก าเนิดต่างๆ ถูกหลอมรวมคุณลักษณะเข้าด้วยกันด้วย
วิธีการแปลง CCA หรือ DCCA และคุณลักษณะที่หลอมรวมแล้วจะเข้าสู่กระบวนการประเมินฟังก์ชั่น

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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ความเหมาะสมเพ่ือหาเซตคุณลักษณะที่เหมาะสมที่สุด และฟังก์ชั่นการแปลงของ CCA หรือ DCCA ของ
เซตคุณลักษณะที่เหมาะสมที่สุด อัลกอริทึมการลดมิติแบบผสมผสาน NIAs-CCA/DCCA ที่น าเสนอ 
ประกอบด้วย 10 อัลกอริทึม ดังนี้ BPSO-CCA, BCS-CCA, EBCS-CCA, BGWO-CCA, DisBGWO-CCA, 
BPSO-DCCA, BCS -DCCA, EBCS-DCCA, BGWO-DCCA และ DisBGWO-DCCA 

รูปที่ 3.9 กระบวนการลดมิติแบบผสมผสานของที่น าเสนอ NIAs-CCA/DCCA 

อัลกอริทึมการลดมิติแบบผสมผสาน NIAs-CCA/DCCA เริ่มต้นด้วยคุณลักษณะที่ได้จากสัญญาณ
ต่างๆ ในขั้นตอนที่ 3.1.1 ถูกน ามาลดมิติข้อมูล โดยเริ่มต้นจากก าหนดค่าเริ่มต้นต่างๆ ของอัลกอริทึม 
NIAs ได้แก่ BPSO, BCS, EBCS, BGWO และ DisBGWO ตามอัลกอริทึมหัวข้อ 3.1.2.2 ข้อ 2-6 ตามล าดับ 
จากนั้นแบ่งแต่ละเซตคุณลักษณะแบ่งออกเป็น 2 เซต คือ เซตคุณลักษณะส าหรับสร้างโมเดล และเซต
คุณลักษณะส าหรับการสอบทวน และสุ่มค่าเพ่ือหาค าตอบเริ่มต้น แต่ละรอบของการค านวณคุณลักษณะ
ของแต่ละแหล่งที่มาถูกเลือกเซตคุณลักษณะที่เหมาะสมด้วยแต่ละอัลกอริทึมการค้นหาค าตอบแบบสุ่ม
ด้วย NIAs ได้แก่ BPSO, BCS, EBCS, BGWO และ DisBGWO ดังรูปที่ 3.3-3.6 เมื่อได้เซตคุณลักษณะที่
เหมาะสมมาแล้วแต่ละเซตคุณลักษณะเหล่านั้นถูกหลอมรวมคุณลักษณะ โดยด าเนินการทีละคู่ด้วยวิธี  
CCA หรือ DCCA ตามหัวข้อ 3.1.2.1 รวมทั้งหมด K(K-1)/(2×1) คู่ จากนั้นจะถูกประเมินฟังก์ชั่นความ
เหมาะสมตามสมการ 3.2 จนครบรอบการค านวณ ผลลัพธ์ที่ได้ คือ เซตคุณลักษณะที่มีค่าฟังก์ชั่นความ

คุณลักษณะของ

ชุดข้อมูลที่ 1 

คุณลักษณะของ

ชุดข้อมูลที่ 2 

คุณลักษณะของ

ชุดข้อมูลที่ 3 

คุณลักษณะของ

ชุดข้อมูลที่ n 
… 

สร้างโซลูช่ันใหม่

ด้วยวิธี NIAs 

สร้างโซลูช่ันใหม่

ด้วยวิธี NIAs 

สร้างโซลูช่ันใหม่

ด้วยวิธี NIAs 
สร้างโซลูช่ันใหม่

ด้วยวิธี NIAs 
… 

 

หลอมรวมแตล่ะเซตคณุลักษณะเขา้ด้วยกันด้วยวิธ ีCCA/DCCA 

1,2 1,3 1,n 2,3 2,n 3,n … … … 

ค านวณค่าฟังก์ช่ันความเหมาะสม 

ได้รับอัลกอริทึมการลดมิตดิ้วยวิธี NIAs-CCA/DCCA 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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เหมาะสมที่สุด และค่าฟังก์ชั่นความเหมาะสมในแต่ละรอบของการค านวณ อัลกอริทึม CCA/DCCA-NIAs 
ที่น าเสนอแสดงดังรูปที่ 3.10 

อัลกอริทึม NIAs-CCA/DCCA 
Input : T: maximum iteration, D: Dimensionality of search space (total  number of features)  

Output: The optimal position, training and validation accuracies of the selected features 

Begin 

1   divide dataset into a training set and a validation set; 

2   randomly initialize the position each dimension {0,1}; 

3    for   t=1 to T do 

4        // For CCA/DCCA-BPSO algorithm 

          select optimal feature using Line 4-12 of BPSO algorithm as shown in Fig.3.2;   

          // For CCA/DCCA-BCS algorithm 

          select the feature fusion using Line 7-14 of BCS algorithm as shown in Fig. 3.3; 

          // For CCA/DCCA-EBCS algorithm 

         select the feature fusion using Line 4-5 and 7-24 of EBCS algorithm as shown in Fig. 3.4;            

         // For CCA/DCCA-BGWO algorithm 

         select the feature fusion using Line 3-4 and 6-10 of BGWO algorithm as shown in Fig. 3.5;      

         // For CCA/DCCA-DisBGWO algorithm 

         select the feature fusion using Line 3-4 and 6-14 of DisBGWO algorithm as shown in Fig. 3.6;  

 5      match selected feature sets by the combination techniques K(K-1)/2, K = the total of Different 

        datasets;  

6      for k=1 to K(K-1)/2 each pairwise i.e. (X1, X2) 

7               // For CCA technique 

                   calculate eigenvalues and eigenvectors of X1 and X2 by Equation 2.32;      

                // For DCCA technique         

                  calculate eigenvalues and eigenvectors of X1  and X2  by Equation 2.44;            

8                obtain eigenvalues as where ΩX1=[wX1
1,…, wX1

d] and ΩX2= ΩX2=[wX2
1,…, wX2

d], d is       

                  reduced dimension;  

             end 

9       fuse all feature sets as parallel combination;
1

1

1 Xm

K
T

K m

k

Z X
K 

 

 ,where ZK is the feature    

         fusion of multi-datasets; 

10     evaluate fitness; 

     end 
11   return the optimal position and training and validation accuracies of the selected features; 

 รูปที่ 3.10 อัลกอริทึม NIAs-CCA/DCCA ส าหรับการเลือกคุณลักษณะ 

 
3.3 ขั้นตอนการประมวลผล  

กระบวนการประมวลผลส าหรับงานวิจัยนี้ประกอบด้วยกระบวนการแบ่งกลุ่มข้อมูลดังรูปที่ 3.11 
ข้อมูลทั้งหมดถูกแบ่งออกเป็น 2 ส่วน คือข้อมูลส าหรับการเรียนรู้เพ่ือสร้างโมเดล และข้อมูลส าหรับการ
ทดสอบเพ่ือประเมินประสิทธิภาพของของโมเดล ข้อมูลส าหรับการเรียนรู้ถูกน าไปใช้เป็นข้อมูลส าหรับการ
ด าเนินการในหัวข้อที่ 3.2 และเข้าสู่กระบวนการแบ่งกลุ่มข้อมูลด้วยอัลกอริทึมการแบ่งกลุ่มข้อมูล
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ประกอบด้วย kNN, DT, SVM และ RF ตามหัวข้อที่ 2.10 โดยผลลัพธ์ที่ได้ประกอบด้วย โมเดลการลดมิติ
ข้อมูล ข้อมูลส าหรับการทดสอบเป็นข้อมูลที่ไม่เคยถูกน ามาใช้มาก่อนถูกน าไปใช้กับโมเดลที่ได้จากการ
ด าเนินการในหัวข้อ 3.2 เพ่ือทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปที ่3.11 ขั้นตอนการประมวลผล 

3.3.1 การประเมินประสิทธิภาพของอัลกอริทึม  

3.3.1.1 ค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย า (Average of Accuracy) คืออัตราส่วนของจ านวน
ทั้งหมดของค าตอบที่โมเดลตอบถูกและจ านวนค าตอบทั้งหมดสามารถอธิบายได้ตามสมการดังต่อไปนี้ 

1

1
100

K

k

TP TN
ArgAcc %

K TP FP FN TN

 
  

   
    (3.7) 

โดยที่ ArgAcc คือ ค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย าของอัลกอริทึมทั้งหมด K รอบการประเมิน
ประสิทธิภาพ TP คือ จ านวนที่ตอบถูกในกลุ่มที่สนใจ  TN คือ จ านวนที่ตอบถูกในกลุ่มอ่ืนๆ FP คือ 
จ านวนที่ตอบผิดในกลุ่มท่ีสนใจ และ FN คือ จ านวนที่ตอบผิดในกลุ่มอ่ืนๆ    

  3.3.1.2 ค่าเฉลี่ยความไว (Average of Sensitivity) คืออัตราส่วนของจ านวนค าตอบที่โมเดล
ตอบถูกในกลุ่มที่สนใจ และจ านวนค าตอบของกลุ่มท่ีสนใจทั้งหมด สามารถอธิบายได้ตามสมการดังต่อไปนี้ 
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โดยที่ ArgSent คือ ค่าเฉลี่ยความไวของอัลกอริทึมของอัลกอริทึมทั้งหมด K รอบการประเมิน
ประสิทธิภาพ  

 

3.3.1.3 ค่าเฉลี่ยความจ าเพาะ (Average of Specificity) คืออัตราส่วนของจ านวนค าตอบที่ 

ข้อมูลการเรียนรู้ 

การลดมิติข้อมูลและการแบ่งกลุ่ม 

โมเดลการลดมิติข้อมูลและการแบ่งกลุ่ม 

การทดสอบประสิทธิภาพ 

ข้อมูลการทดสอบ 
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โมเดลตอบถูกในกลุ่มอ่ืนๆ และจ านวนค าตอบของกลุ่มอ่ืนๆทั้งหมด สามารถอธิบายได้ตามสมการ
ดังต่อไปนี้ 
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โดยที่ ArgSpec คือ ค่าเฉลี่ยความจ าเพาะของอัลกอริทึมของอัลกอริทึมทั้งหมด K รอบการ
ประเมินประสิทธิภาพ 

3.3.1.4 ค่าความแปรปรวนของผลการประเมิน คือ ค่าความแปรปรวนของการประเมิน
ประสิทธิภาพต่างๆ ประกอบด้วย ค่าความถูกต้องแม่นย า ค่าความไว และค่าความจ าเพาะ ทั้งหมด K 
รอบ ซึ่งจะเป็นเครื่องที่ใช้เพ่ือบ่งบอกถึงความเสถียรภาพของอัลกอริทึม สามารถหาได้ค านวณได้จาก
สมการ 

  
1

1 K
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k

Std p mean p
K 

      (3.10) 

โดยที่ Std คือค่าความแปรปรวนของการประเมินทั้งหมด K รอบ pk ค่าผลของการประเมินแต่ละ
รอบท่ี k และ mean(p) คือค่าเฉลี่ยของผลการประเมินทั้งหมด 
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บทท่ี 4 

วิธีการทดลอง ผลการทดลอง และวิเคราะห์ผลการทดลอง 
 

การทดลองการวิเคราะห์การนอนอัตโนมัติของงานวิจัยนี้เราได้แบ่งออกเป็น 2 การทดลอง ได้แก่ 
การทดลองการจ าแนกระยะการนอนแบบอัตโนมัติ และการทดลองการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอน
หลับอัตโนมัติ โดยมีรายละเอียดดังนี้ 

4.1  การทดลองการจ าแนกระยะการนอนแบบอัตโนมัติ  
กระบวนการทดลองการจ าแนกระยะการนอนแบบอัตโนมัติ ประกอบด้วย กระบวนการก่อนการ

ประมวลผล ได้แก่ ขั้นตอนการเตรียมข้อมูล ขั้นตอนการประมวลผลสัญญาณ ขั้นตอนการสกัดคุณลักษณะ 
และข้ันตอนการลดมิติข้อมูล และกระบวนการประมวลผลส าหรับการจ าแนกระยะการนอน ซึ่งเป็นไปตาม
ขั้นตอนการออกแบบในบทที่ 3 การทดลองของงานวิจัยนี้ได้มุ่งเน้นเพ่ือการสร้าง ออกแบบ ทดลองและ
เปรียบเทียบอัลกอริทึมต่างๆ เพ่ือให้ได้อัลกอริทึมที่เหมาะสมที่สุดที่สามารถเพ่ิมประสิทธิภาพส าหรับ
วิเคราะห์การนอนแบบอัตโนมัติ โดยเฉพาะอย่างยิ่งมุ่งเน้นการปรับปรุงประสิทธิภาพด้านความถูกต้อง
แม่นย าของการจ าแนกระยะการนอนและลดเวลาในการประมวลผล  

4.1.1 ขั้นตอนการเตรียมข้อมูล  
งานวิจัยนี้เราได้วิเคราะห์ข้อมูลการนอนด้วยการวัดสัญญาณ PSG ประกอบด้วย สัญญาณ EEG 

จ านวน 2 ช่องสัญญาณ ณ ต าแหน่ง C3-A1 และ C4-A2 ตามมาตรฐานต าแหน่งอิเล็กโทรด 10-20, 
สัญญาณ EOG จ านวน 2 ช่องสัญญาณที่ได้จากต าแหน่ง LOC และ ROC และสัญญาณ ECG จากต าแหน่ง 
Lead II  ด้วยความถี่สุ่ม 125 เฮิรตซ์ ซึ่งสัญญาณ PSG ที่ใช้ส าหรับการทดลองนี้มาจากฐานข้อมูล Sleep 
Heart Health Study (SHHS) จ านวน 100 ชุดข้อมูล [12] แต่ละระยะการนอน และถูกก าหนดจาก
ผู้เชี่ยวชาญตามมาตรฐาน AASM ขั้นตอนการเตรียมสัญญาณเริ่มต้นด้วยแต่ละช่องสัญญาณของสัญญาณ 
EEG, สัญญาณ EOG และสัญญาณ ECG ถูกแบ่งออกเป็นช่วงๆ ช่วงละ 30 วินาที ซึ่งแบ่งตามการก าหนด
ช่วงเวลา (Epoch) ระยะการนอนตามมาตรฐาน AASM จ านวนตัวอย่างของแต่ละระยะการนอนของ
ฐานข้อมูล SHHS สามารถแสดงได้ดังตารางที่ 4.1 การทดลองทั้งหมดเราได้ด าเนินการทดลองโดยใช้ได้
โปรแกรม MATLAB และใช้บางไลบรารี่ของโปรแกรม และประมวลผลด้วยเครื่องคอมพิวเตอร์ส่วนบุคคล 
(Intel Core i7-9700K CPU, 4.7 GHz, with 7.89 Gb. บน Windows 8.1)  
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ตารางท่ี 4.1  จ านวนตัวอย่างของระยะ Wake,ระยะ NREM1-3 และระยะ REM จากฐานข้อมูล SHHS 

แหล่งข้อมูล ระยะ Wake ระยะ REM ระยะ NREM1 ระยะ NREM2 ระยะ NREM3 
SHHS 18,061 16,231 13,593 14,369 20,498 

 
ก่อนเข้าสู่กระบวนการสกัดคุณลักษณะ แต่ละสัญญาณจะถูกประมวลผลสัญญาณก่อนเพ่ือกรอง

สัญญาณรบกวน สัญญาณ EEG ผ่านกระบวนการกรองความถี่ด้วย Butterworth filter ที่ย่านความถี่ช่วง 
0.3-30 เฮิรตซ์  สัญญาณ EOG ผ่านกระบวนการกรองความถี่ย่านความถี่ช่วง 0.3-10 เฮิรตซ์ และ
สัญญาณ ECG ผ่านกระบวนการกรองความถี่ Band pass filter ที่ย่านความถี่ช่วง 5-50 เฮิรตซ์ จากนั้น
แต่ละสัญญาณถูกสกัดคุณลักษณะตามรายละเอียดหัวข้อที่ 3.1.1 จ านวนคุณลักษณะรวมทั้งสิ้น 364 
คุณลักษณะ ได้แก่ 2 ช่องสัญญาณของ EEG จ านวน 81×2=162 คุณลักษณะ, 2 ช่องสัญญาณของ EOG 
จ านวน 73×2=146 คุณลักษณะ และ 1 ช่องสัญญาณของ ECG ซึ่งเป็นคุณลักษณะที่ได้จากการวิเคราะห์ 
HRV จ านวน 56×1=56 คุณลักษณะ 

4.1.2  การทดลองและผลการทดลองการทดสอบประสิทธิภาพของวิธีการลดมิติข้อมูลแบบ
เดี่ยวส าหรับการจ าแนกระยะการนอนด้วยหลายชุดสัญญาณ 

ขั้นตอนการลดมิติข้อมูลแบบเดี่ยวคือ การลดมิติข้อมูลด้วยวิธีการแปลงคุณลักษณะหรือ การลด
มิติข้อมูลด้วยวิธีการเลือกคุณลักษณะเพียงอย่างใดอย่างหนึ่ง ดังนั้นขั้นตอนการลดมิติของการทดลองใน
งานวิจัยนี้ได้น าวิธีการแปลงคุณลักษณะด้วยวิธี PCA, LDA, CCA และ DCCA มาทดสอบประสิทธิภาพ
และน ามาประยุกต์ใช้ส าหรับการจ าแนกระยะการนอน และได้น าวิธีการเลือกคุณลักษณะด้วยวิธี NIAs 
ได้แก่ BPSO, BCS, EBCS และ BGWO มาทดสอบประสิทธิภาพและน ามาเปรียบเทียบกับประสิทธิภาพ
ของวิธีการเลือกคุณลักษณะที่งานวิจัยนี้ได้น าเสนอ DisBGWO ส าหรับประยุกต์ใช้ในการจ าแนกระยะการ
นอน  

4.1.2.1 การทดลองและผลการทดลองของการทดสอบประสิทธิภาพของวิธีการลดมิติข้อมูล
ด้วยการแปลงคุณลักษณะ  

เซตของคุณลักษณะที่ได้จากการทดลองในหัวข้อที่ 4.1.1 ถูกน ามาใช้ในการทดลอง เซตของ
คุณลักษณะทั้งหมดจะถูกสุ่มแบ่งเป็น 2 เซตข้อมูล คือ เซตข้อมูลส าหรับการเรียนรู้ และเซตของข้อมูล
ส าหรับการทดสอบ ขั้นตอนการทดลองประกอบด้วย 2 ขั้นตอนหลัก คือ ขั้นตอนการเรียนรู้ เริ่มต้นด้วย
แต่ละเซตของคุณลักษณะถูกหลอมรวมด้วยวิธีการแปลง PCA, LDA, CCA และ DCCA ตามหัวข้อ 3.1.2.1 
ข้อ 1-4 ตามล าดับ จากนั้นเข้าสู่กระบวนการจ าแนกข้อมูล ส าหรับขั้นตอนการทดสอบนั้น เซตข้อมูล
ส าหรับการทดสอบจะถูกใช้เพ่ือทดสอบประสิทธิภาพและเปรียบเทียบวิธีต่างๆ  สิ่งที่พิจาณาความ
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เหมาะสมของวิธีการเหล่านั้น คือ ค่าความประสิทธิภาพความถูกต้องแม่นย าของการจ าแนกระยะการ
นอน และจ านวนของคุณลักษณะที่ลดลง 

1. การทดลองที่ 1 การทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการลดมิติด้วยการแปลง
คุณลักษณะส าหรับการจ าแนกระยะการนอนโดยใช้สัญญาณ EEG EOG และ ECG 

จุดประสงค์การทดลอง  เพ่ือเปรียบเทียบวิธีการลดมิติด้วยการแปลงคุณลักษณะวิธี  PCA, LDA, 
CCA แบบอนุกรมและแบบขนาน และ DCCA แบบอนุกรมและแบบขนาน และการทดลองใช้อัลกอริทึม
การจ าแนกข้อมูลต่างๆ ได้แก่ KNN, SVM, Decision tree และ Random forest เพ่ือเปรียบเทียบและ
เลือกอัลกอริทึมการจ าแนกข้อมูลที่เหมาะสมที่สุดส าหรับเป็นเงื่อนไขในการทดลอง 

เงื่อนไขการทดลอง  
1. เซตของคุณลักษณะทั้งหมดถูกสุ่มแบ่งด้วยวิธี Cross validation ที่ k=5 เซตคุณลักษณะ

แบ่งเป็น 2 ส่วน คือ เซตข้อมูลส าหรับการเรียนรู้ และเซตของข้อมูลส าหรับการทดสอบ 
2. พารามิเตอร์ส าหรับการก าหนดอัลกอริทึมการจ าแนกข้อมูลของแต่ละอัลกอริทึมแสดงได้ดัง

ตารางที่ 4.2 

ตารางท่ี 4.2 พารามิเตอร์ที่ส าคัญส าหรับอัลกอริทึมการจ าแนกข้อมูลต่างๆ 

อัลกอริทึมการจ าแนกข้อมูล พารามิเตอร์ต่างๆ 
kNN จ านวนของข้อมูลที่ถูกน ามาพิจารณา k=5 

Decision tree อัลกอริทึมการตัดสินใจด้วยวิธี ID3 
SVM ฟังก์ชั่น kernel คือ Radial Based Function 

Random forest จ านวนต้นไม้เท่ากับ n=15 

3. ผลการทดสอบประสิทธิภาพของแต่ละวิธีแสดงในรูปแบบของ  ค่าเฉลี่ยของความแม่นย า 
ค่าเฉลี่ยของค่าความไว ค่าเฉลี่ยของค่าความจ าเพาะ ค่าความแปรปรวน และเวลาในการประมวลผล 

2. ผลการทดลองและวิเคราะห์ผลการทดลองข้ันตอนการเรียนรู้การทดลองท่ี 1  
จากวิธีการลดมิติด้วยการแปลงคุณลักษณะ PCA, LDA, CCA และ DCCA ตามหัวข้อที่ 3.1.2.1 

จ าเป็นต้องก าหนดเงื่อนไขของการลดมิติ ดังนั้นการทดลองนี้จึงได้ทดลองเพ่ือหาเงื่อนไขที่เหมาะสม
ส าหรับการลดมิติข้อมูลด้วยพ้ืนฐานร้อยละความเชื่อมั่นของคุณลักษณะที่ถูกน าไปใช้ในการประมวลผล 
จากผลการทดลองตารางที่ 4.3 – 4.7 แสดงค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย าที่ได้จากวิธีการลดมิติด้วยวิธี  
PCA, LDA, CCA แบบอนุกรมและแบบขนาน และ DCCA แบบอนุกรมและแบบขนาน ของการจ าแนก

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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ข้อมูลด้วยอัลกอริทึมต่างๆ ได้แก่ kNN, DT, SVM และ RF นอกจากนี้ผลการทดลองรูปที่ 4.1 - 4.4 แสดง
ความสัมพันธ์ระหว่างค่าความเชื่อมั่นต่างๆ และค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย าของการจ าแนกระยะการนอน 
 
ตารางที่ 4.3 ค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย าที่ได้จากวิธีการลดมิติด้วยการแปลงคุณลักษณะต่างๆ ของการ

จ าแนกระยะการนอนด้วยอัลกอริทึม kNN  

ความเชื่อมั่น 
(%) 

ค่าเฉลี่ยค่าความถูกต้องแม่นย า(%±SD) 
PCA LDA CCA 

(serial) 
CCA 

(parallel) 
DCCA 
(serial) 

DCCA 
(parallel) 

50 46.56±0.41 50.70±0.67 56.74±0.52 48.08±0.75 58.98±0.72 51.98±0.67 
55 50.86±0.71 54.98±0.77 60.87±0.67 55.87±0.54 63.00±0.78 58.13±0.57 
60 55.76±0.42 57.86±0.87 64.84±0.97 60.65±0.43 67.07±0.66 63.89±0.73 
65 59.48±0.91 60.44±0.92 70.54±1.21 65.75±0.83 70.07±0.64 67.13±0.66 
70 64.54±0.67 63.87±0.65 73.58±0.42 69.65±0.41 75.78±0.35 70.87±0.69 
75 68.98±0.71 66.87±0.68 76.45±0.24 73.98±0.72 78.64±0.73 74.99±0.71 
80 70.78±0.64 72.07±0.49 80.54±0.31 77.56±0.38 81.54±0.31 77.47±0.68 
85 72.06±1.11 74.79±0.68 84.67±0.45 79.96±0.44 84.43±0.52 79.86±0.87 
90 72.86±0.97 77.98±0.62 85.45±0.63 82.07±0.47 87.04±0.55 81.88±0.89 
95 72.44±0.69 77.31±0.81 85.23±0.61 81.47±0.65 87.45±0.33 81.08±0.56 
100 71.86±0.88 77.08±0.72 85.00±0.78 81.05±0.74 87.08±0.64 81.03±0.48 

จากนั้นน าผลต่างๆที่ได้จากตารางที่ 4.3 มาพล็อตเป็นกราฟความสัมพันธ์แสดงดังรูปที่ 4.1 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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รูปที่ 4.1 ความสัมพันธ์ระหว่างค่าความเชื่อมั่นต่างๆ ของแต่ละวิธีการลดมิติด้วยการแปลงคุณลักษณะ 

และค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย าของการจ าแนกระยะการนอนด้วยอัลกอริทึม kNN 

ตารางท่ี 4.4 ค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย าที่ได้จากวิธีการลดมิติด้วยการแปลงคุณลักษณะต่างๆ ของการ
จ าแนกระยะการนอนด้วยอัลกอริทึม DT 

ค่าความ
เชื่อมั่น (%) 

ค่าเฉลี่ยค่าความถูกต้องแม่นย า(%±SD) 
PCA LDA CCA 

(serial) 
CCA 

(parallel) 
DCCA 
(serial) 

DCCA 
(parallel) 

50 40.52±1.22 43.98±0.69 49.00±0.98 45.12±0.87 51.78±0.55 48.32±0.68 
55 47.86±0.63 49.02±0.68 52.78±0.97 49.56±0.72 58.35±0.62 53.93±0.71 
60 49.76±0.41 53.11±0.74 60.54±0.76 54.98±0.57 62.11±0.76 57.21±0.94 
65 54.48±0.55 56.42±1.27 64.77±0.85 59.75±0.61 65.24±0.69 61.44±0.54 
70 58.65±0.36 59.85±0.54 68.01±1.23 63.12±0.76 70.56±0.64 63.76±0.54 
75 60.44±1.01 64.57±0.65 69.05±0.84 68.75±1.27 74.15±0.76 67.43±0.96 
80 65.00±0.97 68.88±0.75 75.78±0.82 71.25±1.03 78.22±0.64 71.97±0.81 
85 67.87±0.66 71.77±0.69 79.67±1.08 73.22±0.56 82.87±0.58 74.89±0.76 
90 71.28±0.64 74.43±0.78 82.97±0.46 77.82±0.45 85.48±0.58 80.91±0.57 
95 70.06±0.99 74.69±0.75 82.33±0.81 77.27±0.65 85.08±0.33 80.45±0.61 
100 69.87±0.65 74.52±0.92 82.08±1.19 77.07±0.72 84.97±0.81 80.06±0.45 
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เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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จากนั้นน าผลต่างๆที่ได้จากตารางที่ 4.4 มาพล็อตเป็นกราฟความสัมพันธ์แสดงดังรูปที่ 4.2 

รูปที่ 4.2 ความสัมพันธ์ระหว่างค่าความเชื่อมั่นต่างๆ ของแต่ละวิธีการลดมิติด้วยการแปลงคุณลักษณะ

และค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย าของการจ าแนกระยะการนอนด้วยอัลกอริทึม DT 

 
ตารางที่ 4.5 ค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย าที่ได้จากวิธีการลดมิติด้วยการแปลงคุณลักษณะต่างๆ ของการ

จ าแนกระยะการนอนด้วยอัลกอริทึม SVM 
ค่าความ

เชื่อมั่น (%) 
ค่าเฉลี่ยค่าความถูกต้องแม่นย า(%±SD) 

PCA LDA CCA 
(serial) 

CCA 
(parallel) 

DCCA 
(serial) 

DCCA 
(parallel) 

50 48.11±0.67 50.23±0.17 55.17±0.45 50.55±0.34 59.43±0.24 50.01±0.56 
55 50.76±0.44 56.20±0.31 59.22±0.81 56.44±0.37 66.10±0.85 56.43±0.18 
60 56.85±0.76 63.20±0.74 67.54±1.34 65.31±0.28 70.76±0.40 63.31±0.52 
65 59.65±0.43 65.15±0.83 72.86±0.62 67.44±0.31 74.32±1.15 67.32±0.75 
70 62.42±1.21 67.33±0.61 77.75±1.02 71.65±0.49 80.42±0.44 72.34±0.75 
75 67.20±0.53 68.56±0.83 80.21±0.45 76.12±0.83 83.75±0.64 76.32±0.58 
80 71.44±1.12 73.01±0.45 82.96±0.87 79.15±0.33 86.74±0.65 79.90±0.43 
85 73.23±0.81 77.11±0.66 85.11±0.61 80.97±0.56 88.21±0.86 81.38±0.65 
90 74.12±0.74 78.98±0.56 87.88±1.18 82.15±0.58 90.13±0.66 83.54±0.65 
95 74.03±0.54 78.43±0.54 87.66±0.72 81.87±0.62 90.76±0.93 83.67±0.76 
100 74.00±0.29 78.10±0.27 87.31±0.77 81.06±0.89 90.36±0.78 83.15±0.51 
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เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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จากนั้นน าผลต่างๆที่ได้จากตารางที่ 4.5 มาพล็อตเป็นกราฟความสัมพันธ์แสดงดังรูปที่ 4.3 

รูปที่ 4.3 ความสัมพันธ์ระหว่างค่าความเชื่อมั่นต่างๆ ของแต่ละวิธีการลดมิติด้วยการแปลงคุณลักษณะ  
            และค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย าของการจ าแนกระยะการนอนด้วยอัลกอริทึม SVM 
 
ตารางที่ 4.6 ค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย าที่ได้จากวิธีการลดมิติด้วยการแปลงคุณลักษณะต่างๆ ของการ

จ าแนกระยะการนอนด้วยอัลกอริทึม RF 
ค่าความ

เชื่อมั่น (%) 
ค่าเฉลี่ยค่าความถูกต้องแม่นย า(%±SD) 

PCA LDA CCA 
(serial) 

CCA 
(parallel) 

DCCA 
(serial) 

DCCA 
(parallel) 

50 45.75±0.53 47.45±0.75 55.44±0.73 51.76±0.76 55.13±0.62 57.14±0.68 
55 49.22±0.67 51.87±0.83 56.25±0.73 54.85±0.72 60.79±0.75 58.21±0.57 
60 53.64±0.94 54.11±0.87 59.44±0.57 57.38±0.71 67.22±0.78 61.13±0.57 
65 57.32±1.13 59.42±0.96 65.35±0.43 62.44±0.53 69.80±0.42 64.13±0.65 
70 60.26±0.54 63.33±0.64 71.64±0.65 66.54±0.51 74.65±0.15 67.07±0.43 
75 65.08±0.76 66.31±0.73 76.52±1.15 70.41±0.55 77.93±0.43 71.22±0.81 
80 70.06±0.57 72.44±0.75 80.24±0.63 76.23±0.52 82.34±0.82 75.84±0.53 
85 70.73±1.06 76.03±0.63 85.91±0.33 79.07±0.86 85.33±0.28 78.24±0.75 
90 71.77±0.77 76.46±0.62 87.41±0.94 80.24±1.04 87.92±0.49 81.78±0.67 
95 71.29±0.51 77.07±0.64 87.15±0.65 80.96±0.46 87.47±0.47 81.26±0.63 
100 70.92±0.84 76.91±0.38 87.11±0.78 80.22±0.88 87.09±0.27 81.12±0.68 
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เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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จากนั้นน าผลต่างๆที่ได้จากตารางที่ 4.6 มาพล็อตเป็นกราฟความสัมพันธ์แสดงดังรูปที่ 4.4 

รูปที่ 4.4 ความสัมพันธ์ระหว่างค่าความเชื่อมั่นต่างๆ ของแต่ละวิธีการลดมิติด้วยการแปลงคุณลักษณะ  
และค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย าของการจ าแนกระยะการนอนด้วยอัลกอริทึม RF 

การเปรียบเทียบของผลการทดลองจากตารางที่ 4.3 และรูปที่ 4.1 จะเห็นได้ว่าวิธีการลดมิติด้วย
วิธี PCA, LDA, CCA แบบอนุกรมและแบบขนาน และ DCCA แบบขนาน แสดงค่าเฉลี่ยความถูกต้อง
แม่นย าของการจ าแนกระยะการนอนด้วยอัลกอริทึม kNN สูงสุดบนพ้ืนฐานความเชื่อมั่นร้อยละ 90 
ขณะที่บนพ้ืนฐานความเชื่อมั่นร้อยละ 95 และ 100 มีค่าลดต่ าลง ดังนั้นจะเห็นได้ว่าที่ความเชื่อมั่นร้อยละ 
100 หรือจ านวนคุณลักษณะทั้งหมดไม่ได้ให้ผลความถูกต้องแม่นย าในการการจ าแนกสูงสุดเสมอไป  และ
เป็นตัวอย่างของการเกิดปรากฏการณ์ the curse of dimension ซึ่งจึงจ าเป็นอย่างยิ่งที่จะต้องทดลองหา
ความเชื่อมั่นที่เหมาะสม  

จากผลการทดลองตารางที่ 4.4 และรูปที่ 4.2 แสดงให้เห็นว่าการลดมิติด้วยวิธี PCA, CCA แบบ
อนุกรมและแบบขนาน และ DCCA แบบอนุกรมและแบบขนาน แสดงค่าเฉลี่ยของค่าความถูกต้องแม่นย า
ของการจ าแนกระยะการนอนด้วยอัลกอริทึม DT สูงสุดบนพ้ืนฐานความเชื่อมั่นร้อยละ 90 ขณะที่บน
พ้ืนฐานความเชื่อมั่นที่ร้อยละ 95 และ 100 มีค่าลดต่ าลง การลดมิติด้วยวิธี LDA แสดงค่าความถูกต้อง
แม่นย าสูงสุดบนพื้นฐานความเชื่อม่ันร้อยละ 95 และลดลงที่ค่าความเชื่อม่ันที่ 100  

จากผลการทดลองตารางที่ 4.5 และรูปที่ 4.3 วิธีการลดมิติด้วยวิธี PCA, LDA และ CCA แบบ
อนุกรมและแบบขนาน แสดงค่าเฉลี่ยของค่าความถูกต้องแม่นย าของการจ าแนกระยะการนอนด้วย
อัลกอริทึม SVM สูงสุดบนพ้ืนฐานความเชื่อมั่นร้อยละ 90 ขณะที่ความเชื่อมั่นร้อยละ 95 และ 100 มีค่า
ลดต่ าลง ส าหรับการลดมิติด้วยวิธี DCCA แบบอนุกรมและแบบขนานมีค่าความถูกต้องแม่นย าสูงสุดบน
พ้ืนฐานความเชื่อมั่นร้อยละ 95 และลดลงที่ความเชื่อมั่นที่ 100  
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จากผลการทดลองตารางที่ 4.6 และรูป 4.4 วิธีการลดมิติด้วยวิธี PCA, CCA แบบอนุกรม และ 
DCCA แบบอนุกรมและแบบขนาน แสดงค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย าของการจ าแนกระยะการนอนด้วย
อัลกอริทึม RF สูงสุดบนพ้ืนฐานความเชื่อมั่นร้อยละ 90 ขณะที่ความเชื่อมั่นร้อยละ 95 และ 100 มีค่าลด
ต่ าลง ส าหรับวิธีการลดมิติ LDA และ CCA แบบขนาน แสดงค่าความถูกต้องแม่นย าสูงสุดบนพ้ืนฐานค่า
ความเชื่อมั่นร้อยละ 95 และลดลงเมื่อค่าความเชื่อม่ันที่ 100  

จากการทดลองการทั้งหมดจะเห็นได้ว่าค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย าของการจ าแนกระยะการ
นอนด้วยอัลกอริทึมการจ าแนกข้อมูลต่างๆ ส่วนใหญ่แสดงค่าสูงสุดบนพ้ืนฐานความเชื่อมั่นที่ร้อยละ 90 
ดังนั้นเราจึงก าหนดเงื่อนไขการลดมิติของวิธี PCA, LDA, CCA และ DCCA ด้วยพ้ืนฐานความเชื่อมั่นร้อย
ละ 90 นอกจากนี้ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าการใช้อัลกอริทึมส าหรับการจ าแนกระยะการนอนที่
ต่างกัน มีผลกระทบค่าความถูกต้องแม่นย า จากผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าค่าความถูกต้องแม่นย าการ
จ าแนกระยะการนอนด้วยอัลกอริทึม SVM แสดงค่าความถูกต้องแม่นย าสูงสุดเมื่อเปรียบเทียบกับ
อัลกอริทึมอ่ืนๆ  

3. ผลการทดลองและวิเคราะห์ผลการทดลองข้ันตอนการทดสอบของการทดลองท่ี 1   
จากผลการทดลองข้างต้นเราได้ก าหนดเงื่อนไขการลดมิติของแต่ละวิธีด้วยพ้ืนฐานความเชื่อมั่นที่

ร้อยละ 90 ดังนั้นเราจึงน าเงื่อนไขดังกล่าวมาใช้เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริทึมต่างๆ แสดง
ดังรูปที่ 4.7 ซึ่งแสดงด้วยค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย า (ArgAcc.) ค่าเฉลี่ยของค่าความไว (ArgSent.) 
ค่าเฉลี่ยของค่าจ าเพาะ (AccSpec.) และค่าเวลาในการประมวลผล  

ตารางท่ี 4.7 ประสิทธิภาพการจ าแนกระยะการนอนด้วยวิธีการแปลงคุณลักษณะ PCA, LDA, CCA,  
DCCA และอัลกอริทึมการจ าแนกข้อมูล kNN, DT, SVM, และ RF 

อัลกอริทึมการ
จ าแนกข้อมูล 

วิธีการหลอมรวม
คุณลักษณะ 

ArgAcc. 
(%±SD) 

ArgSent. 
(%±SD) 

ArgSpec. 
(%±SD) 

Time 
(sec.) 

kNN PCA 72.8683±0.97 70.4273±0.75 74.7556±0.89 27.5695±0.55 
LDA 77.9856±0.62 74.3237±0.56 80.0643±1.24 28.6604±0.43 
CCA(serial) 85.4532±0.63 81.9643±0.42 87.7553±0.59 33.3702±0.55 
CCA(parallel) 82.0761±0.47 78.0753±1.11 84.6762±0.62 33.2128±0.42 
DCCA(serial) 87.0404±0.55 83.6433±0.71 90.4533±0.76 34.3401±0.68 
DCCA(parallel) 81.8763±0.89 77.6563±0.55 84.9576±0.74 34.8960±0.59 

DT PCA 71.2872±0.64 66.9327±0.52 73.7641±0.69 23.7382±0.43 
LDA 74.4324±0.78 71.9432±0.41 76.1134±0.74 24.5070±0.74 
CCA(serial) 82.9756±0.56 79.8743±0.63 84.4322±0.45 26.4394±0.78 
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CCA(parallel) 77.8236±0.45 74.0785±0.39 81.9311±0.48 27.7083±0.69 
DCCA(serial) 85.4835±0.58 83.0327±0.61 86.0843±0.43 28.9108±0.72 
DCCA(parallel) 80.9112±0.57 76.0313±0.66 82.1892±0.49 29.5230±0.47 

SVM PCA 74.1234±0.74 71.4371±0.61 78.0431±1.17 179.5070±0.79 
LDA 78.9872±0.56 76.9822±0.77 80.3430±0.91 181.5711±0.68 
CCA(serial) 87.8843±1.18 85.9234±0.73 88.9643±0.69 190.8524±0.77 
CCA(parallel) 82.1543±0.58 79.0374±0.68 85.6679±0.87 191.4713±0.93 
DCCA(serial) 90.1258±0.66 86.9831±0.37 92.0341±1.21 193.9791±0.82 
DCCA(parallel) 83.5428±0.65 79.8755±0.46 85.8753±0.71 196.3553±0.92 

RF PCA 71.7708±0.77 68.2311±0.51 73.8751±0.83 77.8702±0.44 
LDA 76.4576±0.62 73.4848±0.94 78.6053±0.78 78.9851±0.91 
CCA(serial) 87.4145±0.94 84.0861±0.71 90.0014±0.69 82.4985±0.66 
CCA(parallel) 80.2431±1.04 75.7655±0.98 84.0642±1.12 83.3657±0.53 
DCCA(serial) 87.9216±0.49 84.0875±1.12 88.8601±0.78 85.7495±0.69 
DCCA(parallel) 81.7864±0.67 77.4212±1.28 84.5591±0.95 86.3336±0.83 

 

จากนั้นน าผลของค่าเฉลี่ยของค่าความถูกต้องแม่นย าของแต่ละวิธีที่ได้จากตารางที่ 4.7 มาพล็อต
เป็นกราฟความสัมพันธ์แสดงดังรูปที่ 4.5  

 
รูปที่ 4.5 ค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย าของจ าแนกระยะการนอนที่ได้จากการลดมิติด้วยวิธีการแปลง 

คุณลักษณะต่างๆ 
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จากนั้นน าเวลาการประมวลผลของเซตข้อมูลส าหรับการทดสอบของแต่ละวิธีที่ได้จากตารางที่ 4.7 มา
พล็อตเป็นกราฟความสัมพันธ์แสดงดังรูปที่ 4.6  

 
รูปที่ 4.6 เวลาเฉลี่ยในการประมวลผลของจ าแนกระยะการนอนที่ได้จากการลดมิติด้วยวิธีการแปลง 

คุณลักษณะต่างๆ 

จากตารางผลการทดลองที่ 4.7 เมื่อท าการเปรียบเทียบระหว่างค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย าของ
แต่ละวิธีการลดมิติข้อมูลด้วยการแปลงคุณลักษณะ จะเห็นว่าค่าเฉลี่ยของความแม่นย าของการจ าแนก
ระยะการนอนด้วยวิธี DCCA และ CCA แสดงค่าสูงกว่าวิธี PCA และ LDA เนื่องจากข้อดีของวิธีการหา
ฟังก์ชั่นการแปลงของ DCCA และ CCA จะพิจารณาจากความสัมพันธ์ของคุณลักษณะทั้งสองด้าน คือ 
ความสัมพันธ์ระหว่างคุณลักษณะด้วยกันเองและความสัมพันธ์กับข้อมูลเอาท์พุต ในขณะที่การหาฟังก์ชั่น
การแปลงของวิธี PCA และ LDA พิจารณาจากความสัมพันธ์เพียงด้านเดียว คือ ความสัมพันธ์ระหว่าง
คุณลักษณะของเซตข้อมูลการเรียนรู้และเอาต์พุตเท่านั้น เมื่อน ามาใช้กับเซตข้อมูลส าหรับการทดสอบซึ่ง
เป็นเซตข้อมูลที่ไม่เคยถูกน ามาเรียนรู้มาก่อนที่ได้มาใช้กับฟังก์ชั่นการแปลง PCA และ LDA จึงท าให้การ
จ าแนกระยะการนอนมีประสิทธิภาพลดลง เมื่อเปรียบเทียบผลการทดลองระหว่างวิธี DCCA และ CCA 
จะเห็นได้ว่าวิธี DCCA แสดงค่าความถูกต้องแม่นย าสูงสุด ทั้งนี้เนื่องจากวิธี DCCA ไม่เพียงแต่หาฟังก์ชั่น
การแปลงด้วยความสัมพันธ์ระหว่างคุณลักษณะด้วยเองกันเท่านั้น แต่ยังใช้ข้อมูลของกลุ่มหรือ Class 
information มาร่วมในการพิจารณาด้วยซึ่งช่วยเพ่ิมประสิทธิภาพการจ าแนกข้อมูลได้มากขั้น จึงท าให้มี
ประสิทธิภาพการจ าแนกระยะการนอนสูงกว่าวิธี CCA ขณะเดียวกันเมื่อเปรียบเทียบระหว่างวิธีการหลอม
รวมคุณลักษณะแบบขนานและแบบอนุกรมของวิธี CCA และ DCCA จะเห็นได้ว่า การหลอมรวมแบบ
อนุกรมแสดงค่าความถูกต้องแม่นย าสูงกว่าการหลอมรวมแบบขนาน ทั้งนี้เนื่องจากเงื่อนไขการหาไอเกน
เวกเตอร์และค่าไอเกนของแต่ละคู่ที่มีขนาดมิติไม่เท่ากัน ท าให้ผลลัพธ์ของไอเกนเวกเตอร์และค่าไอเกนที่
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ได้จะมีจ านวนเท่ากับมิติที่น้อยที่สุด ดังนั้นเมื่อน าข้อมูลมาหลอมรวมกันแบบขนานจึงต้องมีการจัดเรียงให้ 
เมทริกซ์มีขนาดเท่ากัน ดังนั้นค่าไอเกนที่มีค่าน้อยซึ่งอาจมีผลต่อการประมวลผลถูกตัดออกไป จึงเป็น
สาเหตุท าให้เกิดการสูญหายของข้อมูล และท าให้ประสิทธิภาพการจ าแนกระยะการนอนที่มีการหลอมรวม
แบบขนานแสดงค่าความถูกต้องแม่นย าลดลง ดังนั้นจากการทดลองนี้แสดงให้เห็นว่า วิธีการแปลง
คุณลักษณะส าหรับการลดมิติของชุดข้อมูลหลายชุดคือ วิธีการแปลงคุณลักษณะ DCCA ที่หลอมรวมแต่
ละเซตข้อมูลแบบอนุกรม 

นอกจากนี้เราได้ท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริทึมต่างๆ ในขั้นตอนการทดสอบด้วย
การค านวณฟังก์ชั่นความเหมาะสมของขั้นตอนการจ าแนก (Fitnessclassifier) ที่พิจารณาจากคา่ความถูกต้อง
แม่นย าของการจ าแนกข้อมูลและเวลาที่ใช้ในการประมวลผล ด้วยสมการ 

 

max

max

(1 ) 100
100

classifier

Time TimeAcc
Fitness

Time
 
   

        
    

  (4.1) 
 

โดยที่ α คือ ค่าน้ าหนักความส าคัญของจุดประสงค์ที่ต้องการให้ความส าคัญ ในการทดลองนี้เรา
ได้เน้นความส าคัญของความถูกต้องแม่นย ามากกว่าเวลาที่ใช้ในการประมวลผล จึงก าหนดให้ค่า α เท่ากับ 
0.8  Acc คือ ร้อยละความถูกต้องแม่นย า Timemax คือเวลาในการประมวลผลที่สูงที่สุด Time คือเวลาใน
การประมวลผล ผลการทดลองค่าฟังก์ชั่นความเหมาะสมของขั้นตอนการทดสอบแสดงดังรูปที่ 4.7 

 
รูปที ่4.7 ค่าฟังก์ชั่นความเหมาะสมของแต่ละการลดมิติข้อมูลด้วยวิธีการแปลงข้อมูลต่างๆและ 
การจ าแนกข้อมูลด้วยอัลกอริทึม kNN, DT, SVM และ RF 
 

จากผลการทดลองรูปที่ 4.7 เมื่อเปรียบเทียบผลการทดลองจะเห็นว่าค่าฟังก์ชั่นความเหมาะสม
ของการลดมิติด้วยการแปลงคุณลักษณะ DCCA ที่มีการหลอมรวมแบบอนุกรมและการจ าแนกข้อมูลด้วย
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อัลกอริทึม kNN แสดงค่าสูงสุดเท่ากับร้อยละ 75.01 ดังนั้นจากผลการทดลองนี้เราจึงได้ก าหนดให้การ
จ าแนกข้อมูลด้วยอัลกอริทึม kNN เป็นวิธีที่เหมาะสมส าหรับน าไปใช้ในการเพ่ิมประสิทธิภาพการจ าแนก
ระยะการนอน  

4.1.2.2 การทดลองและผลการทดลองของประสิทธิภาพของวิธีการลดมิติข้อมูลด้วยการเลือก
คุณลักษณะ  

การทดลองนี้มีจุดประสงค์เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างวิธีการเลือกคุณลักษณะด้วยการ
ค้นหาค าตอบ NIAs ที่ใช้ในงานวิจัยทั่วไป ได้แก่ BPSO, BCS, EBCS, BGWO และวิธีการเลือกคุณลักษณะ
ที่งานวิจัยนี้ได้น าเสนอ DisBGWO ซึ่งเป็นวิธีการคุณลักษณะแบบใหม่โดยน าค่าประสิทธิภาพความ
แตกต่างของแจ็คคาร์ดมาใช้ในการปรับปรุงอัลกอริทึม BGWO แบบเดิมด้วยแนวความคิดการกลายพันธุ์ 
โดยเซตของคุณลักษณะที่ได้จากการทดลองหัวข้อที่ 4.1.1 ถูกน ามาใช้ในการทดลองนี้ซึ่งเซตของ
คุณลักษณะทั้งหมดถูกสุ่มแบ่งเป็น 2 เซตข้อมูลคือ เซตข้อมูลส าหรับการเรียนรู้จ านวนร้อยละ 80 และเซต
ของข้อมูลส าหรับการทดสอบจ านวนร้อยละ 20 ขั้นตอนของการทดลองประกอบด้วย 2 ขั้นตอนหลัก 
ขั้นตอนแรกเป็นขั้นตอนการเรียนรู้ เริ่มต้นด้วยเซตคุณลักษณะถูกเลือกเซตคุณลักษณะที่เหมาะสมด้วย
วิธีการเลือกคุณลักษณะต่างๆ รายละเอียดอัลกอริทึมของวิธีการเลือกคุณลักษณะ BPSO, BCS, EBCS, 
BGWO และ DisBGWO ตามหัวข้อ 3.1.2.2 จากนั้นเซตของคุณลักษณะที่ถูกเลือกจะถูกน าเข้าสู่
กระบวนการจ าแนกข้อมูลด้วยอัลกอริทึม kNN และจะถูกประเมินประสิทธิภาพด้วยฟังก์ชั่นความ
เหมาะสมตามสมการ 3.2 โดยก าหนดให้ค่าคงที่  เท่ากับ 0.8 ซึ่งหมายถึงงานวิจัยนี้ให้ความส าคัญกับค่า
ความถูกต้องแม่นย ามากกว่าจ านวนคุณลักษณะ เมื่อด าเนินการค านวณซ้ าจนกระทั่งครบจ านวนรอบที่
ก าหนด ผลลัพธ์ที่ได้คือ เซตคุณลักษณะที่เหมาะสมและค่าฟังก์ชั่นความเหมาะสมของแต่ละรอบการ
ค านวณ ส าหรับขั้นตอนการทดสอบประสิทธิภาพ เซตคุณลักษณะที่ถูกเลือกจากวิธีการเลือกคุณลักษณะ
ต่างๆจะถูกทดสอบด้วยเซตข้อมูลส าหรับการทดสอบ  

1. การทดลองที่ 2 การทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการลดมิติด้วยการเลือก
คุณลักษณะส าหรับการจ าแนกระยะการนอนจากสัญญาณ EEG EOG และ ECG 

จุดประสงค์การทดลอง เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการลดมิติด้วยการเลือกคุณลักษณะ 
BPSO, BCS, EBCS และ DisBGWO ส าหรับการจ าแนกระยะการนอน 

ส าหรับขั้นตอนการเลือกคุณลักษณะด้วยวิธี NIAs การก าหนดค่าเริ่มต้นของวิธีการค้นหาค าตอบ
เป็นขั้นตอนส าคัญซึ่งมีผลต่อการเลือกเซตคุณลักษณะที่มีประสิทธิภาพ ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงได้ตั้งสมมุติฐาน
ว่า การสุ่มค่าค าตอบส าหรับวิธีการค้นหาค าตอบเริ่มต้นที่แตกต่างกันมีผลต่อประสิทธิภาพการจ าแนก
ระยะการนอน ดังนั้นเราจึงทดลองเพ่ือทดสอบสมมุติฐานดังกล่าวด้วยการก าหนดค่าเริ่มต้นของวิธีการ
ค้นหาค าตอบที่แตกต่างกัน 3 รูปแบบ ดังนี้  
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1). การก าหนดค่าเริ่มต้นของวิธีค้นหาค าตอบด้วยการสุ่มเลือกคุณลักษณะที่มีจ านวนน้อย 
(Small initialization) หรือเริ่มต้นด้วยการสุ่มเลือกของคุณลักษณะเพียงตัวเดียว และจะเพ่ิมขึ้นตาม
อัลกอริทึมการค้นหาค าตอบ NIAs 

2). การก าหนดค่าเริ่มต้นของวิธีค้นหาค าตอบด้วยการสุ่มเลือกคุณลักษณะแบบสุ่ม  (Random 
initialization) 

3). การก าหนดค่าเริ่มต้นของวิธีค้นหาค าตอบด้วยการสุ่มเลือกคุณลักษณะที่มีจ านวนมาก (Large 
initialization) หรือเริ่มต้นด้วยการเลือกคุณลักษณะทั้งหมดก่อนและจะลดลงตามอัลกอริทึม NIAs  

 
รูปที ่4.8 ค่าเฉลี่ยค่าฟังก์ชั่นความเหมาะสมของการก าหนดค่าเริ่มต้นของแต่ละวิธีค้นหาค าตอบด้วยการ 

สุ่มเลือกแบบต่างๆ ได้แก่ Large, Random และ Small initializations 
 

 
รูปที่ 4.9 จ านวนรอบการค านวณการลู่เข้าค าตอบที่เหมาะสมของการก าหนดค่าเริ่มต้นของวิธีค้นหา 

ค าตอบด้วยการสุ่มเลือกแบบต่างๆ ได้แก่ Large, Random และ Small initializations 
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ผลการทดลองรูปที่ 4.8 และ 4.9 แสดงค่าเฉลี่ยฟังก์ชั่นความเหมาะสม และจ านวนรอบของการลู่
เข้าค าตอบที่เหมาะสมของการก าหนดค่าเริ่มต้นของวิธีค้นหาค าตอบด้วยการสุ่มเลือกแบบต่างๆ จะเห็นได้
ว่าการสุ่มคุณลักษณะแบบ Large initialization แสดงค่าเฉลี่ยฟังก์ชั่นความเหมาะสมสูงกว่าและใช้
จ านวนรอบการค านวณในการลู่เข้าค าตอบที่เหมาะสมน้อยกว่าวิธี Random initialization และ Small 
initialization ดังนั้นจากการทดลองนี้เราจึงได้ก าหนดเงื่อนไขการสุ่มคุณลักษณะส าหรับวิธีการค้นหา
ค าตอบเริ่มต้นด้วยวิธี Large initialization ส าหรับการเพิ่มประสิทธิภาพการจ าแนกระยะการนอน 

เงื่อนไขการทดลอง  
1. ข้อมูลส าหรับการเรียนรู้ถูกสุ่มแบ่งด้วย Cross-validation (CV) ที่ k=5 ประกอบด้วย 2 เซต

คือ เซตของข้อมูลส าหรับการสร้างโมเดล และเซตข้อมูลส าหรับการปรับแต่ง 
2. ขั้นตอนการเรียนรู้ เราได้ประเมินประสิทธิภาพของเซตคุณลักษณะที่ถูกเลือก ค่าเฉลี่ยฟังก์ชั่น

ความเหมาะสม ค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย า จ านวนคุณลักษณะที่ถูกเลือก จ านวนรอบของการลู่เข้า
ค าตอบที่เหมาะสม และเวลาในการประมวลผลของขั้นตอนการเรียนรู้  

3. การก าหนดพารามิเตอร์ของวิธีเลือกคุณลักษณะของ NIAs มีดังนี้ จ านวนรอบของการค้นหา
ตอบของวิธี NIAs เท่ากับ 250 รอบ จ านวนค่าตอบในแต่ละวิธีค้นหาค าตอบเท่ากับจ านวนคุณลักษณะ
ทั้งหมดเท่ากับ 364 การก าหนดพารามิเตอร์ของวิธีการเลือกคุณลักษณะ NIAs ต่างๆ แสดงรายละเอียดดัง
ตารางที ่4.8 และก าหนดเงื่อนไขของการสุ่มการค้นหาค าตอบเริ่มต้นด้วยวิธี Large initialization 

4. การจ าแนกข้อมูลด้วยอัลกอริทึม kNN ที่ k=5 
5. ผลการทดสอบประสิทธิภาพของแต่ละวิธีแสดงในรูปแบบของ ค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย า 

ค่าเฉลี่ยของค่าความไว ค่าเฉลี่ยของค่าจ าเพาะ ค่าความแปรปรวน เวลาในการประมวลผล และค่าฟังก์ชั่น 
ความเหมาะสมส าหรับการจ าแนกซ่ึงผลการทดสอบประสิทธิภาพในขั้นตอนการทดสอบได้มาจากค่าเฉลี่ย
ของการทดลองจ านวน 10 ครั้ง 
ตารางท่ี 4.8 พารามิเตอร์ส าหรับวิธีการเลือกคุณลักษณะ BPSO, BCS, EBCS, BGWO และ DisBGWO 

อัลกอริทึม พารามิเตอร์ 

BPSO ค่าคงที่ของสมการ 2.45 ได้แก่ gbest (C1 = 1), lbest (C2 = 2) และค่า w = 0.72 

BCS ค่าคงที่ของสมการ 2.47 ได้แก ่Levy (λ) = 1.25, α = 1 และค่าพารามิเตอร์ความ
น่าจะเป็นส าหรับการละทิ้งค่าค าตอบ Pa = 0.25 

EBCS ค่าคงที่ของสมการ 2.47 ได้แก่ Levy (λ) = 1.25, α = 1, ค่าพารามิเตอร์ความ
น่าจะเป็นส าหรับการละทิ้งค่าค าตอบ Pa = 0.25 จ านวนของการสร้างโซลูชั่นการ
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กลายพันธุ์ Smut = 10 และจ านวนค่าค าตอบที่ถูกกลายพันธุ์ Nmut = 120 ประมาณ 
1/3 ของจ านวนคุณลักษณะทั้งหมด [6] 

BGWO ค่าคงที่ของสมการ 2.54 ฟังก์ชั่น sigmoid (m= 10, n = 0.5) 

DisBGWO ค่าคงที่ของสมการ 2.54 ฟังก์ชั่น sigmoid (m = 10, n = 0.5)  และ ค่าคงที่ของ
สมการ 3.6 () = 0.8 

 

2. ผลการทดลองและวิเคราะห์ผลการทดลองข้ันตอนการเรียนรู้การทดลองท่ี 2  
ผลการทดลองขั้นตอนการเรียนรู้การทดลองที่ 2 แสดงด้วยกราฟความสัมพันธ์ระหว่างค่าความ

ถูกต้องแม่นย าและจ านวนรอบของการค านวณแสดงดังรูปที่ 4.10 และกราฟความสัมพันธ์ระหว่างค่าเฉลี่ย
ฟังก์ชั่นความเหมาะสมและจ านวนรอบของการค านวณแสดงดังรูปที่ 4.11 ผลการทดสอบประสิทธิภาพ
ของวิธีการเลือกคุณลักษณะ BPSO, BCS, EBCS, BGWO และ DisBGWO ในขั้นตอนการเรียนรู้ แสดงดัง
ตารางที่ 4.9 ซึ่งแสดงด้วยค่าเฉลี่ยฟังก์ชั่นความเหมาะสมตามสมการ 3.2 (Fitness function value)
จ านวนคุณลักษณะที่ถูกเลือก (The number of selected features) หรือจ านวนคุณลักษณะที่ท าให้ค่า
ฟังก์ชั่นความเหมาะสมลู่เข้าสู่ค าตอบที่เหมาะสม  ค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย าของเซตคุณลักษณะที่
เหมาะสม (Accuracy of selected features) จ านวนรอบการค านวณที่เข้าสู่ค าตอบที่เหมาะสม  (The 
number of iterations) และเวลาในการประมวลผล (Time) 

 
รูปที่ 4.10 ความสัมพันธ์ระหว่างค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย าและจ านวนรอบการค านวณของวิธี BPSO,  

BCS, EBCS, BGWO และ DisBGWO 
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รูปที่ 4.11 ความสัมพันธ์ระหว่างค่าฟังก์ชั่นความเหมาะสมและจ านวนรอบการค านวณของวิธี BPSO, 

BCS, EBCS, BGWO และ DisBGWO 
 

ตารางที่ 4.9 ผลการทดลองของขั้นตอนเรียนรู้ของการลดมิติด้วยวิธีการเลือกคุณลักษณะ BPSO, BCS, 
EBCS, BGWO และ DisBGWO ในขั้นตอนเรียนรู้ 

Algorithms Fitness 
function 
value  

(%±SD) 

The number 
of selected 

features 
(Number±SD) 

Accuracy of 
selected 
features 
(%±SD) 

The number 
of iterations 
(Number±SD) 

Time 
(sec.±SD) 

BPSO 85.2423±0.53 193.33±0.57 94.7396±0.64 197.50±1.00 18,522.89±182.44 
BCS 84.8779±0.72 200.00±0.81 94.7653±0.88 195.75±0.95 17,858.21±174.39 
EBCS 85.6753±1.05 186.50±1.81 94.8689±0.61 176.00±2.16 15,511.71±191.48 
BGWO 85.1355±0.62 194.75±1.25 94.8123±0.76 181.00±1.41 16,451.28±192.67 

DisBGWO 85.9878±0.71 185.75±0.95 95.0534±0.56 165.25±2.50 14,301.45±221.81 
 
จากผลการทดลองรูปที่ 4.9 - 4.10 และตารางผลการทดลองที่ 4.9 แสดงได้เห็นว่า วิธีการลดมิติ

ด้วยการเลือกคุณลักษณะ DisBGWO เป็นวิธีที่แสดงค่าเฉลี่ยฟังก์ชั่นความเหมาะสมและค่าเฉลี่ยความ
ถูกต้องแม่นย าสูงสุดเท่ากับร้อยละ 85.9878±0.71 และ 95.0534±0.56 ตามล าดับ นอกจากนี้ยังเป็นวิธี
ที่ลู่เข้าค าตอบที่เหมาะสมด้วยจ านวนรอบของการค านวณน้อยที่สุดเท่ากับ 165.25±2.50 ทั้งนี้เนื่องจาก
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การเลือกคุณลักษณะ DisBGWO เป็นวิธีที่มีการค้นหาค่าค าตอบทั้งจากข้อมูลปริภูมิครอบคลุมและปริภูมิ
เฉพาะที่ซึ่งท าให้การค้นหาค าตอบได้อย่างรวดเร็ว ซึ่งคล้ายกับเทคนิคการค้นหาด้วยวิธี EBCSโดยผลการ
ทดลองจะเห็นได้ว่าวิธี EBCS สามารถลู่เข้าค าตอบที่เหมาะสมด้วยจ านวนรอบของการค านวณน้อยเป็น
ล าดับที่สองเท่ากับ 176.00±2.16 และยังค้นหาค าตอบได้เร็วกว่าวิธีการค้นหาค าตอบ BPSO, BCS และ 
BGWO ซึ่งเป็นการค้นหาค าตอบจากข้อมูลปริภูมิครอบคลุมอย่างเดียว แต่อย่างไรก็ตามการลดมิติด้วย
วิธีการเลือกคุณลักษณะทั้งหมดนั้นยังมีข้อเสีย คือ ในขั้นตอนการเรียนรู้ใช้เวลาในการประมวลผลนาน 
เนื่องจากการค้นหาเซตคุณลักษณะทั้งหมดถูกน ามาพิจารณาร่วมกันทีเดียวทั้งหมด จึงท าให้การค้นหา
คุณลักษณะที่เหมาะสมใช้เวลานาน 

3. ผลการทดลองและวิเคราะห์ผลการทดลองของข้ันตอนการทดสอบการทดลองท่ี 2  
ผลการทดสอบประสิทธิภาพการจ าแนกระยะการนอนของวิธีการลดมิติด้วยการเลือกคุณลักษณะ

ด้วยวิธีต่างๆ ของขั้นตอนการทดสอบแสดงดังตารางที่ 4.10 ซึ่งแสดงด้วยค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย า 
ค่าเฉลี่ยของค่าความไว ค่าเฉลี่ยของค่าจ าเพาะ ค่าเฉลี่ยเวลาของการประมวลผล และค่าเฉลี่ยฟังก์ชั่น
ความเหมาะสมของการจ าแนกข้อมูลตามสมการที่ 4.1  
 
ตารางท่ี 4.10 ผลการทดลองของขั้นตอนทดสอบการจ าแนกระยะการนอนด้วยวิธีลดมิติด้วยการเลือก

คุณลักษณะ BPSO, BCS, EBCS, BGWO และ DisBGWO  
Algorithms ArgAcc. 

(%±SD) 
ArgSent. 
(%±SD) 

ArgSpec. 
(%±SD) 

ArgTime 
(sec.±SD) 

Fitness classifier 

(%±SD) 
BPSO 93.4016±0.84 89.8311±0.66 97.6325±0.74 48.5227±3.03 75.1864±0.71 
BCS 93.5567±0.68 91.0932±1.28 96.5201±0.93 49.4421±4.93 74.8443±0.67 
EBCS 93.9422±1.01 90.6222±0.75 96.6212±0.95 46.8231±6.22 76.5592±0.59 
BGWO 93.5889±0.86 91.1938±0.95 96.7341±0.63 47.6723±4.32 75.7631±0.71 

DisBGWO 94.2961±0.96 92.2121±0.98 97.0901±0.83 46.0012±4.43 77.1807±0.69 

จากผลการทดลองตารางที่ 4.10 เมื่อได้เซตของคุณลักษณะที่ถูกเลือกด้วยแต่ละวิธีแล้วจะถูก
น ามาทดสอบประสิทธิภาพด้วยเซตข้อมูลการทดสอบซึ่งเป็นเซตข้อมูลที่ไม่เคยถูกเรียนรู้มาก่อน จากผล
การทดลองแสดงให้เห็นว่า วิธีการเลือกคุณลักษณะ DisBGWO เป็นวิธีที่ให้ประสิทธิภาพสูงสุดด้วยค่าเฉลี่ย
ความถูกต้องแม่นย าเท่ากับ 94.2961±0.96  ค่าเฉลี่ยความไวเท่ากับร้อยละ 92.2121±0.98 และค่าเฉลี่ย
จ าเพาะเท่ากับ 97.0901±0.83 นอกจากนี้ความเหมาะสมของฟังก์ชั่นการจ าแนกแสดงค่าที่สูงสุดเท่ากับ
ร้อยละ 77.1807±0.69 เมื่อเปรียบเทียบกับผลการทดลองที่ 1 จะเห็นได้ว่าฟังก์ชั่นความเหมาะสมของ
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การจ าแนกของวิธี DisBGWO มีค่าสูงกว่าวิธี DCCCA ซึ่งเป็นวิธีที่เหมาะสมที่สุดของการทดลองที่ 1 จาก
การเปรียบเทียบดังกล่าวสามารถสรุปได้ว่า วิธีการลดมิติด้วยวิธีการเลือกคุณลักษณะมีความเหมาะสมและ
มีประสิทธิภาพมากกว่าวิธีการลดมิติด้วยวิธีการแปลงคุณลักษณะส าหรับการจ าแนกระยะการนอนโดยใช้
หลายสัญญาณ  

 
รูปที่ 4.12 กราฟ ROC ของวิธีการเลือกคุณลักษณะต่างๆ (BPSO, BCS, EBCS, BGWO และ DisBGWO) 

ในการจ าแนก Wake (a.), REM (b.), NREM1 (c.), NREM2 (d.) และ NREM3 (e.) 
 

ส าหรับผลการทดลองกราฟ ROC (Receiver operation characteristic curve) ของแต่ละ
วิธีการของการเลือกคุณลักษณะในการจ าแนกในแต่ละระยะการนอน แสดงดังรูปที่  4.12 ซึ่งการผลการ
ทดลองจะเห็นได้ว่าค่าพ้ืนที่ใต้กราฟหรือ Area Under Curve (AUC) ของวิธีการเลือกคุณลักษณะด้วย
วิธีการของ DisBGWO ให้ค่าสูงสุดเท่ากับ 0.9794 

4.1.2.3 การทดลองและผลการทดลองของประสิทธิภาพของการลดมิติแบบผสมผสานที่
น าเสนอ 

 จากผลการทดลองที่ 2 แสดงให้เห็นว่าวิธีการลดมิติด้วยการเลือกคุณลักษณะเป็นวิธีที่ถึงแม้จะ
ให้ค่าความถูกต้องแม่นย าสูง แต่ยังมีข้อเสียคือ เวลาที่ใช้ในการประมวลผลในขั้ นตอนการเรียนรู้นาน 
ดังนั้นเราจึงได้น าเสนอและออกแบบวิธีการลดมิติแบบผสมผสานใหม่ตามแบบที่ 3 และแบบที่ 4 ตาม
หัวข้อที่ 2.7 ซึ่งวิธีการลดมิติแบบผสมผสานที่งานวิจัยน านี้เสนอเรียกว่า CCA/DCCA-NIAs และ NIAs-
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DCCA/CCA ซึ่งการทดลองส าหรับการทดสอบประสิทธิภาพของวิธีการที่น าเสนอทั้งสองมีรายละเอียด
ดังต่อไปนี้ 

 

1. การทดลองที่ 3 การทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการลดมิติแบบผสมผสาน 
CCA/DCCA-NIAs ส าหรับการจ าแนกระยะการนอนโดยใช้สัญญาณ EEG EOG และ ECG 

การทดสอบประสิทธิภาพของวิธีการลดมิติแบบผสมผสาน CCA/DCCA-NIAs เป็นวิธีการลดมิติที่
เริ่มต้นด้วยวิธีการหลอมรวมคุณลักษณะ CCA/DCCA และตามด้วยวิธีการเลือกคุณลักษณะ NIAs วิธีลด
มิติแบบผสมผสาน CCA/DCCA-NIAs ประกอบด้วย 10 รูปแบบ ดังนี้  CCA-BPSO, CCA-BCS, CCA-
EBCS, CCA-BGWO, CCA-DisBGWO, DCCA-BPSO, DCCA-BCS, DCCA-EBCS, DCCA-BGWO และ 
CCA-DisBGWO โดยเซตของคุณลักษณะที่ได้จากการทดลองหัวข้อที่ 4.1.1 ถูกน ามาใช้ในการทดลอง เซต
ของคุณลักษณะแต่ละชุดถูกสุ่มแบ่งเป็น 2 เซต ได้แก่ เซตข้อมูลส าหรับการเรียนรู้จ านวนร้อยละ 80 ของ
คุณลักษณะทั้งหมด และเซตของข้อมูลส าหรับการทดสอบจ านวนร้อยละ 20 ของคุณลักษณะทั้งหมด 
รายละเอียดของอัลกอริทึม CCA/DCCA-NIAs ตามหัวข้อ 3.1.2.3 ข้อ 1 ซึ่งเริ่มต้นด้วยแต่ละเซต
คุณลักษณะถูกหลอมรวมด้วยวิธี CCA/DCCA ซึ่งหลอมรวมทีละคู่จ านวนทั้งหมด 10 คู่และหลอมรวมแบบ
อนุกรม และเลือกขนาดของไอเกนเท่ากับค่าความเชื่อมั่นที่ร้อยละ 90 หลังจากนั้นเลือกเซตคุณลักษณะที่
เหมาะสมด้วยวิธี NIAs และถูกประเมินด้วยค่าฟังก์ชั่นความเหมาะสมตามสมการ 3.2 ซึ่งก าหนดให้ค่าคงที่ 
  เท่ากับ 0.8 ส าหรับการขั้นตอนการทดสอบ โดยแต่ละวิธีจะถูกทดสอบประสิทธิภาพด้วยเซตข้อมูลของ
การทดสอบ สิ่งที่พิจารณาความเหมาะสมของวิธีการต่างๆ คือ ประสิทธิภาพความถูกต้องแม่นย าของการ
จ าแนกระยะการนอน และเวลาที่ใช้ในการประมวลผล 

จุดประสงค์การทดลอง เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการลดมิติแบบผสมผสานที่น าเสนอ 
CCA/DCCA-NIAs ส าหรับการจ าแนกระยะการนอน Wake, REM, NREM1-3 

เงื่อนไขการทดลอง 
1. ข้อมูลส าหรับการเรียนรู้ถูกสุ่มแบ่งด้วย Cross-validation ที่ k=5 ประกอบด้วย 2 เซตคือ 

เซตของข้อมูลส าหรับการสร้างโมเดล และเซตข้อมูลส าหรับการสอบทวน 
2. ขั้นตอนการเรียนรู้ เราได้ประเมินประสิทธิภาพของเซตคุณลักษณะที่ถูกเลือก ค่าเฉลี่ยฟังก์ชั่น

ความเหมาะสม ค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย า จ านวนคุณลักษณะที่ถูกเลือก จ านวนรอบของการลู่เข้า
ค าตอบที่เหมาะสม และเวลาในการประมวลผลของขั้นตอนการเรียนรู้ 

3. ก าหนดพารามิเตอร์ของวิธีเลือกคุณลักษณะของ NIAs มีดังนี้ จ านวนรอบของการค้นหาตอบ
ของวิธี NIAs เท่ากับ 200 รอบ จ านวนค าตอบในแต่ละวิธีการค้นหาค าตอบเท่ากับ 364 และการก าหนด
พารามิเตอร์ส าหรับวิธีการ NIAs แสดงรายละเอียดตารางที่ 4.8 ก าหนดเงื่อนไขของการสุ่มการค้นหา
ค าตอบเริ่มต้นด้วยวิธี Large initialization 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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4. การจ าแนกข้อมูลด้วยอัลกอริทึม kNN ที่ k=5  
5. ผลการทดสอบประสิทธิภาพของแต่ละวิธีแสดงในรูปแบบของ ค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย า 

ค่าเฉลี่ยของค่าความไว ค่าเฉลี่ยของค่าจ าเพาะ ค่าความแปรปรวน และเวลาในการประมวลผล ซึ่งผลการ
ประสิทธิภาพในขั้นตอนการทดสอบได้มาจากค่าเฉลี่ยของการทดลองจ านวน 10 ครั้ง 

2. ผลการทดลองและวิเคราะห์ผลการทดลองข้ันตอนการเรียนรู้ของการทดลองท่ี 3 
ผลการทดลองขั้นตอนการเรียนรู้แสดงด้วยกราฟความสัมพันธ์ระหว่างค่าความถูกต้องแม่นย า

ของการจ าแนกระยะการนอนและจ านวนรอบการค านวณแสดงดังรูปที่ 4.13 และกราฟความสัมพันธ์
ระหว่างค่าเฉลี่ยของฟังก์ชั่นค่าความเหมาะสมและจ านวนรอบของการค านวณดังรูปที่ 4.14 ผลการ
ทดสอบประสิทธิภาพการจ าแนกระยะการนอนของวิธีการลดมิติแบบผสมผสาน CCA/DCCA-NIAs ใน
ขั้นตอนการเรียนรู้แสดงดังตารางที่ 4.13  

 

  
รูปที่ 4.13 ความสัมพันธ์ระหว่างค่าเฉลี่ยของความถูกต้องแม่นย าและจ านวนรอบการค านวณของวิธีมิติ 

แบบผสมผสาน CCA-NIAs และ DCCA-NIAs 
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รูปที่ 4.14 ความสัมพันธ์ระหว่างค่าเฉลี่ยของค่าฟังก์ชั่นความเหมาะสมและจ านวนรอบการค านวณของวิธี 

มิติแบบผสมผสาน CCA-NIAs และ DCCA-NIAs 
 

ตารางท่ี 4.11  ผลการทดลองของขั้นตอนเรียนรู้ของการทดลองท่ี 3 วิธีมิติแบบผสมผสาน CCA-NIAs  
และ DCCA-NIAs  

Algorithms Fitness 
function value  

(%±SD) 

The number 
of selected 

features 
(Number±SD) 

Accuracy of 
selected 
features 
(%±SD) 

The number 
of iterations 
(Number±SD) 

Time 
(sec.±SD) 

CCA-BPSO 82.1839±0.94 149.00±1.54 87.8947±0.87 90.00±1.41 8,134.43±221.81 
CCA-BCS 82.6055±0.76 147.75±2.21 88.2157±1.33 84.250.95 7,411.51±176.36 
CCA-EBCS 81.8920±0.69 139.25±0.95 87.0679±0.89 73.25±1.25 6,646.43±168.73 
CCA-BGWO 83.0887±0.98 138.75±2.98 88.3389±1.03 83.25±1.50 6,131.82±192.65 

CCA-DisBGWO 83.2159±0.69 136.00±0.81 88.4292±0.94 68.25±0.95 5,696.11±222.96 
DCCA-BPSO 84.3540±0.78 148.00±1.82 90.4743±0.78 89.00±1.41 6,261.36±222.87 
DCCA-BCS 84.3775±1.11 143.25±1.26 90.2246±1.06 85.75±0.95 5,961.45±231.53 
DCCA-EBCS 84.3342±1.03 139.25±0.95 89.9644±0.75 73.75±0.95 5,326.55±241.98 
DCCA-BGWO 84.5668±0.97 142.50±2.81 90.4612±0.89 79.50 ±1.29 5,506.93±236.45 

DCCA-DisBGWO 85.0249±0.68 139.25±0.95 90.8965±0.85 63.00±1.81 4,921.44±236.76 
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จากผลการทดลองรูปที่ 4.13-4.14 และตารางผลการทดลองที่ 4.11 แสดงได้เห็นว่าวิธีการลดมิติ
แบบผสมผสาน DCCA-DisBGWO เป็นวิธีที่แสดงค่าเฉลี่ยฟังก์ชั่นความเหมาะสมสูงสุดเท่ากับร้อยละ 
85.0249±0.68 และค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย าที่สูงสุดเท่ากับร้อยละ 90.8965±0.85 ขณะเดียวกันยัง
เป็นวิธีที่ลู่เข้าค าตอบที่เหมาะสมอย่างรวดเร็วที่สุดด้วยจ านวนรอบของการค านวณน้อยที่สุดเท่ากับ 
63.00±0.81 รอบ และเมื่อเทียบผลการทดลองกับการทดลองที่ 2 ดังตารางที่ 4.9 จะเห็นได้ว่าวิธีการลด
มิติแบบผสมผสาน DCCA-DisBGWO แสดงค่าความถูกต้องแม่นย าน้อยกว่าวิธีการเลือกคุณลักษณะ 
DisBGWO แต่จ านวนของคุณลักษณะที่ใช้ในการลู่เข้าหาค าตอบน้อยกว่า จึงท าให้ค่าความเหมาะสมของ
ทั้งสองวิธีมีค่าใกล้เคียงกัน นอกจากนี้ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าจ านวนรอบของการค านวณลู่เข้า
ค าตอบของวิธี DCCA-DisBGWO เร็วกว่าวิธีการเลือกคุณลักษณะ DisBGWO ประมาณ 2.5 เท่า ท าให้
เวลาในการประมวลของขั้นตอนการเรียนรู้เร็วกว่าถึง 2.91 เท่า ดังนั้นจะเห็นได้ว่าการการลดมิติด้วยวิธี 
DCCA-DisBGWO สามารถลดจ านวนคุณลักษณะและสามารถลู่เข้าหาค าตอบได้เร็วขึ้น ซึ่งสามารถช่วย
ปรับปรุงเวลาที่ในขั้นตอนการเรียนรู้ได้ แต่อย่างไรก็ตามวิธีดังกล่าวยังคงต้องการการปรับปรุงในด้านของ
ความถูกต้องแม่นย าของการจ าแนกข้อมูลต่อไป 

3. ผลการทดลองและวิเคราะห์ผลการทดลองของข้ันตอนการทดสอบการทดลองท่ี 3  
ผลการทดสอบประสิทธิภาพของวิธี CCA/DCCA-NIAs แสดงดังตารางที่ 4.12 ซึ่งแสดงด้วย

ค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย า ค่าเฉลี่ยของค่าความไว ค่าเฉลี่ยของค่าจ าเพาะ  ค่าเฉลี่ยเวลาของการ
ประมวลผล และค่าเฉลี่ยฟังก์ชั่นความเหมาะสมของการจ าแนกข้อมูลตามสมการ 4.1 
 

ตารางที่ 4.12 ผลการทดลองของขั้นตอนทดสอบการจ าแนกระยะการนอนด้วยวิธีลดมิติแบบผสมผสาน
ด้วยวิธี CCA-NIAs และ DCCA-NIAs  

Algorithms ArgAcc. 
(%±SD) 

ArgSent. 
(%±SD) 

ArgSpec. 
(%±SD) 

ArgTime 
(sec.±SD) 

Fitnessclassifier 

(%±SD) 
CCA-BPSO 86.9636±0.89 82.9762±0.97 91.7466±1.01 1,881.34±147.91 72.4756±0.95 
CCA-BCS 87.5032±1.23 83.5568±0.99 90.6654±1.04 1,771.83±194.44 73.9023±0.57 
CCA-EBCS 86.3634±1.34 82.5321±1.22 90.0442±1.12 1,742.23±206.85 73.2595±0.85 
CCA-BGWO 87.4425±1.02 83.0856±0.86 91.6133±1.29 1,757.56±191.01 73.9834±0.73 

CCA-
DisBGWO 

87.5722±0.89 83.2846±0.89 91.7952±0.78 1,734.39±172.43 74.2977±0.64 

DCCA-BPSO 89.5377±0.79 85.8533±0.66 92.7553±0.96 2,201.21±211.46 71.6283±0.79 
DCCA-BCS 89.4252±1.02 84.2964±1.03 93.8216±0.97 2,025.77±217.51 73.1324±0.88 
DCCA-EBCS 88.5681±1.14 85.0457±1.21 92.0648±0.89 1,859.47±177.63 73.9579±0.67 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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DCCA-BGWO 89.5532±0.98 85.8981±1.06 92.5755±0.91 1,913.78±192.63 74.2525±0.77 
DCCA-

DisBGWO 
90.1095±1.01 87.8563±0.88 92.27655±1.09 1,832.66±185.28 75.4346±0.54 

จากผลการทดลองตารางที่ 4.12 เมื่อได้เซตคุณลักษณะที่ถูกเลือกด้วยวิธีต่างๆแล้วถูกน ามา
ทดสอบด้วยเซตคุณลักษณะส าหรับการทดสอบ ซึ่งผลการทดสอบแสดงให้เห็นว่า วิธีการลดมิติแบบ
ผสมผสาน DCCA-DisBGWO เป็นวิธีที่แสดงค่าให้ประสิทธิภาพสูงสุดด้วยค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย า
เท่ากับ 90.1095±1.01 ค่าเฉลี่ยความไวเท่ากับร้อยละ 87.8563±0.88 และค่าเฉลี่ยจ าเพาะเท่ากับ 
92.27655±1.09 ส าหรับเวลาในการประมวลผลของการทดสอบทุกอัลกอริทึมมีค่าใกล้เคียงกัน เมื่อเทียบ
กับผลการทดลองท่ี 2 ดังตารางที่ 4.10 จะเห็นว่าค่าฟังก์ชั่นความเหมาะสมของการจ าแนกของวิธี DCCA-
BGWO น้อยกว่าและใช้เวลานานกว่าวิธีการเลือกคุณลักษณะ  DisBGWO ทั้งนี้เนื่องจากการหลอมรวม
คุณลักษณะด้วยฟังก์ชั่นการแปลงในขั้นตอนแรกท าให้คุณลักษณะมีคุณสมบัติเปลี่ยนไป ดังนั้นการค้นหา
คุณลักษณะที่เหมาะสมจะถูกเลือกใหม่ทุกครั้ง จึงเป็นเป็นจุดด้อยของวิธีการลดมิติผสมผสานแบบที่ 3  

 
รูปที ่4.15 กราฟ ROC ของวิธีการลดมิติแบบผสมผสาน CCA-NIAs (CCA-BPSO, CCA-BCS, CCA-EBCS,  
            CCA-BGWO และ CCA-DisBGWO) ในการจ าแนก Wake (a.), REM (b.), NREM1 (c.),  
            NREM2 (d.) และ NREM3 (e.) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที่ 4.16 กราฟ ROC ของวิธีการลดมิติแบบผสมผสาน DCCA-NIAs (DCCA-BPSO, DCCA-BCS,  
              DCCA-EBCS, DCCA-BGWO และ DCCA-DisBGWO) ในการจ าแนก Wake (a.), REM (b.),  
              NREM1 (c.), NREM2 (d.) และ NREM3 (e.) 

 

ผลการทดลองกราฟ ROC ของแต่ละวิธีการของการลดมิติแบบผสมผสาน CCA-NIAs และ 
DCCA-NIAs ในการจ าแนกในแต่ละระยะการนอน สามารถแสดงดังรูปที่ 4.15 และรูปที่ 4.16 ตามล าดับ
ซึ่งการผลการทดลองจะเห็นได้ว่าค่า AUC ของวิธีการลดมิติแบบผสมผสานด้วยของ DCCA-DisBGWO 
แสดงค่า ROC เท่ากับ 92.9421 ซึ่งเป็นค่าท่ีสูงที่สุดเมื่อเปรียบเทียบกับกราฟ ROC ของวิธีการลดมิติแบบ
ผสมผสานอื่นๆ ทั้ง CCA-NIAs และ DCCA-NIAs 

4. การทดลองท่ี 4 การทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการลดมิติแบบผสมผสานด้วยวิธี 
NIAs-CCA/DCCA ส าหรับการจ าแนกระยะการนอนโดยใช้สัญญาณ EEG EOG และ ECG 

จากผลการทดลองที่ 2 แสดงให้เห็นว่าการเลือกคุณลักษณะมีข้อดี คือ เป็นวิธีที่มีความถูกต้อง
แม่นย าสูงส าหรับการจ าแนกระยะการนอนด้วยการวิเคราะห์สัญญาณจากหลายแหล่งก าเนิด แต่มีข้อเสีย 
คือ จ านวนรอบการค านวณที่ใช้ในการลู่เข้าค าตอบที่เหมาะสมใช้จ านวนรอบมากท าให้เวลาในการ
ประมวลนานด้วย ขณะเดียวกันการทดลองที่ 3 ได้น าข้อดีของการหลอมรวมแต่ละเซตคุณลักษณะด้วย
ความสามารถของ CCA/DCCA มาประยุกต์ใช้ ซึ่งสามารถแก้ไขเวลาในการลู่เข้าค าตอบในขั้นตอนการ
เรียนรู้ได้ แต่ความถูกต้องแม่นย ายังไม่สูงมากนัก เนื่องจากการหลอมรวมก่อนการเลือกคุณลักษณะท าให้

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้



98 

 

 
 

เกิดการสูญหายของข้อมูลบางส่วน นอกจากนี้ขั้นตอนการทดสอบยังใช้เวลานานอีกด้วย ดังนั้นเราจึงได้
น าเสนอวิธีการลดมิติข้อมูลแบบผสมผสานแบบใหม่ ซึ่งใช้ข้อดีของการเลือกคุณลักษณะเพ่ือชดเชยข้อเสีย
ของการหลอมรวมคุณลักษณะ และขณะเดียวกันใช้วิธีการหลอมรวมคุณลักษณะระหว่างชุดข้อมูลช่วย
ชดเชยความสามารถด้านเวลาการประมวลผลของวิธีการเลือกคุณลักษณะ วิธีการลดมิติแบบผสมผสาน
แบบที่ 4 ที่น าเสนอเรียกว่า NIAs-CCA/DCCA ประกอบด้วย 10 รูปแบบ ดังนี้  BPSO-CCA, BCS-CCA, 
EBCS-CCA, BGWO-CCA, DisBGWO-CCA, BPSO-DCCA, DCCA-BCS, EBCS-DCCA, BGWO-DCCA 
และ DisBGWO-DCCA เซตของคุณลักษณะที่ได้จากการทดลองหัวข้อที่ 4.1.1 ถูกน าใช้ในการทดลอง ซึ่ง
เซตของคุณลักษณะแต่ละแหล่งก าเนิดถูกสุ่มแบ่งเป็น 2 เซต ได้แก่ เซตข้อมูลส าหรับการเรียนรู้จ านวน
ร้อยละ 80 ของคุณลักษณะทั้งหมด และเซตของข้อมูลส าหรับการทดสอบจ านวนร้อยละ 20 ของ
คุณลักษณะทั้งหมด ขั้นตอนการทดลองมี 2 ขั้นตอนหลัก ขั้นตอนแรกคือขั้นตอนการเรียนรู้ ซึ่งเริ่มต้นด้วย
แต่ละเซตคุณลักษณะของสัญญาณต่างๆ ถูกเลือกคุณลักษณะที่เหมาะสมด้วยวิธี NIAs จากนั้นแต่ละเซต
คุณลักษณะที่ถูกเลือกถูกหลอมรวมด้วยวิธี CCA/DCCA แบบอนุกรมและเลือกขนาดของไอเกนเท่ากับค่า
ความเชื่อมั่นที่ร้อยละ 90 หลังจากนั้นเซตคุณลักษณะที่ถูกหลอมรวมแล้วจะเข้าสู่การประเมินด้วยฟังก์ชั่น
ความเหมาะสมของสมการ 3.2 เพ่ือค้นหาวิธีการของการเลือกคุณลักษณะที่เหมาะสมที่สุด การทดลองนี้
ก าหนดให้ค่าคงที่  เท่ากับ 0.8 รายละเอียดของอัลกอริทึม NIAs-CCA/DCCA ตามหัวข้อที่ 3.1.2.3 ข้อ 2 
จากนั้นจะเข้าสู่ขั้นตอนทดสอบประสิทธิภาพ โดยแต่ละวิธีถูกทดสอบด้วยเซตข้อมูลของการทดสอบ สิ่งที่
พิจารณาความเหมาะสมของอัลกอริทึม คือ ประสิทธิภาพความถูกต้องแม่นย าของการจ าแนกระยะการ
นอน และเวลาที่ใช้ในการประมวลผล 

จุดประสงค์การทดลอง เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริทึมการลดมิติแบบผสมผสานที่
น าเสนอ วิธี BPSO-CCA, BCS-CCA, EBCS-CCA, BGWO-CCA, DisBGWO-CCA, BPSO-DCCA, DCCA-
BCS, EBCS-DCCA, BGWO-DCCA และ DisBGWO-DCCA 

เงื่อนไขการทดลอง เงื่อนไขการทดลองของการลดมิติแบบผสมผสาน NIAs-CCA/DCCA คล้ายกับ
เงื่อนไขการทดลองที่ 3  

5. ผลการทดลองและวิเคราะห์ผลการทดลองของข้ันตอนการเรียนรู้ของการทดลองที่ 4 
ผลการทดลองขั้นตอนการเรียนรู้แสดงด้วยกราฟความสัมพันธ์ระหว่างค่าความถูกต้องแม่นย า

ของการจ าแนกระยะการนอนและจ านวนรอบของการค านวณแสดงดังรูปที่ 4.17 และกราฟความสัมพันธ์
ระหว่างค่าเฉลี่ยฟังก์ชั่นค่าความเหมาะสมและจ านวนรอบของการค านวณแสดงดังรูปที่ 4.18 ผลการ
ทดสอบประสิทธิภาพของวิธีการลดมิติแบบผสมผสาน NIAs-CCA/DCCA ในขั้นตอนการเรียนรู้ แสดงดัง
ตารางที่ 4.13  
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รูปที่ 4.17 ความสัมพันธ์ระหว่างค่าเฉลี่ยของความถูกต้องแม่นย าและจ านวนรอบการค านวณของวิธี 
 การลดมิติแบบผสมผสาน NIAs-CCA/DCCA 

 

รูปที่ 4.18 ความสัมพันธ์ระหว่างค่าเฉลี่ยของค่าฟังก์ชั่นความเหมาะสมและจ านวนรอบการค านวณ 
ของวิธีการลดมิติแบบผสมผสาน NIAs-CCA/DCCA 

 
 
 
ตารางท่ี 4.13  ผลการทดลองของขั้นตอนเรียนรู้ของการทดลองวิธีมิติแบบผสมผสาน NIAs-CCA/DCCA 
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Algorithms Fitness 
function 
value  

(%±SD) 

The number 
of selected 

features 
(Number±SD) 

Accuracy of 
selected 
features 
(%±SD) 

The number 
of iterations 
(Number±SD) 

Time 
(sec.±SD) 

BPSO-CCA 84.7373±0.87 143.25±1.25 90.6744±0.65 79.00±1.15 3,572.53±131.64 
BCS-CCA 84.7880±1.07 146.25±1.25 91.0811±0.49 74.50±1.29 3,463.76±124.74 
EBCS-CCA 84.7947±0.87 138.50±1.29 90.3341±0.59 68.25±0.50 3,279.53±163.66 
BGWO-CCA 85.3795±0.97 141.00±1.15 91.6832±0.58 70.50±1.91 3,224.87±146.04 

DisBGWO-CCA 86.1054±0.44 138.75±0.95 92.0411±0.76 61.00±1.41 2,622.58±151.43 
BPSO-DCCA 86.5115±0.87 143.50±1.29 92.8922±0.58 75.75±0.95 2,959.31±163.55 
BCS-DCCA 86.3551±0.56 146.75±1.25 92.9714±0.77 77.00±1.41 3,024.34±142.75 
EBCS-DCCA 86.1979±0.58 137.75±1.50 92.2255±0.87 69.25±0.95 2,796.03±140.39 
BGWO-DCCA 86.6596±0.88 145.50±1.29 93.0772±0.67 73.25±1.50 2,742.92±152.81 
DisBGWO-

DCCA 
87.2854±0.64 138.25±0.95 93.7222±0.48 59.75±0.95 2,325.76±153.76 

จากผลการทดลองรูปที่ 4.17-4.18 และตารางผลการทดลองที่ 4.13 แสดงได้เห็นว่าวิธีการลดมิติ
แบบผสมผสาน DisBGWO-DCCA เป็นวิธีที่ลู่เข้าค าตอบที่เหมาะสมด้วยจ านวนรอบของการลู่เข้าน้อยที่สุด
เท่ากับ 67.75±0.95 รอบ ขณะเดียวกันวิธีการลดมิติแบบผสมผสาน DCCA-DisBGWO เป็นวิธีที่มีค่าเฉลี่ย
ของฟังก์ชั่นความเหมาะสมสูงสุดเท่ากับร้อยละ 87.2854±0.64 และค่าเฉลี่ยของค่าความถูกต้องแม่นย าที่
สูงสุดเท่ากับร้อยละ 93.8222±0.48 เมื่อเปรียบเทียบผลการทดลองกับผลการทดลองที่ 2 ดังตารางที ่4.9 
จะเห็นได้ว่า ค่าฟังก์ชั่นความเหมาะสมของวิธีการ DisBGWO-DCCA มีค่าสูงกว่าวิธี DisBGWO ซึ่งเป็นวิธี
ที่เหมาะสมที่สุดของวิธีการเลือกคุณลักษณะ นอกจากนี้จะเห็นได้ว่าการลู่ เข้าของค าตอบที่เหมาะสมของ
วิธี DCCA-DisBGWO ใช้จ านวนในการลู่ เข้าค าตอบที่เหมาะสมน้อยกว่าวิธีการเลือกคุณลักษณะ 
DisBGWO 2.76 เท่า และเวลาในการประมวลผลในขั้นตอนของการเรียนรู้ของเร็วกว่าถึง 6.14 เท่า 
ขณะเดียวกันเมื่อเปรียบเทียบกับผลการทดลองที่ 3 ดังตารางที่ 4.11 จะเห็นได้ว่าวิธีการลดมิติแบบ
ผสมผสาน DisBGWO-DCCA แสดงค่าฟังก์ชั่นความเหมาะสมที่สูงกว่าวิธีการลดมิติแบบผสมผสาน 
DCCA-NIAs ซึ่งเป็นวิธีที่เหมาะสมที่สุดของการทดลองที่ 3 นอกจากนี้วิธี DisBGWO-DCCA สามารถลู่เข้า
ค าตอบที่เหมาะสมโดยใช้จ านวนรอบการลู่เข้าและเวลาในการประมวลผลน้อยกว่าอีกด้วย ซึ่งจากการ
เปรียบเทียบผลการทดลองดังกล่าวจะเห็นได้ว่าวิธีการลดมิติแบบผสมผสาน DisBGWO-DCCA สามารถ
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ปรับปรุงประสิทธิภาพของการจ าแนกระยะการนอนในขั้นตอนการเรียนรู้ทั้งค่าความถูกต้องแม่นย าและ
เวลาในได้การประมวลผลได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

6. ผลการทดลองและวิเคราะห์ผลการทดลองของข้ันตอนการทดสอบการทดลองท่ี 4  
ผลการทดสอบประสิทธิภาพการจ าแนกระยะการนอนของวิธีการลดมิติแบบผสมผสาน 

CCA/DCCA-NIAs แสดงดังตารางที่ 4.14 ซึ่งแสดงด้วยค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย า ค่าเฉลี่ยของค่าความ
ไว ค่าเฉลี่ยของค่าจ าเพาะ ค่าเฉลี่ยเวลาของการประมวลผล และฟังก์ชั่นความเหมาะสมของการจ าแนก
ข้อมูลตามสมการที่ 4.1 
ตารางที่ 4.14 ผลการทดลองของขั้นตอนทดสอบการจ าแนกระยะการนอนด้วยวิธีลดมิติแบบผสมผสาน

ด้วยวิธี NIAs-CCA และ NIAs-DCCA 
Algorithms ArgAcc. 

(%±SD) 
ArgSent. 
(%±SD) 

ArgSpec. 
(%±SD) 

ArgTime 
(sec.±SD) 

Fitnessclassifier 

(%±SD) 
BPSO-CCA 90.0976±0.73 87.4557±0.65 92.5776±0.71 29.7431±4.32 72.076±0.57 
BCS-CCA 90.4043±0.86 87.8954±0.59 92.7578±0.68 29.6269±5.31 72.3995±0.63 
EBCS-CCA 89.7573±0.81 87.1054±0.92 92.0696±0.82 28.3296±4.12 72.7543±0.95 
BGWO-CCA 92.0164±0.84 89.7892±0.61 93.8656±0.75 29.4168±4.92 74.503±0.94 

DisBGWO-CCA 91.4643±0.76 90.6965±0.77 92.0643±1.11 24.7126±5.02 76.5523±0.80 
BPSO-DCCA 92.1154±0.77 89.0311±0.53 94.8754±0.69 26.1295±4.71 76.1204±0.72 
BCS-DCCA 92.2946±0.59 89.8765±0.88 93.9775±0.74 26.8961±4.22 75.7482±0.67 
EBCS-DCCA 91.7487±0.80 89.5442±0.76 93.8655±1.02 26.8961±4.68 75.3115±0.55 
BGWO-DCCA 92.5004±0.94 90.9344±0.59 93.3321±0.82 25.6637±5.12 76.7416±0.71 

DisBGWO-DCCA 93.2854±0.97 91.7614±0.49 93.7466±0.94 24.4166±4.92 78.2083±0.63 

จากผลการทดลองตารางที่ 4.14 แสดงให้เห็นว่า วิธีการลดมิติแบบผสมผสาน DisBGWO-NIAs 
เป็นวิธีที่แสดงค่าประสิทธิภาพสูงสุด ด้วยค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย าเท่ากับ  93.2854±0.97 ค่าความไว
เท่ากับร้อยละ 91.7614±0.49 และค่าจ าเพาะเท่ากับ 93.7466±0.94 ส าหรับเวลาในการประมวลผลของ
การทดสอบทุกวิธีมีค่าใกล้เคียงกัน และเมื่อเปรียบเทียบผลการทดลองที่ 3 ดังตารางที่ 4.12 จะเห็นได้ว่า 
นอกจากค่าประสิทธิภาพความถูกต้องของวิธี DisBGWO-DCCA มีค่าสูงกว่าวิธี DCCA-DisBGWO แล้ว
เวลาที่ใช้ในการประมวลผลของขั้นตอนการทดสอบยังใช้เวลาน้อยกว่า 75.05 เท่า นอกจากนี้เมื่อเทียบกับ
ค่าความเหมาะสมสมของการจ าแนกข้อมูลของผลการทดสอบของการทดลองที่ 1-3 จะเห็นได้ว่า ค่าความ
เหมาะสมของการจ าแนกของวิธี DisBGWO-DCCA มีค่าสูงสุด ดังนั้นจะเห็นได้ว่าการลดมิติแบบผสานด้วย
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วิธีที่น าเสนอ DisBGWO-DCCA สามารถช่วยแก้ไขทั้งเวลาในการประมวลผลและเพ่ิมประสิทธิภาพความ
ถูกต้องแม่นย าของการจ าแนกระยะการนอนที่หลายชุดสัญญาณได้อย่างมีประสิทธิภาพและเหมาะสม 

 
รูปที่ 4.19 กราฟ ROC ของการลดมิติแบบผสมผสาน NIAs-CCA (BPSO-CCA, BCS-CCA, EBCS-CCA,  
             BGWO-CCA และ DisBGWO-CCA) ในการจ าแนก Wake (a.), REM (b.), NREM1 (c.),  
             NREM2 (d.) และ NREM3 (e.) 
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รูปที่ 4.20 กราฟ ROC ของการลดมิติแบบผสมผสาน NIAs-DCCA (BPSO-DCCA, BCS-DCCA, EBCS- 
              DCCA, BGWO-DCCA และ DisBGWO-DCCA) ในการจ าแนก Wake (a.), REM (b.),  
             NREM1 (c.), NREM2 (d.) และ NREM3 (e.) 

 

ผลการทดลองกราฟ ROC ของแต่ละวิธีการของการลดมิติแบบผสมผสาน NIAs-CCA และ NIAs-
DCCA ในการจ าแนกในแต่ละระยะการนอน สามารถแสดงดังรูปที่ 4.19 และรูปที่ 4.20 ตามล าดับ ซึ่ง
การผลการทดลองจะเห็นได้ว่าค่า AUC ของวิธีการลดมิติแบบผสมผสานด้วยของ DisBGWO-DCCA แสดง
ค่า ROC เท่ากับ 0.9602 ซึ่งเป็นค่าที่สูงที่สุดเมื่อเปรียบเทียบกับกราฟ ROC ของวิธีการลดมิติแบบ
ผสมผสานอื่นๆ ทั้ง NIAs-CCA และ NIAs-DCCA 

 
7. การทดลองที่ 4.1 การทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการลดมิติแบบผสมผสานของ 

DisBGWO-DCCA ด้วยเงื่อนไขการแบ่งข้อมูลที่ต่างกัน 
จากการทบทวนวรรณกรรมที่ผ่านมาพบว่าเงื่อนไขในการแบ่งข้อมูลส าหรับการออกแบบเพ่ือ

สร้างอัลกอริทึม มี 2 ประเภท ได้แก่ การแบ่งข้อมูลส าหรับการสร้างอัลกอริทึมโดยอ้างอิงตามเหตุการณ์ไม่
ขึ้นกับบุคคล (Based on event) ซึ่งการแบ่งข้อมูลประเภทนี้เป็นการออกแบบทั่วไปส าหรับระบบการ
เรียนรู้ของเครื่อง และการแบ่งข้อมูลส าหรับการสร้างอัลกอริทึมโดยซึ่งอ้างอิงตามตัวอย่าง (Based on 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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Subject) ซึ่งเป็นเทคนิคส าหรับการทดสอบประสิทธิของงานวิจัยทางด้านการแพทย์ ดังนั้นการทดลองนี้
จึงมีจุดประสงค์ เพ่ือแสดงความแตกต่างและเปรียบเทียบของเงื่อนไขการแบ่งข้อมูลทั้งสองประเภท  

8. ผลการทดลองและวิเคราะห์ผลการทดลองท่ี 4.1  
ตารางผลการทดลองที่ 4.14 ของการทดลองที่ 4 แสดงผลการทดสอบของประสิทธิภาพการลด

มิติด้วย DisBGWO-BGWO ด้วยเงื่อนไขการแบ่งข้อมูลการแบ่งข้อมูลตามวิธี  Based on event และ
ตารางผลการทดลองที่ 4.15 แสดงผลการทดลองของประสิทธิภาพการลดมิติด้วย DisBGWO-BGWO 
ด้วยเงื่อนไขการแบ่งข้อมูลการแบ่งตามวิธี Based on Subject และน าผลจากตารางที่ 4.14 และ 4.15 
มาพล็อตกราฟดังรูปที่ 4.21 เพ่ือเปรียบเทียบผลการทดลองของการแบ่งกลุ่มข้อมูลด้วยเงื่อนไขทั้งสอง
ประเภท 

 

ตารางท่ี 4.15 ผลการทดลองของขั้นตอนทดสอบการจ าแนกระยะการนอนด้วยวิธีลดมิติแบบผสมผสาน 
NIAs-CCA/DCCA ด้วยการแบ่งข้อมูลตามวิธี Based on subject 

Algorithms Acc. 
(%±SD) 

Sent. 
(%±SD) 

Spec. 
(%±SD) 

Time 
(sec.±SD) 

Fitness classifier 

(%±SD) 
BPSO-CCA 89.1963±0.58 86.3769±0.66 91.5868±0.84 28.24±3.97 71.8879±1.93 
BCS-CCA 89.3797±0.74 87.1012±0.73 91.7438±0.85 29.01±4.02 71.5038±1.67 
EBCS-CCA 88.7327±0.65 86.2390±0.82 91.0552±0.57 27.83±3.65 71.7997±1.77 
BGWO-CCA 90.9889±0.81 88.9020±0.49 92.8496±0.63 28.01±4.21 73.4805±2.05 

DisBGWO-CCA 90.2193±1.03 89.5750±0.66 90.8308±0.89 26.56±4.69 73.8645±2.28 
BPSO-DCCA 91.0284±0.49 87.7429±0.68 93.8009±0.91 27.01±3.89 74.2016±1.89 
BCS-DCCA 91.2971±0.65 89.4647±0.72 92.9905±0.73 27.89±4.13 73.8098±2.11 
EBCS-DCCA 90.7703±0.79 88.4713±0.54 92.9006±0.93 27.52±3.63 73.6435±1.76 
BGWO-DCCA 91.5062±0.81 89.8607±0.93 92.3464±0.75 26.78±3.85 74.7424±1.73 

DisBGWO-DCCA 92.2732±0.97 90.67854±0.49 92.7567±0.83 26.03±4.11 75.8729±1.95 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้



105 

 

 
 

 

รูปที่ 4.21 กราฟเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการลดมิติ DisBGWO-DCCA ของเงื่อนไขการแบ่งข้อมูล 
ส าหรับการออกแบบอัลกอริทึมด้วยการแบ่งข้อมูล Based on event และ Based on subject 

 

จากการทดลองเปรียบเทียบผลการทดลองของการแบ่งข้อมูลด้วยเงื่อนไขทั้งสองประเภทจะเห็น
ได้ว่าการแบ่งข้อมูลด้วยวิธี Based on Subject แสดงค่าประสิทธิภาพการจ าแนกระยะการนอนน้อยกว่า
การแบ่งข้อมูลด้วยวิธี Based on event ด้วยค่าเฉลี่ยความต่าง 1.02 ดังนั้นจะเห็นได้ว่าการแบ่งข้อมูล
ของออกแบบอัลกอริทึมที่แตกต่างกันแสดงค่าประสิทธิภาพที่แตกต่างกัน แต่อย่างไรก็ตามในกรณีการ
ทดลองที่มีจุดประสงค์เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริทึมต่างๆ สามารถเลือกแบ่งข้อมูลได้อย่าง
ใดอย่างหนึ่ง แต่การแบ่งข้อมูลของทุกๆอัลกอริทึมในการทดลองนั้นจะต้องก าหนดการแบ่งข้อมูลรูปแบบที่
เหมือนกันจึงจะสามารถน ามาเปรียบเทียบกันได้  

9. การทดลองท่ี 5 การทดสอบประสิทธิภาพการลดมิติแบบผสมผสานของ DisBGWO-DCCA 
ส าหรับการจ าแนกระยะการนอนจากสัญญาณ EEG EOG และ ECG     

การทดลองนี้มีจุดประสงค์เพ่ือทดสอบประสิทธิของวิธีการลดมิติแบบผสมผสาน DisBGWO-
DCCA ส าหรับการจ าแนกระยะการนอนกับข้อมูลการนอนที่ได้มาจากแหล่งข้อมูลอ่ืน คือ ข้อมูลการนอน
ที่มาจากฐานข้อมูล Dream database [13] มีจ านวนทั้งหมด 47 ตัวอย่าง ประกอบด้วย ข้อมูล PSG ของ
คนสุภาพดีจ านวน 20 ตัวอย่างและ ข้อมูล PSG ของผู้ป่วยที่มีความผิดปกติของการนอนจ านวน 27 
ตัวอย่าง สัญญาณที่ใช้เพ่ือจ าแนกระยะการนอน ได้แก่ สัญญาณ EEG จ านวน 3 ช่องสัญญาณ สัญญาณ 
EOG จ านวน 2 ช่องสัญญาณ และสัญญาณ ECG จ านวน 1 สัญญาณ ที่ความถี่สุ่มเท่ากับ 125 เฮิรตซ์ 
สัญญาณแต่ละช่องสัญญาณถูกแบ่งออกเป็นช่วงๆ ช่วงละ 30 วินาทีตามช่วงเวลา (Epoch) ของระบุระยะ
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การนอน จ านวนตัวอย่างของระยะการนอนต่างๆ ของฐานข้อมูล Dream database แสดงดังตารางที่ 
4.16 

 

ตารางท่ี 4.16  จ านวนตัวอย่างของระยะ Wake, ระยะ REMและระยะ NREM1-3 ที่มาจากฐานข้อมูล  
Dream Database 

แหล่งข้อมูล ระยะ Wake 
(Epoch) 

ระยะ REM 
(Epoch) 

ระยะ NREM1 
(Epoch) 

ระยะ NREM2 
(Epoch) 

ระยะ NREM3 
(Epoch) 

Dream Database 10,862 9,521 8,941 9,557 11,097 

ก่อนเข้าสู่กระบวนการสกัดคุณลักษณะสัญญาณ แต่ละสัญญาณถูกประมวลผลสัญญาณก่อนเพ่ือ
กรองสัญญาณรบกวน จากนั้นแต่ละสัญญาณถูกสกัดคุณลักษณะตามรายละเอียดหัวข้อที่ 3.1.1 จ านวน
ทั้งสิ้น 445 คุณลักษณะ ประกอบด้วย 3 ช่องสัญญาณของ EEG จ านวน 81×3=243 คุณลักษณะ 2 
ช่องสัญญาณของ EOG จ านวน 73×2=146 คุณลักษณะ และ 1 ช่องสัญญาณของ ECG  ซึ่งเป็น
คุณลักษณะที่มาจากการวิเคราะห์ HRV จ านวน 56×1=56 คุณลักษณะ เซตของคุณลักษณะที่ได้ในแต่ละ
สัญญาณถูกแบ่งออกเป็น 2 ส่วน คือ เซตข้อมูลส าหรับการเรียนรู้ร้อยละ 80 และเซตของข้อมูลส าหรับ
การทดสอบร้อยละ 20 ขั้นตอนการเรียนรู้เริ่มต้นด้วยเซตข้อมูลส าหรับการเรียนรู้ถูกแบ่งออกเป็น 2 เซต
ข้อมูลอีกครั้ง ประกอบด้วย เซตของข้อมูลส าหรับการสร้างโมเดล และเซตข้อมูลส าหรับการปรับแต่ง ซึ่ง
แต่ละเซตคุณลักษณะถูกเลือกคุณลักษณะที่เหมาะสมด้วยวิธีการเลือกคุณลักษณะ DisBGWO จากนั้นแต่
ละเซตคุณลักษณะที่ถูกเลือกหลอมรวมด้วยวิธี CCA/DCCA ซึ่งหลอมรวมทีละคู่จ านวนทั้งหมด 15 คู่ที่มี
การหลอมรวมแบบอนุกรม และเลือกขนาดของไอเกนเท่ากับค่าความเชื่อมั่นที่ร้อยละ 90  ขั้นตอนของ
การลดมิติแบบผสมผสาน DisBGWO-DCCA ตามอัลกอริทึมรูปที่ 3.10 ส าหรับขั้นตอนการทดสอบจะ
เริ่มต้นเมื่อได้เซตของคุณลักษณะที่เหมาะสม และจะถูกทดสอบประสิทธิภาพวิธี  DisBGWO-DCCA ด้วย
เซตข้อมูลของการทดสอบ   

เงื่อนไขการทดลอง  เงื่อนไขในการทดลองของการทดลองนี้เหมือนกับเงื่อนไขการทดลองที่ 4 แต่
การก าหนดจ านวนค่าค าตอบในแต่ละวิธีการค้นหาค าตอบเท่ากับ 445 ซึ่งเท่ากับจ านวนของคุณลักษณะ
ทั้งหมดในการทดลองนี้  

10. ผลการทดลองและวิเคราะห์ผลการทดลองข้ันตอนการเรียนรู้ของการทดลองที่ 5  
ผลการทดลองขั้นตอนการเรียนรู้แสดงด้วยกราฟความสัมพันธ์ระหว่างค่าความถูกต้องแม่นย า

ของการจ าแนกระยะการนอนและจ านวนรอบของการค านวณแสดงดังรูปที่ 4.22(a.) และกราฟ
ความสัมพันธ์ระหว่างค่าเฉลี่ยฟังก์ชั่นค่าความเหมาะสมและจ านวนรอบของการค านวณดังรูปที่ 4.22(b.) 
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ผลการทดสอบประสิทธิภาพของวิธีการลดมิติแบบผสมผสาน DisBGWO-DCCA ในขั้นตอนการเรียนรู้ 
แสดงดังตารางที่ดังตารางท่ี 4.17 

 
   (a.)      (b.) 

รูปที่ 4.22  (a.) ความสัมพันธ์ระหว่างค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย าและจ านวนรอบการค านวณของวิธีมิติ

แบบผสมผสาน  DisBGWO-DCCA (b.) ความสัมพันธ์ระหว่างค่าเฉลี่ยค่าฟังก์ชั่นความ

เหมาะสมและจ านวนรอบการค านวณของวิธีมิติแบบผสมผสาน DisBGWO-DCCA 

ตารางท่ี 4.17  ผลการทดลองของขั้นตอนเรียนรู้ของการทดลองวิธีมิติแบบผสมผสาน DisBGWO-DCCA  
ส าหรับการจ าแนกระยะการนอน 

Algorithms Fitness 
function 
value  

(%±SD) 

The number 
of selected 

features 
(Number±SD) 

Accuracy of 
selected 
features 
(%±SD) 

The number 
of iterations 
(Number±SD) 

Time 
(sec.±SD) 

DisBGWO-DCCA 86.8631±0.32 175.50±2.64 93.0384±0.45 97.75±2.50 31.4281±3.39 

จากตารางผลการทดลองที่ 4.17 จะเห็นได้ว่าการลดมิติแบบผสมผสาน DisBGWO-DCCA 
ส าหรับการจ าแนกระยะการนอนแสดงค่าเฉลี่ยฟังก์ชั่นความเหมาะสมเท่ากับร้อยละ 86.8631 ค่าเฉลี่ย
จ านวนคุณลักษณะที่ถูกเลือกเท่ากับ 175.50±2.64 ค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย าของการจ าแนกระยะการ
นอนเท่ากับร้อยละ 93.0384±0.45 จ านวนรอบการค านวณเท่ากับ 97.75±2.50 รอบและเวลาในการ
ประมวลผลเท่ากับ 31.4281±3.39 วินาที ซึ่งผลการทดสอบมีความใกล้เคียงกับผลการทดลองที่ 4 ซึ่ง
แสดงให้เห็นว่าวิธี DisBGWO-DCCA มีประสิทธิภาพเมื่อน าไปใช้กับฐานข้อมูลอื่นๆ  
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11. ผลการทดลองและวิเคราะห์ผลการทดลองของข้ันตอนทดสอบของการทดลองท่ี 5  
ประสิทธิภาพของวิธีการลดมิติแบบผสมผสาน DisBGWO-DCCA ของการจ าแนกระยะการนอน

แต่ละระยะได้แก่ Wake, REM, NREM1-3 ของขั้นตอนการทดสอบแสดงดังตารางที่ 4.18 ซึ่งแสดง
ค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย า ค่าเฉลี่ยของค่าความไว ค่าเฉลี่ยของค่าจ าเพาะของแต่ละระยะการนอน 

  

ตารางท่ี 4.18 ผลการทดลองของขั้นตอนทดสอบการจ าแนกระยะการนอนด้วยวิธีลดมิติแบบผสมผสาน 
DisBGWO-DCCA  

Sleep stages Acc. 
(%±SD) 

Sent. 
 (%±SD) 

Spec. 
(%±SD) 

Wake 95.8155±0.63 82.3654±0.46 97.6132±0.82 
REM 94.6281±0.49 89.4724±0.52 97.6345±0.71 

NREM1 89.4523±0.69 78.8511±0.52 96.6535±0.62 
NREM2 90.9134±0.73 82.6341±0.77 94.3476±0.41 
NREM3 94.7822±0.82 84.3214±0.64 96.2213±0.88 

รวม 93.1183±0.76 84.1288±0.87 96.6940±0.65 

จากตารางที่ 4.18 ผลการทดสอบของวิธีการลดมิติแบบผสมผสาน DisBGWO-DCCA แสดง
ค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย าเท่ากับร้อยละ 93.1183±0.76 ค่าเฉลี่ยของค่าความไวเท่ากับร้อยละ 
84.1288±0.87 และค่าเฉลี่ยของค่าจ าเพาะเท่ากับร้อยละ 96.6940±0.65 ซึ่งผลการทดลองดังกล่าว
ค่อนข้างสูง ถึงแม้ว่าช่วง NREM1 จะมีค่าไม่สูงมากนัก ทั้งนี้เนื่องจากช่วง NREM1 เป็นช่วงเปลี่ยนจากการ
ตื่นไปยังระยะหลับลึกในช่วงต้นของการนอนจึงท าให้คุณลักษณะของช่วง NREM1 และ Wake มีความ
คล้ายคลึงกัน นอกจากนี้ลักษณะทางกายภาพของสัญญาณของช่วง NREM1 และ NREM2 ยังมีลักษณะที่
คล้ายกันอีกด้วย ดังนั้นจึงท าให้เกิดความผิดพลาดในการจ าแนก ซึ่งผลการทดลองดังกล่าวคล้ายกับ
งานวิจัยที่ผ่านมา [51,53] แต่อย่างไรก็ตามเมื่อเปรียบเทียบกับผลการทดลองของงานวิจัยเหล่านั้นแล้ว 
ผลของประสิทธิภาพของวิธีที่งานวิจัยนี้ได้น าเสนอแสดงค่าความถูกต้องแม่นย าสูงสุด 
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   (a.)             (b.) 

รูปที ่4.23 กราฟ Boxplot ค่าประสิทธิภาพของระยะ wake ของกลุ่มคนปกต ิ(a.) และกลุ่มคนป่วย (b.) 

 
    (a.)              (b.) 

รูปที ่4.24 กราฟ Boxplot ค่าประสิทธิภาพของระยะ REM ของกลุ่มคนปกต ิ(a.) และกลุ่มคนป่วย (b.) 
 

 
     (a.)      (b.) 

รูปที ่4.25 กราฟ Boxplot ค่าประสิทธิภาพของระยะ NREM1 ของกลุ่มคนปกต(ิa.) และกลุ่มคนป่วย(b.) 
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      (a.)            (b.) 

รูปที ่4.26 กราฟ Boxplot ค่าประสิทธิภาพของระยะ NREM2 ของกลุ่มคนปกต(ิa.) และกลุ่มคนป่วย(b.) 

 
     (i.)             (j.) 

รูปที ่4.27 กราฟ Boxplot ค่าประสิทธิภาพของระยะ NREM3 ของกลุ่มคนปกต(ิa.) และกลุ่มคนป่วย(b.) 

ผลการทดสอบประสิทธิภาพการจ าแนกระยะการนอนด้วยการลดมิติแบบผสมผสาน DisBGWO-
DCCA รูปที่ 4.23 – 4.27 แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการจ าแนกระยะการนอนต่างๆด้วยการ
ลดมิติแบบผสมผสาน DisBGWO-DCCA ระหว่างข้อมูล PSG ของคนปกติและผู้ป่วยที่มีปัญหาด้านการ
นอนจะเห็นได้ว่า กราฟของทั้งสองกลุ่มแสดงค่าประสิทธิภาพการจ าแนกระยะการนอนในแต่ละระยะการ
นอนที่ไม่แตกต่างกันมาก ดังนั้นจึงแสดงให้เห็นว่าการจ าแนกระยะการนอนด้วย DisBGWO-DCCA ซึ่งเป็น
อัลกอริทึมท่ีงานวิจัยนี้น าเสนอสามารถประยุกต์ใช้ได้ทั้งการวิเคราะห์ระยะการนอนของคนปกติและผู้ป่วย
ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

 
 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้



111 

 

 
 

4.2 การทดลองจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับแบบอัตโนมัติ 

เนื่องจากการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับแบบอัตโนมัติในงานวิจัยที่ผ่านมาส่วนใหญ่
แบ่งออกเป็น 2 ประเภท ได้แก่ การจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับโดยใช้หลายสัญญาณ และการ
จ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับโดยใช้เพียงสัญญาณเดียว ดังนั้นในงานวิจัยนี้จึงได้ประยุกต์ใช้
วิธีการลดมิติแบบผสมสาน DisBGWO-DCCA ส าหรับการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับทั้งสอง
ประเภท ประกอบด้วย การจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับด้วยสัญญาณ EEG และ ECG และการ
จ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับด้วยสัญญาณ ECG เพียงอย่างเดียว ขั้นตอนการทดลองนี้มีขั้นตอน
เหมือนกับการทดลองที่ 5 ประกอบด้วย ขั้นตอนการเตรียมข้อมูล ขั้นตอนการประมวลผลสัญญาณ 
ขั้นตอนสกัดคุณลักษณะ ขั้นตอนการลดมิติข้อมูล และข้ันตอนการจ าแนกข้อมูล  

4.2.1 การทดลองและผลการทดลองประสิทธิภาพของวิธีการลดมิติแบบผสมผสาน 
DisBGWO-DCCA ส าหรับจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับ  

4.2.1.1 การทดลองที่ 6 การทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการลดมิติแบบผสมผสาน
ของ DisBGWO-DCCA ด้วยเงื่อนไขการแบ่งข้อมูลที่ต่างกันส าหรับการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะ
นอนหลับโดยใช้สัญญาณ EEG และ ECG 

การทดลองนี้มีจุดประสงค์เพ่ือทดสอบประสิทธิของวิธีการลดมิติแบบผสมผสาน DisBGWO-
DCCA ส าหรับการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับโดยใช้หลายสัญญาณ ประกอบด้วย สัญญาณ 
EEG และสัญญาณ ECG ข้อมูล PSG ของการทดลองนี้ได้มาจากฐานข้อมูล Physionet ด้วยชุดข้อมูลของ 
Sleep Disorders Clinic at St Vincent's University Hospital (UCS sleep apnea database) [14] 
จ านวนทั้งหมด 28 ชุดข้อมูล ซึ่งเป็นข้อมูลการนอนผู้ป่วยที่หยุดหายใจขณะนอนหลับ สัญญาณที่น ามาใช้
ส าหรับการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับ ได้แก่ สัญญาณ EEG จ านวน 2 ช่องสัญญาณ ณ 
ต าแหน่ง C2-A2 และ C4-A1 และสัญญาณ ECG ณ ต าแหน่ง lead V2 จ านวน 1 ช่องสัญญาณ ความถี่
สุ่มเท่ากับ 128 เฮิรตซ์ ก่อนเข้าสู่กระบวนการสกัดคุณลักษณะสัญญาณ แต่ละสัญญาณถูกประมวลผล
สัญญาณก่อนเพ่ือกรองสัญญาณรบกวน จากนั้นแต่ละสัญญาณถูกสกัดคุณลักษณะตามรายละเอียดหัวข้อ
ที่ 3.1.1 ในการทดลองนี้คุณลักษณะที่ได้จากสัญญาณ ECG มีความแตกต่างจากการทดลองที่ 1-5 คือ เรา
ได้เพ่ิมคุณลักษณะที่มาจากการสกัดสัญญาณการหายใจจากสัญญาณหัวใจหรือ EDR เข้ามาใช้ในการ
ทดลอง เนื่องจากสัญญาณการหายใจมีผลต่อการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับ ขั้นตอนการสกัด
สัญญาณ EDR เราได้ใช้เทคนิค Empirical Mode Decomposition (EMD) ตามหัวข้อ 2.3.3.2 ดังนั้น
จ านวนคุณลักษณะที่ใช้การทดลองนี้จ านวนคุณลักษณะรวมทั้งสิ้น  249 คุณลักษณะ ประกอบด้วย 
คุณลักษณะของสัญญาณ EEG จ านวน 81×2 ช่องสัญญาณ=162 คุณลักษณะ และคุณลักษณะของ
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สัญญาณ ECG ซึ่งเป็นคุณลักษณะที่มาจากการวิเคราะห์ HRV จ านวน 56×1 ช่องสัญญาณ = 56 
คุณลักษณะ และคุณลักษณะที่มาจากการสกัดสัญญาณ EDR จ านวน 31×1 ช่องสัญญาณ = 31 
คุณลักษณะ เซตของคุณลักษณะที่ได้ในแต่ละสัญญาณถูกแบ่งออกเป็น 2 ส่วน เซตข้อมูล คือ เซตข้อมูล
ส าหรับการเรียนรู้ร้อยละ 80 และเซตของข้อมูลส าหรับการทดสอบร้อยละ 20 ขั้นตอนการเรียนรู้เริ่มต้น
ด้วยแต่ละเซตของคุณลักษณะจะถูกเลือกคุณลักษณะที่เหมาะสมด้วยวิธี DisBGWO จากนั้นแต่ละเซต
เหล่านั้นจะถูกหลอมรวมด้วยวิธี DCCA ซึ่งหลอมรวมทีละคู่ จ านวนทั้งหมด 6 คู่ที่มีการหลอมรวมแบบ
อนุกรม และเลือกขนาดของไอเกนเท่ากับค่าความเชื่อมั่นร้อยละ 90 ขั้นตอนของการลดมิติแบบผสมผสาน 
DisBGWO-DCCA ตามอัลกอริทึมในหัวข้อที่ 3.1.2.3 ส าหรับขั้นตอนการทดสอบเซตของคุณลักษณะที่
เหมาะสม จะถูกทดสอบด้วยเซตข้อมูลส าหรับการทดสอบ   

เนื่องจากการก าหนดการเกิดภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับหรือช่วง apnea และ hypopnea 
ด้วยวิธีแมนนวล คือ เมื่อมีการหยุดหายใจขณะนอนหลับเป็นช่วงเวลาที่ยาวนานอย่างน้อย 10 วินาที ซึ่ง
ท าให้การแบ่งช่วงสัญญาณของการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนจึงไม่เหมือนกับการจ าแนกระยะการ
นอนที่ก าหนดด้วยช่วงเวลาคงที่ ดังนั้นเราจึงได้ท าการทดลองแบ่งช่วงสัญญาณต่างๆ เพ่ือหาช่วงเวลาการ
แบ่งสัญญาณที่เหมาะสมที่สุดส าหรับการจ าแนกช่วง apnea, hypopnea และ normal โดยแบ่งออกเป็น
ช่วงๆ (Segment) ช่วงละ 5, 10, 15 และ 20 วินาที 

เงื่อนไขการทดลอง เงื่อนไขในการทดลองของการทดลองนี้เหมือนกับเงื่อนไขการทดลองที่ 4 แต่
แตกต่างที่การก าหนดจ านวนค่าค าตอบของแต่ละวิธีการค้นหาค าตอบหรือจ านวนคุณลักษณะทั้งหมดใน
การทดลองนี้เท่ากับ 249 จ านวน 

4.2.1.2 ผลการทดลองและวิเคราะห์ผลการทดลองของการทดลองที่ 6 
ผลการทดลองขั้นตอนการเรียนรู้แสดงด้วยกราฟความสัมพันธ์ระหว่างค่าความถูกต้องแม่นย า

ของการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับและจ านวนรอบการค านวณของแต่ละการแบ่งช่วงเวลา 5, 
10,  15 และ 20 วินาที แสดงดังรูปที่ 4.28 และกราฟความสัมพันธ์ระหว่างค่าเฉลี่ยของฟังก์ชั่นค่าความ
เหมาะสมและจ านวนรอบการค านวณแสดงดังรูปที่ 4.29 ผลการทดสอบประสิทธิภาพของวิธีลดมิติแบบ
ผสมผสาน DisBGWO-DCCA ในขั้นตอนการเรียนรู้ส าหรับการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับ
แสดงดังตารางที่ 4.18 

ผลการทดสอบประสิทธิภาพของวิธีการลดมิติแบบผสมผสาน DisBGWO-DCCA ของการจ าแนก
ระยะการนอนต่างๆ ประกอบด้วย Normal, Apnea และ Hypopnea ในขั้นตอนการทดสอบแสดงดัง
ตารางที่ 4.20 ซึ่งแสดงค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย า ค่าเฉลี่ยของค่าความไว ค่าเฉลี่ยของค่าจ าเพาะ เวลา
ในการประมวลผล และค่าฟังก์ชั่นความเหมาะสมตามสมการที่ 4.1 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที่ 4.28 ความสัมพันธ์ระหว่างค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย าและจ านวนของการค านวณของวิธี  
DisBGWO-DCCA ส าหรับการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับโดยใช้สัญญาณ EEG และ ECG 
 

 
รูปที่ 4.29 ความสัมพันธ์ระหว่างค่าเฉลี่ยค่าฟังก์ชั่นความเหมาะสมและจ านวนรอบการค านวณของวิธี 
DisBGWO-DCCA ส าหรับการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับโดยใช้สัญญาณ EEG และ ECG 
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ตารางท่ี 4.19  ผลการทดลองของขั้นตอนเรียนรู้ของการทดลองวิธีมิติแบบผสมผสาน DisBGWO-DCCA  
ส าหรับการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับโดยใช้สัญญาณ EEG และ ECG 

Algorithms Fitness 
function 
value  

(%±SD) 

The number 
of selected 

features 
(Number±SD) 

Accuracy of 
selected 
features 
(%±SD) 

The number 
of iterations 
(Number±SD) 

Time 
(sec.±SD) 

5 วินาที 89.0826±0.53 86.75±1.25 96.3532±0.66 54.25±0.95 1,879.62±135.76 
10 วินาที 89.7155±0.64 85.50±1.29 96.8912±0.54 55.25±1.71 1,823.28±142.81 
15 วินาที 90.1670±0.68 85.25±0.95 97.4556±0.73 55.25±1.50 1,751.14±161.32 
20 วินาที 87.2604±0.75 88.50±1.91 94.0131±0.82 56.25±1.89 1,955.61±128.40 
DisBGWO 
15 วินาที 

89.8644±0.66 91.50±1.22 97.5543±0.48 108.50±1.25 13,731.55±322.32 

 

ตารางที่ 4.20 ผลการทดลองของขั้นตอนทดสอบการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับโดยใช้
สัญญาณ EEG และ ECG ด้วยวิธีลดมิติแบบผสมผสาน DisBGWO-DCCA  

Segments Acc. 
(%±SD) 

Sent. 
(%±SD) 

Spec. 
(%±SD) 

Time 
(sec.±SD) 

Fitnessclassifier 

(%±SD) 
5 sec. 96.0125±0.66 94.1712±0.78 97.5429±0.52 18.7153±2.87 83.9073±1.39 
10 sec. 96.4525±0.93 94.5434±0.63 97.6325±0.69 18.4104±1.98 84.4695±1.06 
15 sec. 97.0165±0.53 95.7743±0.71 97.8425±0.53 18.7611±2.06 84.6790±0.97 
20 sec. 93.6540±0.83 92.6326±0.51 96.6212±0.75 18.9655±3.13 81.8481±1.52 

DisBGWO 
15 วินาที 

96.7644±0.87 94.6431±0.77 97.4522±0.81 42.7213±5.23 83.5581±1.33 

ผลการทดลองตารางที่ 4.19 ค่าประสิทธิภาพของวิธีลดมิติแบบผสมผสาน DisBGWO-DCCA 
ส าหรับการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับในขั้นตอนการเรียนรู้ จะเห็นได้ว่าการแบ่งสัญญาณที่
ช่วงเวลา 15 วินาที แสดงค่าประสิทธิภาพสูงสุดด้วยค่าความเหมาะสมเท่ากับร้อยละ 90.1670±0.68 และ
ผลการทดลองตารางที่ 4.20 แสดงค่าประสิทธิภาพของวิธีลดมิติแบบผสมผสาน DisBGWO-DCCA ใน
ขั้นตอนการทดสอบจะเห็นได้ว่าการแบ่งช่วงสัญญาณ 15 วินาทีแสดงค่าประสิทธิภาพของการจ าแนก
ข้อมูลสูงสุดเช่นกัน ด้วยค่าความถูกต้องแม่นย าเท่ากับ 97.0165±0.53 ค่าความไวเท่ากับ 95.7743±0.71 
และค่าจ าเพาะเท่ากับร้อยละ 97.8425±0.53 และแสดงค่าฟังก์ชั่นความเหมาะสมของการจ าแนกข้อมูล

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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เท่ากับ 81.8481±1.52 ซึ่งจากผลการทดลองนี้แสดงให้เห็นได้ว่าการแบ่งช่วงสัญญาณ 15 วินาทีเป็นการ
แบ่งช่วงสัญญาณที่เหมาะสมและมีประสิทธิภาพส าหรับการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับช่วง 
Normal, Apnea และ Hypopnea  

4.2.1.3 การทดลองที่  7 การทดสอบประสิทธิภาพของวิธีการลดมิติแบบผสมผสาน 
DisBGWO-DCCA ส าหรับจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับโดยใช้สัญญาณ ECG เพียงอย่าง
เดียว 

การทดลองนี้มีจุดประสงค์เพ่ือทดสอบประสิทธิภาพของวิธีการลดมิติแบบผสมผสาน DisBGWO-
DCCA ส าหรับการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับโดยสัญญาณ ECG เพียงสัญญาณเดียว ข้อมูล 
PSG ของการทดลองนี้ ได้มาจากฐานข้อมูล Physionet ด้วยชุดข้อมูลของ  ECG-Based Apnea 
detection [15] จ านวนทั้งหมด 70 ชุดข้อมูล ที่บันทึกสัญญาณมาจากผู้ป่วยที่มีความผิดปกติหยุดหายใจ
ขณะนอนหลับโดยเฉลี่ยค่าประมาณ 7-10 ชั่วโมง สัญญาณ ECG ที่น ามาใช้ส าหรับการจ าแนกภาวะหยุด
หายใจขณะนอนหลับเป็นสัญญาณ ECG ณ ต าแหน่ง lead V2 ความถี่สุ่มเท่ากับ 100 เฮิรตซ์ ก่อนเข้าสู่
กระบวนการสกัดคุณลักษณะสัญญาณ สัญญาณ ECG ผ่านกระบวนการกรองความถี่ จากนั้นถูกสกัด
คุณลักษณะตามรายละเอียดหัวข้อที่  3.1.1 ในการทดลองนี้คุณลักษณะที่ ได้จากสัญญาณ ECG 
ประกอบด้วยคุณลักษณะที่ได้จากการวิเคราะห์ HRV จ านวน 56 คุณลักษณะและคุณลักษณะที่ได้จาก
สัญญาณ EDR จ านวน 31 คุณลักษณะ รวมทั้งหมด 87 คุณลักษณะ จากการลดมิติข้อมูลแบบผสมผสาน 
DisBGW-DCCA มีเงื่อนไขคือ เป็นวิธีส าหรับการลดมิติข้อมูลที่มาจากหลายแหล่งข้อมูล ดังนี้เพ่ือให้เป็นไป
ตามเงื่อนไขเราจึงได้ทดลองก าหนดแต่ละเซตของคุณลักษณะไว้ 2 รูปแบบ ดังนี้ 

รูปแบบที่ 1 เซตของคุณลักษณะมีจ านวน 2 เซตคุณลักษณะ ได้แก่ เซตของคุณลักษณะที่ได้จาก
การวิเคราะห์ HRV และเซตของคุณลักษณะที่ได้จากการวิเคราะห์ EDR  

รูปแบบที่ 2 เซตของคุณลักษณะมีจ านวน 2 เซตคุณลักษณะ ได้แก่ เซตของคุณลักษณะที่ได้จาก
การวิเคราะห์ HRV และคุณลักษณะที่ได้จากการวิเคราะห์ EDR ด้วยเทคนิคเชิงเส้น และเซตของ
คุณลักษณะที่ได้จากการวิเคราะห์ HRV และคุณลักษณะที่ได้จากการวิเคราะห์ EDR ด้วยเทคนิคไม่เชิงเส้น 

จากนั้นเซตของคุณลักษณะในแต่ละรูปแบบถูกด าเนินการทดลองด้วยวิธีการลดมิติ  DisBGWO 
และ DisBGWO-DCCA ตามเงื่อนไขการทดลอง 3 และ 4 ตามล าดับ  แต่แตกต่างที่การก าหนดจ านวนค่า
ค าตอบของแต่ละวิธีการค้นหาค าตอบหรือจ านวนคุณลักษณะทั้งหมดในการทดลองนี้เท่ากับ 87 จ านวน 

4.2.1.4 ผลการทดลองและวิเคราะห์ผลการทดลองของการทดลองที่ 7 
ผลการทดลองขั้นตอนการเรียนรู้แสดงด้วยกราฟความสัมพันธ์ระหว่างค่าความถูกต้องแม่นย า

ของการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับและจ านวนรอบการค านวณของเซตคุณลักษณะทั้ง 2 
รูปแบบ แสดงดังรูปที่ 4.30 และกราฟความสัมพันธ์ระหว่างค่าเฉลี่ยของฟังก์ชั่นค่าความเหมาะสมและ
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จ านวนรอบการค านวณแสดงดังรูปที่ 4.31 ผลการทดสอบประสิทธิภาพของวิธีลดมิติด้วย DisBGWO และ 
DisBGWO-DCCA ในขั้นตอนการเรียนรู้ส าหรับการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับโดยใช้สัญญาณ 
ECG เพียงอย่างเดียวแสดงดังตารางที่ 4.21 ผลการทดสอบประสิทธิภาพของวิธีลดมิติด้วย DisBGWO 
และ DisBGWO-DCCA เปรียบเทียบกับวิธีการลดมิติแบบที่ใช้ในงานวิจัยทั่วไป ได้แก่ PCA, LDA และ 
DCCA แสดงดังตารางที่ 4.22 ซึ่งแสดงค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย า ค่าเฉลี่ยของค่าความไว ค่าเฉลี่ยของ
ค่าจ าเพาะ เวลาในการประมวลผล และค่าความเหมาะสมของการจ าแนกข้อมูลตามสมการ 4.1 

 
รูปที่ 4.30 ความสัมพันธ์ระหว่างค่าเฉลี่ยความถูกต้องแม่นย าและจ านวนรอบการค านวณของวิธีลดมิติ 

DisBGWO และ DisBGWO-DCCA ส าหรับจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับโดยใช้
สัญญาณ ECG เพียงอย่างเดียว 

 
รูปที่ 4.31 ความสัมพันธ์ระหว่างค่าเฉลี่ยฟังก์ชั่นความเหมาะสมและจ านวนรอบค านวณของวิธีลดมิติ  

DisBGWO และ DisBGWO-DCCA ส าหรับจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับโดยใช้
สัญญาณ ECG เพียงอย่างเดียว 
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ตารางท่ี 4.21  ผลการทดลองขั้นตอนเรียนรู้ของการทดลองวิธีมิติแบบผสมผสาน DisBGWO-DCCA  
ส าหรับการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับโดยใช้สัญญาณ ECG เพียงอย่างเดียว 

Algorithms Fitness 
function 
value  

(%±SD) 

The number of 
selected 
features 

(Number±SD) 

Accuracy of 
selected 
features 
(%±SD) 

The number 
of iterations 
(Number±SD) 

Time 
(sec.±SD) 

รูปแบบที่1  
HRV Vs EDR 

88.4813±0.64 28.25±0.95 93.6477±0.74 11.25±1.25 966.54±42.14 

รูปแบบที่ 2  
Linear Vs 
Non-linear 

84.4734±0.82 30.00±0.81 89.2124±0.71 18.25±0.95 991.73±47.32 

DisBGWO 88.9155±0.87 29.75±0.89 93.8136±0.74 39.45±1.55 6,371.42±105.42 
 

ตารางที่ 4.22 ผลการทดลองของขั้นตอนทดสอบการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับโดยใช้
สัญญาณ ECG เพียงอย่างเดียวด้วยวิธีลดมิติ DisBGWO-DCCA, PCA, LDA, DCCA และ 
DisBGWO 

Algorithms ArgAcc. 
(%±SD) 

ArgSent. 
(%±SD) 

ArgSpec. 
(%±SD) 

ArgTime 
(sec.±SD) 

Fitness classifier 

(%±SD) 
DisBGWO-

DCCA 
รูปแบบที่ 1 

92.4311±0.81 90.2231±0.91 94.2252±0.76 13.1121±2.31 76.2617±1.22 

DisBGWO-
DCCA 

รูปแบบที่ 2 
88.9431±0.73 85.6574±0.82 93.6535±0.66 14.8301±1.88 71.1543±1.53 

PCA 81.9013±0.52 81.0021±0.74 89.5521±0.83 12.0531±2.43 69.266±0.89 
LDA 82.5411±0.86 81.2339±0.61 90.8821±0.59 12.9644±1.94 68.5489±1.03 

DCCA 84.5526±0.64 83.6342±0.75 91.6625±0.94 13.6711±1.83 69.5051±1.33 
DisBGWO 92.8132±0.73 90.8385±0.69 94.9542±0.81 10.7612±1.29 78.9865±0.89 
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ผลการทดลองดังตารางที่ 4.21 แสดงให้เห็นว่า ถึงแม้ว่าการวิธีลดมิติด้วยการเลือกคุณลักษณะ 
DisBGWO แสดงค่าฟังก์ชั่นความเหมาะสมสูงสุดเท่ากับ 88.9155±0.87 แต่เวลาที่ใช้ในการประมวลผล
ของขั้นตอนการเรียนรู้นานกว่าวิธีลดมิติแบบผสมผสาน DisBGWO-DCCA ทั้งนี้เนื่องจากการลู่เข้าสู่
ค าตอบที่ เหมาะสมของวิธี เลือกคุณลักษณะ DisBGWO ใช้จ านวนรอบการค านวณที่มากกว่าวิธี  
DisBGWO-DCCA ดังนั้นวิธี DisBGWO จึงมีข้อเสียคือ ใช้เวลาการประมวลผลในขั้นตอนการเรียนรู้นาน  

จากผลการทดลองขั้นตอนการทดสอบดังตารางที่ 4.22 แสดงให้เห็นว่าวิธีการลดมิติ DisBGWO 
แสดงค่าความถูกต้องแม่นย าใกล้เคียงกับวิธี DisBGWO-DCCA ที่มีการหลอมรวมเซตของคุณลักษณะตาม
รูปแบบที่ 1 แต่เวลาการประมวลในผลขั้นตอนการทดสอบของวิธีการเลือกคุณลักษณะ DisBGWO ใช้
เวลาน้อยที่สุด จึงเป็นสาเหตุที่ท าให้ค่าความเหมาะสมของวิธี DisBGWO แสดงค่าสูงสุดเท่ากับ 
78.9865±0.89 นอกจากนี้เมื่อเปรียบเทียบผลการทดสอบประสิทธิภาพการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะ
นอนหลับด้วยสัญญาณ ECG เพียงอย่างเดียวระหว่างวิธีการลดมิติที่งานวิจัยนี้น าเสนอทั้งสองวิธี 
(DisBGWO และ DisBGWO-DCCA) และวิธีการลดมิติที่ใช้งานวิจัยอ่ืน (PCA,LDA และ DCCC) [36-37, 
56] จะเห็นได้ว่า ค่าฟังก์ชั่นความเหมาะสมของวิธีลดมิติที่เราน าเสนอแสดงค่าสูงกว่าวิธีการลดมิติ PCA, 
LDA และ DCCA ดังนั้นผลการทดลองนี้สามารถสรุปได้ว่าวิธีการลดมิติ ด้วยการเลือกคุณลักษณะ 
DisBGWO เป็นวิธีที่เหมาะสมและมีประสิทธิภาพส าหรับการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับของ
ช่วง Normal, Apnea และ Hypopnea โดยใช้สัญญาณ ECG เพียงอย่างเดียว  
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บทท่ี 5 

สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ 
 

5.1  สรุปผลการทดลอง 
วิทยานิพนธ์ฉบับนี้มุ่งเน้นการศึกษาเรื่อง การวิเคราะห์การนอนอัตโนมัติ โดยเฉพาะการจ าแนก

ระยะการนอนหลับ (Sleep stage) และการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับ (Sleep apnea 
disorder) โดยใช้หลายสัญญาณ เนื่องจากการศึกษาในงานวิจัยที่เกี่ยวข้องได้พบว่า แม้ว่าการใช้สัญญาณ
เพียงชุดเดียวส าหรับการวิเคราะห์การนอนจะมีความสะดวกสบายในการใช้งานมากกว่า แต่ประสิทธิภาพ
ด้านความถูกต้องแม่นย าของวินิจฉัยไม่สูงมากนัก ดังนั้นการใช้หลายชุดสัญญาณส าหรับการวิเคราะห์การ
นอนจึงมีประสิทธิภาพที่ดีกว่าและเป็นที่ยอมรับทางการแพทย์มากกว่าการใช้สัญญาณเพียงสัญญาณเดียว 
แต่อย่างไรก็ตามการวิเคราะห์การนอนด้วยหลายสัญญาณนั้นท าให้เกิดปัญหามิติข้อมูลสูงซึ่งส่งผลท าให้
ประสิทธิภาพของระบบการเรียนรู้อัตโนมัติลดลง ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงได้มีมุ่งเน้นการเพ่ิมประสิทธิภาพของ
การวิเคราะห์การนอนโดยได้ออกแบบแต่ละขั้นตอนอย่างเหมาะสม โดยเฉพาะอย่างยิ่งขั้นตอนการลดมิติ
ซึ่งเป็นขั้นตอนที่ส าคัญส าหรับการแก้ไขปัญหาข้างต้น ขั้นตอนการออกแบบการวิเคราะห์การนอนแบบ
อัตโนมัติประกอบด้วย ขั้นตอนการประมวลผลสัญญาณ ขั้นตอนการสกัดคุณลักษณะ ขั้นตอนการลดมิติ
ข้อมูล และขั้นตอนการจ าแนกข้อมูล งานวิจัยนี้ได้น าข้อมูล PSG เพ่ือทดลองจ าแนกระยะการนอนได้มา
จากฐานข้อมูล SHHS จ านวน 100 ชุดข้อมูล และฐานข้อมูล Dream database จ านวน 47 ชุดข้อมูล 
ส าหรับการทดลองการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนได้น าข้อมูล PSG มาจากฐานข้อมูล Physionet 
ที่เป็นชุดข้อมูลของ UCS sleep apnea data จ านวน 28 ชุดข้อมูล และชุดข้อมูลของ ECG-Based 
Apnea detection จ านวน 70 ชุดข้อมูล  
 จากการศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการวิเคราะห์การนอนพบว่า สัญญาณ EEG EOG และ ECG 
ซึ่งเป็นสัญญาณที่ถูกบันทึกขณะนอนหลับเป็นสัญญาณที่บ่งบอกการท างานของร่างกายขณะนอนหลับ
โดยเฉพาะความเกี่ยวเนื่องระหว่างการท างานของสมองและหัวใจขณะนอนหลับ  ตัวอย่างเช่น ขณะที่
ร่างกายอยู่ในระยะการนอนช่วง REM ขณะนั้นสมองจะมีการท างานซึ่งสังเกตได้จากสัญญาณ EEG จะมี
ความถี่สูงและขนาดสัญญาณเล็ก ขณะเดียวกันมีการเคลื่อนไหวของลูกตาเป็นจังหวะรวดเร็ว และมีการ
ท างานของระบบซิมพาเทติกที่สูงขึ้น และขณะที่ร่างกายอยู่ในช่วงการนอน NREM หรือหลับลึก ซึ่ง
ร่างกายจะผ่อนคลายมากที่สุด สัญญาณ EEG อยู่ในช่วงความถี่ต่ าและมีขนาดแอมปริจูดใหญ่ การ
เคลื่อนไหวของลูกตาจะช้ามาก และจังหวะการเต้นของหัวใจจะคงที่หรือการท างานของระบบพาราซิมพา
เทติกจะสูงขึ้น จากตัวอย่างดังกล่าวจะเห็นได้ว่าสัญญาณ EEG EOG และ ECG เป็นสัญญาณที่มี
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ความส าคัญอย่างยิ่งส าหรับการน ามาใช้ในการวิเคราะห์การนอนและเป็นสัญญาณที่แสดงให้เห็นถึงการ
เปลี่ยนแปลงของร่างกายขณะนอนหลับได้อย่างชัดเจน การสกัดคุณลักษณะของสัญญาณ EEG และ EOG 
มีขั้นตอนการสกัดคุณลักษณะที่คล้ายคลึงกัน โดยใช้เทคนิคทางเวลา ทางความถี่ ทางเวลา -ความถี่ และ
เทคนิคไม่เชิงเส้น นอกจากนี้งานวิจัยนี้ได้น าเสนอคุณลักษณะของสัญญาณ EEG ใหม่ด้วยเทคนิคทางเวลา
หรือเรียกว่า avgMMDslope และ sumMMDslope [15] ซึ่งเป็นคุณลักษณะหนึ่งที่แสดงให้เห็นถึงความ
แตกต่างระหว่างระยะการนอนต่างๆ ได้อย่างมีนัยส าคัญทางสถิติ ส าหรับการสกัดคุณลักษณะของ
สัญญาณ ECG ประกอบด้วย คุณลักษณะที่ได้จากการวิเคราะห์ HRV และการวิเคราะห์สัญญาณการ
หายใจที่สกัดจากสัญญาณ ECG ด้วยเทคนิคเชิงเส้นและเทคนิคไม่เทคนิค การน าคุณลักษณะของสัญญาณ 
ECG ไปใช้ในการจ าแนกระยะการนอนและการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับมีขั้นตอนที่ต่างกัน
เพียงเล็กน้อย คือ การจ าแนกระยะการนอนจะใช้คุณลักษณะที่มาจากการวิเคราะห์ HRV เพียงอย่างเดียว 
แต่ในการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับจะใช้ทั้งคุณลักษณะที่ได้จากการวิเคราะห์ HRV และ 
EDR  เนื่องจากสัญญาณการหายใจมีความส าคัญต่อการประเมินภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับ  
 จากขั้นตอนการสกัดคุณลักษณะจะเห็นได้ว่าจ านวนคุณลักษณะที่มีความส าคัญต่อการวิเคราะห์
การนอนมีจ านวนมาก ซึ่งท าให้เกิดปัญหามิติข้อมูล ดังนั้นการวิจัยนี้จึงได้เน้นการน าเทคนิคการลดมิติมา
ใช้แก้ปัญหาดังกล่าว ซึ่งการลดมิติเป็นเทคนิคที่มีความสามารถในการเลือกคุณลักษณะและลดคุณลักษณะ
ได้อย่างเหมาะสม งานวิจัยนี้ได้น าเสนออัลกอริทึมการลดมิติแบบผสมผสานใหม่ ประกอบด้วย อัลกอริทึม
การลดมิติแบบผสมผสาน CCA/DCCA-NIAs และ NIAs-CCA/DCCA ซึ่งเป็นการลดมิติแบบผสมผสาน
รูปแบบที่ 3 และ 4 ตามที่กล่าวไว้ในหัวข้อที่ 2 อัลกอริทึมทั้งสองแตกต่างกันเพียงการสลับขั้นตอน
ก่อนหลัง โดยอัลกอริทึม CCA/DCCA-NIAs จะเริ่มต้นด้วยการลดมิติด้วยวิธีการแปลงคุณลักษณะ 
CCA/DCCA จากนั้นตามด้วยวิธีเลือกคุณลักษณะ NIAs ส าหรับอัลกอริทึม NIAs-CCA/DCCA จะล าดับ
ขั้นตอนก่อนหลังสลับกัน  การทดสอบประสิทธิภาพของอัลกอริทึมที่น าเสนอถูกเปรียบเทียบกับเทคนิค
การลดมิติที่ใช้ในงานวิจัยทั่วไป ได้แก่ การลดมิติด้วยการแปลงคุณลักษณะ และการลดมิติด้วยการเลือก
คุณลักษณะ จากผลการทดลองที่ 1 เป็นการเปรียบเทียบประสิทธิภาพวิธีการลดมิติด้วยการแปลง
คุณลักษณะ PCA, LDA, CCA และ DCCA จะเห็นได้ว่าการหลอมรวมด้วยเทคนิคการแปลงคุณลักษณะ 
DCCA ที่มีการหลอมรวมแบบอนุกรมบนพ้ืนฐานความเชื่อมั่นร้อยละ 90 แสดงค่าความถูกต้องแม่นย าของ
การจ าแนกระยะการนอนได้สูงสุดเท่ากับร้อยละ 81.8763±0.55 นอกจากนี้ผลการทดลองที่ 1 ได้แสดงให้
เห็นว่าการจ าแนกข้อมูลด้วยอัลกอริทึม kNN ที่ k=5 มีความเหมาะสมส าหรับน าไปใช้ในก าหนดเงื่อนไข
ของการวิเคราะห์การนอน เนื่องจากเป็นอัลกอริทึมแสดงค่าฟังก์ชั่นความเหมาะสมของการจ าแนกสูงสุด
เท่ากับร้อยละ 75.01 ซึ่งหมายถึงอัลกอริทึมดังกล่าวแสดงค่าความถูกต้องแม่นย าสูงและใช้เวลาในการ
ประมวลผลน้อย ส าหรับผลการทดลองที่ 2 เป็นผลการทดลองการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่าง
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วิธีการเลือกคุณลักษณะทั่วไป ได้แก่ BPSO, BCS และ BGWO กับวิธีการเลือกคุณลักษณะที่งานวิจัยนี้
น าเสนอ (DisBGWO) เป็นวิธีการที่พัฒนามาจาก BGWO ซึ่งได้เพ่ิมขั้นตอนการสร้างวิธีการค้นหาค าตอบ
ใหม่จากวิธีการกลายพันธุ์ด้วยการใช้ค่าสัมประสิทธิ์ความต่างของ Jaccard (Dissimilarity Jaccard 
coefficient) หรือค่าสัมประสิทธิ์ความต่างระหว่างสองเวกเตอร์เข้าไปในกระบวนการค้นหา BGWO 
แบบเดิม จากผลการทดลองขั้นตอนการเรียนรู้เราได้เปรียบเทียบวิธีการก าหนดค่าค าตอบเริ่มต้นที่
แตกต่างกันด้วยวิธี Small initialization, Random initialization และ Large initialization จากรูปที่ 
4.8-4.9 จะเห็นได้ว่าการก าหนดค่าเริ่มต้นด้วยวิธี Large initialization เป็นที่เหมาะสมที่สุดส าหรับการ
ก าหนดค่าเริ่มต้นของวิธีการค้นหาค าตอบของวิธีการเลือกคุณลักษณะ นอกจากนี้ผลการทดลองตารางที่ 
4.9 แสดงให้เห็นว่า การเลือกคุณลักษณะ DisBGWO แสดงค่าความถูกต้องแม่นย าสูงสุดเท่ากับร้อยละ 
95.0534±0.56 ถึงแม้ว่าค่าความถูกต้องแม่นย าจะมีค่าสูงแต่จ านวนของคุณลักษณะที่ใช้ยังสูงอีกด้วย จึง
ท าให้วิธีการเลือกคุณลักษณะมีข้อเสียที่เด่นชัด คือ เวลาที่ใช้ในการประมวลผลในขั้นตอนการเรียนรู้ใช้
เวลานาน จากปัญหาดังกล่าวเราจึงได้น าเสนอและออกแบบวิธีการลดมิติแบบผสมผสานใหม่คือ 
อัลกอริทึม CCA/DCCA-NIAs โดยการทดลองที่ 3 เป็นการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีที่ได้
น าเสนอ ผลการทดลองขั้นตอนของการเรียนรู้แสดงดังตารางที่ 4.11 แสดงให้เห็นว่าการลดมิติแบบ
ผสมผสาน DCCA-DisBGWO เป็นอัลกอริทึมที่แสดงค่าความถูกต้องแม่นย าสูงสุดเท่ากับร้อยละ 
90.8965±0.85 แต่เมื่อเทียบกับผลการทดลองที่  2 แล้วค่าความถูกต้องแม่นย าของวิธีการเลือก 
DisBGWO มีค่าสูงกว่า อย่างไรก็ตามเมื่อเปรียบเทียบเวลาที่ใช้ในการประมวลผลจะเห็นได้ว่า วิธีการลด
มิติแบบผสมผสาน DCCA-DisBGWO ใช้เวลาน้อยกว่าวิธีการเลือกคุณลักษณะ DisBGWO ถึง 2.91 เท่า 
และใช้จ านวนคุณลักษณะน้อยกว่าประมาณ 1.33 เท่า ถ้าแม้ว่าวิธี DCCA-DisBGWO  จะสามารถช่วย
แก้ไขปัญหาเวลาในการประมวลในขั้นตอนการเรียนรู้ได้แต่ในขั้นตอนการทดสอบยังใช้ในการประมวลผล
นาน ทั้งนี้เนื่องจากวิธีการแปลงคุณลักษณะในขั้นตอนแรกส่งผลให้คุณสมบัติของคุณลักษณะเหล่านั้น
เปลี่ยนไป ดังนั้นจึงต้องเลือกคุณลักษณะใหม่ทุกครั้ง จึงเป็นเหตุผลที่ท าให้ค่าฟังก์ชั่นความเหมาะสมของ
การจ าแนกข้อมูลแสดงค่าลดลงเท่ากับ 75.4346±0.54 จากผลการทดลองนี้แสดงให้เห็นว่า วิธีการลดมิติ
แบบผสมผสาน DCCA-DisBGWO มีจุดด้อยในด้านของเวลาในการประมวลผลของขั้นตอนการทดสอบ
และยังคงต้องปรับปรุงในส่วนของความถูกต้องแม่นย าอีกด้วย ซึ่งท าให้เราได้น าเสนอวิธีการลดมิติแบบ
ผสมผสานใหม่อีกแบบเรียกว่า NIAs-DCCA/CCA ซึ่งเริ่มต้นด้วยวิธีการเลือกคุณลักษณะ NIAs และหลอม
รวมแต่ละเซตคุณลักษณะด้วยวิธีแปลงคุณลักษณะ CCA/DCCA การทดสอบประสิทธิของอัลกอริทึม 
NIAs-DCCA/CCA ถูกน าเสนอในการทดลองที่ 4 และผลการทดลองในขั้นตอนการเรียนรู้แสดงดังตารางที่ 
4.13 จะเห็นได้ว่าการลดมิติแบบสมผสาน DisBGWO-DCCA เป็นวิธีการลดมิติที่แสดงค่าความถูกต้อง
แม่นย าสูงสุดเท่ากับร้อยละ 93.7222±0.48  และใช้จ านวนคุณลักษณะน้อยเท่ากับ 138.25±0.95 ซึ่งท า
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ให้ค่าฟังก์ชั่นความเหมาะสมของการลดมิติแบบผสมผสานเท่ากับร้อยละ 87.2875±0.64 ซึ่งเมื่อ
เปรียบเทียบกับวิธี DCCA, DisBGWO และ DCCA-DisBGWO ของการทดลองที่ 1-3 จะเห็นได้ว่าค่า
ฟังก์ชั่นความเหมาะสมของ วิธีการลดมิติแบบผสมผสาน DisBGWO-DCCA แสดงค่าฟังก์ชั่นความ
เหมาะสมสูงสุด ดังนั้นจึงสามารถสรุปได้ว่า วิธีการลดมิติแบบผสมผสาน DisBGWO-DCCA เป็นวิธีที่
เหมาะสมส าหรับการจ าแนกระยะการนอน นอกจากนี้งานวิจัยนี้ได้ท าการทดลองทดสอบประสิทธิภาพ
ของอัลกอริทึม DisBGWO-DCCA โดยน าไปใช้กับฐานข้อมูลอ่ืนซึ่งเป็นฐานข้อมูล Dream database ซึ่ง
ประกอบด้วยข้อมูลของกลุ่มคนปกติและกลุ่มของผู้ป่วย ซึ่งผลการทดลองแสดงดังตารางที่ 4.17-4.18 
แสดงให้เห็นว่าค่าประสิทธิภาพของอัลกอริทึม DisBGWO-DCCA ทั้งขั้นตอนการเรียนรู้และขั้นตอนการ
ทดสอบมีค่าใกล้เคียงกับผลการทดลองที่ 4 และแสดงให้เห็นว่าสามารถน าไปใช้ในการวิเคราะห์ระยะการ
นอนทั้งข้อมูลการนอนของคนปกติและผู้ป่วยได้อย่างมีประสิทธิภาพ ดังนั้นเราสามารถสรุปได้ว่า วิธีการ
ลดมิติแบบผสมผสาน DisBGWO-DCCA สามารถน าไปประยุกต์ได้กับการจ าแนกระยะการนอนกับ
ฐานข้อมูลอ่ืนๆได้ ส าหรับการทดสอบประสิทธิภาพของวิธีการลดมิติแบบผสมสาน DisBGWO-DCCA 
ส าหรับการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับโดยใช้หลายชุดสัญญาณถูกน าเสนอในการทดลองที่ 6 
และผลการทดลองแสดงให้ว่าวิธีการลดมิติ DisBGWO-DCCA สามารถน าไปประยุกต์ใช้ในการจ าแนก
ภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับได้อย่างมีประสิทธิภาพ นอกจากนี้การทดสอบประสิทธิภาพอัลกอริทึมที่
น าเสนอเพ่ือจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะหลับโดยใช้สัญญาณ ECG เพียงอย่างเดียวถูกน าเสนอในการ
ทดลองที่ 7 ซึ่งผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าการวิธีการเลือกคุณลักษณะ DisBGWO เป็นวิธีที่เหมาะสม
ที่สุดเมื่อเปรียบเทียบกับวิธีการที่ใช้ในงานวิจัยอ่ืนๆ ดังนั้นเราสามารถสรุปได้ว่าวิธีการลดมิติที่งานวิจัยนี้ได้
น าเสนอสามารถน าไปใช้ในการจ าแนกภาวะหยุดหายใจขณะนอนหลับได้อย่างมีประสิทธิภาพ  

5.2 ข้อเสนอแนะ 
 เนื่องจากวิธีการลดมิติแบบผสมผสาน DisBGWO-DCCA เป็นวิธีที่ถูกน าเสนอเพ่ือลดมิติข้อมูล
ส าหรับหลายชุดข้อมูล ซึ่งงานวิจัยนี้ได้ประยุกต์ใช้กับการวิเคราะห์การนอนเท่านั้น โดยผลการทดลอง
สามารถพิสูจน์ได้อย่างชัดเจนว่าเป็นวิธีที่สามารถปรับปรุงค่าความถูกต้องแม่นย าและเวลาในการ
ประมวลผลได้อย่างมีประสิทธิภาพ หากต้องการน าวิธีที่น าเสนอนี้ไปใช้ในการวิเคราะห์ชุดข้อมูลอ่ืนๆ 
ข้อจ ากัดของการน าไปใช้คือ 1) ชุดข้อมูลอินพุตจะต้องเป็นข้อมูลที่มากกว่าหนึ่งชุดข้อมูลเท่านั้น หากเป็น
ชุดข้อมูลอินพุตมีเพียงชุดข้อมูลเดียวอาจจะต้องออกแบบการแบ่งเซตของคุณลักษณะให้มีความแตกต่าง
กันเพ่ือสามารถหาฟังก์ชั่นการแปลงของ DCCA ได้ดังตัวอย่างการทดลองที่ 6 หรือการเลือกใช้วิธีลดมิติ
ด้วยการเลือกคุณลักษณะ DisBGWO อาจจะมีประสิทธิภาพที่ดีกว่าทั้งนี้ขึ้นอยู่กับรูปแบบของข้อมูลนั้นๆ 
2) ค่าคงที่ของตัวแปรของต่างๆ อาจจะมีการเปลี่ยนแปลงขึ้นอยู่กับลักษณะรูปแบบของข้อมูลนั้นๆ 3) 
และการเลือกอัลกอริทึมของการจ าแนกข้อมูลขึ้นอยู่กับผลของประสิทธิภาพการค านวณ  
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ภาคผนวก 
รายละเอียดของคุณลักษณะที่ได้จากสัญญาณ EEG, EOG และ ECG 
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1. คุณลักษณะที่ได้จากสัญญาณ EEG จ านวนทั้งหมด 81 คุณลักษณะ 
 

คุณลักษณะที่ คุณลักษณะ  จ านวน 
Time Domain 

F1 Mean of EEG signal  1 

F2 Median of EEG signal  1 

F3 Standard deviation of EEG signal  1 

F4-F5 Maximum and minimum value of EEG signal  2 

F6 Variation of EEG signal 1 

F7- F9 The 25th, 50th, and 75th percentile of EEG signal 3 

F10-F12 Hjorth Parameters as Eq. 2.1-1.3 and [23]  3 

F13 Itakura distance as Eq. 2.8 and [24]  1 

F14 Skewness  1 

F15 Kurtosis  1 

F16-F19 Maximum–Minimum distance (MMD) as Eq. 2.11 and [25]  

(sub-window =1 sec, 5 sec, 10 sec ,and 15 sec)  

4 

F20-F27 Average and Sum of the slope of maximum-minimum distance 

(MMDslope ) each sub-window as equation 2.14 and [16]  

(sub-window =1 sec, 5 sec, 10 sec ,and 15 sec)  

8 

Frequency Domain 

F28-F37 The unit of power spectrum density calculated by FFT and welch 

methods [26] (nDelta,nTheta,nAlpha,nBeta, nAll)  

10 

F38-F45 The relative percent of spectral energy band (RPEB) calculated by 

FFT and welch methods as Equation 2.15 (RPEBDelta, RPEBTheta, 

RPEBAlpha, RPEBBeta)  

8 

Time-Frequency Domain 

F46-50 Mean of coefficients derived from discrete wavelet transformation as 

[27] 

(argCoA5, argCoD5, argCoD4, argCoD3, argCoD2)  

5 

F51-55 Standard derivation of coefficients derived from discrete wavelet 

transformation (DWT) as [27]  

(varCoA5, varCoD5, varCoD4, varCoD3, varCoD2)  

5 

F56-F60 Power spectrum density using FFT method of  coefficients DWT as [26-

27] 

(PSDfft of CoA5, PSDfft of CoD5, PSDfft of CoD4, PSDfft of CoD3, 

PSDfft of CoD2)  

5 

F61-F65 Power spectrum density using Welch method of coefficients DWT as  

[26-27]  

(PSDwelchCoA5, PSDwelchCoD5, PSDwelchCoD4, PSDwelchCoD3, 

PSDwelchCoD2)  

5 

F66-F70 Ratio of power spectrum density using FFT method of coefficients 

(rPSDfft of CoA5, rPSDfft of CoD5, rPSDfft of CoD4, rPSDfft of CoD3, 

rPSDfft of CoD2)  

5 

F71-F75 Ratio of power spectrum density using Welch method of coefficients 

(PSDwelchCoA5, PSDwelchCoD5, PSDwelchCoD4, PSDwelchCoD3, 

PSDwelchCoD2)  

5 

Non-linear 

F76-F79 Auto regression coefficients for EEG epoch  4 

F80-F81 Mean zero crossing index and standard derivation of zero crossing index 2 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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2. คุณลักษณะที่ได้จากสัญญาณ EOG จ านวนทั้งหมด 73 คุณลักษณะ 
 

คุณลักษณะที่ คุณลักษณะ  จ านวน 
Time Domain 

F1 Mean of EOG signal 1 

F2 Median of EOG signal 1 

F3 Standard deviation of EOG signal 1 

F4-F5 Maximum and minimum value of EOG signal 2 

F6 Variance of EOG signal as Eq. 2.16 1 

F7 Skewness  1 

F8 Kurtosis  1 

F9 Area under curve of EOG signal as Eq. 2.17 and [28] 1 

F10 Threshold crossing value of EOG signal as Eq.  2.18 and [28] 1 

F11-F14 Maximum–Minimum distance (MMD) as Eq. 2.11 and [25] 

(sub-window =1 sec., 5 sec., 10 sec. ,and 15 sec.)  

4 

F15-F22 Average and Sum of MMDslope each intervals of sub-window as Eq.  

2.14 and [16] 

(sub-window =1 sec., 5 sec., 10 sec. ,and 15 sec.)  

8 

Frequency Domain 

F23-F30 The unit of power spectrum density calculated by FFT and welch 

methods  

 (0.3-2, 2-5, 5-7 and 8-10 Hz.)  

8 

F31-F38 The relative percent of spectral energy band (RPEB) calculated by 

FFT and welch methods as Eq. 2.15 

 (0.3-2, 2-5, 5-7 and 8-10 Hz.)  

8 

Time-Frequency Domain 

F39-F43 Mean of coefficients derived from DWT 

(argCoA5, argCoD5, argCoD4, argCoD3, argCoD2)  

5 

F44-F48 Standard derivation of coefficients derived from DWT 

(varCoA5, varCoD5, varCoD4, varCoD3, varCoD2) 

5 

 

F49-F53 Power spectrum density using FFT method of coefficients DWT 

(PSDfft of CoA5, PSDfft of CoD5, PSDfft of CoD4, PSDfft of CoD3, 

PSDfft of CoD2)  

5 

 

F54-F59 Power spectrum density using Welch method of  coefficients DWT 

(PSDwelchCoA5, PSDwelchCoD5, PSDwelchCoD4, PSDwelchCoD3, 

PSDwelchCoD2)  

5 

 

F60-F64 Ratio power spectrum density using FFT method of  coefficients DWT 

(rPSDfft of CoA5, rPSDfft of CoD5, rPSDfft of CoD4, rPSDfft of CoD3, 

rPSDfft of CoD2)  

5 

 

F65-F69 Ratio power spectrum density using welch method of  coefficients DWT 

(PSDwelchCoA5, PSDwelchCoD5, PSDwelchCoD4, PSDwelchCoD3, 

PSDwelchCoD2)  

5 

Non-linear 

F70-F71 Auto regression coefficients for EOG epoch   2 

F72-F73 Mean zero crossing index and Standard derivation of zero crossing 

index 

2 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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3. คุณลักษณะที่ได้จากสัญญาณ ECG ของการวิเคราะห์ HRV จ านวนทั้งหมด 56 คุณลักษณะ 
 

คุณลักษณะที่ คุณลักษณะ (จ านวน) จ านวน 
Time Domain 

F1 Mean of RRI  1 

F2 Median of RRI 1 

F3 Standard deviation value of RRI  1 

F4 Variance of RRI  1 

F5-F6 Maximum and Minimum of RRI  2 

F7 Skewness of RRI  1 

F8 Kurtosis of RRI  1 

F9 Root mean square value of successive differences of RRI  1 

F10 The number of RRI of more or less than 50ms.  1 

F11 The percentage of RRI of more/less than 50ms.  1 

F12 Mean of heart rate 1 

F13 Standard deviation value of heart rate  1 

Frequency Domain 

F14-F22 The unit of power spectrum density calculated by FFT and welch 

methods as Eq. 2.18-2.19 

(VLF, LF, HF, the ratio of LF and HF)  

8 

F23-F30 The mean frequency using FFT and Welch methods   

(VLF, LF, HF, the ratio of LF and HF)  

8 

Time-Frequency Domain 

F31-F39 Mean of coefficients DWT (argCoA8, argCoD8-D2)  9 

F40-F48 Standard derivation of coefficients DWT 

(stdCoA8, stdCoD8-D2)  

9 

Non-linear 

F49 Correlation dimension analysis as Eq. 2.22 and [31] 1 

F50 Auto regression coefficients of RR interval 1 

F51-F52 Detrended Fluctuation Analysis  as Eq. 2.24 and [31] (delta1,delta2) 2 

F53-54 Mutual Information as Eq. 2.25 and [30] 

 (Beat Decay and Peak Decay)  

2 

F55-F56 Mean zero crossing index and standard derivation of zero crossing 

index 

2 

 
4. คุณลักษณะที่ได้จากสัญญาณ ECG ของการวิเคราะห์ EDR จ านวนทั้งหมด 31 คุณลักษณะ 
 

คุณลักษณะที่ คุณลักษณะ  จ านวน 
Time Domain 

F1 Mean of EDR  1 

F2 Median of EDR 1 

F3 Standard deviation value of EDR  1 

F4 Variance of EDR  1 

F5-F6 Maximum and Minimum of EDR  2 

F7 Skewness of EDR  1 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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F8 Kurtosis of EDR  1 

F9 Root mean square value of successive differences of EDR  1 

F10 The number of EDR of more or less than 50ms.  1 

F11 The percentage of EDR of more/less than 50ms.  1 

Frequency Domain 

F12-F13 PSD in unit from FFT and Welch methods  2 

F14-F15 The mean frequency FFT and Welch methods   2 

Time-Frequency Domain 

F16-F20 Mean of coefficients (argCoA5, argCoD5-D2)  5 

F21-F25 SD of coefficients (stdCoA5, stdCoD5-D2)  5 

Non-linear 

F26 Correlation dimension analysis as Eq. 2.22  1 

F27 Detrended Fluctuation Analysis as Eq. 2.24 (delta1) 2 

F28-F29 Mutual Information as Eq. 2.25 and [30] 

 (Beat Decay and Peak Decay)  

2 

F30-F31 Mean zero crossing index and Standard derivation of zero crossing 

index 

2 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ประวัติผู้เขียน 
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ชื่อ-นามสกุล นางสาวพิมพ์พร   เหมยน้อย 

วัน เดือน ปีเกิด 28  มกราคม  2531  ที่เชียงใหม่ 

ที่อยู่  71/1  หมู่ที่ 6  ต าบล ร้องวัวแดง   

  อ าเภอ สันก าแพง เชียงใหม่ 50130  โทร.087-197-1468 

ประวัติการศึกษา 2552 วิศวกรรมศาสตรบัณฑิต  สาขาวิชาโทรคมนาคม 

  สถาบันเทคโนโลยีพระจอมเกล้าเจ้าคุณทหารลาดกระบัง 

  2555 วิศวกรรมศาสตรมหาบัณฑิต  สาขาวิชาวิศวกรรมชีวการแพทย์   

  สถาบันเทคโนโลยีพระจอมเกล้าเจ้าคุณทหารลาดกระบัง 

ความช านาญเฉพาะด้าน 1.) Machine learning and Artificial Intelligence system 

   2.) Signal and Image processing of Medical data 

   3.) Data analysis 

ประสบการณ์การท างานและผลงาน 

พ.ศ.2554-2556 ต าแหน่งผู้ช่วยนักวิจัย ศูนย์ AIMC คณะแพทยศาสตร์ โรงพยาบาลรามาธิบดี  

 - Signal and image processing in the advanced MRI (fMRI, DTI, T2*, and 
MRs) techniques for the Thai brain mapping project.   

 - True innovation award 2012, Idea seed silver award, 2012, “iDoctor 
ข้อมูลโรงพยาบาลส่วนตัว” 

 พ.ศ.2557-2559 ต าแหน่ง Signal processing engineer (R&D) บริษัท Zensorium Ltd. 
 - Conduct algorithms for mental states detection, sleep stage 

classification, blood pressure detection, HRV, and motion artifact.  
 - Patient ID FP7868: PCT/SG2015/050500, 2015 “Method and apparatus 

for deriving a mental state of a subject”.  
พ.ศ.2560-2561 ต าแหน่งนักวิศวกร และ Intelligence Unit Manager บริษัท Atapy Ltd. 

- ออกแบบอัลกอริทึม activity tracking, stress event detection, sleep stage 
classification and health care predictive 
 - 3rd Runner up Award in Medical Product Design of NIA 2016 Thailand: 
“Sookjai and Somjai wearable for elderly healthcare”. 
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