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ใชเ้พื่อวเิคราะหข์อ้มลูที่ไดจ้ากระบบหลงัจากที่มกีารเปลีย่นแปลงเกดิขึน้ ทัง้นี้แผนที่ทีส่รา้งขึน้มาใหม่นี้
จะถูกใชร้ว่มกบัแผนทีก่ารท านายหลกัทีถู่กใชก่้อนหน้านี้ในการท านายคุณภาพของน ้ามนัพชืส าหรบัปรุง
อาหารในกระบวนการผลติ โดยโมเดลทีพ่ฒันาขึน้มจีุดเด่นคอื สามารถท างานไดอ้ย่างต่อเนื่องและใหผ้ล
การวเิคราะหข์องคุณภาพน ้ามนัทนัท ีถงึแมว้่าจะมกีารเปลีย่นแปลงขึน้ในระบบของกระบวนการผลติ  
 
 
ค าหลกั: เคโมเมทรกิซ,์ ปรนิซเิปิลคอมโพเนนทอ์ะนาไลซสิ, พารเ์ชยีลลสีทส์แควร,์ เนียรอ์นิฟาเรดสเปก
โตรสโกปี 
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Abstract  
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Abstract: 
 This research applied chemometric techniques called principle component analysis (PCA) and 
partial least squares (PLS) for investigating any change in deep-frying cooking oil after repeatedly and 
long-term used. The vegetable cooking oil used for French-fried potatoes cooking was sampled 
immediately after each cook, approximately every 5 minutes. The cooking process was continued for 
2 hours on consecutively 3 days. The oil samples were then analyzed using near infrared (NIR) 
spectroscopy. To exploratory analyze the NIR data, PCA was performed and it could be seen that 
using log scaling could effectively reveal the pattern among the oil samples. PLS, a multivariate 
calibration model, was established for predicting the period of times the cooking oil samples were 
used. It was found that the PLS model could provide the best predictive ability where RMSE, R2 and 
Q2 values of the established model were 3.12, 0.9960 and 0.9733, respectively. After that a 
chemometric model based on the use of multiple self organizing maps (mSOM) was developed for 
continuous process monitoring. The developed method was aimed to solve the problem when a 
manufacturing process has to be restarted or there was a disconnection in the process, for example, 
background changes or drifts of the instrumental detections. Using mSOM, an additional 
dimension/layer of the supervised SOM model was established for the newly update data from the 
refreshed process. Therefore, instead of using only the original SOM model to estimate the process 
status, when the process was restarted, new samples from the process were collected and used for 
establishing another level of the SOM model. The extension of the modified SOM model was 
regarded as optional and was used as the same time with the main/original SOM model. The 
competitive learning within and between maps provided accurate health status of the ongoing process 
especially the insight change of the process after refreshed. 
 
Key words: Process monitoring, self organizing Maps (SOMs), artificial neural networks (ANNs), 
deep-frying vegetable oil, near infrared (NIR) spectroscopy 
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1. บทคดัย่อภาษาไทย และภาษาองักฤษ 
 
ช่ือโครงการ   การตดิตามคุณภาพของน ้ามนัประกอบอาหารโดยใชร้ะบบ  
   ปญัญาประดษิฐ ์
 

บทคดัย่อ 
 

 งานวจิยัน้ีเป็นการประยกุตใ์ชเ้ทคนิคเคโมเมทรกิซโ์ดยใชเ้ทคนิคปรนิซเิปิลคอมโพเนนทอ์ะนาไล
ซสิ (พซีเีอ) และเทคนิคพาร์เชยีลลสีท์สแควร์ (พเีอลเอส) ช่วยในการวเิคราะห์ข้อมูลเนียร์อินฟาเรด
สเปกตรมั จากน ้ามนัส าหรบัประกอบอาหารที่ถูกใช้ซ ้า   เพื่อศึกษาการเปลี่ยนแปลงและสร้างโมเดล
ส าหรบัท านายจ านวนครัง้ของน ้ามนัพชืส าหรบัประกอบอาหารหลงัจากถูกใช้ทอดซ ้าๆ เป็นระยะเวลา
นาน โดยตวัอย่างน ้ามนัถูกเกบ็ทนัทหีลงัจากการทอดมนัฝรัง่แต่ละครัง้ ครัง้ละประมาณ 5 นาท ีนาน 2 
ชัว่โมง เป็นเวลาตดิต่อกนั 3 วนั และวเิคราะห์ดว้ยเทคนิคเนียรอ์นิฟาเรดสเปกโตรสโกปี โดยขอ้มลูค่า
การดูดกลนืแสงทีบ่นัทกึไดน้ัน้ถูกน าไปวเิคราะหค์ุณลกัษณะพื้นฐานของขอ้มูลดว้ยเทคนิคพซีเีอ พบว่า
การเตรยีมขอ้มลูดว้ยวธิลีอ็กสเกลลิง่สามารถช่วยแสดงความแตกต่างของตวัอย่างน ้ามนัที่ผ่านการทอด
ในแต่ละครัง้ได้อย่างชดัเจน และจากการสร้างโมเดลส าหรบัการท านายจ านวนซ ้าที่น ้ามนัถูกใช้ด้วย
เทคนิคพเีอลเอส พบว่าการเตรยีมขอ้มูลด้วยวธิมีนีเซนตรงิให้ผลการท านายถูกต้องมากที่สุด โดยมคี่า
อารเ์อม็เอสอ,ี ค่าอารส์แควร ์และค่าควิสเเควร ์เท่ากบั 3.12, 0.9960 และ 0.9733 ตามล าดบั จากนัน้
เทคนิคมลัตเิปิลเซลฟ์ออกานิซงิค์แมฟซึ่งเป็นเทคนิคเคโมเมทรกิซแ์บบปญัญาประดษิฐท์ี่สามารถสรา้ง
โมเดลที่มลีกัษณะการท างานคลา้ยแผนที่ โดยแผนที่ส าหรบัการท านายที่สรา้งขึน้ใหม่ดงักล่าวจะถูกใช้
เพื่อวเิคราะหข์อ้มลูที่ไดจ้ากระบบหลงัจากทีม่กีารเปลีย่นแปลงเกดิขึน้ ทัง้นี้แผนที่ทีส่รา้งขึน้มาใหม่นี้จะ
ถูกใช้ร่วมกบัแผนที่การท านายหลกัที่ถูกใช้ก่อนหน้านี้ในการท านายคุณภาพของน ้ามนัพชืส าหรบัปรุง
อาหารในกระบวนการผลติ โดยโมเดลทีพ่ฒันาขึน้มจีุดเด่นคอื สามารถท างานไดอ้ย่างต่อเนื่องและใหผ้ล
การวเิคราะหข์องคุณภาพน ้ามนัทนัท ีถงึแมว้่าจะมกีารเปลีย่นแปลงขึน้ในระบบของกระบวนการผลติ  
 
ค าหลกั: เคโมเมทรกิซ,์ ปรนิซเิปิลคอมโพเนนทอ์ะนาไลซสิ, พารเ์ชยีลลสีทส์แควร,์ เนียรอ์นิฟาเรดสเปก
โตรสโกปี  
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Project Title    Monitoring of cooking oil quality using supervised self organizing  
   maps (SOMs) 
 

Abstract 
 

 This research applied chemometric techniques called principle component analysis (PCA) and 
partial least squares (PLS) for investigating any change in deep-frying cooking oil after repeatedly and 
long-term used. The vegetable cooking oil used for French-fried potatoes cooking was sampled 
immediately after each cook, approximately every 5 minutes. The cooking process was continued for 
2 hours on consecutively 3 days. The oil samples were then analyzed using near infrared (NIR) 
spectroscopy. To exploratory analyze the NIR data, PCA was performed and it could be seen that 
using log scaling could effectively reveal the pattern among the oil samples. PLS, a multivariate 
calibration model, was established for predicting the period of times the cooking oil samples were 
used. It was found that the PLS model could provide the best predictive ability where RMSE, R2 and 
Q2 values of the established model were 3.12, 0.9960 and 0.9733, respectively. After that a 
chemometric model based on the use of multiple self organizing maps (mSOM) was developed for 
continuous process monitoring. The developed method was aimed to solve the problem when a 
manufacturing process has to be restarted or there was a disconnection in the process, for example, 
background changes or drifts of the instrumental detections. Using mSOM, an additional 
dimension/layer of the supervised SOM model was established for the newly update data from the 
refreshed process. Therefore, instead of using only the original SOM model to estimate the process 
status, when the process was restarted, new samples from the process were collected and used for 
establishing another level of the SOM model. The extension of the modified SOM model was 
regarded as optional and was used as the same time with the main/original SOM model. The 
competitive learning within and between maps provided accurate health status of the ongoing process 
especially the insight change of the process after refreshed. 
 
 
 
Key words: Process monitoring, self organizing Maps (SOMs), artificial neural networks (ANNs), 
deep-frying vegetable oil, near infrared (NIR) spectroscopy 
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2. ท่ีมาและความส าคญัของปัญหา-ทบทวนวรรณกรรม 
 

น ้ามนัส าหรบัประกอบอาหารทีเ่ราใชอ้ยูใ่นชวีติประจ าวนั แบ่งออกเป็น 2 ชนิด ไดแ้ก่ น ้ามนัจาก

ไขมนัสตัว์ เช่น น ้ามนัหมู และน ้ามนัววั เป็นต้น และน ้ามนัจากพชื เช่น น ้ามนัปาล์ม น ้ามนัถัว่เหลอืง 

น ้ ามันมะพร้าว เป็นต้น นอกจากการอุปโภคและบริโภคน ้ ามันในครัวเรือน น ้ ามันจัดได้ว่าเป็น

องค์ประกอบหลกัทีส่ าคญัในการประกอบอาหารมากมายหลายชนิดในโรงงานอุตสาหกรรมอาหาร เช่น 

การใชเ้พื่อถนอมอาหาร การใชเ้ป็นส่วนประกอบของอาหาร และการใชเ้ป็นสื่อกลางส าหรบัส่งผ่านความ

รอ้นเพื่อใหอ้าหารสุก เช่น กระบวนการผลิตมนัฝรัง่ทอด บะหมีก่ึ่งส าเรจ็รูป และ ขนมขบเคีย้ว เป็นต้น 

อย่างไรก็ตาม เมื่อมกีารใช้น ้ามนัไปนานๆ น ้ามนัจะเกดิการเสื่อมสภาพเกิดขึน้ คอื มลีกัษณะหนืดข้น

ผดิปกต ิมสีดี า เกดิฟองมาก มกีลิน่เหมน็ไหม ้เกดิควนัมากขณะทอด ซึ่งลกัษณะเหล่านี้ จะเกดิขึน้เมื่อ

น ้ามนัถูกความรอ้นสูง มคีวามชื้น และท าปฏกิริยิากบัออกซเิจน เกดิเป็นสารมพีษิ เช่น สารประกอบที่มขี ัว้ 

(polar compounds)  และ สารก่อมะเรง็เกดิขึน้ในน ้ามนัทอดซ ้า ไดแ้ก่ cyclic fatty acids, aldehydic triglycerides, 

triglyceride hydroperoxides, aldehydes และ polycyclic aromatic hydrocarbon (PAH) เป็นต้น1 โดยสารประกอบ

เหล่านี้จดัเป็นสารอนัตราย เมื่อเกดิการสะสมในร่างกายปรมิาณมาก จะก่อใหเ้กดิโรคไขมนัอุดตนัในเสน้

เลอืด ความดนัสงู หวัใจขาดเลอืด หวัใจตบี รวมถงึความเสีย่งในการเกดิมะเรง็ 2 ไดม้กีารทดลองเพื่อหา

เปอร์เซ็นต์การดูดซบัของน ้ามนัที่ถูกใช้ทอดมนัฝรัง่ พบว่า มนัฝรัง่จะดูดซบัน ้ามนัโดยเฉลี่ยประมาณ 

10% ซึง่แสดงให้เหน็ว่าร่างกายไดร้บัน ้ามนัทีใ่ชป้ระกอบอาหารเป็นจ านวนมากจากการบรโิภคอาหารที่

ถูกทอด เมื่อพจิารณาถงึปรมิาณสารโพลาร์ (total polar material, TPM) พบว่าการใชน้ ้ามนัทอดซ ้า 2 - 

3 ครัง้ ยงัอยู่ในเกณฑ์ค่อนข้างปลอดภยั เนื่องจากปรมิาณสารโพลาร์ที่ร่างกายจะได้รบัเขา้ไปไม่เกิน

ขดีจ ากดัทีม่อีนัตรายต่อสุขภาพ (25 - 27 %) ส่วนการบรโิภคในรา้นอาหารและอาหารจานด่วน พบว่า 

ค่อนข้างอันตรายต่อสุขภาพ เนื่องจากพบปรมิาณสารโพลาร์ มากกว่า 25 % ในตัวอย่างอาหาร

ค่อนขา้งมาก จากน ้ามนัทีถู่กใชซ้ ้าๆกนัเป็นระยะเวลานาน 

การวเิคราะหค์ุณภาพของน ้ามนัทีใ่ชใ้นการประกอบอาหารทีผ่่านการใชแ้ลว้ สามารถท าไดห้ลาย

วธิ ีเช่น การวเิคราะหป์รมิาณกรดไขมนัอสิระ (free fatty acid, %FFA) การวเิคราะหป์รมิาณปรมิาณสาร

โพลาร ์(total polar material, TPM), peroxide value (PV) และ TOTOX value3 รวมถงึการตรวจสอบ

สมบตัทิางกายภาพ (physical property) เช่น การดูส ีความชืน้ หรอืความหนืด เป็นต้น   ถงึแมว้่าการ

                                                           
1 Christian Gertz, “ Chemical and physical parameters as Quality indicators of used frying fats ” Eur. J. Lipid Sci. Techmol. 102 
(2000) 566-572 
2 ส านกัส่งเสรมิและสนบัสนุนอาหารปลอดภยั (ออนไลน์). Bureau of Food Safety Extesion and Support Ministry of Public Health. 
แหล่งทีม่า http://www.fda.moph.go.th/food_safety/frontend/theme_1/index.php. 25 พฤศจกิายน 2556 
3 F. Pedreshi, V.H. Segtnan, S.H. Knutsen, Food Chem. 121 (2010) 616-620. 
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ประเมนิคุณภาพของน ้ามนัด้วยการวเิคราะห์ทางเคมดีงักล่าวมคีวามถูกต้องและแม่นย าค่อนขา้งสูงใน

การประเมนิคุณภาพของน ้ามนั แต่ยงัมขี ัน้ตอนในการด าเนินการทีซ่บัซอ้นและใชเ้วลาค่อนขา้งนาน ท า

ให้มขีอ้จ ากดัในกรณีที่มจี านวนตวัอย่างที่ต้องการวเิคราะห์เยอะ โดยเฉพาะในโรงงานที่มีกระบวนการ

ผลติจ านวนมากและความจ าเป็นต้องวเิคราะห์ตวัอย่างในลกัษณะต่อเนื่อง "online detection" และ

ตอ้งการผลการวเิคราะหแ์บบทนัทหีรอื "real time analysis"4 ดงันัน้การประยุกต์น าเทคนิคการวเิคราะห์

ทางเคมีที่มีสามารถท าได้อย่างความรวดเร็ว ไม่ท าลายตัวอย่าง และสามารถติดตัง้เข้ารวมกับ

กระบวนการผลติเพื่อท าการตรวจวดัในลกัษณะ online จงึมคีวามจ าเป็น5 

เทคนิคเนียร์อินฟราเรดสเปกโตรสโคปี (near-infrared spectroscopy)6 เป็นหนึ่งในกลุ่มเทคนิค

วเิคราะห์เชิงแสงที่ได้รบัความนิยมอย่างมากในโรงงานอุตสาหกรรม เนื่องจากสามารถตรวจวดัสาร

ตวัอยา่งไดอ้ยา่งสะดวก รวดเรว็ และสามารถตดิตัง้รวมเขา้ไปในระบบการผลติส าหรบัการตรวจวดัแบบ 

online detection โดยไม่ท าลายสารตวัอย่าง วธิกีารวเิคราะหด์ว้ยเทคนิค NIR จะคลา้ยกบัการวเิคราะห์

ดว้ยเทคนิค UV-Vis คอื อาศยัหลกัการดูดกลนืแสงของสารตวัอย่าง โดยคลื่นแสง NIR มชี่วงความยาว

คลื่นตัง้แต่ 800-2500 นาโนเมตร สามารถแบ่งช่วงความยาวคลื่น ออกเป็น 2 ช่วง คอื ช่วงคลื่นสัน้ที่มี

ความยาวคลื่น 800-1100 นาโนเมตร และช่วงคลื่นยาวที่มีความยาวคลื่น 1100-2500 นาโนเมตร 

พลงังานของคลื่นแสง NIR จะอยู่ในช่วงที่สอดคล้องกบัการสัน่ (vibration) ของพนัธะภายในโมเลกุล 

หากการสัน่ของพนัธะใดเกดิทีค่วามถีท่ีต่รงกบัความถีข่องคลื่นแสง NIR กจ็ะเกดิการดูดกลนืขึน้  การสัน่

ของโมเลกุลในกลุ่มฟงัก์ชนัต่างๆ สามารถแบ่งออกไดเ้ป็น 2 ลกัษณะหลกัๆ ลกัษณะทีห่นึ่ง คอื การยดื

หด (stretching) ของพนัธะเป็นการสัน่ที่ท าให้เกดิการเปลี่ยนแปลงความยาวระหว่างอะตอมที่สร้าง

พนัธะกนัซึ่งมสีองรูปแบบย่อยคอื แบบสมมาตร (symmetric) และแบบอสมมาตร (asymmetric) และ

ลกัษณะที่สองคอื การงอ (bending) หรอืการผิดรูป (deformation) เป็นการสัน่ที่ท าให้เกิดการ

เปลีย่นแปลงมุมพนัธะ ทีม่รีปูแบบปลกีย่อยอกีไดแ้ก่ scissoring, rocking, wagging และ twisting ซึง่

ทัง้หมดนี้อาจเกดิการเคลื่อนทีอ่ยู่ในระนาบเดยีวกนั (in-plane) หรอืต่างระนาบกนั (out-of-plane) กไ็ด ้

ดงั รปู 2.1  

                                                           
4 S. Kittiwachana, D.L.S. Ferreira, G.R. Lloyd, L.A. Fido, D.R. Thompson, R.E.A. Escott, R.G. Brereton, Journal of 
Chemometrics, 24 (2010) 96-110. 
5 S. Kittiwachana, D.L.S. Ferreira, L.A. Fido, D.R. Thompson, R.E.A. Escott, R.G. Brereton, Analytical Chemistry, 82 (2010) 
5972-5982. 
6 G.R. Lloyd, R.G. Brereton, J.C. Duncan, Analyst, 133 (2008) 1046-1059. 
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รปู 2.1 การเปลีย่นแปลงพนัธะของโมเลกุลในรปูแบบต่างๆ7 
 

 การสัน่ของพนัธะในลกัษณะต่างๆ จะมกีารดดูกลนืพลงังานทีเ่ป็นเฉพาะของมนั เนื่องจากโมเลกุล

หนึ่งๆ มพีนัธะไดห้ลายแบบ ซึง่แต่ละพนัธะกม็รีปูแบบการสัน่ไดอ้กีหลายรปูแบบท าใหโ้มเลกุลหนึ่งๆ จะ

แสดงการดูดกลนืแสง NIR ไดห้ลายช่วงคลื่นพรอ้มกนั ลกัษณะการดูดกลนืแสงจะเกดิเป็นแถบ (band) 

หรอื พกี (peak) แสดงถงึพลงังานคลื่นแสง NIR ทีถู่กดดูกลนื ซึง่สามารถวดัไดใ้น 2 รปูแบบ คอื รปูแบบ

ความเขม้แสงทีส่่องผ่าน (transmittance) และรปูแบบความเขม้แสงสะทอ้นออกมา (reflectance) แลว้น า

ค่าความเขม้แสงที่ได้ในแต่ละความยาวคลื่น มาเขยีนกราฟโดยใหแ้กนนอน (แกน x) เป็นค่าความยาว

คลื่น แกนตัง้ (แกน y) เป็นค่าการดูดกลนืแสง จะได้กราฟการดูดกลนืแสงของตวัอย่างนัน้ๆ กราฟทีไ่ด้

เรยีกว่า เนียรอ์นิฟราเรดสเปกตรมั (NIR spectrum) โมเลกุลของสารแต่ละชนิดมคีวามสามารถในการ

ดูดกลืนแสงที่ความยาวคลื่นต่างกนั เมื่อวดัค่าการดูดกลนืแสงของสารแต่ละชนิดจงึได้สเปกตรมัที่มี

ลกัษณะต่างกนั ตวัอยา่งกราฟ NIR แสดงดงัรปู 2.2  

ทัง้นี้ข้อมูลการดูดกลนืแสงเนียร์อนิฟราเรดมกัมคีวามซบัซ้อนจากสญัญาณพคีที่อาจเหลื่อมกนั 

(overlap) เนื่องจากความจ าเพาะเจาะจงของการดูดกลนืแสงในช่วงเนียรอ์นิฟราเรดของสารเคมทีีม่หีมู่

ฟงัก์ชนัเป็นองค์ประกอบมกัจะต ่า ดงันัน้ การน าเทคนิคการวเิคราะห์ขอ้มูลที่มลีกัษณะหลายตวัแปร 

(multivariate analysis) เขา้มาประยกุตใ์ชจ้งึมคีวามจ าเป็น  

                                                           
7 D. Harvay, Modern Analytical Chemistry. The McGraw-Hill Companies, U.S.A., 2000. 
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รปู 2.2 ตวัอยา่ง กราฟ NIR spectra ของตวัอยา่งน ้ามนั ช่วงความยาวคลื่น 860-1490 nm 

 

เคโมเมทรกิซ์8 คอื กระบวนการวเิคราะห์แบบ multivariate analysis ที่เริม่เป็นที่นิยมในการ

น ามาใช ้เพื่อวเิคราะห์ขอ้มูลมากขึน้ในปจัจุบนั โดยเคโมเมทรกิซถ์อืเป็นศาสตรแ์ขนงหน่ึงของเคม ีที่มี

จุดมุ่งหมายเพื่อวเิคราะห์ผลการทดลองปรมิาณมากและมคีวามซบัซ้อน เพื่อกลัน่กรองข้อมูลที่ส าคญั

ออกมาโดยใช้ความรู้พื้นฐานทางสถิติ คณิตศาสตร์ และคอมพิวเตอร์ มาช่วยในการวิเคราะห ์

ตวัอย่างเช่น การวเิคราะหอ์ทิธพิลของขอ้มลูหลายตวัแปร และวธิกีารตรวจสอบรปูแบบของขอ้มลู เป็น

ต้น นอกจากนี้ยงัอาศยัวทิยาการคอมพวิเตอรใ์นการพฒันาโปรแกรม และเคมวีเิคราะห์ในการตรวจ

วดัผลการทดลอง เช่น ในทางอุตสาหกรรมยา จะประยุกต์ใช้เคโมเมทรกิซ์ในการจ าแนกกลุ่มยาและตดิตาม

กระบวนการผลติ เป็นต้น นอกจากนี้เคโมเมทรกิซย์งัมคีวามสมัพนัธก์บัวทิยาศาสตรแ์ขนงอื่นอกีหลาย

ด้าน จนก่อให้เกิดวทิยาศาสตร์แขนงใหม่เช่น เมแทบอโลมกิซ์ (matabolomics) โปรติโอมกิซ ์

(proteomics) และจโีนมกิซ ์(genomics) เป็นตน้ 

การวิเคราะห์ข้อมูลโดยใช้เคโมเมทรกิซ์นัน้มอียู่หลายเทคนิค การน าแต่ละเทคนิคไปใช้ต้อง

ค านึงถงึวตัถุประสงค์ด้วยว่าต้องการวเิคราะห์ขอ้มลูแบบไหน และลกัษณะของขอ้มูลเป็นอย่างไร โดย

กลุ่มเทคนิคหลกัๆ อาจแบ่งได้เป็น 5 กลุ่มเทคนิค ได้แก่ 1. เทคนิคการวิเคราะห์เพื่อส ารวจข้อมูล

เบื้องต้น (data exploratory)  2. เทคนิคการแบ่งกลุ่ม (pattern recognition) 3. เทคนิคการตดิตาม

กระบวนผลติ (process monitoring) 4. เทคนิคการสอบเทยีบขอ้มูลที่มหีลายตวัแปร (multivariate 

calibration) และ 5. เทคนิคการออกแบบการทดลองอย่างเป็นระบบ (design of experiments) ซึง่ในการ

วจิยัครัง้นี้ไดเ้ลอืกใช้เทคนิค partial least squares (PLS)9 ทีอ่ยู่ในประเภท multivariate calibration 

                                                           
8 Brereton, R. G., Introduction to Multivariate Calibration in Analytical Chemistry. Analyst 2006, 125 (11), 2125-2154. 
9 Geladi, P.; Dowalski, B. R., Partial Least-Squares Regression – a Tutorial. Anal. Chim. Acta 1986, 185, 1-17. 
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เพื่อสรา้งแบบจ าลองส าหรบัการท านายจ านวนครัง้ในการใชซ้ ้าของน ้ามนัส าหรบัประกอบอาหาร รวมถงึ

การประยกุตใ์ชเ้ทคนิค self organizing maps10 ส าหรบัการตดิตามคุณภาพของกระบวนผลติ 

เทคนิค PLS จดัเป็น multivariate calibration ทีศ่กึษาความสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปรต้น (x) และตวั

แปรตาม (y) ของตวัอย่างที่ใช้ส าหรบัสร้างโมเดล (training sample) จากนัน้ความสมัพนัธ์ดงักล่าว

สามารถน ามาประยุกต์ใช้ท านาย การสอบเทยีบขอ้มลูทีม่หีลายตวัแปร (multivariate calibration) โดย

เป็นส่วนขยายจาก regression analysis ใช้เพื่อท านายหาผลลัพธ์ (responses) ของข้อมูลที่มีหลายตัว

แปร (multivariate-data) ตวัอยา่งเช่น ขอ้มลูของตวัแปรต้น ไดแ้ก่ ขอ้มลูค่าการดูดกลนืแสงทีไ่ดจ้ากการ

วเิคราะห์ด้วยเทคนิค NIR ขอ้มูลของอุณหภูม ิความเขม้ขน้ หรอืค่า pH เป็นต้น โดยตวัแปรตามหรอื

ผลลพัธ์ทีท่ านายไดอ้าจจะเป็น อายุของการใชง้าน ปรมิาณผลผลติที่ได้ หรอืจ านวนครัง้ของการใช้งาน 

เป็นตน้ 

 

รปู 2.3 กระบวนการวเิคราะหข์อ้มลูดว้ย PLS 

 

อยา่งไรกต็าม การสรา้งโมเดลส าหรบัการวเิคราะหห์รอืท านายโดยใชเ้ทคนิคทางเคโมเมทรกิซ์

ยงัคงมจีดุอ่อน กล่าวคอื ประสทิธภิาพและความสามารถของโมเดลทีส่รา้งนัน้จะขึน้อยูก่บัการเลอืกขอ้มลู

ตวัอยา่งหรอืตน้แบบ (training sample) ทีน่ ามาใชใ้นการสรา้งโมเดล ยกตวัอยา่งเช่น โมเดลทีส่รา้งโดย

ใชข้อ้มลูจากตวัอยา่งน ้ามนัยีห่อ้ ก. อาจจะไมส่ามารถใชใ้นการท านายคุณภาพของตวัอยา่งน ้ามนัยีห่อ้ 

ข. ไดอ้ยา่งถูกตอ้งและแมน่ย า เนื่องจากคุณสมบตัทิีส่ าคญับางประการทีพ่บไดใ้นน ้ามนัยีห่อ้ ข. อาจมี

ความแตกต่างหรอืไมส่ามารถพบไดใ้นน ้ามนัยีห่อ้ ก. เป็นตน้ ดงันัน้โมเดลทางเคโมเมทรกิซจ์งึมคีวาม

จ าเป็นตอ้งถูกปรบัปรุงหรอืสรา้งใหมอ่ยา่งสม ่าเสมอเพื่อยนืยนัความถูกตอ้งและประสทิธภิาพในการ

ท านายเมือ่เกดิความเปลีย่นแปลงขึน้ในกระบวนการผลติ เช่น การปิดหรอืหยดุระบบเพื่อเปลีย่นน ้ามนั

                                                           
10 Kittiwachana, S.; Diana L.; S, Ferreira.; Louise,A.; Fido, Duncan R.; Thompson, Richard,E;. A, Escott.; Richard G, Brereton. 
Self-Organizing Map Quality Control Index. Anal. chem. 2010 (82), 5972-5982. 
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พชืใหมส่ าหรบัการดแูลรกัษากระบวนการผลติตามปรกต ิ หรอืการปิดระบบเพื่อเปลีย่นแปลงหรอื

ซ่อมแซมอุปกรณ์ในการผลติในกรณทีีม่คีวามจ าเป็น ปญัหาส าคญัทีเ่กดิขึน้ระหว่างการปรบัปรุงหรอื

สรา้งโมเดลใหม่นอกจากค่าใชจ้า่ยและเวลา คอืการสญูเสยีความสามารถในการท านายในช่วงเวลา

ดงักล่าว  

เทคนิค self organizing maps หรอื SOMs11 จดัเป็นเทคนิคการวเิคราะหแ์บบปญัญาประดษิฐ ์

(artificial neural networks) กล่าวคอื แบบจ าลองทีส่รา้งขึน้เกดิจากการเลยีนแบบลกัษณะโครงสรา้ง

ขอ้มลูของตวัอยา่งทีถู่กก าหนดใหเ้ป็นตวัอยา่งตน้แบบ (training samples) การเรยีนรูท้ีเ่กดิขึน้นัน้มี

ลกัษณะพเิศษคอื การจ าลองทีเ่กดิขึน้โดยไมอ่า้งองิสมการเชงิคณติศาสตร ์ ส่งผลใหแ้บบจ าลองทีส่รา้ง

ขึน้มคีวามยดืหยุ่น สามารถปรบัตวัไดข้ึน้อยูก่บัลกัษณะของขอ้มลูทีต่อ้งการท านาย หรอือาจกล่าวไดว้่า

เทคนิค SOMs เป็นเทคนิคการท านายแบบไมเ่ป็นเส้นตรง (nonlinear method) จดุเด่นของเทคนิค 

SOMs ความสามารถในการแสดงผลในลกัษณะแผนที ่ (map) ทีเ่กดิจากการรวมกบัของ map unit 

ยอ่ยๆ ซึง่ท าใหง้า่ยต่อการแสดงผลของขอ้มลูทีอ่าจมคีวามซบัซอ้น12 ทัง้นี้ map ทีส่รา้งขึน้อาจถูก

แบ่งยอ่ยใหม้ขีนาดเลก็ลงตามลกัษณะของกลุ่มขอ้มูลทีส่รา้งขึน้ เกดิเป็น multiple SOMs โดยมจีดุเด่น

คอื แบ่งจ าลองทีส่รา้งขึน้อาจถูกปรบัแต่งได ้ หากมกีารเปลีย่นแปลงของ เช่น การเพิม่จ านวนของ 

training samples ทีอ่าจจะมพีฤตกิรรมทีเ่ปลีย่นแปลงจาก training samples ทีถู่กใชใ้นการสรา้ง

แบบจ าลองดงัเดมิ เป็นตน้    

 จากความเสี่ยงต่างๆข้างต้นนี้ งานวจิยันี้จงึได้เสนอวธิทีี่สามารถตรวจสอบคุณภาพของน ้ามนั 

ซึง่ในการศกึษาในครัง้นี้ได้ใช้เทคนิค near infrared (NIR) spectroscopy มาช่วยในการวเิคราะห์

คุณภาพของน ้ามนัทีใ่ชป้ระกอบอาหารเป็นเวลานาน โดยเทคนิค NIR spectroscopy เป็นเทคนิคทีน่ิยม

ใช้กันอย่างแพร่หลาย เนื่องจากเป็นเทคนิคที่ง่าย สะดวกรวดเร็ว และไม่ท าลายสารตัวอย่าง แต่

สเปกตรมัที่ได้จะมคีวามซบัซ้อนมาก ดงันัน้จงึมกีารน าความรูท้างเคโมเมทรกิซ์ (chemometrics) มา

ช่วยในการวเิคราะหข์อ้มลูของน ้ามนัทีไ่ดจ้าก NIR spectroscopy ไดแ้ก่เทคนิค principal component 

analysis (PCA) และ partial least squares (PLS) รวมถงึการพฒันาโมเดลทางสถติดิว้ยเทคนิคเค

โมเมทรกิซ์แบบปญัญาประดษิฐ์ที่เรยีกว่า self organizing map (SOM) ซึ่งสามารถสรา้งโมเดลที่มี

ลกัษณะการท างานคล้ายแผนที่ โดยแผนที่ส าหรบัการท านายที่สร้างขึ้นใหม่ดังกล่าวจะถูกใช้เพื่อ

วเิคราะหข์อ้มลูทีไ่ดจ้ากระบบหลงัจากทีม่กีารเปลีย่นแปลงเกดิขึน้ ทัง้นี้แผนทีท่ีส่รา้งขึน้มาใหม่นี้จะถูกใช้

ร่วมกบัแผนที่การท านายหลกัที่ถูกใชก่้อนหน้านี้ในการท านายคุณภาพของน ้ามนัพชืส าหรบัปรุงอาหาร

                                                           
11 R.G. Brereton, Chemometrics for Pattern Recognition. Wiley: Chichester, U.K., 2009. 
12 G.R. Lloyd, S. Ahmad, M. Wasim, R.G. Brereton, Analytica Chimica Acta 649(2009) 33-42. 
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ในกระบวนการผลติ โดยโมเดลที่พัฒนาขึน้มจีุดเด่นคอื สามารถท างานได้อย่างต่อเนื่องและให้ผลการ

วเิคราะหข์องคุณภาพน ้ามนัทนัท ีถงึแมว้่าจะมกีารเปลีย่นแปลงขึน้ในระบบของกระบวนการผลติ 

 

3. วตัถปุระสงค ์ 
3.1  เพื่อเพิม่ประสทิธภิาพการใชเ้ทคนิคเนียรอ์นิฟราเรดสเปกโตรสโคปีส าหรบัการตดิตามคุณภาพ

ของน ้ามนัพชืส าหรบัปรงุอาหารโดยการใชเ้ทคนิคเคโมเมทรกิซ์ 

3.2  เพื่อสรา้งโมเดลทางสถติดิว้ยเทคนิคเคโมเมทรกิซแ์บบปญัญาประดษิฐท์ีส่ามารถตดิตาม

คุณภาพของน ้ามนัพชืส าหรบัปรงุอาหารในกระบวนการผลติทีด่ าเนินการอย่างต่อเนื่อง โดย

สามารถใหผ้ลการวเิคราะหอ์ยา่งทนัททีนัใด (on-line monitoring of continuous process)  

3.3 เพื่อน าแบบจ าลองปญัญาประดษิฐท์ีพ่ฒันาขึน้ไปใชส้ าหรบัการแบ่งกลุ่มของขอ้มลูเคมทีีม่คีวาม

ซบัซอ้น เช่น ขอ้มลูองคป์ระกอบของดนิทีไ่ดจ้ากแปลงนาในส าหรบัปลกูขา้วหอมมะลใิน

ภาคเหนือและภาคตะวนัออกเฉียงเหนือของปรเทศไทย 
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4. วิธีทดลอง 
 
 4.1  ขัน้ตอนและวิธีการทดลอง 
  4.1.1  การเตรียมอปุกรณ์ และการเกบ็ตวัอย่างน ้ามนั 
 ในขัน้ตอนการเตรยีมตวัอย่างน ้ามนัที่จะใช้ส าหรบัการวเิคราะห์ในงานวจิยันี้ เริม่ต้นโดย  ตัง้

กระทะไฟฟ้าที่จะใช้ในการทอด และตัง้เทอรโ์มมเิตอรเ์พื่อใช้วดัอุณหภูมใินขณะการทอดโดยอุณหภูมิ

ระหว่างการทอดอยู่ที่ประมาณ 178 oC จากนัน้น ามนัฝรัง่ที่เตรยีมไว้ลงทอดในปรมิาณที่พอเหมาะ 

จนกระทัง่มนัฝรัง่สุกซึง่ใชเ้วลาประมาณ 5 นาท ีจงึตกัมนัฝรัง่ขึน้จากกระทะไฟฟ้า เกบ็ตวัอย่างน ้ามนัใส่

ในขวดเก็บตวัอย่างขนาด 10 ml และสงัเกตดูอุณหภูมจิากเทอรโ์มมเิตอร ์โดยจะพยายามควบคุมให้

อุณหภูมใิกลเ้คยีงกนัตลอดการด าเนินการอยู่ทีป่ระมาณ 178 oC  ท าการทดลองอย่างต่อเนื่องเป็นเวลา 

3 ชัว่โมง โดยน ้ามนัทีใ่ชแ้ลว้จะถูกน ามาใชซ้ ้าเป็นเวลาตดิต่อกนั 3 วนั  ขัน้ตอนการเตรยีมน ้ามนัตวัอย่าง

แสดงดงัรปู 4.1 

  
(ก) (ข) 

  
(ค) (ง) 

รปู 4.1 ขัน้ตอนการเตรยีมน ้ามนัตวัอยา่ง (ก) ตัง้อุปกรณ์ (ข) น ามนัฝรัง่ลงทอด (ค) เกบ็น ้ามนั

ตวัอยา่ง (ง) ตวัอยา่งน ้ามนัในขวดเกบ็ตวัอยา่ง 
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  4.1.2  วิธีการวิเคราะห์ผลด้วย NIR 
 น ้ามนัตวัอยา่งจากขัน้ตอนที ่ 4.2.1 จะถูกน าไปวเิคราะหด์ว้ยเทคนิค near infrared (NIR) 

spectroscopy ดว้ยเครือ่ง UV/VIS/NIR, Spectrometer Lambda 19, บรษิทั PERKIN ELMER ซึง่

แสดงดงัรปู 4.2 

 

  
 รปู 4.2 เครือ่ง UV-Vis spectroscopy ทีส่ามารถวดัในช่วง Near infrared (NIR) ได ้

 

  4.1.3 การวิเคราะหป์ริมาณกรดไขมนัอิสระ (free fatty acid, %FFA)13  

 การวเิคราะหป์รมิาณกรดไขมนัอสิระ (free fatty acid, %FFA) มขี ัน้ตอน ดงันี้ 

1.  ชัง่ตวัอยา่งน ้ามนัใหไ้ดน้ ้าหนกัแน่นอน 1-10 กรมั ในขวดรปูชมพู่ขนาด 250 มลิลลิติร 

2.  เตรยีมสารละลายแอลกอฮอล ์(ปรบัสภาพใหเ้ป็นกลาง) โดยเตมิฟีนอฟทาลนี 5 หยด จากนัน้

หยดโซเดยีมไฮดรอกไซด ์0.1 นอรม์อล ทลีะหยดพรอ้มทัง้เขย่าจนไดส้ชีมพถูาวร  

3.  เตมิแอลกอฮอลท์ีม่สีภาพเป็นกลาง 50.00 มลิลลิติร ลงในตวัอยา่ง เขยา่อยา่งแรงใหต้วัอยา่ง

ละลายในแอลกอฮอล ์ 

4.  ไตเตรทสารละลายตวัอยา่งดว้ยโซเดยีมไฮดรอกไซด ์0.1 นอรม์อล จนกระทัง่ไดส้ชีมพถูาวร  

5.  ค านวณปรมิาณกรดไขมนัอสิระจากสตูร 

% FFA = (ปรมิาตรด่างทีใ่ช ้(มลิลลิติร) X ความเขม้ขน้ด่าง (นอรม์อล) X 25.6) / น ้าหนกัตวัอยา่ง (g) 

 

หมายเหตุ สูตรค านวณนี้ใช้ส าหรบัค านวณปรมิาณกรดไขมนัอิสระในน ้ามนัที่มกีรดปาล์มมติิกเป็น

องคป์ระกอบหลกั เช่น น ้ามนัปาลม์ 
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  4.1.4 การวิเคราะหป์ริมาณปริมาณสารโพลาร ์(total polar material, TPM)13  

 การวเิคราะหป์รมิาณปรมิาณสารโพลาร ์(total polar material, TPM) มขี ัน้ตอน ดงันี้ 

1. เตรยีมคอลมัน์แกว้  
2. ชัง่ซลิกิาเจล 60 ปรมิาณ 25 กรมัใส่บกีเกอร ์จากนัน้ใส่สารละลายผสมระหว่างปิโตรเลยีม

อเีทอรแ์ละไดเอทลิอเีทอร ์(87:13 v/v) 80 มลิลลิติร คนดว้ยแท่งแกว้จนหมดฟองอากาศ 
3. น าส าลปีรมิาณเลก็น้อยอุดในคอลมัน์แก้ว ป้องกนัการไหลออกของซลิกิาเจล 60 จากนัน้เปิด

วาล์วคอลมัน์แล้วจงึคนซลิกิาเจล 60 ที่เตรยีมไว้ ค่อยๆรนิลงในคอลมัน์จนหมด ปล่อยให้
สารละลายในคอลมัน์ ไหลออกจนเหลอืเพยีงเลก็น้อยบนผวิของซลิกิาเจล 60 แลว้จงึปิดวาลว์ 

4. เตรยีมตวัอย่างโดยการชัง่น ้ามนั 2.5 ± 1 กรมั ลงในขวดวดัปรมิาตรขนาด 50.00 มลิลลิติร 
ปรบัปรมิาตรดว้ยสารละลายผสมระหว่างปิโตรเลยีมอเีทอร ์และไดเอทลิอเีทอร ์(87:13 v/v)  

5. ปิเปตสารละลายตัวอย่างน ้ ามัน 20 มิลลิลิตร ลงในคอลัมน์ น าขวดก้นกลมมารองรับ
สารละลายจากคอลมัน์ ส่วนนี้จะเป็นส่วนของ nonpolar fraction เตรยีมสารละลายผสม
ระหว่างปิโตรเลยีมอเีทอร ์และไดเอทลิอเีทอร ์(87:13 v/v) 150 มลิลลิติรไว ้จากนัน้เปิดก๊อก
ปล่อยสารละลายตวัอย่างน ้ามนัจากคอลมัน์ไหลชา้ ๆ จนเหลอืบนผวิซลิกิาเจล 60 ประมาณ 
1 เซนตเิมตรค่อย ๆ รนิสารละลายผสมทีเ่ตรยีมไวล้งในคอลมัน์ (ระวงัผวิหน้าของซลิกิาเจล
ในคอลมัน์) จนหมดและเหลอืสารละลายผสมบนผวิหน้าซลิกิาเจลไว้พอประมาณ ปรบัการ
ไหลของคอลมัน์ใหส้ารละลายไหลหมดภายใน 60-70 นาท ี

6. เปลีย่นขวดก้นกลมใหม่มารองรบัสารละลายจากคอลมัน์ ซึง่ส่วนี้จะเป็น polar fraction เตมิ
สารละลายไดเอทลิอีเทอร์ไว้ 150 มลิลลิติร จากนัน้จงึค่อย ๆ รนิลงไปในคอลมัน์จนหมด 
ปรบัการไหลของคอลมัน์ใหส้ารละลายไหลหมดภายใน 60-70 นาท ี

7. น าขวดก้นกลมทัง้สองระเหยสารละลายออก อบและชัง่น ้าหนักสารที่ได้ และน าไปค านวณ
ดงันี้ 

100
)(

TPM 



E

AE  

  โดย A = น ้าหนกัของส่วน nonpolar fraction (กรมั) 
   E = น ้าหนกัของสารละลายน ้ามนัใน 10 มลิลลิติร (กรมั) 
8. ตรวจสอบประสทิธภิาพของการแยกดว้ยคอลมัน์โดยใช ้TLC ท าโดยละลายส่วนทีเ่ป็น polar 

และ nonpolar fraction ดว้ยคลอโรฟอรม์ปรมิาณเลก็น้อย เตรยีม spot สารละลายโดยใชแ้ท่ง
แก้วคาปิลาร ีลงบนแผ่น TLC ที่ตดัมา ใช้สารละลายผสมปิโตรเลยีมอีเทอร์และไดเอทลิ
อเีทอร ์และกรดแอซติกิ (70:30:2 v/v) เป็นตวัท าละลายเคลื่อนที่ หลงัจากตวัท าละลาย
เคลื่อนทีถ่งึขอบแผ่น TLC แลว้ น าออกจากตวัท าละลายเคลื่อนที ่ใหส้ารละลายระเหยหมด 
จากนัน้น าไปสเปรย์ด้วยกรดโมลปิโดฟอสฟอรกิ 10 % ที่ละลายในแอลกอฮอล์ แล้วน าไป
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ระเหยด้วยการให้ความรอ้นที่อุณหภูมปิระมาณ 120-130 oC จนปรากฏจุดบนแผ่น TLC 
ชดัเจน โดย spot ทีเ่ป็นส่วน nonpolar fraction จะเป็นจุดกลมไม่มหีาง ในขณะทีส่่วนทีเ่ป็น 
polar fraction มลีกัษณะเป็นหางยาว และอยู่ต ่ากว่าต าแหน่งของส่วน nonpolar fraction บน
แผ่น TLC 
 

  4.1.5 การวิเคราะหป์ริมาณเปอรอ์อกไซด ์(peroxide value, PV)13 

 การวเิคราะหป์รมิาณเปอรอ์อกไซด ์(peroxide value, PV) มขี ัน้ตอน ดงันี้ 

1. น าขวดรูปชมพู่ ขนาด 250 มลิลลิติร ชัง่บนเครื่องชัง่หยาบ เติมน ้ามนัตวัอย่างลงไปให้ได ้
5.000 กรมั 

2. เตมิกรดแอซติกิเขม้ขน้ ต่อ คลอโรฟอรม์ (อตัราส่วน 3 ต่อ 2) ปรมิาตร 0.5 มลิลลิติร เขย่า
เบา ๆ ใหเ้ขา้กนั 

3. เตมิสารละลายโพแทสเซยีมไอโอไดด์ ความเขม้ขน้ 0.05 นอร์มอล ปรมิาตร 0.5 มลิลลิติร 
เขยา่เบา ๆ ใหเ้ขา้กนั 

4. เตมิน ้ากลัน่ปรมิาตร 30.00 มลิลลิติร และเตมิอนิดเิคอรน์ ้าแป้งสุก ปรมิาตร 2 มลิลลิติร เขย่า
เบา ๆ  ใหเ้ขา้กนั น าไปเกบ็ไวใ้นทีม่ดืนาน 5-10 นาท ีจากนัน้น าไป ไตเตรทดว้ยสารละลาย
โซเดยีมไธโอซลัเฟตความเขม้ขน้ 0.05 นอรม์อล จนกระทัง่สนี ้าเงนิจางหายไป จดปรมิาตร
ของสารละลายโซเดยีมไธโอซลัเฟตทีใ่ชไ้ป เพื่อน าไปใชค้ านวณต่อไป 

5. ท าการทดลองของสารละลายแบลงค์ โดยเติมกรดแอซิติกเข้มข้น ต่อ คลอโรฟอร์ม 
(อตัราส่วน 3 ต่อ 2) ปรมิาตร 30.00 มลิลลิติร เตมิสารละลายโพแทสเซยีมไอโอไดดค์วาม
เขม้ขน้ 0.05 นอรม์อล ปรมิาตร 0.5 มลิลลิติร เขย่าเบา ๆ ให้เขา้กนั เตมิน ้ากลัน่ ปรมิาตร 
30.00 มลิลลิติร เขย่าเบา ๆ ให้เข้ากนั น าไปไตเตรตด้วยสารละลายโซเดยีมไธโอซลัเฟต 
ความเข้มข้น 0.05 นอร์มอล จนกระทัง่สีน ้ าเงินจางหายไป จดปริมาตรของสารละลาย
โซเดยีมไธโอซลัเฟตทีใ่ช ้เพื่อน าไปใชค้ านวณจากสมการ 

W

Nba 1000)(
PV


  

 โดย a = ปรมิาตร (มลิลลิติร) ของสารละลายโซเดยีมไธโอซลัเฟตทีใ่ชไ้ตเตรตกบัตวัอยา่ง 
  b = ปรมิาตร (มลิลลิติร) ของสารละลายโซเดยีมไธโอซลัเฟตทีใ่ชไ้ตเตรตกบัแบลงค์ 
  N = ความเความเขน้ของโซเดยีมไธโอซลัเฟต (นอรม์อล) 
  W = น ้าหนกัตวัอยา่ง (กรมั) 

 
                                                           

13  สุนิสา วิชาชูเชิด, ปัจจัยบางประการที่มีผลต่อคุณภาพน ้ามันทอดไก่ , สาขาวิชาวิทยาศาสตร์เทคโนโลยีอาหาร 

มหาวิทยาลัยสงขลานครินทร์, 2553 
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 4.2  การวิเคราะหด้์วยเทคนิคเคโมเมทริกซ์ 
 
  4.2.1  การวิเคราะหอ์งคป์ระกอบหลกั (Principal component analysis, PCA)  

 เทคนิค PCA เป็นเทคนิคหนึ่งในเคโมเมทรกิซท์ีใ่ชว้เิคราะหค์ุณลกัษณะพืน้ฐานของขอ้มลูทีไ่ด้

จากการบนัทกึผลการทดลองซึง่เป็นขอ้มลูทีม่หีลายตวัแปร (multivariate data analysis) เทคนิคนี้ใชล้ดจ านวน

ขอ้มลูทีม่จี านวนมาก และมคีวามซบัซอ้นใหอ้ยูใ่นรปูทีส่ะดวกต่อการวเิคราะห ์หรอือาจกล่าวไดว้่าเป็นวธิี

หนึ่งทีส่ามารถช่วยจดักลุ่มของขอ้มลูทีม่คีวามสมัพนัธก์นัใหอ้ยูใ่กลเ้คยีงกนั โดยในการน าขอ้มลูมา

วเิคราะหเ์พื่อหาว่าขอ้มลูนัน้ๆมคีวามสมัพนัธก์นัอยา่งไร สามารถแสดงผลของขอ้มลูไดใ้นรปูของกราฟ

ความสมัพนัธร์ะหว่างแกนเสน้ตรงทีก่ าหนดขึน้มาใหม่ (สรา้งตวัแปรใหม่จากการรวมตวัแปรทีม่อียูเ่ดมิ

เขา้ดว้ยกนั) เพื่อรวมขอ้มลูทีม่จี านวนมากใหน้้อยลงโดยแกนทีส่รา้งขึน้มาใหม่ยงัคงสามารถเกบ็ขอ้มลู 

(variation) ทีม่คีวามส าคญัไวไ้ดเ้กอืบทัง้หมด และสามารถใชต้วัแปรทีส่รา้งขึน้มาใหมน่ี้อธบิายขอ้มลูชุด

เดยีวกนัได ้เรยีกเป็น principal component หรอื แกน PC เนื่องจากแกน PC ทีก่ าหนดขึน้มาเป็นแกน

เสน้ตรง จงึสามารถท าใหข้อ้มลูทัง้หมดมารวมกนัอยูใ่นแกนเสน้ตรงเดยีวกนั โดยการใชก้ารกระจดัของ

เวกเตอรท์ีไ่ดจ้ากการ project จดุของตวัอยา่งแต่ละตวัลงบนแกนเสน้ตรง ดงัรปู 4.3 โดยระยะกระจดับน

แกนทีส่รา้งขึน้มาใหม ่ จากจดุ 0 ถงึต าแหน่งของขอ้มลูแต่ละตวั จะไดค้่าทีเ่รยีกว่า “variation” หรอื 

“score” 

 
รปู 4.3 ตวัอยา่งการ project ขอ้มลูลงบนแกน PC1 และค่า variation 

 
การใช้เทคนิคนี้จะท าให้สามารถสงัเกตพฤติกรรมของข้อมูลได้สะดวกและรวดเรว็ ท าให้เห็น

แนวโน้มของการจดักลุ่ม สามารถใช้ได้กบัข้อมูลที่ไม่ซบัซ้อนมากไปจนถึงข้อมูลที่มคีวามซบัซ้อนใน

ระดบัหนึ่ง 
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ความหมายของ scores และ loadings 

  Scores 

  score คอื ค่า variation ของแต่ละตวัอย่าง โดยจ านวน score ของแต่ละ PC จะเท่ากบัจ านวน

ตวัอย่าง ค่า score ที่ค านวณไดจ้ะเป็นค่าทีแ่สดงถงึความสมัพนัธ ์(relationship) ของตวัอย่างแต่ละตวั

บนแกน PC นัน้ๆ โดยตวัอย่างทีม่คี่า score ใกลเ้คยีงกนัจะมลีกัษณะบางประการทีค่ลา้ยคลงึกนั และ

ตวัอย่างทีม่คี่า score ต่างกนักจ็ะมลีกัษณะบางประการทีแ่ตกต่างกนั ความสมัพนัธด์งักล่าวนี้จะสงัเกต

ได้โดยการพลอตค่า score ของแต่ละ PC  ลงบนกราฟ และกราฟที่ถูกพลอตขึน้นี้จะเรยีกว่า “score 

plot” ซึง่หากตวัอย่างมลีกัษณะใกลเ้คยีงกนั ต าแหน่งของตวัอย่างดงักล่าวเหล่านี้ จะอยู่บรเิวณใกลเ้คยีง

กนั และในทางกลบักนั หากตวัอย่างมลีกัษณะที่แตกต่างกนั ก็จะมตี าแหน่งบนกราฟ score plot ที่

แตกต่างกนั 

 

 Loadings 

 loading เป็นค่าที่แสดงความสมัพนัธ์ของตวัแปรแต่ละตวัแปร หาก loading ของตวัแปรใดๆ

คลา้ยกนั ตวัแปรนัน้กจ็ะมลีกัษณะการเปลีย่นแปลงทีค่ลา้ยคลงึกนั นัน่คอืถา้ตวัหนึ่งเพิม่ตวัแปรอกีตวัทีม่ ี

loading ทีใ่กลเ้คยีงกนักค็วรจะมแีนวโน้มเพิม่ขึน้ หรอืถ้า loading ต่างกนักจ็ะมลีกัษณะการเปลีย่นแปลง

ที่ต่างกนั คอืหากตวัแปรตวัหนึ่งมคี่าเพิม่ ตวัแปรอีกตวัหนึ่งที่ม ี loading ต่างกนัอาจจะลดลง ในการ

วเิคราะหค์่า loading จะถูกค านวณออกมาพรอ้มกบัค่า score เสมอ 

 

 ความสมัพนัธข์อง score และ loading 

 เมื่อเขา้สู่กระบวนการท า PCA ค่า score และ loading จะถูกค านวณออกมาโดยโปรแกรมทาง

คอมพวิเตอรใ์นรปูแบบของเมทรกิซ ์จากรปู 4.4 หากมเีรามขีอ้มลูดบิ (raw data) ในรปูเมทรกิซ ์ X  ทีม่ขีนาด

เท่ากบั [I x J]  หมายถงึ ขอ้มลูทัง้หมดมจี านวนตวัอยา่งเท่ากบั I และมจี านวนตวัแปรเท่ากบั J เมื่อเขา้สู่

กระบวนการ PCA จะไดเ้ป็นเมทรกิซ ์ T และ P ออกมา โดยเมทรกิซ ์T คอื score หรอืความสมัพนัธ์

ของขอ้มลูแต่ละตวั มขีนาดเท่ากบั [I x A] และ P คอื loading หรอื ความสมัพนัธข์องตวัแปรแต่ละตวั มี

ขนาดเท่ากบั [A x I] โดยทีค่่า A คอืจ านวน PCs ทีใ่ชใ้นการวเิคราะหข์อ้มลู นอกจากนี้ยงัไดเ้มทรกิซ ์E 

หรอืค่า residue ออกมาดว้ย โดยจะมขีนาดเท่ากบัเมทรกิซ ์data  
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รปู 4.4 ผลทีไ่ดจ้ากการวเิคราะหข์อ้มลู (data) ดว้ย PCA ประกอบดว้ย score, loading และ 

residue 

 
  4.2.2  เทคนิคพารเ์ชียลลีสสแควร ์(partial least squares, PLS)  

 เทคนิค PLS จดัเป็น multivariate calibration ทีศ่กึษาความสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปรต้น (x) และ

ตวัแปรตาม (y) ของตวัอย่างทีใ่ชส้ าหรบัสรา้งโมเดล (training sample) จากนัน้ความสมัพนัธด์งักล่าว

สามารถน ามาประยุกต์ใชท้ านาย การสอบเทยีบขอ้มลูทีม่หีลายตวัแปร (multivariate calibration) โดย

เป็นส่วนขยายจาก regression analysis ใชเ้พื่อท านายหาผลลพัธ ์(responses) ของขอ้มลูทีม่หีลายตวั

แปร (multivariate-data) ตวัอยา่งเช่น ขอ้มลูของตวัแปรตน้ ไดแ้ก่ ขอ้มลูค่าการดูดกลนืแสงทีไ่ดจ้ากการ

วเิคราะห์ดว้ยเทคนิค NIR ขอ้มลูของอุณหภูม ิความเขม้ขน้ หรอืค่า pH เป็นต้น โดยตวัแปรตามหรอื

ผลลพัธ์ทีท่ านายไดอ้าจจะเป็น อายุของการใชง้าน ปรมิาณผลผลติที่ได้ หรอืจ านวนครัง้ของการใช้งาน 

เป็นตน้ 

 การวิเคราะห์ข้อมูลด้วย PLS จะมลีกัษณะคล้ายกบัการวเิคราะห์ด้วย Multiple Linear 

Regression (MLR) และ Principal Component Regression (PCR) แต่การท านายดว้ยเทคนิค PLS 

มกัจะได้ผลการค านวณที่มคีวามถูกต้องมากกว่า เนื่องจากข้อมูลที่ต้องการท าการวิเคราะห์จะผ่าน

กระบวนการลดจ านวนตวัแปรลงดว้ยเทคนิคทีเ่รยีกว่า Non-linear Iterative Partial Least Square 

(NIPALS) ซึ่งจะช่วยลดปญัหาความคลาดเคลื่อนจากการวเิคราะห์ที่มหีลายตวัแปร ท าให้ได้ผลการ

วเิคราะหท์ีด่กีว่า โดยจะช่วยลดจ านวนตวัแปรลงใหเ้ป็นจ านวน PC ทีใ่ช ้ซึง่จะมคี่าน้อยกว่าหรอืเท่ากบั

จ านวนของตวัอย่าง เนื่องจากการทีม่จี านวนตวัแปรมากกว่าจ านวนตวัอย่าง ท าให้เกดิขอ้จ ากดัที่ท าให้

ไม่สามารถค านวณสมการเพื่อสร้างโมเดล MLR ได้ อีกทัง้เทคนิค NIPALS ที่ใช้จะไปปรบัให้ค่า

ความสมัพนัธ ์(correlation) ของค่า variation ระหว่าง X และ y มคี่าสูงทีสุ่ดเท่าทีจ่ะเป็นไปได ้ดงันัน้ 

PLS จงึเป็นเทคนิคทีใ่หค้่าการท านายทีถู่กตอ้ง และแมน่ย ามากกว่า MLR และ PCR 
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  การน าขอ้มลูที่เป็น training set ไดแ้ก่ ขอ้มูลทีม่หีลายตวัแปร (Xtrain) และขอ้มลูของผลลพัธ ์

(ytrain) มาสรา้งเป็น PLS Model ดว้ยเทคนิคทีเ่รยีกว่า NIPALS เราจะไดโ้มเดลมาหนึ่งโมเดล จากขอ้มลู

ทีเ่ราเลอืกเป็น training set ขัน้ตอนต่อไปคอืขัน้ตอนการท านายผล โดยน าขอ้มูลหลายตวัแปรที่เรา

ต้องการทราบผลลพัธ ์(Xtest) ผ่านเขา้ไปใน PLS Model กจ็ะไดค้่าผลลพัธท์ีท่ านายไดอ้อกมา เรยีกว่า 

yprediction ( ŷ ) ดงัรปู 2.3 

 กระบวนการทีก่ล่าวมาขา้งตน้อาจดเูหมอืนไมซ่บัซอ้น แต่ในความเป็นจรงิ ค่าทีเ่ราท านายไดม้กั

มคีวามคลาดเคลื่อนด้วยเสมอ ความคลาดเคลื่อนนี้จะแสดงในค่า รทูมนีสแควรเ์ออเรอร ์ (root mean 

square error, RMSE) ค่า RMSE เป็นรากทีส่องของความคลาดเคลื่อนก าลงัสองเฉลีย่ ซึง่กค็อืค่าความ

คลาดเคลื่อนของการท านายผลจาก PLS Model เป็นวธิทีีใ่ชป้ระเมนิความถูกต้องของ PLS Model ทีเ่รา

สรา้งขึน้ โดยค านวณดงัสมการ 

N

yytest 


2)ˆ
RMSE  

เมือ่   ytest      =    ผลลพัธท์ีไ่ดจ้ากการทดลอง 

 ŷ  =    ผลลพัธท์ีไ่ดจ้ากการท านาย 

 N        =    จ านวนของผลลพัธท์ัง้หมด 

 โดยหากค่า RMSE ทีไ่ดม้คี่าน้อย แสดงว่าโมเดลทีเ่ราสรา้งขึน้นัน้ มคีวามถูกต้องในการท านาย

มาก ในทางกลบักนัหากค่า RMSE ทีไ่ดม้คี่ามาก กห็มายถงึโมเดลที่สรา้งขึน้มคีวามถูกต้องน้อย ในการ

สรา้ง PLS โมเดล ค่า RMSE ทีไ่ดจ้ะมากหรอืน้อยต้องค านึงถงึการใช ้data preprocessing ในการ

เตรยีมขอ้มลูทีเ่หมาะสม และการเลอืกใชจ้ านวน PC ในการสรา้งดว้ย ซึง่เทคนิคทีใ่ชเ้ลอืกจ านวน PC ที่

เหมาะสมคอื เทคนิค cross validation10 

 

  4.2.3 การวิเคราะหข้์อมลูด้วยเทคนิค self organizing maps (SOM)  

 เทคนิค SOM จดัเป็นแบบจ าลองแบบปญัญาประดษิฐ ์ (artificial neural network) กล่าวคอื 

แบบจ าลองทีส่รา้งขึน้จะพยายามเลยีนแบบโครงสรา้งของขอ้มลูตน้แบบทีน่ ามาใชใ้นการสรา้ง

แบบจ าลองนัน้ โดยการเรยีนรูจ้ะมลีกัษณะแบบซ ้าๆ (iterative learning) และการปรบัตวัของแบบจ าลอง

ขึน้อยูก่บัการสุ่มเรยีกของขอ้มลูตน้แบบ ในทีสุ่ดแบบจ าลอง SOM ทีส่รา้งขึน้จะสามารถน าไปใชใ้นการ

แสดงลกัษณะของขอ้มลูโดยการจดัวางตวัอยา่งลงบนต าแหน่งทีเ่หมาะสมบนโครงสรา้งของแบบจ าลอง 

SOM ทีส่รา้งขึน้นัน่เอง ซึง่โดยปกตแิลว้ โครงสรา้งของ SOM มกัถูกแสดงในรปูแบบของแผนที ่ (map) 
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ทีม่ลีกัษณะเป็น 2 มติ ิ ทีป่ระกอบดว้ยส่วนประกอบเลก็ (map unit) ทีม่ลีกัษณะรปูทรงสีเ่หลีย่มหรอืหก

เหลีย่มเรยีงต่อกนัอยา่งเป็นระเบยีบ ดงัรปู 4.5 

 

 รปู 4.5 องคป์ระกอบของ SOM ทีม่ขีนาด P × Q และใชจ้ านวนพารามเิตอรเ์ท่ากบั J 

 

 รปูที ่4.5 แสดงแผนที ่SOM ทีใ่ช ้map unit ทีม่ลีกัษณะรปูทรงสีเ่หลีย่มจตุัรสั โดยแผนทีม่ขีนาด 

[P × Q] หน่วย ส่วนจ านวนชัน้หรอืค่า J จะเท่ากบัจ านวนของพารามเิตอรท์ีใ่ชใ้นการสรา้งแบบจ าลอง 

และเมือ่เราน า map unit แต่ละหน่วยมาต่อกนัเป็นแถวยาว จะท าใหเ้กดิ matrix ซึง่เรยีกว่า weight 

matrix โดยมจี านวนสมาชกิเท่ากบัจ านวนของ map unit ทีใ่ช ้(K=P × Q) และจ านวนคอลมัน์ของ weight 

matrix เท่ากบั J พารามเิตอรห์รอืตวัแปร หลงัจากที ่ weight matrix ไดถู้กก าหนดขึน้ในขัน้ตอนแรก 

ขัน้ตอนถดัมาคอืการเรยีนรูข้องแบบจ าลอง โดยเริม่จากการเลอืกตวัอยา่งจาก training samples มา 1 

ตวัอยา่งโดยใชว้ธิเีลอืกแบบ random กล่าวคอื ทุกๆตวัอยา่งทีถู่กใชเ้ป็น training samples มคีวามน่าจะ

เป็นเท่าเทยีมกนัทีจ่ะถูกเลอืก จากนัน้ตวัอยา่งทีถู่กเลอืกนี้ (xz) จะถูกน าไปเปรยีบเทยีบกบั weight 

matrix เพื่อพจิารณาหา map unit ทีม่คีวามคลา้ยคลงึกนัมากทีสุ่ด โดยในกรณีนี้ความคลา้ยคลงึประเมนิ

โดยการค านวนค่า Euclidean distance กล่าวคอื map unit ทีม่ลีกัษณะคลา้ยคลงึกบัตวัอยา่ง xz มาก

ทีสุ่ดจะมคี่า Euclidean distance ต ่าทีสุ่ดและถูกก าหนดใหเ้ป็น "best matching unit" หรอื BMU ของ

ตวัอยา่งทีถู่กเลอืกมา หลงัจากนัน้เมือ่ map unit ทีอ่ยูล่อ้มรอบ BMU จะถูกก าหนดและเรยีกเป็น 

"neighbor" ของ BMU เพื่อใชใ้นการก าหนดปรมิาณการเรยีนรู ้ โดย BMU จะถูกปรบัใหม้คีวาม

คลา้ยคลงึกบัตวัอยา่ง xz มากทีสุ่ด ตามดว้ย neighbor ทีอ่ยูใ่กล้ๆ  ส่วน neighbor ทีอ่ยูไ่กลออกไปจะถูก

ปรบัใหม้คีวามคลา้ยคลงึน้อยทีสุ่ดตามล าดบัความไกลช้ดิ กระบวกการเรยีนน้ีดงักล่าวนี้จะถูกท าซ ้าอยา่ง

ต่อเนื่องจนกว่าจะถงึจ านวนรอบของการเรยีนรู ้ (number of iterations) ทีก่ าหนดไว ้ รปูที ่ 4.6 แสดง

ลกัษณะการเรยีนรูข้อง SOM ทีใ่ชใ้นการศกึษานี้ 

Q

J

P

W

J
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รปูท่ี 4.6 ขัน้ตอนการเรยีนรูข้อง SOM ทีก่ าหนดให ้map unit มรีปูทรงหกเหลีย่ม 
 

 โดยปกตขินาดของ map  สามารถปรบัไดต้ามลกัษณะของขอ้มลู เช่น ขอ้มลูทีม่คีวามซบัซอ้น

น้อยหรอืตวัอยา่งแต่ละตวัมคีวามแตกต่างกนัไมม่ากหรอืมจี านวนกลุ่ม (class membership) ไมม่าก 

จ านวน map unit ทีใ่กลเ้คยีงกบัจ านวนของตวัอยา่งกเ็พยีงพอทีจ่ะสามารถอธบิายสมบตัขิองขอ้มลู

ดงักล่าวได ้ แต่ส าหรบัในกรณทีีข่อ้มลูมคีวามแตกต่างกนัมากๆ หรอืจ านวนกลุ่มของขอ้มลูมขีนาดใหญ่ 

แบบจ าลอง SOM อาจตอ้งการจ านวนของ map unit เพิม่ขึน้เพื่อใชใ้นการอธบิายความแตกต่างของ

กลุ่มขอ้มลู รวมถงึการมจี านวน map unit ทีเ่พยีงพอต่อการแสดงจดุเชื่อมต่อระหว่างขอ้มลูทีม่าจาก 

class membership ทีแ่ตกต่างกนั นอกจากการเพิม่จ านวนของ map unit ในบางกรณจี านวนของ map 

ทีใ่ชอ้าจถูกเพิม่ขึน้ เพื่อแสดงขอ้มลูทีม่จี านวนมาก หรอืขอ้มลูทีม่ลีกัษณะบางประการทีแ่ตกต่างกนั การ

เพิม่จ านวนของ map นอกจากจะเพิม่จ านวนของ map unit แลว้ยงัท าใหแ้บบจ าลองทีไ่ดม้คีวามยดืหยุน่

ในการจดัแบ่งขอ้มลู เช่น การก าหนดใหแ้ต่ละ map ทีส่รา้งขึน้แสดงพฤตกิรรมของตวัอยา่งทีม่าจากกลุ่ม

ทีแ่ตกต่างกนัหรอืม ีclass membership ทีแ่ตกต่างกนั เป็นตน้ ลกัษณะการเพิม่จ านวนของ map ทีใ่ชใ้น

การสรา้งแบบจ าลองดงักล่าวอาจเรยีกไดว้่าเป็น multiple SOMs ซึง่แสดงในรปูที ่ 4.7 ส าหรบัการใช ้

multiple SOM ในการจ าลองพฤตกิรรมของ training samples ทีม่จี านวนกลุ่มทีแ่ตกต่างกนัอยู ่3 กลุ่ม     

Select sample xz at 
Random from data matrix

X

Find best matching unit
of sample xz

Find neighbours of best
Matching unit

Update best matching 
unit and its neighbours

T
it

e
ra

ti
o

n
s

xz

xzwBMU

BMU

µBMU

X

W



22 
 

 

รปูท่ี 4.7 การประยกุตใ์ช ้multiple SOMs ส าหรบัขอ้มลูทีม่ ี3 กลุ่ม (class membership) 
 

  

Single SOM

Multiple SOMs
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5. ผลการทดลอง 
 

5.1 ผลท่ีได้จากการวิเคราะหด้์วยเทคนิค NIR spectroscopy 
ในการวเิคราะห์น ้ามนัที่ใช้ประกอบอาหารที่ใช้ไปแล้วทัง้หมดประมาณ 9 ชัว่โมง เก็บตวัอย่าง

ทุกๆครัง้ที่ทอด ครัง้ละประมาณ 5 นาท ีจากนัน้น าไปวเิคราะห์ผลโดยเทคนิค NIR spectroscopy ได้

สเปกตรมั ดงัรปู 5.1 

  
(ก) (ข) 

  
รปู 5.1 สเปกตรมัของข้อมูลน ้ามนัที่ใช้ประกอบอาหารทัง้หมดที่ได้จากการวเิคราะห์ด้วย NIR 

spectroscopy  (ก) ใชอ้ากาศเป็นตวัอา้งองิ (ข) ใชน้ ้ามนัใหมเ่ป็นตวัอา้งองิ 

 

รปู 5.1 แสดงเสน้สเปกตรมัของขอ้มลูตวัอย่างน ้ามนัทัง้หมด 68 ตวัอย่าง วดัค่าการดูดกลนืแสงที่

ความยาวคลื่นช่วง 200 – 1500 nm ซึง่อยู่ในช่วงทัง้ UV-Vis และ NIR เหน็ไดว้่ามกีารเปลีย่นแปลงของ

สเปกตรมัเกดิขึน้ แต่สเปกตรมัทีไ่ดม้คีวามซบัซอ้นมากเกนิไป ท าให้สงัเกตถงึความเปลีย่นแปลงนัน้ได้

ไมช่ดัเจน  ดงันัน้จงึน าเทคนิค PCA เขา้มาช่วยเพื่อใหก้ารวเิคราะหข์อ้มลูนัน้งา่ยยิง่ขึน้ 

จากสเปกตรมัที่ได้นัน้ สงัเกตเห็นว่าในช่วงความยาวคลื่น 200 – 550 nm มสีญัญาณการ

เปลีย่นแปลงของสเปกตรมัทีค่่อนขา้งสูง โดยในช่วงความยาวคลื่นนี้จะเป็นช่วงของ UV-Vis ซึง่เป็นช่วง

ของการวเิคราะหก์ารเปลีย่นแปลงสขีองน ้ามนั และเนื่องจาก spectrum ทีป่รากฏในช่วงความยาวคลื่น 

200-550 nm สญัญาณทีสู่ง ท าให้การสงัเกตการเปลีย่นแปลงเสน้สเปกตรมัในช่วงความยาวคลื่น 557–

1500 nm ซึง่อยู่ในช่วงของ UV-Vis และ NIR นัน้ท าไดย้าก ดงันัน้ในการวเิคราะหค์รัง้นี้เราจงึเลอืกใช้

ความยาวคลื่นในช่วงตัง้แต่ 557 – 1500 nm โดยจะไดส้เปกตรมัดงัรปู 5.2 
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(ก) (ข) 

 

รปู 5.2 สเปกตรมัของขอ้มลูตวัอยา่งน ้ามนัทีว่เิคราะหด์ว้ย  NIR spectroscopy ช่วงความยาว

คลื่น 557 – 1500 nm  (ก) ใชอ้ากาศเป็นตวัอา้งองิ (ข) ใชน้ ้ามนัใหมเ่ป็นตวัอา้งองิ 

 

  5.1.1 ผลท่ีได้จากการท า data preprocessing ได้แก่ moving average และ 

baseline correction 

 ก่อนที่จะใช้ PCA นัน้ จะต้องมกีารเตรยีมขอ้มลูให้เหมาะสมกบัการวเิคราะหก่์อน โดยการท า 
moving average (MA) และ baseline correction (BC) เพื่อลดปญัหาสญัญาณรบกวนจากเครื่องมอื 
หรอืผลของ baseline ทีไ่มเ่ท่ากนั ดงัรปู 5.3 

 

 

 

รปู 5.3 การท า moving average 3, 5 และ 7  ของตวัอยา่งน ้ามนัตวัที ่ 10 (รปูเลก็ทางดา้นขวา

แสดงส่วนขยายของจดุยอดพคีและหางพคี) 
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รปู 5.3 เป็นการท า moving average 3, 5 และ 7  ของตวัอย่างน ้ามนัตวัที ่10 (สุ่มเลอืกมาเพยีง

ตวัอย่างเดยีว) เพื่อหาว่าควรใชช้่วงของ MA เท่ากบัเท่าไรถงึจะเหมาะสมกบัขอ้มลูมากทีสุ่ด โดยที ่MA 

= 0 (สนี ้าเงนิ) คอืเสน้สเปกตรมัทีย่งัไม่ไดท้ า moving average จะเหน็ว่ามลีกัษณะคลา้ยฟนัปลา ที ่MA 

= 3 (สแีดง) กราฟจะเรยีบและมคีวามเป็นระเบยีบ มากกว่าที ่MA = 0 แต่กย็งัเหน็ไดช้ดัว่าเสน้สญัญาณ

ยงัไม่นิ่งพอ ที ่MA = 7 (สชีมพู) จะมลีกัษณะทีม่คีวามเรยีบเป็นระเบยีบมาก แต่อาจท าใหส้ญัญาณบาง

สญัญาณซึง่อาจมผีลต่อการเปลีย่นแปลงของขอ้มลูหายไป ดงันัน้จงึเลอืกใช ้MA = 5 (สเีขยีว) เพราะเสน้

สเปกตรมัมคีวาม smooth ทีเ่หมาะสม  และยงัคงใกลเ้คยีงกบัค่าเดมิก่อนการท า moving average  

เมือ่เราไดค้่า MA ทีเ่หมาะสมกบัขอ้มลูแลว้ จงึน าเอาขอ้มลูทัง้หมดไปท า moving average โดยใช้

ค่า MA = 5 จะไดผ้ลดงัรปู 5.4 

 

  

(ก) (ข) 
  

รปู 5.4 การท า moving average (MA = 5) ของขอ้มลูตวัอยา่งน ้ามนัทัง้หมด (ก) ใชอ้ากาศเป็น

ตวัอา้งองิ (ข) ใชน้ ้ามนัใหมเ่ป็นตวัอา้งองิ 

 

จากรปู 5.4 พบว่า เมือ่ท า moving average แลว้ เสน้สเปกตรมัทีไ่ด้มคีวามเป็นระเบยีบมากขึน้ มี

การซอ้นทบัของสญัญาณตวัอยา่งแต่ละตวัน้อยลง ท าใหส้งัเกตเหน็ความเปลีย่นแปลงของตวัอย่างน ้ามนั

แต่ละตวัไดง้่ายขึน้ แต่จะเหน็ว่าขอ้มลูแต่ละตวัจะม ีbaseline ทีแ่ตกต่างกนั โดยอาจเกดิอุณหภูม ิความ

รอ้นจากเครือ่งมอื หรอืความชืน้ทีเ่กดิขึน้ในการทดลอง ดงันัน้ก่อนการน าขอ้มลูทีไ่ดไ้ปวเิคราะห ์จงึต้อง

มกีารท า baseline correction ก่อนเพื่อลดปญัหาทีจ่ะเกดิขึน้จาก baseline 
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การท า baseline correction เป็นการช่วยใหข้อ้มลูทุกตวัม ีbaseline เท่ากนั เพื่อลดปญัหาทีเ่กดิ

จากความรอ้น ความชืน้ ของเครื่องมอืขณะทีท่ าการวเิคราะห ์จากขอ้มลูทีผ่่านการท า moving average 

ขา้งตน้ เรากจ็ะน ามาท า baseline correction ไดด้งัรปู 5.5 

 

  

(ก) (ข) 
 

รปู 5.5 การท า baseline correction ของขอ้มลูตวัอย่างน ้ามนัทัง้หมดในช่วง 557 – 1500 nm (ก) 

ใชอ้ากาศเป็นตวัอา้งองิ (ข) ใชน้ ้ามนัใหมเ่ป็นตวัอา้งองิ 

 

เมื่อไดข้อ้มลูทีเ่หมาะสมแลว้ จงึน าไปสู่กระบวนการวเิคราะหใ์นขัน้ตอนต่อไป ไดแ้ก่  PCA และ 

PLS ตามล าดบั  

 

 5.2 ผลท่ีได้จากการท า data preprocessing ได้แก่ normalization, log scaling, 

standardization และ mean centring โดยวิเคราะห์ด้วยเทคนิค PCA 

เมื่อเราไดข้อ้มลูที่เหมาะสมซึง่ผ่านการท า moving average และ baseline correction แล้ว

ต่อไปจงึน ามาท า normalization, log scaling, standardization และ mean centring เพื่อพจิารณาว่า 

data preprocessing แบบไหนทีเ่หมาะสม และสามารถวเิคราะหข์อ้มลูไดด้ทีีสุ่ดส าหรบัการวเิคราะหผ์ล

ดว้ย PCA ดงัต่อไปนี้ 

 

 5.2.1 ผลของตวัอย่างน ้ามนัท่ีใช้อากาศเป็นตวัอ้างอิง 

 รูป 5.6  เป็นการท า PCA ของขอ้มูลน ้ามนัที่ใช้อากาศเป็นตวัอ้างองิ โดยวงกลมสฟ้ีาแทน

ตวัอยา่งน ้ามนัทีท่อดในวนัทีห่นึ่ง และสีเ่หลีย่มสแีดงแทนตวัอย่างน ้ามนัทีท่อดในวนัทีส่อง โดยทีม่ขีอ้มลู
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เพยีงสองวนัเนื่องจากวนัที่สามน ้ามนัตวัอย่างเริม่เป็นไข ท าให้ไม่สามารถน าไปวเิคราะห์ขอ้มูลได้  รูป 

5.6 ก เป็นขอ้มลูทีไ่มท่ า preprocessing จะเหน็ว่าลกัษณะขอ้มลูของทัง้สองวนัซอ้นทบักนัท าให้เหน็การ

เปลี่ยนแปลงได้ไม่ชดัเจน จงึได้มกีารท า data preprocessing ไดแ้ก่ normalization, log scaling, 

standardization และ mean centring เป็นต้น รปู 5.6 ข เป็นการท า normalization หรอืการท าใหข้อ้มลู

ทุกตวัมคีวามส าคญัเท่ากนั เริม่สงัเกตเหน็ความเปลีย่นแปลงไดเ้ลก็น้อย แต่กย็งัไมช่ดัเจน รปู 5.6 ค  รปู 

5.6 ง และ รปู 5.6 จ เป็นการท า log scaling, standardization และ mean centring ตามล าดบั ลกัษณะ

ขอ้มูลที่ได้จะเหน็ว่าขอ้มูลของน ้ามนัแยกกลุ่มกนัอย่างชดัเจน ในทางทฤษฎอีาจเป็นผลการทดลองที่ด ี

เนื่องจากในการทดลองผูท้ดลองสามารถแยกน ้ามนัที่ใช้ไปในแต่ละวนัไดช้ดัเจน แต่ในความเป็นจรงิ มี

ทัง้ปจัจยัต่างๆ มากมายที่ท าให้ผลการทดลองน้ีได้มาในลกัษณะรูปแบบของกลุ่มข้อมูลแตกต่างกัน 

เนื่องจากการใช้อากาศเป็นตวัอ้างอิง อาจมผีลของความชื้น หรอือุณหภูมบิรเิวณห้องทดลองในแต่ละ

วนัทีต่่างกนัมามผีลดว้ย ไม่สามารถระบุได้แน่ชดัว่า การทีก่ลุ่มขอ้มลูแยกจากกนัอย่างชดัเจนนี้เกดิจาก

องค์ประกอบภายใน หรอืปจัจยัต่างๆ ภายนอก ดงันัน้เพื่อให้ได้ผลการทดลองที่แน่นอน ควรใช้น ามนั

ใหมเ่ป็น blank หรอืตวัอา้งองิในการท าการทดลอง ซึง่จะไดล้กัษณะของผลการทดลองเป็นดงัต่อไปนี้ 
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(ก) (ข) 

  
(ค) (ง) 

 

 
 

 

(จ) 
 

 

รปู 5.6 การท า data preprocessing  (ก) ขอ้มลูทีไ่ม่มกีารท า data preprocessing (ข) การท า 

normalization (ค) การท า log scaling (ง) การท า standardization และ (จ) การท า mean centring 
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  5.2.2 ผลของตวัอย่างน ้ามนัท่ีใช้น ้ามนัใหม่เป็นตวัอ้างอิง 
รปู 5.7 แสดงผลการท า data processing ของตวัอยา่งน ้ามนัทีใ่ชน้ ้ามนัใหมเ่ป็นตวัอา้งองิ จาก

รปูก าหนดใหว้งกลมสฟ้ีาแทนตวัอยา่งน ้ามนัทีท่อดในวนัทีห่น่ึง สีเ่หลีย่มสแีดงแทนตวัอยา่งน ้ามนัทีท่อด

ในวนัทีส่อง และสีเ่หลีย่มสเีขยีวแทนตวัอยา่งน ้ามนัทีท่อดในวนัทีส่าม จากรปู 5.7 ก จะเหน็ว่าลกัษณะ

ของขอ้มลูทัง้หมดจะมกีารเปลีย่นแปลงไปอยา่งมรีปูแบบ (pattern) จากวนัทีห่นึ่งค่อยๆ เลื่อนไปจนถงึ

วนัทีส่าม แต่ยงัเหน็ขอ้มลูบางส่วนซอ้นทบักนัอยู ่ ท าใหพ้จิารณาไดไ้ม่ชดัเจน ดงันัน้จงึท า data 

preprocessing เพื่อช่วยใหส้งัเกตขอ้มลูไดง้า่ยขึน้ ไดแ้ก่ normalization, log scaling, standardization 

และ mean centring จากรปู 5.7 ข เป็นการท า normalization จะเหน็ว่ากลุ่มขอ้มลูในวนัทีห่นึ่งจะ

กระจายตวัมากขึน้ แต่ขอ้มลูของวนัทีส่อง และสามซอ้นทบักนั จนแทบสงัเกตความแตกต่างไมไ่ด ้ ส่วน

รปู 5.7 ค เป็นการท า log scaling หรอืการท าใหช้่วงของขอ้มลูแต่ละความยาวคลื่นมคีวามส าคญั

ใกลเ้คยีงกนั คอืความเปลีย่นแปลงของแต่ละพคีในสเปกตรมัจะถูกพจิารณาใหเ้ท่าเทยีมกนั จากรปู จะ

สงัเกตเหน็ว่าขอ้มลูทีไ่ดจ้ะมกีารเปลีย่นแปลงรปูแบบของกลุ่มขอ้มลูทีช่ดัเจนมากขึน้ตัง้แต่วนัทีห่นึ่งถงึ

วนัทีส่าม ส่วนในรปู 5.7 ง เป็นการท า standardization คอืการท าใหข้อ้มลูแต่ละความยาวคลื่นมี

ความส าคญัเท่ากนั จะเหน็ว่าการกระจายตวัของขอ้มลูมมีากขึน้ แต่ไมค่่อยเรยีงตวักนั ท าใหอ้าจ

พจิารณาถงึการเปลีย่นแปลงไดย้าก เพราะกลุ่มขอ้มลูของวนัทีห่นึ่ง และวนัทีส่ามแทบจะคลา้ยกนั และ

ในรปู 5.7 จ ทีเ่ป็นการท า mean centring เป็นการท าใหจ้ดุศูนยก์ลางขอ้มลูทัง้หมดอยู่ทีจ่ดุ origin ได้

ลกัษณะขอ้มลูทีค่ลา้ยกบั รปู 5.7 ง แต่เป็นแบบกลบัหวั ซึง่กม็กีารกระจายทีไ่มค่่อยด ีมกีารซอ้นทบักนั

ของกลุ่มขอ้มลูแต่ละวนั ท าใหด้ลูกัษณะการเปลีย่นแปลงไดไ้มค่่อยชดัเจน 

จากรปู 5.7 นัน้ เมื่อพิจารณาการท า data preprocessing ทัง้ 4 แบบ (normalization, log 

scaling, standardization และ mean centring) พบว่าแบบที่เหมาะสมส าหรับข้อมูลตัวอย่างน ้ามัน

มากที่สุดคือการท า log scaling เนื่องจากสงัเกตเหน็การเปลีย่นแปลงไดช้ดัเจนมากทีสุ่ด ส่วน 

normalization ทีไ่มเ่ลอืกเพราะจากทีก่ล่าวไวใ้นขา้งต้นว่า การท า normalization คลา้ยกบัการท า 

baseline correction คอืการลดปญัหา baseline ไมเ่ท่ากนั ดงันัน้จงึไมเ่ลอืกใช ้normalization เนื่องจาก

ในตอนแรกไดท้ า baseline correction ไปแลว้ และการเปลีย่นแปลงของขอ้มลูกเ็หน็ไดไ้มช่ดัเจน ส าหรบั 

standardization ซึง่เป็นการท าใหข้อ้มลูของทุกๆ ความยาวคลื่นมคีวามส าคญัเท่ากนั ทีไ่มเ่ลอืกใชเ้พราะ

การท า standardization นี้อาจไปท าใหส้ญัญาณทีเ่ป็นของตวัรบกวนอื่นๆ เขา้มามผีล ซึง่จะท าใหก้าร

วเิคราะหผ์ลคลาดเคลื่อนไปดว้ย และส าหรบั mean centring  ลกัษณะของขอ้มลูทีไ่ดน้ัน้ไมค่่อยชดัเจน 

ดงันัน้การท า log scaling จงึถอืว่าเหมาะสมส าหรบัการวเิคราะหข์อ้มลูตวัอยา่งน ้ามนัมากทีสุ่ด 
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(ก) (ข) 

  
(ค) (ง) 

 

 
 

 
 
 
 
 

(จ) 
 

 

รปู 5.7 การท า data preprocessing  (ก) ขอ้มลูทีไ่ม่มกีารท า data preprocessing (ข) การท า 

normalization (ค) การท า log scaling (ง) การท า standardization และ (จ) การท า mean centring  
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  5.2.3  ผลจากการวิเคราะหด้์วยเทคนิค PCA และ log scaling  
รูป 5.8 แสดงผลการท า PCA และ log scaling ของขอ้มูลตวัอย่างน ้ามนัทัง้หมดก าหนดให ้       

จากผลการวเิคราะห์ที่ได้สามารถเหน็การเปลี่ยนแปลงของขอ้มูลตวัอย่างน ้ามนัที่ผ่านการทอดซ ้าเป็น

เวลาสามวนัไดอ้ยา่งชดัเจน โดยจะแยกเป็นสามกลุ่ม กลุ่มแรกคอื วนัทีห่นึ่งจะมกีารกระจายตวัมาก อาจ

เกดิจากปฏกิริยิาที่เกดิขึ้นในระหว่างการทอด ทัง้ความชื้น และอุณหภูม ิจะท าให้องค์ประกอบภายใน

ของน ้ามนัเช่น free fatty acid หรอืสารโพลารเ์ปลีย่นแปลงไปอย่างรวดเรว็ ส่วนในกลุ่มทีส่องและสาม 

ขอ้มลูตวัอย่างน ้ามนัจะค่อยๆ เปลีย่นแปลง ไม่มากเท่ากบัวนัแรก นัน่คอืการเปลีย่นแปลงองคป์ระกอบ

ภายในเริม่คงทีแ่ละค่อยๆ เปลีย่นไปชา้ๆ  

 

 

 

 

รปู 5.8 ผลการท า PCA และ log scaling ของขอ้มลูตวัอยา่งน ้ามนัทัง้หมดก าหนดให ้        

 

 

 5.3 ผลจากการวิเคราะหด้์วยเทคนิค PLS 

  การวเิคราะหผ์ลของ PLS เป็นการท านายจ านวนครัง้ของน ้ามนัทีผ่่านการทอดซ ้า โดย

ใชข้อ้มลูค่าการดดูกลนืแสงจาก NIR สรา้งโมเดล ค่า RMSE เป็นค่าทีบ่อกถงึความคลาดเคลื่อนของค่าที่

ท านายได้เทยีบกบัค่าจรงิ ดงันัน้ค่าทีไ่ด้ต้องน าไปบวกลบเขา้กบัค่าจ านวนครัง้จากการท านาย ส่วนค่า 

R2 และ Q2  จะเป็นตวับ่งบอกถงึประสทิธภิาพของโมเดลทีส่รา้งขึน้ โดยค่า R2 และ Q2 ต้องมคี่ามาก

ทีสุ่ด และใกลเ้คยีงกนัมากทีสุ่ด ถงึจะถอืว่าโมเดล PLS ทีส่รา้งขึน้มปีระสทิธภิาพด ี
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การวเิคราะหผ์ลดว้ย PLS จะวเิคราะหท์ัง้หมด 5 แบบ 
 

สญัลกัษณ์ย่อ Data preprocessing 

non ไมท่ า preprocessing 

mean centring mean centring 

log log scaling 

std Standardization (auto scaling) 

norm Normalization (sum = 1) 

  

โดยขอ้มูลที่ใช้เป็นตวัสรา้งโมเดลจะแบ่งออกเป็น 2 แบบ คอื การใช้ตวัอย่างที่เป็นเลขคู่เป็นตวัสรา้ง

โมเดล แลว้ตวัอย่างทีเ่ป็นเลขคีเ่ป็นตวัทดสอบ เพื่อต้องการดูว่าขอ้มลูทีว่เิคราะหไ์ด ้สามารถน ามาสรา้ง

เป็นโมเดลส าหรบัท านายจ านวนครัง้ได้หรอืไม่ และการใชต้วัอย่างตวัที่ 1, 5, 10, 15,…., n (n คอื

จ านวนตวัอย่าง) เป็นตวัสรา้งโมเดล และตวัอย่างตวัทีเ่หลอืทัง้หมดเป็นตวัทดสอบ เพื่อดูว่าหากเราใช้

ขอ้มลูจ านวนครัง้ทีห่่างกนัมาสรา้งเป็นโมเดล โมเดลที่เราสร้างไดน้ัน้ยงัสามารถใหผ้ลการท านายทีด่อียู่

หรอืไม ่ไดผ้ลดงัต่อไปนี้ 

  5.3.1 ผลท่ีได้จากข้อมลูท่ีใช้อากาศเป็นตวัอ้างอิง  

  
 ตาราง 5.1 ผลทีไ่ด้จากการใชต้วัอย่างทีเ่ป็นเลขคู่เป็นตวัสรา้งโมเดล แลว้ตวัอย่างทีเ่ป็นเลขคี่

เป็นตวัทดสอบ จากตวัอยา่งทัง้หมด 59 ตวัอยา่ง 

Data 

preprocessing 

200-1500 nm 575-1500 nm 860-1500 nm 200-575 nm 

PCs RMSE PCs RMSE PCs RMSE PCs RMSE 

Non 7 3.34 4 4.29 7 2.67* 4 6.55 

Log 3 3.70 7 2.82 4 7.35 3 4.40 

Norm 6 3.42 4 4.43 6 3.14 4 6.28 

Centring 6 3.77 3 4.29 5 3.06 3 6.13 

Std 5 2.82 1 6.12 7 3.33 2 3.37 

*ค่า RMSE ทีน้่อยทีสุ่ด 
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ตาราง 5.2 ผลทีไ่ดจ้ากการใชต้วัอย่างตวัที ่1, 5, 10, 15,…., 59 เป็นตวัสรา้งโมเดล และตวัอย่าง

ตวัทีเ่หลอืทัง้หมดเป็นตวัทดสอบ จากตวัอยา่งทัง้หมด 59 ตวั 

Data 

preprocessing 

200-1500 nm 575-1500 nm 860-1500 nm 200-575 nm 

PCs RMSE PCs RMSE PCs RMSE PCs RMSE 

Non 3 8.72 3 6.21 7 5.13 3 8.59 

Log 4 4.39* 6 5.27 3 9.30 3 5.36 

Norm 3 8.42 5 4.60 7 5.32 3 8.37 

Centring 2 9.30 2 6.22 8 4.78 2 9.21 

Std 5 10.77 1 6.25 1 7.09 3 5.17 

*ค่า RMSE ทีน้่อยทีสุ่ด 

  จากตาราง 5.1 ช่วงทีเ่หมาะส าหรบัการวเิคราะหด์ว้ยเทคนิค PLS คอื ช่วงความยาวคลื่น 860 – 

1500 nm โดยไม่ท า preprocessing ใช ้PC = 7 และมคี่า RMSE = 2.67 และจากตาราง 5.2 ช่วงที่

เหมาะส าหรบัการวเิคราะห์ด้วยเทคนิค PLS คอื ช่วงความยาวคลื่น 200 – 1500 nm โดยใช ้

preprocessing คอื log scalingใช ้PC = 4 และมคี่า RMSE = 4.39 ซึง่สงัเกตเหน็ว่าค่า RMSE ของ

โมเดลทีส่รา้งจากจ านวนครัง้เป็นเลขคู่จะมคี่าน้อยกว่า เนื่องจากจ านวนขอ้มลูทีน่ ามาสรา้งเป็นโมเดลนัน้

ค่อนขา้งมากท าให้การท านายจ านวนครัง้มคีวามผดิพลาดน้อย เมื่อเทยีบกบัโมเดลที่สรา้งจากจ านวน

ครัง้ที่เป็นเลข 1,5,10…,59 เนื่องจากข้อมูลค่อนข้างห่างกนั ท าให้การท านายจ านวนครัง้มโีอกาส

ผดิพลาดไดม้ากกว่า 

 

 ตาราง 5.3 ค่า Q2 และ R2 ของการใชต้วัอย่างทีเ่ป็นเลขคู่เป็นตวัสรา้งโมเดล แลว้ตวัอย่างทีเ่ป็น

เลขคีเ่ป็นตวัทดสอบ จากตวัอยา่งทัง้หมด 59 ตวัอยา่ง 

Data 

preprocessing 

200-1500 nm 575-1500 nm 860-1500 nm 200-575 nm 

Q2 R2 Q2 R2 Q2 R2 Q2 R2 

Non 0.9600 0.9967 0.9343 0.9479 0.9745* 0.9883* 0.8469 0.9538 

Log 0.9511 0.9687 0.9716 0.9993 0.8071 0.9223 0.9308 0.9741 

Norm 0.9583 0.9870 0.9298 0.9530 0.9649 0.9770 0.8590 0.9711 

Centring 0.9493 0.9937 0.9342 0.9482 0.9667 0.9797 0.8656 0.9596 

Std 0.9715 0.9964 0.8661 0.8539 0.9603 0.9978 0.9595 0.9841 

*ค่า R2 และ Q2 ทีส่งูทีสุ่ด และเหมาะสมทีสุ่ด 
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ตาราง 5.4 ค่า Q2 และ R2 ของการใชต้วัอยา่งตวัที ่1, 5, 10, 15,…., 59 เป็นตวัสรา้งโมเดล  

และตวัอยา่งตวัทีเ่หลอืทัง้หมดเป็นตวัทดสอบ จากตวัอยา่งทัง้หมด 59 ตวั 

Data 

preprocessing 

200-1500 nm 575-1500 nm 860-1500 nm 200-575 nm 

Q2 R2 Q2 R2 Q2 R2 Q2 R2 

Non 0.7241 0.9437 0.8599 0.9554 0.9045 0.9876 0.7322 0.945 

Log 0.9300* 0.9966* 0.8992 0.9662 0.6861 0.9334 0.8958 0.9742 

Norm 0.7426 0.9546 0.9231 0.9748 0.8972 0.9665 0.7461 0.9571 

Centring 0.6860 0.9502 0.8596 0.9553 0.9169 1.0000 0.6925 0.9514 

Std 0.5789 0.9599 0.8582 0.9487 0.8176 0.9541 0.9031 0.9979 

  *ค่า R2 และ Q2 ทีส่งูทีสุ่ด และเหมาะสมทีสุ่ด 

 จากตาราง 5.3 ค่า R2 และ Q2 ที่มากทีสุ่ด และเหมาะสมทีสุ่ด อยู่ในช่วงความยาวคลื่น 

860–1500 nm โดยมคี่าเท่ากบั 0.9883 และ 0.9745 ตามล าดบั และจากตาราง 5.4 ค่า R2 และ Q2 ที่

มากที่สุด และเหมาะสมที่สุด อยู่ในช่วงความยาวคลื่น 200–1500 nm โดยมคี่าเท่ากบั 0.9966 และ

0.9300 ตามล าดบั data preprocessing ทีใ่ชค้อื log scaling หากเปรยีบเทยีบทัง้สองตารางนี้จะเหน็ว่า 

ตารางที ่5.3 จะไดค้่า R2 และ Q2 ทีด่กีว่าเพราะ มคี่าสงูและใกลเ้คยีงกนั ส่วนในตารางที ่5.4 ค่า R2 และ 

Q2 ทีม่ากทีสุ่ดจะอยูใ่นช่วงความยาวคลื่น 200-1500 nm ซึง่ในช่วงนี้อาจมผีลจากสญัญาณรบกวนในช่วง

ของ UV-Vis มาเกี่ยวขอ้งด้วย นอกจากนี้ยงัเป็นโมเดลทีส่รา้งจากจ านวนครัง้ทีห่่างกนัมากกว่า ความ

ผดิพลาดในการท านายจงึมากกว่า ดงันัน้ค่า R2 และ Q2 ทีเ่หมาะสมทีสุ่ดส าหรบัขอ้มลูน ้ามนัทีใ่ชอ้ากาศ

เป็นตวัอา้งองิจงึเป็นขอ้มลูที่ตาราง 5.3 

 
 5.3.2 ผลท่ีได้จากข้อมลูท่ีใช้น ้ามนัใหม่เป็นตวัอ้างอิง 

  ตาราง 5.5 ผลทีไ่ด้จากการใชต้วัอย่างทีเ่ป็นเลขคู่เป็นตวัสรา้งโมเดล แลว้ตวัอย่างทีเ่ป็นเลขคี่

เป็นตวัทดสอบ จากตวัอยา่งทัง้หมด 68 ตวัอยา่ง 

Data 
preprocessing 

200-1500 nm 575-1500 nm 860-1500 nm 200-575 nm 
PCs RMSE PCs RMSE PCs RMSE PCs RMSE 

Non 6 3.55 10 3.34 6 3.37 7 3.17 

Log 7 4.84 7 7.19 7 7.24 3 3.67 

Norm 7 4.30 7 8.44 7 11.55 6 3.26 

Centring 5 3.68 8 2.02* 3 2.95 5 3.51 

Std 4 2.10 7 2.40 4 2.99 5 2.59 

*ค่า RMSE ทีน้่อยทีสุ่ด 
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 ตาราง 5.6 ผลทีไ่ดจ้ากการใชต้วัอยา่งทีเ่ป็นเลข 1, 5, 10, 15,…, 68 เป็นตวัสรา้งโมเดล แลว้

ตวัอยา่งตวัทีเ่หลอืทัง้หมดเป็นตวัทดสอบ จากตวัอย่างทัง้หมด 68 ตวัอยา่ง 
Data 

preprocessing 

200-1500 nm 575-1500 nm 860-1500 nm 200-575 nm 

PCs RMSE PCs RMSE PCs RMSE PCs RMSE 

Non 2 4.30 6 3.76 4 3.42 2 4.39 

Log 3 6.88 3 11.49 3 10.31 3 3.90 

Norm 2 6.11 6 11.12 5 12.70 2 6.33 

Centring 2 4.02 6 3.12 3 3.12* 2 4.20 

Std 7 2.91* 8 4.32 6 5.70 1 5.60 

 *ค่า RMSE ทีน้่อยทีสุ่ด 

 จากตาราง 5.5 ช่วงทีเ่หมาะส าหรบัการวเิคราะหด์ว้ยเทคนิค PLS คอื ช่วงความยาวคลื่น 

575 – 1500 nm โดยใช ้preprocessing คอื mean centringใช ้PC = 8 และมคี่า RMSE = 2.02 และ

จากตาราง 5.6 ช่วงทีเ่หมาะส าหรบัการวเิคราะหด์ว้ยเทคนิค PLS คอื ช่วงความยาวคลื่น 200 – 1500 

nm โดยใช ้preprocessing คอื standardization ใช ้PC = 7 และมคี่า RMSE = 2.91  

 

 ตาราง 5.7 ค่า Q2 และ R2 ของการใชต้วัอยา่งทีเ่ป็นเลขคู่เป็นตวัสรา้งโมเดล แลว้ตวัอย่างทีเ่ป็น

เลขคีเ่ป็นตวัทดสอบ จากตวัอยา่งทัง้หมด 68 ตวัอยา่ง 

Data 

preprocessing 

200-1500 nm 575-1500 nm 860-1500 nm 200-575 nm 

Q2 R2 Q2 R2 Q2 R2 Q2 R2 

Non 0.9652 0.9946 0.9692 0.9995 0.9687 0.9974 0.9723 0.9969 

Log 0.9353 0.9994 0.8573 0.9993 0.8553 0.9989 0.9629 0.9595 

Norm 0.9491 0.9949 0.8035 0.9502 0.6323 0.9562 0.9707 0.9897 

Centring 0.9627 0.9943 0.9887* 0.9994* 0.9761 0.9906 0.9660 0.9948 

Std 0.9878 0.9984 0.9841 0.9996 0.9754 0.9954 0.9815 0.9971 

*ค่า Q2 และ R2 ทีม่ากทีสุ่ด และเหมาะสมทีสุ่ด 

จากตาราง 5.7 ค่า R2 และ Q2 ทีม่ากทีสุ่ด และเหมาะสมทีสุ่ด อยู่ในช่วงความยาวคลื่น 

575–1500 nm โดยมคี่าเท่ากบั 0.9994 และ 0.9887 ตามล าดบั data preprocessing ทีใ่ชค้อื mean 

centring จากตาราง 5.8 ค่า R2 และ Q2 ทีม่ากทีสุ่ด และเหมาะสมทีสุ่ด อยู่ในช่วงความยาวคลื่น 860–

1500 nm โดยมคี่าเท่ากบั 0.9999 และ 0.9768 ตามล าดบั data preprocessing ที่ใช้คอื 

standardization 
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 ตาราง 5.8 ค่า Q2 และ R2 ของการใชต้วัอย่างทีเ่ป็นเลข 1, 5, 10, 15,…, 68 เป็นตวัสรา้ง

โมเดล แลว้ตวัอยา่งตวัทีเ่หลอืทัง้หมดเป็นตวัทดสอบ จากตวัอยา่งทัง้หมด 68 ตวัอยา่ง 

Data 

preprocessing 

200-1500 nm 575-1500 nm 860-1500 nm 200-575 nm 

Q2 R2 Q2 R2 Q2 R2 Q2 R2 

Non 0.9495 0.9667 0.9614 0.9967 0.9681 0.9930 0.9473 0.9676 

Log 0.8706 0.9740 0.6392 0.9465 0.7096 0.9626 0.9585 0.9678 

Norm 0.8979 0.8826 0.6624 0.9784 0.5592 0.9557 0.8904 0.8788 

Centring 0.9559 0.9701 0.9734 0.9994 0.9733* 0.9960* 0.9519 0.9700 

Std 0.9768* 0.9999* 0.9490 1.0000 0.9111 1.0000 0.9143 0.9578 

*ค่า Q2 และ R2 ทีม่ากทีสุ่ด และเหมาะสมทีสุ่ด 

จากผลการสรา้งโมเดล PLS เพื่อท านายจ านวนครัง้ของน ้ามนัทีถู่กใชซ้ ้าเป็นเวลานานๆ จะ

เหน็ว่า จ านวน PC, ค่า RMSE, R2 และ Q2 นัน้จะแตกต่างกนัไปตามการเลอืกขอ้มลูในการท าโมเดล 

หากเลอืกขอ้มลูจ านวนหลายๆ ขอ้มลูดงัเช่นการเลอืกตวัอย่างทีเ่ป็นจ านวนคู่มาท าเป็นโมเดล จะพบว่า

ให้ผลการท านายที่ดกีว่าเลอืกขอ้มูลจ านวนน้อยๆ แต่ในทางปฏบิตั ิการเลอืกข้อมูลจ านวนมากๆ มา

สรา้งเป็นโมเดลนัน้อาจท าใหเ้สยีเวลาเพราะในโรงงานอุตสาหกรรมมกีารท างานแบบต่อเนื่อง ตวัอย่างจะ

ถูกตรวจวดัอยูต่ลอดเวลา ท าใหม้จี านวนตวัอยา่งมากมายมหาศาล อกีทัง้ยงัท าใหเ้กดิความคลาดเคลื่อน

ไดง้า่ย ดงันัน้ในการสรา้งโมเดลเราจงึจ าเป็นตอ้งเลอืกจ านวนตวัอย่างมาใหเ้หมาะสม ไม่มากและไม่น้อย

จนเกนิไป และจ านวน PC จะต้องมคี่าน้อยๆ เพราะยิง่มจี านวน PC มาก โอกาสทีค่่าตวัรบกวน (noise) 

ถูกวเิคราะห์ด้วยจะมมีาก ส่งผลให้การท านายคลาดเคลื่อน ดงันัน้ในงานวจิยัครัง้นี้จงึเลอืกผลที่ได้จาก

การใชต้วัอยา่งจ านวนครัง้ที่ 1, 5, 10, 15,…, 68 เป็นตวัสรา้งโมเดล ส่วนตวัอย่างตวัที่เหลอืทัง้หมดเป็น

ตวัทดสอบจากตวัอย่างทัง้หมด 68 ตวัอย่างของตวัอย่างน ้ามนัทีใ่ชน้ ้ามนัใหม่เป็นตวัอ้างองิมาวเิคราะห ์

ผลที่ได้คอื ค่า RMSE ที่น้อยที่สุดเท่ากบั 2.91 (ตาราง 5.6) และใช้ data preprocessing คอื 

standardization แต่เนื่องจากอยู่ในช่วงความยาวคลื่น 200-1500 nm เป็นช่วงของ UV-Vis ซึ่งมี

สญัญาณของตวัรบกวนสูง อกีทัง้การท า standardization อาจไปท าให้พคีของตวัรบกวนมผีลต่อการ

วเิคราะห์ดว้ย ดงันัน้จงึเลอืกใช้ช่วงที่มคี่า RMSE ทีน้่อยรองลงมาเท่ากบั 3.12 เท่ากนัอยู่สองช่วง คอื 

ช่วง 575-1500 nm และ 860-1500 nm ซึง่ใชจ้ านวน PC เท่ากบั 6 และ 3 ตามล าดบั จากทีก่ล่าวไว้

ขา้งต้นแล้วว่า ไม่ควรใช้จ านวน PC มากเกินไป เพราะจะท าให้ตวัรบกวนเขา้มามผีลมาก ดงันัน้จงึ

เลอืกใชใ้นช่วง 860-1500 nm ซึง่อยูใ่นช่วงของ NIR มคี่า RMSE = 3.12  มจี านวน PC = 3 ค่า R2 และ 
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Q2 เท่ากบั 0.9960 และ 0.9733 ตามล าดบั (ตาราง 5.8) ใช ้data preprocessing คอื mean centring 

มาสรา้งโมเดล PLS ส าหรบัท านายจ านวนทอดซ ้าของน ้ามนัทีใ่ชท้อดมนัฝรัง่ 
 
 5.4 การสร้างแบบจ าลองเพ่ือติดตามคณุภาพน ้ามนัด้วยเทคนิค SOM 

 เมือ่สรา้งแบบจ าลองโดยใชข้อ้มลู NIR ทีผ่่านการท า mean centring โดยใช ้map unit ทีม่ขีนาด 

20× 30 และแสดงผลด้วยเทคนิค supervised color shading ซึ่งแสดงในรูปที่ 5.9 (หมายเหตุ 

supervised color shading คอืการแสดงผลของ map โดยระบุกลุ่มหรอื class membership ใหก้บัทุก 

map unit ขึน้อยู่กบัความคลา้ยคลงึทีสุ่ดของแต่ map unit กบั class membership ทีใ่ชใ้นการสรา้ง

แบบจ าลอง) โดยรปูที ่5.9 (ก) เป็นผลการท า PCA ซึง่แสดงใหเ้หน็ว่าขอ้มลูสามารถแบ่งไดเ้ป็น 3 กลุ่ม 

ตามล าดบัวนัทีข่องการใชน้ ้ามนั ถงึแมว้่าวนัที ่2 และ 3 ตวัอย่างน ้ามนัมลีกัษณะค่อนขา้งเหลื่อมซอ้นกนั 

แสดงถงึความคลา้ยคลงึกนัระหว่างตวัอยา่งน ้ามนัวนัที ่2 และ 3 ซึง่เหมอืนกนัมากกว่าน ้ามนัใหม่ทีถู่กใช้

ในวนัแรก  
  

 
 

 

 
 

(ก) (ข) 

 

 รปู 5.9 (ก) score plot ของขอ้มลู NIR ทีผ่่านการท า mean centring (ข) แบบจ าลอง SOM ที่

แสดงดว้ยเทคนิค supervised color shading โดยสญัลกัษณ์ ์ทืีใ่ชเ้ท่าเดยีวกบัสญัลกัษณ์ทีแ่สดงในรปู 

5.8 
  

 อย่างไรกต็าม เมื่อพจิารณาผลการท า supervised color shading ในรปู 5.9 (ข) พบว่า map ที่

ใชแ้สดงผลสามารถแบ่งไดเ้ป็น 3 ส่วนอย่างชดัเจนตามตวัอย่างน ้ามนัทีเ่กบ็ไดแ้ต่ละวนั แสดงใหเ้หน็ถงึ

ประสทิธภิาพของเทคนิค SOM เมื่อประยุกต์ใช้กับข้อมูล NIR ของน ้ามนัประกอบอาหาร ทัง้นี้จะ
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สงัเกตเหน็ว่าตวัอยา่งน ้ามนัทีม่อีายุการใชง้านน้อยจะอยู่ต าแหน่งมุมบนซา้ยของ map และแนวโน้มของ

อายุน ้ามนัเพิม่ขึน้บรเิวรตรง map ส่วนน ้ามนัทีม่อีายุมากจะรวมกนัอยู่การอยู่บรเิวณดา้นบนซา้ย โดย

ลกัษณะการเปลี่ยนแปลงดงักล่าวสามารถพจิารณาไดจ้าก response value ซึ่งเป็นค่าแสดงอายุของ

น ้ามนัที่ได้จากการท านายของแต่ละ map unit ที่ถูกแสดงด้วยกราฟ contour บนผวิของกราฟ 

component plane ในรปูที ่5.10 (ข) 

  

 

 
 

(ก) (ข) 
 

 รปู 5.10 (ก) แบบจ าลอง SOM ทีแ่สดงดว้ยเทคนิค u-matrix โดยตวัเลขแสดงจ านวนวนัของ

การใชน้ ้ามนัซ ้า และ (ข) แสดง component plane ของค่าการดดูกลนืแสงทีช่่วงความยาวคลื่นเท่ากบั 

1100 nm ส่วน response value ส าหรบัระบุอายุของน ้ามนัทีไ่ดจ้ากการท านายของแต่ละ map unit ถูก

แสดงดว้ยกราฟ contour บนผวิของกราฟ component plane  

 

  5.4.1  การสร้างแบบจ าลองเพ่ือติดตามคุณภาพน ้ามนัด้วยเทคนิค multiple 

SOMs 

 การสรา้งแบบจ าลอง SOM ขา้งตน้ทีก่ล่าวมาในหวัขอ้ 5.4 เป็นการสรา้งแบบจ าลองโดยใช ้map 

เพยีงแผ่นเดยีวในการแสดงขอ้มลูน ้ามนัทัง้หมด อยา่งไรกต็ามมคีวามเป็นไดใ้นการแบ่งขอ้มลูน ้ามนั

ออกเป็น 3 กลุ่มยอ่ย ตามจ านวนวนัทีเ่กบ็บนัทกึขอ้มลู ดงันัน้จ านวน map ทีเ่กดิขึน้จงึเท่ากบั 3 map 

ส าหรบัขัน้ตอนการสรา้งแบบจ าลอง multiple SOMs การก าหนดขนาดของ map และวธิกีารท านาย

ผลไดถู้กอธบิายใน manuscript ทีไ่ดส้่งตพีมิพใ์นวารสารนานาชาตชิื่อวารสาร Journal of 

Chememotrics ซึง่อา้งถงึในรายงานฉบบัน้ี 
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 จดุเด่นของการประยกุตใ์ช ้multiple SOMs ในกรณนีี้คอื แบบจ าลองทีส่รา้งขึน้สามารถใชง้านได้

อยา่งต่อเนื่อง ในกรณใีนวนัทีส่องของกระบวฯการผลติ ขอ้มลู NIR ของตวัอยา่งน ้ามนัในวนัทีห่นึ่ง ยงั

สามารถใชใ้นการตดิตามคุณภาพกระบวนการผลติในขัน้ตน้ หลงัจากทีจ่ านวนตวัอยา่งน ้ามนัในวนัทีส่อง

มจี านวนมากพอแบบจ าลอง SOM สามารถสรา้งขึน้ เพื่อใชใ้นการท านายรว่มกบั map ทีส่รา้งขึน้ไวก่้อน

หน้านี้ รปู 5.11 แสดงแบบจ าลอง multiple SOMs ทีส่รา้งขึน้จากขอ้มลู NIR ของตวัอยา่งน ้ามนัทัง้ 3 

วนั เกดิเป็น map ทีม่ขีนาดเลก็ๆ 3 map โดย รปู 5.11 (ก) – (ค) แสดง u-matrices ของขอ้มลูน ้ามนั 

โดย แต่ละ map ตวัอยา่งทีเ่กบ็ไดแ้ต่ละวนั ไมแ่สดงถงึ cluster หรอืกลุ่มของขอ้มลูอยา่งชดัเจน 

เนื่องจากตวัอยา่งของน ้ามนัในแต่ละวนัไมค่วรมคีวามแตกต่างกนัมาก อยา่งไรกต็ามเมือ่พจิารณา รปู 

5.11 (ง) – (ช) ซึง่แสดง response planes ส าหรบัระบุอายขุองน ้ามนัทีไ่ดจ้ากการท านายของแต่ละ 

map unit ในรปู (ก) - (ค) ตามล าดบั พบแนวโน้มการเปลีย่นแปลงของตวัอยา่งน ้ามนัแต่ละวนั เช่น รปู 

5.11 (จ) ตวัอยา่งน ้ามนัทีม่อีายกุารใชง้านซ ้าน้อยจะจดัเรยีงตวัทางดา้นขวา และน ้ามนัทีม่อีายุการใชง้าน

ซ ้ามากจะมแีนวโน้มเคลื่อนทีม่าทางซา้ยของพืน้ที ่map เป็นตน้   
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(ก) (ข) (ค) 

 
 

 

 

 

 

 
(ง) (จ) (ช) 

 

รปู 5.11 (ก)-(ค) แสดง u-matrices ของขอ้มลูน ้ามนั โดย แต่ละ map ตวัอยา่งทีเ่กบ็ไดแ้ต่ละวนั 

จ านวน 3 วนั และ (ง)-(ช) แสดง response planes ส าหรบัระบุอายขุองน ้ามนัทีไ่ดจ้ากการท านายของ

แต่ละ map unit ในรปู (ก)-(ค) ตามล าดบั 

 

 เมือ่แบ่งขอ้มลู NIR ของตวัอยา่งน ้ามนัออกเป็น 2 กลุ่ม เพื่อสรา้งเป็น training set และ test set 

จากนัน้สรา้งแบบจ าลองโดยใช ้ training samples และจากแบบจ าลอง SOM ทีส่รา้งขึน้ทดลองค านวน

ค่า dissimilarity ของ test samples แต่ละตวั เมือ่น าผลการค านวนทีไ่ดม้าสรา้งกราฟโดยก าหนดใหแ้กน

นอนแสดงอาย ุ (จ านวนครัง้ของน ้ามนัทีถู่กใช)้ และแกนตัง้แสดง dissimilarity ของตวัอยา่งแต่ละตวั จะ
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ไดก้ราฟทีเ่รยีกว่า "control chart" ซึง่สามารถใชส้งัเกตพฤตกิรรมของกระบวนการผลติแสดงในรปู 5.12 

รปู 5.12 แสดง control chart ทีส่รา้งโดยใช ้(ก) single SOM และ (ข) multiple SOMs โดยก าหนดให้

สญัลกัษณ์สทีีแ่ตกต่างแทนจ านวนวนัทีน่ ้ามนัถูกใช ้ วงกลมทบึแทน training samples ส่วนวงกลมเปิด

แทน test samples  

     

 
 

 

 
 

(ก) (ข) 
  

 รปูท่ี 5.12 control chart ทีส่รา้งโดยใช ้ (ก) single SOM และ (ข) multiple SOMs โดย

สญัลกัษณ์สทีีใ่ชด้งัแสดงในรปูที ่ 5.4 และวงกลมทบึแทน training samples ส่วนวงกลมเปิดแทน test 

samples  

 

 จาก control chart ทีไ่ดพ้บว่า ค่า dissimilarity ทีไ่ดจ้ากการค านวนดว้ยเทคนิค multiple SOMs 

มคี่ามากกว่าผลการค านวนดว้ยเทคนิค single SOM  อยา่งไรกต็าม control chart ทีไ่ดแ้สดงความ

แตกต่างระหว่าง training และ test samples อยา่งชดัเจน และเมือ่พจิารณาผลการท านายตามจ านวน

วนัทีท่ีผ่่านการใชง้าน พบว่าการใช ้multiple SOMs ใหผ้ลการท านายของตวัอยา่งในวนัทีส่องมคีุณภาพ

คลา้ยคลงึกบัน ้ามนัวนัทีห่นึ่ง ถงึแมว้่าจะมสีองตวัอยา่งสุดทา้ยของวนัทีส่องถูกระบุว่าเป็นน ามนัจากวนัที่

สอง ส่วนน ้ามนัในวนัทีส่ามในช่วงครึง่แรกจะถูกท านายใหอ้ยูใ่นกลุ่มทีม่คีุณภาพใกลเ้คยีงกบัน ้ามนัวนั

แรก และหลงัจากนัน้จงึถูกท านายว่าน ้ามนัมสีภาพทีแ่ตกต่างจากวนัทีห่นึ่งอยา่งชดัเจน ถงึแมว้่าค่า 

dissimilarity ทีไ่ดม้คีวามแตกต่างไมช่ดัเจนมากนกั 

 ดงันัน้ การใช ้multiple SOMs อาจมปีญัหาเกีย่วกบั overfitting คอื แต่ละ map จะถูกเรยีนรูจ้าก

ตวัอยา่งกลุ่มใดกลุ่มหนึ่งเพยีงเท่านัน้ ท าใหค้่า dissimilarity ทีค่ านวนไดส้งูกว่าการรวมตวัอยา่งทุกตวัลง

บน map เพยีงอนัเดยีว (single SOM) และน ้ามนัจะถูกจดักลุ่มตาม class membership หรอืจ านวน
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วนัทีก่ าหนดใหไ้วเ้ท่านัน้ แต่ถา้พจิารณาถงึการท านายเชงิคุณภาพ ในกรณีนี้คอืการระบุความสดของ

น ้ามนั และการบ่งบอกจดุทีน่ ้ามนัควรถูกเปลีย่น การใช ้ multiple SOM จะใหผ้ลการท านายทีถู่กตอ้ง

มากกว่า  
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6. สรปุและวิจารณ์ผลการทดลอง และข้อเสนอแนะส าหรบังานวิจยัในอนาคต 
 

สรปุผลการวิจยั 

NIR มกัถูกใช้อย่างแพร่หลายในงานวจิยัการศกึษาและวเิคราะห์คุณภาพของน ้ามนัหรอือาหาร

โดยทัว่ไป เนื่องจากเป็นวธิทีี่วเิคราะห์ได้ง่าย สะดวก รวดเรว็ อีกทัง้ยงัไม่ท าลายสารตวัอย่าง ท าให้

สามารถน ากลบัมาวเิคราะห์ใหม่ได้อีกครัง้ แต่เนื่องจากการวิเคราะห์ด้วย NIR ช่วงแสงของ near 

infrared จะตรวจสอบกับหมู่ฟงัก์ชนัของสารเคมีที่เป็นองค์ประกอบภายในของสารตัวอย่างได้

หลากหลายชนิดในความยาวคลื่นเดยีว ท าให้สเปกตรมัที่ไดม้คีวามซบัซอ้นมาก จงึมกีารน าเอาเทคนิค

ทางเคโมเมทรกิซม์าประยุกต์ใช้โดยใชเ้ทคนิค principal component analysis (PCA) เพื่อช่วยในการ

วเิคราะหข์อ้มลูทีม่คีวามซบัซอ้นมาก ท าใหไ้ดผ้ลทีง่่ายต่อการวเิคราะหม์ากขึน้ และเทคนิค partial least 

squares (PLS) เพื่อช่วยในการท านายจ านวนครัง้ของน ้ามนัที่ถูกใช้ซ ้าเป็นเวลานาน จากผลการ

ด าเนินการสามารถสรปุไดด้งัต่อไปนี้ 

 

6.1     การวิเคราะหด้์วยเทคนิค PCA และ log scaling 

จากการศกึษาการเปลี่ยนแปลงของลกัษณะขอ้มูลน ้ามนัที่ใช้ในการประกอบอาหารที่ได้จากการ

วเิคราะหด์ว้ยเทคนิค NIR spectroscopy โดยใชเ้ทคนิค PCA เขา้มาช่วย และการศกึษาการสรา้งโมเดล 

PLS เพื่อใชท้ านายจ านวนครัง้ของการใชน้ ้ามนัทอดซ ้าด้วยเทคนิค PLS จากผล PCA ของตวัอย่าง

น ้ามนัทีผ่่านการใชง้านแลว้ เมื่อพจิารณาจากการท า log scaling จะสงัเกตเหน็ว่า น ้ามนัเมื่อผ่านการใช้

งานไปเรื่อยๆ สารเคมทีี่เป็นองค์ประกอบในน ้ามนั เช่น ปรมิาณความชื้น ปรมิาณสารโพลาร์ หรือ

ปรมิาณ FFA อาจจะมกีารเปลีย่นแปลงไป ส่งผลใหร้ปูแบบ (pattern) ของขอ้มลูมกีารเปลีย่นแปลงไป

เรือ่ยๆ ขอ้มลูน ้ามนัทีม่อีงคป์ระกอบภายในคลา้ยคลงึกนั หรอืไม่ต่างกนัมากจะแสดงค่า score ทีใ่กลก้นั 

ส่วนขอ้มลูน ้ามนัทีม่อีงคป์ระกอบภายในแตกต่างกนัมาก กจ็ะมีแสดงค่า score ทีอ่ยู่ไกลกนั ดงัแสดงใน

รปู 5.8 

 
6.2     การวิเคราะหด้์วยเทคนิค PLS  

ในส่วนของการวเิคราะหด์ว้ย PLS ผลทีไ่ดจ้ากการสรา้งโมเดลพบว่า โมเดล PLS ทีม่ ี

ประสทิธภิาพการท านายทีด่ทีีสุ่ด สรา้งการใชต้วัอยา่งจ านวนครัง้ที่ 1, 5, 10, 15,…, 68 เป็นตวัสรา้ง

โมเดล แลว้ตวัอยา่งตวัทีเ่หลอืทัง้หมดเป็นตวัทดสอบ จากตวัอยา่งทัง้หมด 68 ตวัอยา่ง ไดค้่า R2 และ 

Q2 ทีม่ากทีสุ่ด และเหมาะสมทีสุ่ด อยูใ่นช่วงความยาวคลื่น 860–1500 nm โดยมคี่าเท่ากบั 0.9960 และ 
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0.9733 ตามล าดบั data preprocessing ทีใ่ชค้อื mean centring ซึง่สามารถแสดงกราฟ correlationได้

ดงัรปู 6.2 

 

 
(ก) (ข) 

 รปูท่ี 6.2 กราฟ correlation ระหว่างค่า ทีไ่ดจ้ากการทดลอง และค่าที่ได้จากการท านาย (ก) 

กราฟ correlation ของขอ้มลู training samples (ข) กราฟ correlation ของขอ้มลู  test samples 

 

6.3  การสร้างแบบจ าลองด้วยเทคนิค multiple SOMs 

 การพฒันาโมเดลทางสถติดิว้ยเทคนิคเคโมเมทรกิซแ์บบปญัญาประดษิฐท์ีเ่รยีกว่า multiple self 

organizing map (SOM) ซึง่สามารถสรา้งโมเดลทีม่ลีกัษณะการท างานคลา้ยแผนที ่ โดยแผนทีส่ าหรบั

การท านายทีส่รา้งขึน้ใหมด่งักล่าวจะถูกใชเ้พื่อวเิคราะหข์อ้มลูทีไ่ดจ้ากระบบหลงัจากทีม่กีารเปลีย่นแปลง

เกดิขึน้ ทัง้นี้แผนทีท่ีส่รา้งขึน้มาใหม่นี้จะถูกใชร้ว่มกบัแผนทีก่ารท านายหลกัทีถู่กใชก่้อนหน้านี้ในการ

ท านายคุณภาพของน ้ามนัพชืส าหรบัปรงุอาหารในกระบวนการผลติ โดยโมเดลทีพ่ฒันาขึน้มจีดุเด่นคอื

สามารถท างานไดอ้ย่างต่อเนื่องและใหผ้ลการวเิคราะหข์องคุณภาพน ้ามนัทนัท ี ถงึแมว้่าจะมกีาร

เปลีย่นแปลงขึน้ในระบบของกระบวนการผลติ 
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7.  ภาคผนวก  
 

เอกสารและงานวิจยัท่ีเก่ียวข้อง 

 

7.1 เคโมเมทริกซ ์(Chemometrics) 

ค าว่า เคโมเมทรกิซ ์(Chemometrics) อาจเป็นค าศพัทใ์หมส่ าหรบันกัวจิยัหลายๆ ท่าน แต่แทท้ี่

จรงิแลว้ค าว่าเคโมเมทรกิซถ์ูกบญัญตัแิละใชม้าตัง้แต่ในช่วงตน้ศรรตวรรษที ่ 80 แต่อยา่งไรกต็ามการ

ประยกุตใ์ชข้องเคโมเมทรกิซส์ าหรบังานวจิยัในอดตีนัน้ยงัไมเ่ป็นทีแ่พรห่ลายนกั อาจเป็นเพราะว่า

งานวจิยัในอดตีมกัเกี่ยวขอ้งกบัขอ้มลูทีไ่มค่่อยมคีวามซบัซอ้น เนื่องมาจากเทคโนโลยขีองอุปกรณ์ทีใ่ช้

ในการท าวจิยัในอดตีนัน้ยงัไมก่า้วหน้าเมือ่เปรยีบเทยีบกบัในปจัจุบนั หรอือาจเป็นเพราะนกัวจิยัส่วน

ใหญ่เขา้ใจว่าเคโมเมทรกิซเ์ป็นสิง่ทีซ่บัซอ้น น่ากลวั ยากต่อการเขา้ใจ และยากทีน่ ามาประยกุตใ์ช ้

ผูเ้ขยีนยอมรบัว่ามบีางส่วนหรอืบางแง่มุมของเคโมเมทรกิซท์ีม่คีวามซบัซอ้นและอาจตอ้งใชเ้วลาบา้งใน

การท าความเขา้ใจ แต่ในความเป็นจรงิแลว้มหีลายสิง่หลายอยา่งทีเ่ราอาจไม่จ าเป็นตอ้งรูห้รอืเขา้ใจใน

หลกัการท างานอย่างละเอยีดเพื่อทีจ่ะใชป้ระโยชน์จากมนั เช่น ในการขบัรถยนต ์ เราอาจไม่จ าเป็นตอ้ง

ทราบว่าเครือ่งยนตแ์ละเบรกมหีลกัการท างานอยา่งไร เครือ่งยนตข์องรถของเรามจี านวนกระบอกสบูกี่

กระบอกและมปีรมิาตรรวมเป็นกีซ่ซี ี เป็นกระบอกสบูแบบนอนหรอืเรยีงขวาง แต่สิง่ทีเ่ราจ าเป็นตอ้ง

ทราบคอื การเขา้ใจว่ารถยนตน์ัน้เอาไวใ้ชท้ าอะไร รถกระบะจะสามารถบรรทุกของไดม้ากกว่ารถเก๋ง แต่

รถเก๋งจะนัง่สบายกว่ารถกระบะ ถา้จะชนตอ้งเบรก ถา้จะเรง่กต็อ้งเหยยีบคนัเรง่ เวลาเลีย้วกต็อ้งหมนุ

พวงมาลยั เป็นตน้ องคค์วามรูพ้ืน้ฐานเท่านี้กเ็พยีงพอแลว้ส าหรบัการขบัรถและใชป้ระโยชน์จากรถยนต์

อยา่งปลอดภยั (ทัง้นี้กต็อ้งยอมรบัว่าองคค์วามรูใ้นขัน้สงูขึน้ไปกม็ปีระโยชน์ แต่มนัอาจจะไมม่คีวาม

จ าเป็นในขัน้ตน้) เช่นเดยีวกนัส าหรบัการประยกุตใ์ชเ้คโมเมทรกิซใ์นงานวจิยั ขอใหผู้อ่้านพงึระลกึ

ตวัอยา่งทีก่ล่าวไวข้า้งตน้เพื่อความสบายใจ   

เคโมเมทรกิซเ์ป็นการประยุกตใ์ชค้วามรูท้างคณติศาสตร ์ สถติ ิ และคอมพวิเตอร ์ เพื่อช่วย

ประมวลผลทีไ่ดจ้ากการวเิคราะห ์ หรอืหาขอ้สรปุจากผลการทดลองทางเคม ี ในความเป็นจรงิแลว้การ

ประยกุตใ์ชข้องเคโมเมทรกิซน์ัน้ไมไ่ดถู้กจ ากดัเฉพาะในทางเคมเีท่านัน้ เทคนิคต่างๆ ในทางเคโมเมท

รกิซย์งัสามารถประยกุตใ์ชง้านไดใ้นศาสตรแ์ขนงต่างๆ และในบางครัง้ถูกเรยีกโดยใชช้ื่อทีแ่ตกต่าง

ออกไป เช่น Economatrics ส าหรบัการประยกุตใ์ชใ้นสาขาเศรษฐศาสตร,์ Machine Learning ส าหรบั

การประยกุตใ์นกลุ่มทางวศิวกรรมศาสตร,์ Bioinformatics ส าหรบัการประยกุตใ์ชใ้นกลุ่มทางสิง่มชีวิติ 

เป็นตน้ ทัง้นี้ถงึแมว้่าตวัเทคนิคต่างๆ ทีถู่กประยกุตใ์ชอ้ยา่งหลากหลายในศาสตรท์ีแ่ตกต่างกนั แต่

นกัวจิยัทีศ่กึษาเคโมเมทรกิซจ์ะสามารถเขา้ใจหลกัการท างานของเทคนิคทีถู่กประยุกตใ์ชด้งักล่าวซึง่มี
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ความคลา้ยคลงึกนัไดโ้ดยไม่ยากเยน็นกั ทัง้นี้เนื่องจากความแตกต่างนัน้อาจเป็นเพยีงชนิดและทีม่าของ

ขอ้มลูทีถู่กใชใ้นการวเิคราะหร์วมไปถงึมมุมองของนกัวจิยัทีม่องถงึตวัปญัหา  

 

 
 

รปู 7.1 แบบจ าลองการท างานของเคโมเมทรกิซ์ 

เคโมเมทรกิซเ์ปรยีบไดด้งัสะพานทีใ่ชเ้ชื่อมระหว่างผลการทดลอง (data) และขอ้มลูทีเ่รา

ตอ้งการหรอืคาดว่าจะไดร้บัจากการทดลอง (information) ทัง้นี้ความใกลช้ดิกนั (ความสมัพนัธ)์ ระหว่าง 

data กบั information นัน้ขึน้อยูก่บัขอ้มลูและโจทยท์ีน่กัวจิยัก าลงัศกึษา ในกรณทีีโ่จทยแ์ละขอ้มลูไม่

ซบัซอ้นเราอาจใชเ้พยีงสะพานเชอืกสัน้ๆ ในการเชื่อมระหว่าง 2 สิง่นี้ หรอือาจจะใชว้ธิกีระโดดขา้มแทน

การใชส้ะพานกไ็ด ้ ในกรณนีี้เคโมเมทรกิซอ์าจไม่มคีวามจ าเป็นมากนกั แต่หากโจทยน์ัน้เกีย่วขอ้งกบั 

data ทีม่คีวามซบัซอ้น ตอ้งใชส้ะพานทีม่ขีนาดใหญ่และแขง็แกรง่ การน าเคโมเมทรกิซม์าประยกุตใ์ชจ้งึ

มคีวามจ าเป็น  
 

 

รปูท่ี  7.2 ตวัอยา่งการประยุกตใ์ชเ้คโมเมทรกิซใ์นการแปรผลการทดลอง 

รปูที ่ 7.2 แสดงตวัอยา่งของผลของการทดลองและขอ้มลูทีไ่ดจ้ากการประมวลผลทีส่ามารถ

เชื่อมต่อกนัไดโ้ดยใชเ้คโมเมทรกิซ ์ ในกรณีแรกตวัอย่างเลอืดของผูป้ว่ยถูกใชส้ าหรบัการวเิคราะหเ์พื่อ

Chemometrics

Data Information

GC-MS               
                    

•                                ?
•                        ?
•                                  

       ?
•                              ?

                               
•                       ?

           (data)       (information)

 ค       ก  
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วนิิจฉยัขอ้มลูบางประการเกี่ยวกบัตวัผูป้ว่ย เช่น ความเสีย่งในการเป็นมะเรง็, การสบูบุหรี ่ และ

ความเครยีดของผูป้ว่ย เป็นตน้  ในกรณีน้ีขอ้มลูเลอืดทีบ่นัทกึไดจ้ดัเป็นขอ้มลูผลการทดลอง (data) และ

ขอ้มลูทีไ่ดจ้ากการวนิิจฉยัจดัเป็นขอ้มลูทีเ่ราตอ้งการไดร้บัจากการทดลอง (information) ส าหรบัในกรณี

ที ่2 เป็นการรวบรวมขอ้มลูองคป์ระกอบของดนิทีใ่ชใ้นการปลกูองุน่ เช่น ปรมิาณของธาตุ N, P, K, Cu, 

Zn และอนิทรยีว์ตัถุในดนิ เพื่อใชใ้นการวเิคราะหว์่าอะไรเป็นปจัจยัทีท่ าใหอ้งุน่มคีวามหวานน้อย จาก

ตวัอยา่งนี้ องคป์ระกอบแต่ละชนิดของดนิทีบ่นัทกึไดจ้ะถูกใชเ้ป็นขอ้มลูผลการทดลองหรอื data และ

หลงัจากการประมวลผลพบว่า ดนิมปีรมิาณธาตุ Cu มากเกนิไปและมปีรมิาณธาตุ Zn ทีน้่อยเกนิไป คอื

สาเหตุทีท่ าใหอ้งุ่นหวานไม่พอ  ซึง่องคป์ระกอบหรอืปจัจยัทีเ่ป็นเหตุใหอ้งุน่มคีวามหวานน้อยน้ีเองคอื

ขอ้มลูหรอื information ทีเ่ราตอ้งการทราบ ดงันัน้การบรรลุผลในการประยกุตใ์ชข้องเคโมเมทรกิซน์ัน้

นอกจากจะตอ้งรูจ้กัการเลอืกประยกุตใ์ชเ้ทคนิคเคโมเมทรกิซท์ีเ่หมาะสมกบัขอ้มลูแลว้ นกัวจิยัยงัตอ้ง

อาศยัความรว่มมอืจากนกัวจิยัผูม้ปีระสบการณ์ในสาขานัน้ๆ เพื่อเพิม่ศกัยภาพในการประมวลผลดว้ย 

 

7.2 Univariate data analysis และ Multivariate data analysis 

เคมวีเิคราะห ์ (analytical chemistry) อาจจ าแนกไดเ้ป็น 2 ประเภท คอื การวเิคราะหเ์ชงิ

คุณภาพ (qualitative analysis) และการวเิคราะหเ์ชงิปรมิาณ (quantitative analysis) การวเิคราะหเ์ชงิ

คุณภาพเป็นการวเิคราะหเ์พื่อหาค าตอบว่า “มสีารอะไรบา้งในตวัอยา่งทีเ่ราตอ้งการวเิคราะห์” เช่น การ

วเิคราะหว์่ามยีาฆา่แมลงชนิดใดตกคา้งในผลติผลทางการเกษตรบา้ง หรอืการวเิคราะหว์่ามโีลหะหนกั

ชนิดใดเจอืปนเนื้อหอยแคลงบา้ง ส่วนการวเิคราะหเ์ชงิปรมิาณเป็นการวเิคราะหเ์พื่อหาค าตอบว่า “สารที่

เราตอ้งการวเิคราะหม์ปีรมิาณเท่าไร” เช่น การวเิคราะหว์่ามปีรมิาณของยาฆ่าแมลงในกลุ่มฟอสเฟต

ตกคา้งอยูใ่นผลผลติทางการเกษตรปรมิาณเท่าไหร่ หรอืการวเิคราะหห์ว่ามโีลหะปรอท (Hg) เจอืปนใน

เนื้อหอยแคลงปรมิาณเท่าไหร่ เป็นตน้ ส าหรบัเคโมเมทรกิซน์ัน้ สามารถประยกุตใ์ชไ้ดท้ัง้การวเิคราะห์

เชงิคุณภาพและเชงิปรมิาณ 

ลกัษณะการประยกุตใ์ชข้องเคโมเมทรกิซ ์อาศยัลกัษณะของขอ้มลูทีถู่กใชใ้นการวเิคราะห ์โดย

แบ่งเป็น การวเิคราะหข์อ้มลูทีม่เีพยีง 1 ตวัแปร (univariate data analysis) และการวเิคราะหข์อ้มลูทีม่ ี

มากกว่า 1 ตวัแปร (multivariate data analysis) ค าว่า “ตวัแปร” ในทีน่ี้หมายถงึ ลกัษณะของขอ้มลูทีเ่รา

บนัทกึไดจ้ากตวัอยา่งในระหว่างการทดลอง ยกตวัอยา่งเช่น การวเิคราะหค์วามอว้นของชายไทย ใน

กรณนีี้ตวัแปรทีถู่กบนัทกึและจะถูกน าไปใชใ้นการวเิคราะห ์ คอื น ้าหนกัของชายไทยแต่ละคนทีเ่ขา้รว่ม

ในการทดลอง จากตวัอยา่งนี้ ขอ้มลูผลการทดลอง (data) คอื น ้าหนกัทีบ่นัทกึได ้ ส่วนขอ้มลูที่เรา

ตอ้งการทราบจากการวเิคราะห ์ (information) คอื ค าตอบว่าชายคนนัน้อว้นหรอืไม่ การวเิคราะหข์อ้มลู

ในเบือ้งตน้อาจท าไดโ้ดยก าหนดเกณฑว์่า “ชายไทยคนใดมนี ้าหนกัมากกว่า 80 กโิลกรมั แสดงว่า
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ชายไทยคนนัน้อว้น” อย่างไรกต็าม การวเิคราะหข์อ้มลูโดยใชเ้กณฑข์า้งต้นเพยีงอยา่งเดยีวอาจไม่

เหมาะสมนกั เช่น ในกรณีทีม่ชีายไทยทีต่วัเตีย้มากๆ  แต่หนกัเพยีง 70 กโิลกรมัซึง่ไมถ่งึ 80 กโิลกรมั 

ในกรณนีี้ถ้าพจิารณาจากลกัษณะทางกายภาพภายนอก จะสรปุไดท้นัทเีลยว่าเขาอว้น (พจิารณาโดยใช้

รปู 3 ประกอบ) แต่เนื่องจากเกณฑท์ีเ่ราไดก้ าหนดไวใ้นตอนแรก เขาจะไมถู่กจดัอยูใ่นกลุ่มคนอว้น 

ดงันัน้จากตวัอยา่งนี้จะพบว่าการวเิคราะหข์อ้มลูโดยใชต้วัแปรน ้าหนกัเพยีงตวัแปรเดยีวอาจไมเ่หมาะสม

ทีจ่ะสรปุว่าเขาอว้นหรอืไม่ สิง่นี้จดุดอ้ยของการวเิคราะหโ์ดยใชเ้พยีงตวัแปรเดยีว ถงึแมก้ารวเิคราะห์

โดยใชเ้พยีงตวัแปรเดยีวนัน้จะไมซ่บัซอ้น ง่ายต่อการเขา้ใจและการประยกุตใ์ชง้าน แต่เคโมเมทรกิซ์

อาจจะไมค่่อยมบีทบาทมากนกัส าหรบัการวเิคราะหใ์นลกัษณะน้ี  

 
 

รปู  7.3 ตวัอยา่งขอ้ดอ้ยทีเ่กดิจากการวเิคราะหโ์ดยใชเ้พยีงตวัแปรเดยีว 

จากตวัอยา่งขา้งตน้ เราพบว่าการใชข้อ้มลูทีม่เีพยีงตวัแปรเดยีวอาจใหข้อ้สรปุทีไ่มถู่กตอ้งนกั 

แนวทางหน่ึงทีเ่ป็นไปไดใ้นการแกป้ญัหาคอื การบนัทกึขอ้มลูเพิม่หรอืเพิม่จ านวนตวัแปรทีใ่ชใ้นการ

วเิคราะห ์เช่น การวดัส่วนสูงและน ามาใชป้ระกอบส าหรบัการพจิารณา โดยเราอาจใชส้ดัส่วนของส่วนสงู

ต่อน ้าหนกัในการวเิคราะห ์แทนการใชเ้พยีงขอ้มลูน ้าหนกั เช่นระบุว่า “ชายไทยคนใดมสีดัส่วนของความ

สงูต่อน ้าหนกัต ่ากว่า 2.66 ชายไทยคนนัน้จะถูกจดัอยูใ่นกลุ่มคนอว้น” นี่คอืตวัอยา่งของการวเิคราะหท์ีม่ ี

การใชต้วัแปรมากกว่า 1 หรอืการวเิคราะห ์multivariate data analysis ทีม่ ี2 ตวัแปร ซึง่โดยปรกตแิลว้

การวดัความอว้นเพื่อประเมนิหาไขมนัส่วนเกนิในรา่งกาย เพื่อค านวณความเสีย่งในการเป็นโรค อาจ

ค านวนไดโ้ดยใชค้่า Body Mass Index (BMI) หรอื ดชันีมวลกาย ซึง่เท่ากบั น ้าหนกัตวั / ความสงู ยก

ก าลงัสอง 

Multivariate data analysis มบีทบาทในชวีติประจ าวนัของเราอยา่งมากโดยทีเ่รามกัจะไม่รูต้วั 

แต่โดยมากแลว้มกัจะเกีย่วขอ้งกบัการวเิคราะหท์ีใ่ชข้อ้มลู 2-3 ตวัแปรพรอ้มๆ กนั เช่น เวลาเราจะเลอืก

ซือ้มะมว่งเราอาจใชเ้งือ่นไข ดงันี้ 1. ลกูมขีนาดใหญ่ 2. ผวิไมช่ ้า และ/หรอื 3. ไมสุ่กเกนิไป เป็นตน้ ทัง้นี้

      

          !!

                



49 
 

เนื่องจากมนุษยส์่วนใหญ่เคยชนิกบัการรบัรูแ้ละวเิคราะหก์บัขอ้มลูไดม้ากสุดเพยีง 3 มติ ิ บางท่านอาจ

พจิารณาไดม้ากกว่า 3 มติพิรอ้มๆ กนัแต่กเ็ป็นส่วนน้อย แต่ในความเป็นจรงิแลว้โจทยข์องงานวจิยั

หลายๆ อยา่งมคีวามจ าเป็นทีจ่ะตอ้งใชข้อ้มลูจ านวนมากเพื่อช่วยประกอบในการตดัสนิใจ เช่น  ในกรณี

ทีต่อ้งการวเิคราะหห์าสาเหตุทีท่ าใหผ้ลผลติองุน่ขาดความหวาน ปจัจยัหรอืตวัแปรใชใ้นการศกึษาอาจมี

ถงึมากถงึ 32 ตวัแปร ดงัตาราง 7.1 

 
ตาราง 7.1 ขอ้มลูทีไ่ดจ้ากการวเิคราะหอ์งคป์ระกอบจ านวน 32 ตวัแปรของตวัอยา่งดนิจ านวน 

10 ตวัอยา่ง 
N0. ตวัแปร (parameters)       ตวัแปร 

Sp1 Sp2 Sp3 Sp4 Sp5 Sp6 Sp7 Sp8 Sp9 Sp10 Sp11 

1 
pH-1:1 

water 5.4 5.8 5.0 6.2 6.2 6.3 6.3 5.9 6.0 6.3 5.8 

2 KCI 4.6 4.5 4.3 5.0 5.3 5.3 4.6 4.4 5.0 4.6 4.5 

3 CEC (cmol/kg) 8.47 5.64 7.84 6.59 12.23 11.92 9.72 10.35 13.49 9.72 12.54 

4 Organic Matter (%) 3.18 4.59 4.70 2.97 5.55 2.81 7.51 5.71 5.66 3.99 5.82 

5 

Extractable Phosphorus, 

P (mg/kg) 220.0 10.0 594.0 20.0 125.0 155.0 12.0 27.0 594.0 120.0 9.0 

6 

Extractable Potassium, 

K (mg/kg) 52 52 325 135 210 726 265 96 462 59 89 

7 

Extractable Manganese, 

Mn (mg/kg) 89 7 71 115 11 27 32 11 14 8 20 

8 Extractable Copper, Cu (mg/kg) 1.24 0.39 1.6 0.68 1.49 0.6 0.16 0.99 5.98 0.48 0.27 

9 ExtractableZinc, Zn (mg/kg) 2.02 0.23 0.99 0.6 1.25 1.77 0.32 0.15 4.53 0.3 0.39 

10 Extractable Iron, Fe (mg/kg) 41 42 37 25 54 33 27 25 95 53 50 

11 Fe ion (%) 1.74 2.84 2.54 3.31 2.12 1.78 1.10 1.88 0.97 0.20 2.03 

12 Al ion (%) 1.05 0.89 1.10 0.00 0.00 0.00 0.00 1.53 0.00 0.00 0.75 

13 

Exchangeble 

Potassium, K (cmol/kg) 0.15 0.18 0.78 0.32 0.42 1.48 0.63 0.26 0.10 0.20 0.28 

14 

Exchangeble Calcium, 

Ca (cmol/kg) 2.87 1.26 1.11 1.46 3.56 6.39 1.75 5.96 1.32 3.56 3.60 

15 

Exchangeble 

Magnesium, Mg (cmol/kg) 0.25 0.16 0.27 0.53 0.47 1.00 0.49 0.31 1.22 0.36 0.35 

16 

Exchangeble Sodium, 

Na (cmol/kg) 0.1 0.09 0.05 0.08 0.05 0.07 0.03 0.03 0.14 0.07 0.04 

17 Extractable Boron, B (mg/kg) 0.13 0.09 0.18 0.07 0.58 0.71 0.53 0.17 1.7 0.44 0.28 

18 

Particle size distribution 

% sand 45.86 20.13 42.50 61.92 40.23 56.01 45.69 45.86 61.15 70.86 32.91 

19 % silt 19.27 22.36 12.78 7.56 22.86 33.39 25.56 16.76 20.23 19.47 25.56 

20 % clay 34.87 57.50 44.73 30.52 36.91 10.60 28.75 37.38 18.62 9.67 41.53 

21 Bulk Density, Db (g/cm3) 1.03 1.24 1.18 0 1.14 1.45 1.13 1.06 1.02 1.35 0.97 

22 Particle Density, Ds (g/cm3) 2.40 2.48 2.45 2.45 2.49 2.49 2.43 2.48 2.47 2.50 2.49 

23 Porosity, E (%) 57.2 50.0 51.6 0.0 54.3 41.5 53.7 57.3 58.7 45.9 60.9 

24 
Soil moisture (% by 

weight) 

FC 33.6 33.9 29.9 34.1 30.7 25.8 33.4 26.4 25.4 20.0 31.4 

25 PWP 18.4 18.1 16.5 14.8 18.8 11.9 12.8 12.3 10.1 6.3 17.4 

26 AWCA 15.2 15.8 13.4 19.3 11.9 13.9 20.6 14.1 15.4 13.8 14.0 

27 Hydraulic Conductivity, K sat (m/day) 0.232 2.208 10.122 0.000 4.899 9.299 0.323 4.416 2.123 0.004 4.050 

28 Water stable aggregates 

(%) 

Macro Agg. 80.41 84.59 76.35 53.75 89.43 82.53 83.53 82.06 79.96 67.62 90.49 

29 Micro Agg. 19.59 15.41 23.65 46.25 10.57 17.47 16.47 17.94 20.04 32.38 9.51 

30 
Soil aggregate stability 

(mm) 

MWD 

(dry) 2.15 3.09 2.13 3.03 2.99 2.72 2.09 1.64 3.28 4.30 2.50 

31 MWD(wet) 1.23 1.47 0.94 0.68 1.90 1.10 1.72 1.46 1.55 0.79 2.43 

32 CMWD 0.91 1.61 1.19 2.35 1.09 1.62 0.37 0.18 1.74 3.51 0.07 
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ทัง้น้ีอาจน าปจัจยัอื่นๆ ทีค่าดว่าจะเกีย่วขอ้ง มาใชใ้นการวเิคราะหด์ว้ย เช่น ค่าความเป็นกรด

เบส ค่าความชืน้ในอากาศ ปรมิาณน ้าฝนและปรมิาณแสงอาทติย ์ดงันัน้เราจะพบว่าเทคนิคทางเคโมเมท

รกิซส์ามารถช่วยใหก้ารวเิคราะหน์ัน้ท าไดง้า่ยขึน้ รวมไปถงึการหาเหตุผลมาช่วยยนืยนัผลการวเิคราะห ์    

 

ตวัอย่างการประยุกต์ใช้เคโมเมทริกซ์ในการวิจยั 

รปู 7.4 เป็นกราฟแสดงค่าการดดูกลนืแสงของสารตวัอยา่งจ านวน 39 ตวัอยา่ง หากเรา

พจิารณาโดยใชเ้ฉพาะขอ้มลูทีใ่หม้า เราจะไมส่ามารถทราบว่าค่าการดูดกลนืแสงเหล่านี้มาจากตวัอยา่ง

อะไรบา้ง อยา่งไรกต็ามสิง่ทีเ่ราสงัเกตได ้ คอื บางสเปกตรมัมลีกัษณะทคีลา้ยคลงึกนั ในขณะทีบ่าง

สเปกตรมัมลีกัษณะทีแ่ตกต่างกนั ทัง้นี้ความเหมอืนและความแตกต่างของขอ้มลูจะแสดงถงึรปูแบบหรอื 

pattern ของขอ้มลูนัน่เอง ค าถามต่อมาทีน่่าสนใจ คอื จากตวัอยา่งทัง้หมด 39 ตวัอยา่งนี้จะถูกจ าแนกได้

เป็นกีก่ลุ่ม ในกรณนีี้ค าว่ากลุ่ม หมายถงึเซตของตวัอยา่งทีม่ลีกัษณะคลา้ยคลงึกนั แต่จากภาพทีน่ ามา

แสดง การพจิารณาโดยใชข้อ้มลูดบิหรอืสเปกตรมัดงักล่าวอาจเป็นการยากทีจ่ะตอบค าถามนี้     

 
 

รปูท่ี 7.2 UV-Vis สเปกตรมัของสารตวัอยา่งจ านวน 39 ตวัอยา่ง 

ในกรณนีี้ เราจะใชเ้ทคนิคเคโมเมทรกิซท์ีเ่รยีกว่า Principal Component Analysis (PCA) มา

ช่วยแกป้ญัหา  เทคนิค PCA เป็นการวเิคราะหเ์ชงิพหุตวัแปรทีส่ามารถใชใ้นการลดจ านวนตวัแปร

ส าหรบัการวเิคราะห ์ โดยมวีตัถุประสงคเ์พื่อท าใหข้อ้มลูทีม่จี านวนมากและมคีวามซบัซ้อนนัน้อยูใ่นรปูที่

สะดวกต่อการวเิคราะห ์ โดยตวัแปรทีส่รา้งขึน้มาใหมน่ัน้ ยงัคงสามารถใชเ้กบ็ขอ้มลู หรอื variation ทีม่ ี

ความส าคญัไวไ้ดเ้กอืบทัง้หมด ยกตวัอยา่งในกรณีขา้งตน้ ถา้มคี่าการดดูกลนืแสงทีถู่กใชใ้นการวเิคราะห์

ทัง้หมด 24 ความยาวคลื่น หลงัจากการท า PCA พบว่าตวัแปรทีส่รา้งขึน้ใหมจ่ านวน 2 ตวัแปร (ในทีน่ี้

ใหเ้ป็น PC1 และ PC2)  สามารถใชใ้นการเกบ็ขอ้มลูหลกัจากขอ้มลูทัง้หมด 24 ความยาวคลื่น (หรอืตวั
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แปร) เมือ่เราน าตวัแปรทัง้ 2 ทีส่รา้งขึน้ใหม่มาพลอ็ตเพื่อแสดงผลกจ็ะไดเ้ป็นกราฟดงัรปู 5 และจากผล

ดงักล่าว เราจะสามารถสงัเกตและสรปุในขัน้ตน้ไดว้่า ขอ้มลูสเปกตรมันี้สามารถจดัรวมตวัเป็นไดเ้ป็น 3 

กลุ่มทีแ่ตกต่างกนั  

PCA มกัจะใชใ้นการส ารวจขอ้มลูพืน้ฐาน (data exprolatory) แต่อยา่งไรกต็าม PCA กย็งั

สามารถถูกประยกุตเ์ขา้ใชก้บังานอื่นไดอ้ยา่งหลากหลาย ซึง่จะกล่าวถงึในหวัขอ้ถดัไป  

 

รปูท่ี  7.3 ตวัอยา่งการประยุกตใ์ชเ้คโมเมทรกิซใ์นการแปรผลการทดลอง 

 นอกจากการใชเ้คโมเมทรกิซส์ าหรบัการใชส้ ารวจขอ้มลูขัน้ตน้ (data exploratory) ยงัมกีาร

ประยกุตต่์างๆ อกีมากมายเช่น experimental designs, pattern recognition/classification, 

multivariate calibration, process monitoring และ resolution เป็นตน้ ดงันัน้เราจะเหน็ไดว้่าการ

ประยกุตใ์ชง้านของเคโมเมทรกิซน์ัน้มคีวามหลากหลาย ทัง้นี้ขึน้อยูก่บัขอ้มลูทีน่กัวจิยัสนใจ รวมทัง้

มมุมองของนกัวจิยัทีม่ต่ีอขอ้มลูนัน้ การเชื่อมต่อระหว่างเคโมเมทรกิซแ์ละงานวจิยัแขนงต่างๆ อาจแสดง

ไดด้งัรปู 6 อาจกล่าวไดว้่าการประยกุตใ์ชง้านของเคโมเมทรกิซน์ัน้แฝงอยูใ่นวทิยาศาสตรแ์ขนงต่างๆ ที่

มสี่วนเกีย่วขอ้งกบัขอ้มลูและการประมวลผลเพื่อตอบค าถามของโจทยท์ีไ่ดต้ัง้ไวน้ัน้เอง 
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รปูท่ี  7.4 การประยกุตใ์ชเ้คโมเมทรกิซส์ าหรบังานวจิยัในแขนงต่างๆ 
 

7.3 Principal Component Analysis (PCA) 

จากทีไ่ดย้กตวัอยา่งการใชง้านของเคโมเมทรกิซใ์นหวัขอ้ทีผ่่านมา PCA ถูกใชใ้นการส ารวจ

ขอ้มลูขัน้ตน้ (data exploratory) แต่จรงิๆ แลว้ PCA ยงัสามารถถูกประยกุตใ์ชเ้พื่อวตัถุประสงคอ์ื่นได้

อกีดว้ย เช่น การปรบัขอ้มลูใหอ้ยูใ่นสภาวะทีเ่หมาะสมก่อนทีจ่ะใชเ้ทคนิคอื่นๆ หรอืถูกน ามาใชใ้นการ

พจิารณาตวัแปรหรอืพารามเิตอรท์ีม่คีวามส าคญั และ PCA ยงัแฝงอยูใ่นขัน้ตอนทีส่ าคญัส าหรบั

เทคนิคเคโมเมทรกิซอ์ื่นๆ เช่น principal component regression (PCR), partial least square 

regression (PLS), D and Q statistics เป็นตน้ ในหวัขอ้นี้จะกล่าวถงึ PCA ในส่วนของรายละเอยีดทีม่ ี

ความจ าเป็น ไดแ้ก่ 1. ลกัษณะทางโครงสรา้ง 2. การประยกุตใ์ช ้score และ 3. การประยกุตใ์ช ้loading  
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รปู  7.5 เมทรกิซท์ีบ่รรจคุ่าการดดูกลนืแสงของ 39 ตวัอยา่ง โดยมจี านวนความยาวคลื่นทีถู่กใช้
ในการตรวจวดัทัง้หมด 24 ความยาวคลื่น 
 

จากขอ้มลูสเปกตรมัของตวัอยา่ง 39 ตวัอยา่งในรปู 7.7 มคีวามยาวคลื่นทีถู่กตรวจวดัค่าการ

ดดูกลนืแสงทัง้หมด 24 ความยาวคลื่น เมือ่เราน าขอ้มลูดงักล่าวมาจดัเรยีงในเมทรกิซ ์ (matrix) จะไดด้งั

รปู 7.7 (โดยปรกตแิลว้การจดัเรยีงขอ้มลูลงในเมทรกิซส์ามารถท าได ้2 ลกัษณะคอื 1. row wise system 

และ  2. column wise system) ในกรณีนี้จะขอกล่าวถงึการจดัเรยีงแบบ row wise system โดยการ

จดัเรยีงขอ้มลูในลกัษณะนี้ ในแต่ละแถว (row) จะอา้งองิถงึขอ้มลูของแต่ละตวัอยา่ง เช่น ในแถวที ่ 1 จะ

บรรจขุอ้มลูค่าการดดูกลนืแสง (absorbance) ของตวัอยา่งหมายเลข 1 ส าหรบัในแต่ละคอลมัน์ 

(column) จะอา้งองิถงึขอ้มลูของแต่ละค่าการดดูกลนืแสงของแต่ละความยาวคลื่น เช่น ในคอลมัน์ที ่ 24 

จะบรรจคุ่าการดูดกลนืแสงของค่าความยาวคลื่นหมายเลข 24 เป็นต้น ดงันัน้ถา้เราตัง้ชื่อเมทรกิซน์ี้ว่า 

เมทรกิซ ์X การระบุสมาชกิ x2,24 จะหมายถงึค่าการดดูกลนืแสงของตวัอยา่งหมายเลข 2 ทีค่่าความยาว

คลื่นหมายเลข 24 เป็นต้น เราจะเหน็ว่าการน าขอ้มลูมาจดัเรยีงในเมทรกิซน์ัน้ท าใหม้ขีอ้ไดเ้ปรยีบคอื 

ขอ้มลูจะถูกจดัเรยีงอยา่งเป็นระเบยีบซึง่จะท าใหง้า่ยต่อการอา้งถงึขอ้มลู  รวมทัง้ช่วยใหส้ะดวกในการ

ประมวลผลโดยใชก้าร matrix operation เช่น  การบวก คณู หาร รวมไปถงึการหาค่าอนิเวอรส์ 

(inverse) เป็นตน้ การค านวนโดยใช ้matrix operation เขา้มาช่วยนัน้นอกจากจะมคีวามสะดวกแลว้ยงั

385 498 1128 2826 5098 6878 8235 8714 9179 10017 10188 9792 9074 7832 6500 5565 5063 4938 4962 4930 4779 4364 3710 3099

385 476 1033 2633 4869 6656 8037 8552 9018 9897 10099 9704 9016 7809 6443 5512 5010 4876 4909 4864 4742 4328 3696 3078

381 458 947 2376 4478 6180 7495 8047 8433 9292 9573 9224 8601 7543 6266 5349 4856 4699 4736 4679 4569 4197 3628 3036

353 411 723 1553 2700 3637 4585 5262 5982 7013 7472 7241 6743 5867 4876 4212 3919 3909 4061 4084 4009 3700 3189 2659

356 424 771 1671 2880 3851 4873 5579 6367 7468 7916 7684 7143 6181 5138 4447 4138 4155 4307 4315 4244 3911 3339 2793

354 417 757 1656 2858 3850 4880 5578 6350 7427 7881 7649 7119 6196 5138 4448 4133 4142 4269 4294 4225 3887 3344 2787

348 409 716 1480 2444 3217 4075 4703 5438 6386 6786 6607 6150 5335 4441 3863 3622 3667 3800 3839 3772 3485 2995 2498

350 428 792 1672 2712 3599 4550 5237 6086 7092 7426 7224 6696 5771 4786 4191 3940 4002 4133 4179 4130 3769 3223 2689

356 434 826 1799 3019 4053 5133 5933 6876 8060 8497 8267 7666 6612 5508 4808 4520 4568 4720 4786 4703 4324 3707 3076

378 472 1022 2548 4632 6304 7607 8093 8539 9359 9578 9226 8607 7490 6252 5375 4903 4775 4802 4728 4616 4219 3624 3027

377 464 988 2422 4414 5982 7204 7700 8092 8893 9143 8822 8232 7192 5984 5149 4676 4560 4587 4526 4412 4046 3485 2908

377 459 936 2330 4333 5934 7166 7674 8054 8847 9098 8745 8159 7135 5924 5056 4599 4462 4500 4457 4336 3971 3427 2864

355 421 777 1687 2878 3841 4851 5568 6366 7452 7904 7643 7081 6145 5105 4435 4125 4149 4304 4314 4239 3905 3357 2801

354 419 763 1640 2814 3790 4794 5505 6308 7387 7822 7595 7059 6131 5095 4403 4097 4122 4276 4293 4223 3891 3343 2781

354 423 785 1706 2904 3890 4917 5653 6473 7569 7996 7809 7295 6363 5332 4639 4327 4312 4438 4445 4356 3989 3433 2856

396 522 1290 3368 6167 8223 9456 9262 8830 8933 8725 8346 7852 6932 5858 5093 4679 4650 4789 4839 4803 4427 3801 3175

387 501 1176 3053 5565 7430 8545 8377 7997 8081 7881 7521 7075 6264 5287 4600 4230 4186 4316 4362 4308 3992 3425 2862

384 472 1034 2721 5158 7059 8211 8199 7832 7978 7905 7579 7191 6451 5498 4791 4392 4311 4408 4445 4376 4068 3547 2984

375 457 972 2459 4609 6227 7214 7192 6837 6932 6824 6509 6160 5521 4679 4051 3732 3693 3801 3821 3796 3528 3066 2573

364 435 894 2172 3981 5305 6139 6077 5779 5849 5757 5493 5187 4660 3968 3441 3163 3136 3242 3240 3218 2998 2610 2199

380 469 1044 2661 4929 6659 7713 7674 7371 7506 7458 7197 6910 6316 5476 4861 4540 4453 4547 4564 4538 4295 3823 3348

351 413 740 1581 2704 3625 4571 5250 5997 7015 7464 7259 6738 5886 4909 4252 3967 3975 4122 4140 4054 3719 3213 2686

354 428 793 1692 2845 3789 4773 5485 6288 7349 7757 7508 6979 6024 5011 4346 4067 4093 4243 4269 4186 3842 3303 2750

354 442 849 1863 3094 4136 5197 5934 6849 7977 8331 8085 7480 6433 5329 4641 4363 4400 4554 4606 4518 4140 3537 2940

384 506 1209 3113 5546 7324 8385 8178 7848 7930 7721 7365 6960 6143 5189 4520 4179 4152 4254 4281 4240 3919 3357 2809

380 479 1098 2832 5240 7053 8138 8030 7661 7772 7621 7259 6847 6076 5147 4439 4088 4046 4170 4202 4147 3845 3319 2780

379 468 1034 2654 4963 6730 7807 7758 7419 7551 7459 7171 6839 6149 5274 4605 4252 4178 4288 4302 4269 3974 3480 2942

380 464 991 2462 4552 6214 7481 7959 8350 9172 9404 9054 8416 7335 6078 5187 4710 4576 4641 4577 4468 4102 3521 2917

377 451 910 2254 4249 5862 7117 7637 7977 8788 9061 8720 8134 7105 5916 5055 4591 4463 4488 4433 4313 3964 3415 2860

384 475 1021 2603 4870 6712 8085 8657 9077 9969 10212 9814 9135 7969 6605 5637 5116 4981 5026 4968 4820 4429 3800 3159

375 464 994 2453 4456 6064 7250 7682 8036 8781 8964 8625 8013 6960 5790 4953 4511 4407 4459 4419 4329 3966 3397 2834

379 490 1095 2700 4770 6393 7618 8021 8419 9156 9295 8934 8313 7183 5971 5128 4698 4597 4643 4612 4490 4101 3509 2933

379 484 1077 2679 4824 6526 7821 8248 8680 9455 9642 9269 8623 7489 6227 5334 4880 4763 4820 4799 4676 4275 3659 3049

352 415 749 1617 2770 3719 4709 5409 6192 7261 7692 7492 6949 6032 4996 4335 4034 4059 4210 4241 4160 3840 3310 2746

354 414 742 1602 2760 3684 4654 5350 6090 7156 7618 7398 6868 5993 4974 4302 4016 4021 4166 4196 4135 3800 3283 2722

353 428 802 1726 2901 3856 4853 5558 6373 7441 7865 7625 7072 6134 5108 4418 4132 4139 4322 4336 4250 3904 3348 2792

357 424 777 1685 2892 3894 4920 5651 6465 7578 8050 7827 7284 6365 5312 4597 4294 4299 4425 4441 4357 4013 3462 2891

358 430 796 1774 3073 4157 5269 6063 6962 8141 8624 8397 7791 6784 5647 4878 4548 4569 4720 4765 4666 4290 3682 3062

353 421 773 1647 2765 3688 4669 5391 6231 7315 7733 7514 6965 6023 5003 4343 4075 4120 4280 4330 4254 3907 3349 2800
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ช่วยเพิม่ความรวดเรว็ในการค านวนและความคล่องตวัในการออกแบบโปรแกรมเนื่องจากขอ้มลูจ านวน

มากสามารถถูกจดัเรยีงในเมทรกิซ ์ ทัง้นี้ขนาดของขอ้มลูหรอื dimension ของเมทรกิซอ์าจถูกควบคุม

ดว้ยประสทิธภิาพของคอมพวิเตอรท์ีใ่ช้  

โดยปกตแิลว้สญัญาณทีบ่นัทกึไดม้กัจะไมไ่ดม้เีฉพาะขอ้มลูทีเ่ราตอ้งการ  แต่มกัจะมสีญัญาณที่

ไมเ่กีย่วขอ้งในการวเิคราะหร์วมอยูด่ว้ย เช่น  ค่าความคลาดเคลื่อนทีไ่ดจ้ากการวดัโดยใชเ้ครือ่งชัง่

น ้าหนกั ไมบ้รรทดั หรอืกระบอกตวง เป็นตน้ รวมไปถงึสญัญาณรบกวน (noise) ทีแ่ฝงอยูใ่นสเปกตรมั 

และสญัญาณทีเ่กดิจากกระแสรบกวนจากไฟฟ้า ทัง้น้ีอาจกล่าวไดว้่าเมทรกิซท์ีบ่รรจขุอ้มลูทีไ่ดจ้ากการ

ทดลองเป็นเมทรกิซท์ีเ่กดิจากการรวมกนัของเมทรกิซย์่อยๆ ทีบ่รรจขุอ้มลูทีแ่ตกต่างกนั โดยในกรณนีี้จะ

แบ่งเป็น 1. เมทรกิซท์ีบ่รรจุขอ้มลูทีเ่ราตอ้งการใชใ้นการวเิคราะห ์และ 2. เมทรกิซท์ีบ่รรจขุอ้มลูค่าความ

คลาดเคลื่อนหรอื noise ซึง่แสดงไดด้งัรปู 7.8  

 
 
รปู  7.6 องคป์ระกอบของขอ้มลูทีอ่ยูใ่นเมทรกิซ์ 

เพื่อแสดงใหเ้หน็ถงึการท างานของ PCA ทีช่ดัเจนยิง่ขึน้ ขอยกตวัอยา่งการใชข้อ้มลูทีม่เีพยีง 2 

ตวัแปรเพื่อความสะดวกต่อการเขา้ใจ  รปู 7.9 เป็นผลการทดลองทีไ่ดจ้ากการบนัทกึปรมิาณน ้ามนั 

(ลติร) ทีใ่ชก้บัระยะทาง (กโิลเมตร) ทีร่ถยนตว์ิง่ไปได ้ ในทางทฤษฎถีา้รถยนตค์นัน้ีมอีตัราการกนิน ้ามนั 

คอื 12 กโิลเมตรต่อลติร ผลการทดลองทีไ่ดค้วรจะเป็นเสน้ตรงเรยีงอยูบ่นแนวเดยีวกนัดงัรปู 9(b) แต่ใน

ความเป็นจรงิแลว้ผลการทดลองจรงิทีไ่ด ้ (รปู 7.9(a)) มกีารเบีย่งเบนไปจากค่าทางทฤษฎ ี ทัง้นี้อาจ

เน่ืองมาจากปจัจยัต่างๆ เช่น ความขรขุระของผวิถนน กระแสลมในขณะการทดลอง หรอืความรอ้น

สะสมทีเ่กดิจากเครือ่งยนต ์ เป็นตน้ อยา่งไรกต็าม ปจัจยัทีท่ าใหผ้ลการทดลองคลาดเคลื่อนจะยงัไมถู่ก

น ามาพจิารณาในขัน้ตอนน้ี  

ถา้เรากลบัมาพจิารณาผลการทดลองทีไ่ด ้ เราจะพบว่าการอธบิายผลการทดลองในกราฟนัน้

จะตอ้งใช ้2 ตวัแปรประกอบกนั เช่น ทีต่ าแหน่งจดุ A จะพบว่าตวัแปรน ้ามนัทีใ่ชไ้ปมคี่า 1 ลติร และตวั

แปรระยะทางทีว่ ิง่ไดม้คี่า 14 กโิลเมตร เป็นตน้ การพจิารณาขอ้มลูในลกัษณะนี้สามารถท าได้

เช่นเดยีวกนัส าหรบัขอ้มลูทีม่ ี 3 ตวัแปรหรอืมากกว่า แต่ส าหรบัขอ้มลูทีม่มีากกว่า 3 ตวัแปรนัน้การ

แสดงผลอาจท าไดล้ าบากเนื่องจากการรบัรูข้องมนุษยย์งัสามารถท าไดเ้พยีง 3 มติเิท่านัน้ (ไมม่กีราฟทีม่ ี

4 มติ)ิ เมือ่เป็นเช่นนี้เพื่อใหส้ะดวกต่อการพจิารณาขอ้มลู แทนทีเ่ราจะใชข้อ้มลูทัง้หมดทุกตวัแปรทีม่อียู ่

            
           

                 
         

           
        noise = +
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เราจะใช ้ PCA เพื่อสรา้งแกนหรอืตวัแปรขึน้มาใหม ่ โดยอาศยัหลกัการคอื แกนหรอืตวัแปรทีส่รา้งขึน้มา

ใหมน่ัน้จะตอ้งสามารถใชใ้นการบรรจขุอ้มลูทีม่อียูเ่ดมิเอาไวไ้ดม้ากทีสุ่ด   ในกรณนีี้เมือ่พจิารณารปู 

7.9(c) จะพบว่าแกนทีเ่ป็นไปไดค้อื เสน้สแีดงทีล่ากผ่านต าแหน่งใกลเ้คยีงของขอ้มลูเกอืบทัง้หมด 

  

 
รปู 7.7 ขอ้มลูแสดงอตัราการกนิน ้ามนัของรถยนต์ 

เมือ่พจิารณาแกนใหมท่ีส่รา้งขึน้ ถา้เรา project ขอ้มลูของเราลงบนแกนทีส่รา้งขึน้ใหม ่ดงัรปู 10 

คราวนี้แทนทีเ่ราจะพจิารณาขอ้มลูโดยใช ้ 2 ตวัแปรพรอ้มกนั เราสามารถใชเ้พยีง 1 ตวัแปรทีส่รา้งขึน้

ใหมส่ าหรบัการอธบิายขอ้มลูชุดเดยีวกนัได ้โดยใชค้่าการกระจดับนเวกเตอรท์ีไ่ดจ้ากการ project ขอ้มลู

ลงไปบนแกนนัน้ๆ เช่น จุด A ในรปู 10 การกระจดับนแกนทีส่รา้งขึน้ใหมก่ค็อืระยะทางจากจดุ 0 ถงึจดุ 

a ในทางเคโมเมทรกิซก์ารกระจดัของขอ้มลู A บนแกนทีส่รา้งขึน้ใหม่มกัจะถูกเรยีกว่า variation และ

แกนหรอืตวัแปรทีส่รา้งขึน้ใหมม่กัจะถูกเรยีกว่า component โดยปรกตแิลว้ PC แรกทีถู่กก าหนดขึน้จะ

เป็น PC ทีบ่รรจขุอ้มลูเอาไวม้ากทีสุ่ด กล่าวคอื ผลรวมของ variation ของตวัอยา่งทุกตวับนแกนน้ีจะมี

ค่ามากทีสุ่ดและแกนน้ีจะถูกเรยีกว่า principal component number 1 (PC1) ซึง่เป็นทีม่าของค าว่า 

principal component analysis (PCA)  
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รปู  7.8 ขอ้มลูแสดงอตัราการกนิน ้ามนัของรถยนตแ์ละแกน PC1 

คุณสมบตัทิีส่ าคญัอย่างหนึ่งของ PCA คอืความเป็น orthogonal กล่าวคอืแต่ละ component นัน้

จะตัง้ฉากกนั นัน่คอื correlation ของแต่ละคู่ PC นัน้เป็นศูนย ์หมายความว่า PC1 จะตัง้ฉากกบั PC2 

และ PC2 นัน้จะตัง้ฉากกบัทัง้ PC1 และ PC3 เป็นตน้ เมือ่พจิารณารปู 11 จะเหน็ว่า PC2 ตัง้ฉากกบั 

PC1 และพบว่า variation ของตวัอยา่งแต่ละตวัทีอ่ยูบ่น PC2 จะน้อยกว่าเมือ่เทยีบกบั PC1 อยา่งเหน็

ไดช้ดั ทัง้นี้พบว่าขอ้มลูทีอ่ยูบ่นแกน PC2 เป็นขอ้มลูทีไ่ม่มคีวามสอดคลอ้งกบัตวัแปรทีใ่ชใ้นการศกึษา

ทัง้ 2 ตวั (พจิารณาโดยใชร้ปู 7.9 ประกอบ) เพราะเมือ่พจิารณาอยา่งละเอยีดโดยใชค้วามรูพ้ืน้ฐาน

พบว่าความสมัพนัธข์องทัง้ 2 ตวัแปรควรเป็นแบบแปรผนัตรง (ยกตวัอยา่งความสมัพนัธแ์บบแปรผนั

ตรงเช่น เมือ่เตมิน ้ามนัเพิม่ขึน้รถยนตค์วรจะวิง่ไปไดไ้กลมากขึน้) ดงันัน้เราจะพบแนวโน้มการกระจดั

ของ variation ของตวัอยา่งทีเ่ป็นบวกบน PC1 เท่านัน้ ซึง่ตรงกนัขา้มกบัแนวโน้มการกระจดัของ 

variation บน PC2 ทีม่ที ัง้ในดา้นบวกและลบซึง่ไม่สอดคลอ้งกบัหลกัความเป็นจรงิ โดยปรกตเิราจะ

พบว่า ส าหรบั PC แกนถดัๆ ไป (PC2, PC3, PC4,….หมายเหตุ จ านวนของ component ทีม่ากทีสุ่ด

คอืเท่ากบัจ านวนตวัแปรทีใ่ชใ้นการวเิคราะห์) จะแสดงค่าผลรวมของ variation ทีล่ดลง ดงันัน้หากขอ้มลู

ไมซ่บัซอ้นมากนกัการใชเ้พยีง 2 หรอื 3 PCs กเ็พยีงพอแลว้ส าหรบัใชใ้นการแสดง variation ทีส่ าคญั

ของขอ้มลู (ส าหรบัขอ้มลูการกนิน ้ามนัของรถยนตข์า้งตน้ การใชเ้พยีง PC1 นัน้กเ็พยีงพอแลว้ในการ

อธบิายขอ้มลูชุดนี้) การใช ้PC มากเกนิไปเช่นการรวมเอา PC2 เขา้มารว่มใชใ้นการค านวน อาจจะเป็น

การเอาขอ้มลูทีไ่มเ่กี่ยวขอ้งกบัการทดลองหรอื noise เขา้มารว่มพจิารณาดว้ยในโมเดล  

 

PC1

A

0 origin
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รปู  7.11 ขอ้มลูแสดงอตัราการกนิน ้ามนัของรถยนตแ์ละแกน PC1 และ PC2 

 Scores และ loadings 

จากทีไ่ดก้ล่าวไปแลว้ว่า PCA สามารถใชใ้นการสรา้งตวัแปรใหม ่(PC) เพื่อใชใ้นการแสดง variation 

ของขอ้มลูแทนการใชต้วัแปรเดมิทีม่อียู ่ ค าว่า variation เป็นค าทีม่กัใชใ้นทางคณติศาสตรแ์ละมี

ความหมายจากพจนานุกรมว่า “การเปลีย่นแปลง, การผนัแปร, การแปรปรวน, จ านวนทีเ่ปลีย่นแปลง, 

รปูแบบทีเ่ปลีย่นแปลง, ความคลาดเคลื่อน” เพื่อลดความสบัสนในการใชง้าน นกัเคโมเมทรกิซจ์ะใชค้ าว่า 

score แทนค าว่า variation ดงันัน้จ านวน score ของแต่ละ PC จะเท่ากบัจ านวนตวัอยา่ง และการแปร

ความจากค่า score ทีค่ านวนไดอ้าจพจิารณาอยา่งง่ายๆ ว่าเป็นค่าทีแ่สดงถงึความสมัพนัธ์ 

(relationship) ของแต่ละตวัอยา่งบนแกนนัน้ๆ ยกตวัอยา่งเช่น ตวัอยา่งทีม่คี่า score ใกลเ้คยีงกนัจะมี

ลกัษณะบางประการทีค่ลา้ยกนั (พจิารณารปู 7.5 ประกอบ) ความสมัพนัธพ์ืน้ฐานน้ีอาจสงัเกตไดโ้ดย

การ plot ค่า score ของ PC ทีบ่รรจ ุvariation ไวเ้ป็นจ านวนมาก กราฟทีไ่ดจ้ากการ plot ดงักล่าว จะ

ถูกเรยีกว่า score plot ในทางตรงกนัขา้ม ตวัอยา่งทีม่คี่า score แตกต่างกนัมากยอ่มมลีกัษณะบาง

ประการทีแ่ตกต่างกนั ท าใหถู้กจดัวางในต าแหน่งทีแ่ตกต่างกนับน score plot เป็นตน้  

ในการค านวน PCA นอกจากจะไดค้่า score ของแต่ละตวัอยา่งบนแกน PC แลว้ยงัมอีกีค่าหนึ่ง

ซึง่มปีระโยชน์และความส าคญัในการวเิคราะหเ์ช่นกนั และจะถูกค านวนควบคู่ออกมาพรอ้มกนัดว้ยเสมอ 

ค่าน้ีเรยีกว่า loading จากทีไ่ดก้ล่าวไปแลว้ว่า score เป็นค่าทีแ่สดงความสมัพนัธข์องแต่ละตวัอยา่ง ใน

ท านองเดยีวกนั loading จะเป็นค่าทีแ่สดงถงึความสมัพนัธข์องแต่ละตวัแปร   
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รปู  7.9 แสดงความสมัพนัธร์ะหว่าง score และ loading ในสมการการคณูเมทรกิซ ์

ในรปู 7.12 แสดงความสมัพนัธร์ะหว่าง score และ loading ในสมการการคณูเมทรกิซ ์ในกรณี

นี้สมมตุวิ่า data เมทรกิซ ์ ซึง่มขีนาด [NxM] หรอืม ี N ตวัอยา่งและม ี M ตวัแปรทีใ่ชใ้นการศกึษา 

หลงัจากการท า PCA พบว่ามจี านวน PC ทีจ่ะใชใ้นการศกึษาอยู ่ A PCs (ในขัน้ตอนน้ีจะยงัไม่ขอ

กล่าวถงึวธิกีารค านวนจ านวน PC ทีเ่หมาะสมส าหรบัการวจิยั) ดงันัน้จะพบว่าเมทรกิซ ์score ของเราจะ

มขีนาด [NxA] และเมทรกิซ ์ loading มขีนาด [AxM] และผลของการคณูกนัระหว่างเมทรกิซ ์score และ

เมทรกิซ ์ loading จะไดเ้มทรกิซผ์ลลพัทท์ีม่ขีนาด [NxM] (ส าหรบัรายละเอยีดวธิกีารคณูกนัของเมทรกิซ์

สามารถศกึษาไดจ้ากต าราคณติศาสตรท์ัว่ไป) สามารถแสดงสญัลกัษณ์ทางเมทรกิซไ์ดด้งัสมการ 

X = T.P + E 

โดยก าหนดให ้X แทนเมทรกิซท์ีบ่รรจขุอ้มลู, E แทนเมทรกซท์ีบ่รรจ ุnoise และ T แทนเมทรกิซ ์score 

ส่วน P แทนเมทรกิซ ์ loading ในท านองเดยีวกนัถา้เราพจิารณาถงึสมาชกิแต่ละตวัในเมทรกิซก์จ็ะ

สามารถแสดงไดด้งัสมการ 

ijrj

R

r

irij eptx 
1  

ในกรณนีี้ Xij แทนสมาชกิของเมทรกิซ ์X ของตวัอยา่งที ่ i  และ ตวัแปร j เช่นเดยีวกบั eij แทนสมาชกิ

ของเมทรกิซ ์E ของตวัอยา่งที ่i  และ ตวัแปร j ในขณะที ่tir แทน score ของตวัอยา่ง i  บน rth PC และ 

pri แทน loading ของตวัแปร j บน rth PC จากสมการขา้งตน้ ในกรณทีีเ่ราทราบจ านวน component ที่

แน่นอน เราจะสามารถค านวนหา residual เมทรกิซ ์E โดย 

X - TP = E 

หรอื ในกรณทีีพ่จิารณาแต่ละสมาชกิ 

ijrj

R

r

irij eptx 
1  

ดงันัน้เราจะพบว่าการก าหนดจ านวนของ component ทีใ่ชใ้นการวเิคราะหน์ัน้เป็นเรือ่งทีส่ าคญั ในกรณี

ทีม่กีารใชจ้ านวน component มากเกนิไป ขอ้มลูทีไ่ม่เกีย่วขอ้งกบัปจัจยัทีเ่ราตอ้งการศกึษาหรอื noise 

อาจจะถูกน ามาพจิารณาในโมเดลดว้ย ยกตวัอยา่งเช่นการใชเ้พยีง 1 component กเ็พยีงพอแลว้ในการ
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แสดงถงึ variation ทีจ่ าเป็นส าหรบัขอ้มลูการกนิน ้ามนัของรถยนต ์ เนื่องจากมคีวามเป็นไปไดส้งูที ่

variation on component ที ่ 2 นัน้แสดงขอ้มลูทีเ่ป็นความคลาดเคลื่อนทีเ่กดิขึน้ในระหว่างการทดลอง  

ในทางตรงกนัขา้มการใชเ้พยีง 1 component นัน้อาจจะไมเ่พยีงพอส าหรบัขอ้มลูสเปกตรมัทีย่กตวัอยา่ง

ในรปู 4 เป็นต้น วธิทีีง่า่ยทีสุ่ดในการพจิารณาจ านวน component ทีเ่หมาะสมส าหรบัแต่ละขอ้มลูคอื 

การพจิารณาค่า eigen value ของแต่ละ component (eigen value เท่ากบั ผลรวมของ variation บน 

component นัน้ๆ ยกก าลงัสอง) component ทีค่วรจะถูกน ามาใชใ้นการพจิารณาควรมคี่า eigen value 

ทีส่งูและในทางตรงกนัขา้ม component ทีแ่สดงแต่ variation ของ noise มกัมคี่า eigen value ต ่า  

รปู 7.13 แสดงค่า eigen value ของแต่ละ component ส าหรบัขอ้มลูสเปกตรมั จากกราฟทีไ่ด้

เราจะพบว่าหลงัจาก component ที ่2 ค่า eigen value มกีารลดลงอย่างเหน็ไดช้ดั ดงันัน้การใชเ้พยีง 2 

component นัน้กเ็พยีงพอแลว้ส าหรบัน ามาใชพ้จิาณาขอ้มลูชุดนี้ ทัง้นี้การพจิารณาค่า eigen value นัน้

เป็นเพยีงการพจิารณาอยา่งผวิเผนิ ซึง่มเีทคนิคอื่นๆ ทีไ่ดร้บัความนิยมส าหรบัการพจิารณาจ านวน 

component ทีเ่หมาะสม ยกตวัอยา่งเช่น cross validation และ boot strap เป็นตน้    

 

รปู  7.10 eigen value ส าหรบัขอ้มลูสเปกตรมัจาก 39 ตวัอยา่งทีแ่สดงในรปู 7.5 
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8. Output จากโครงการวิจยัท่ีได้รบัทุนจาก สกว.  
1. ผลงานตพีมิพใ์นวารสารวชิาการนานาชาต ิ(ระบุชื่อผูแ้ต่ง ชื่อเรือ่ง ชื่อวารสาร ปี เล่มที ่

เลขที ่และหน้า) หรอืผลงานตามทีค่าดไวใ้นสญัญาโครงการ 
  โครงการวจิยัภายใตร้หสัสญัญา TRG5780175 ไดด้ าเนินการจนเสรจ็แลว้  และ

แบบจ าลองสรา้งขึน้โดยเทคนิคเคโมเมทรกิซแ์บบปญัญาประดษิฐน์ี้ไดถู้กน ามาประยกุตใ์ช้

ในงานวจิยัทีจ่ าเป็นตอ้งวเิคราะหข์อ้มลูทางเคมทีีซ่บัซอ้น ซึง่ผลลพัทท์ีไ่ดจ้ากงานวจิยันัน้

ผูว้จิยัไดจ้ดัท าบทความ (manuscript) เพื่อส่งตพีมิพใ์นวารสารวชิาการนานาชาต ิจ านวน 2 

ฉบบั ดงันี้  

1.  วารสาร Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems (impact factor = 

2.321)  

 ซึง่ท าการ submit วนัที ่ 21 พฤศจกิายน 2558 ขณะนี้อยูใ่นสถานะ Under revision 

(ก าหนดใหส้่งกลบั revised manuscript คอื 21 พฤษภาคม 2559)  

2.  วารสาร Journal of Chemometrics  (impact factor = 1.5)  

 ซึง่ท าการ submit วนัที ่23 มนีาคม 2559  ขณะน้ีอยูใ่นสถานะ Under revision 

2. การน าผลงานวจิยัไปใชป้ระโยชน์ 
- เชงิสาธารณะ  

 แบบจ าลองทีผู่ว้จิยัไดพ้ฒันาขึน้นี้ ก่อใหเ้กดิการสรา้งเครอืขา่ยความรว่มมอืในการ

วเิคราะหข์อ้มลูโดยใชเ้ทคนิคเคโมเมทรกิซ ์ รวมถงึแกไ้ขปญัหางานวจิยัในโครงการ

ศกึษาปจัจยัทีม่ผีลกระทบต่อผลผลติและคุณภาพของขา้วหอมมะลใินภาคะวนัออก

เฉียงเหนือ โดยสรา้งเครอืขา่ยความรว่มมอืกบัศูนยว์จิยัขา้วอุบลราชธานี อ าเภอ

เมอืง จงัหวดัอุบลราชธานี 

- เชงิวชิาการ  

 ส่วนหน่ึงของงานวจิยัถงึน าไปใชใ้นการเรยีนการสอนกระบวนวชิา 203458 "การ

ประยกุตใ์ชเ้คโมเมทรกิซส์ าหรบัการตดิตามคุณภาพของกระบวนการผลติใน

โรงงานเคม"ี 

 โครงงานวจิยันี้มสี่วนในการสรา้งนกัศกึษาปรญิาโท จ านวน 2 คน คอื น.ส. สกุลนา 

วงคส์ายปนั  รหสันกัศกึษา 570531034  และนส.สุจติรา ฝ ัน้สบื รหสันกัศกึษา 

560531044 
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3. อื่นๆ 

 การเสนอผลงานแบบบรรยายในการประชุมวชิาการ "The 9th conference on 

science and technology for youths" วนัที ่30 พ.ค. 2557 - 1 ม.ิย. 2557 ณ ศูนย์

นิทรรศการและการประชุมไบเทค บางนา ในหวัขอ้ " Chemometric analysis of 

near-infrared (NIR) spectra from reused deep-frying cooking oil samples" 

 การเสนอผลงานแบบโปสเตอรใ์นการประชุมประจ าปี “นักวจิยัรุ่นใหม่...พบ...เมธี

วจิยัอาวุโส สกว.” ครัง้ที ่15 ระหว่างวนัที่ 6 – 8 มกราคม พ.ศ. 2559 ณ โรงแรม

เดอะรเีจน้ท ์ชะอ า บชี รสีอรท์ จงัหวดัเพชรบุรี ในหวัขอ้ " Application of multiple 

self organizing maps (mSOM) for continuous process monitoring" 

 การ เสนอผลงานแบบโปสเตอร์ ในการประชุมวิชาการนานาชาติ  “XVI 

CHEMOMETRICS IN ANALYTICAL CHEMISTRY (CAC 2016)” ระหว่างวนัที ่

6 - 10 มถุินายน 2559 ณ เมือง Barcelona ประเทศสเปน ในหัวข้อ 

“Development of Multiple Self Organizing Maps for Classification Problems” 

และหวัขอ้ “Outlier Detection using Bootstrap Estimates” 
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