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บทคัดย่อ 

 
งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงค ์เพื่อพยากรณ์การเกิดภยัแลง้ของแต่ละต าบลในประเทศไทย และ

หาแบบจ าลองดีท่ีสุดท่ีใชใ้นการพยากรณ์การเกิดภยัแลง้ โดยท าการหาแบบจ าลองท่ีสามารถพยากรณ์

การเกิดภยัแลง้ท่ีมีค่าความถูกตอ้งของการเกิดและไม่เกิดภยัแลง้ใกลเ้คียงกนั จากขอ้มูลปริมาณน ้ าฝน

และดชันีเส่ียงภยัแลง้(DRI) ดว้ยการใชแ้บบจ าลองNeural Network, Gradient Boosted Trees และ 

Random Forest ดว้ย RapidMiner และ Automated machine learning (AutoML) ของ H2o.ai ผลงานวิจยั

พบวา่ แบบจ าลอง Neural Network ท่ี Learning Rate 0.01, Training cycle 50, momentum 0.1 และใช้

แอตทริบิวต ์28 ตวั มีประสิทธิภาพดีกวา่ทุกแบบจ าลองท่ีท าการทดลอง พบวา่ค่าความถูกตอ้งของการ

เกิดภยัแลง้ 64.43% และ ไม่เกิดภยัแลง้ 65.29%  
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ABSTRACT 

 

The objective of this research is to predict the occurring of drought in each sub-district in 

Thailand and to build the best model for predicting it. The best model is created by finding the 

highest recall where the corrected prediction of drought happening and not happening has the closest 

gap between two numbers. According to rainfall data and drought risk index (DRI) along with using 

machine learning models, Neural Network, Gradient Boosted Trees and Random Forest with 

RapidMiner and Automated machine learning (AutoML) from H2o.ai. The research results showed 

that the Neural Network model having the learning rate at 0.01, Training cycle at 50, momentum at 

0.1 with 28 attributes had the best performance comparing with other models in the experiments. 

With the use of the best model, the recall of correct prediction of the drought occurring was 64.43% 

and the drought not occurring was 65.29%. 
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บทที ่1 
บทน า 

 
1.1  ทีม่าและความส าคัญของปัญหา 

ภยัแลง้เป็นภยัธรรมชาติท่ีเกิดจากการขาดแคลนน ้ าเป็นระยะเวลานาน ส่งผลกระทบอย่าง

มากต่อการด ารงชีวิต ในประเทศไทยส่วนใหญ่เกิด 2 ช่วง ไดแ้ก่ ช่วงฤดูหนาวต่อเน่ืองถึงฤดูร้อน เร่ิม

จากคร่ึงหลงัของเดือนตุลาคมเป็นตน้ไป บริเวณประเทศไทยตอนบน และช่วงกลางฤดูฝน ประมาณ

ปลายเดือนมิถุนายนถึงเดือนกรกฎาคม จะมีฝนทิ้งช่วงเกิดข้ึน ส่งผลกระทบกับการเกษตรและการ

อุปโภคบริโภค เช่น การท่ีน ้าประปาเคม็ ขาดแคลนแหล่งน ้า ฯลฯ 

งานวิจยัน้ีจึงมีวตัถุประสงคเ์พื่อพฒันาแบบจ าลองท่ีใชใ้นการพยากรณ์การเกิดภยัแลง้ เป็น

ผูช่้วยใหห้น่วยงานท่ีรับผดิชอบสามารถเฝ้าระวงัและแจง้เตือนกบัผูท่ี้อาจจะไดรั้บผลกระทบจากภยัน้ีได้

ทนั โดยประยกุตแ์บบจ าลองประเภทการจ าแนกประเภท (Classification) หาแบบจ าลองท่ีดีท่ีสุดในการ

พยากรณ์การเกิดหรือไม่เกิดภยั ดว้ย Automated machine learning (AutoML) ของ H2o.ai และการสุ่ม

เปล่ียนค่าต่างๆในแบบจ าลองประเภทการจ าแนกประเภท 

ผลท่ีไดจ้ากการวจิยัน้ีท าใหส้ามารถเฝ้าระวงัการเกิดภยัแลง้ และเตรียมรับมือกบัภยัแลง้ท่ีจะ

เกิดข้ึน ใหก้บัหน่วยงานท่ีรับผดิชอบ 

 

1.2  วตัถุประสงค์ของงานวจัิย 

        1.  พยากรณ์การเกิดภยัแลง้ของต าบลในประเทศไทย 

        2.  เพื่อพฒันาแบบจ าลองท่ีใชใ้นการพยากรณ์การเกิดภยัแลง้ใหมี้ประสิทธิภาพมากท่ีสุด 

        3.  เป็นส่วนหน่ึงของโครงการเพิ่มประสิทธิภาพระบบเตือนภยัของประเทศ กรมป้องกนัและ

บรรเทาสาธารณภยั(ปภ.) กระทรวงมหาดไทย 
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1.3  ขอบเขตงานวจัิย 

 งานวจิยัคร้ังน้ีเป็นการหาแบบจ าลองท่ีดีในการพยากรณ์ล่วงหนา้หน่ึงวนัของการเกิดภยัแลง้

ระดบัต าบล โดยใชข้อ้มูลดงัน้ี 

1.  ขอ้มูลประวติัการเกิดภยัแลง้ระดบัต าบลจากกรมป้องกนัและบรรเทาสาธารณภยัในปี 2561 ถึง 

2563  

2.  ขอ้มูลปริมาณน ้าฝนรายวนัระดบัสถานี จากสถานบนัสารสนเทศทรัพยากรน ้าปี 2561 ถึง 2563 

3.  แผนท่ีของขอ้มูลดชันีเส่ียงภยัแลง้ (DRI) รายสัปดาห์ จากส านกังานพฒันาเทคโนโลยอีวกาศ

และภูมิสารสนเทศในปี 2561 ถึง 2563 

 

1.4  ประโยชน์ทีค่าดว่าจะได้รับ 

       1.  ไดแ้บบจ าลองในการพยากรณ์การเกิดภยัแลง้ท่ีมีประสิทธิภาพมาก 

       2.  เป็นเคร่ืองมือช่วยเฝ้าระวงัการเกิดภยัธรรมชาติให้กบัหน่วยงานท่ีรับผิดชอบ 

 

1.5 นิยายศัพท์ 

       1.  Accuracy หรือ ความแม่น คือผลการวเิคราะห์ท่ีมีค่าใกลเ้คียงระหวา่งค่าท่ีทดสอบกบัค่าจริง 

       2.  Precision หรือ ความเท่ียงตรง คือผลการวิเคราะห์ช่วงท าการทดลองหลายคร้ังในสภาวะ

เดียวกนัและไดค้่าใกลเ้คียงกนั หรือคือความแม่นย  าของการวดัซ ้ าหลายๆคร้ัง 

       3.  Recall หรือ ค่าความถูกตอ้ง คือ ค่าท่ีแบบจ าลองทายเป็นคลาสท่ีก าลงัพิจารณาถูก/ค่าเหตุการณ์

จริงเป็นคลาสท่ีก าลงัพิจารณาทั้งถูกและผดิ 

       4.  Weight mean recall คือ ค่าเฉล่ียของค่าความถูกตอ้ง 

       5.  Root Mean Squared Error (RMSE) คือ รากท่ีสองของค่าเฉล่ียความผดิพลาดก าลงัสอง 

       6.  Mean Squared Error (MSE) คือค่าเฉล่ียความผดิพลาดก าลงัสอง 

       7.  Drought Risk Index (DRI) คือ ดชันีช้ีความเส่ียงต่อการเกิดความแห้งแลง้หรือภยัแลง้ในพื้นท่ี

ใดพื้นท่ีหน่ึงจากปัจจยัท่ีมีอิทธิพลใหเ้กิดความแหง้แลง้ 
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       8.  Neural Network หรือ โครงข่ายประสาทเทียม คือการสร้างแบบจ าลองท่ีจ าลองการท างานมาก

จากสมองมนุษย ์

       9.  Gradient Boosted Trees (GBT) คือการสร้างแบบจ าลองท่ีสุ่มสร้าง Decision tree หลายร้อย

แบบจ าลอง ท าซ ้ าและประเมินผลแต่ละแบบจ าลองจนกวา่จะได ้Decision tree ท่ีสมบูรณ์. 

       10.  Random forest (RF) คือการสร้างแบบจ าลองจาก Decision Tree หลายแบบจ าลองยอ่ย โดย

ให้แต่ละแบบจ าลองไดรั้บชุดขอ้มูลย่อยท่ีไม่เหมือนกนั แลว้ท าการพยากรณ์ขอ้มูลในแต่ละ Decision 

Tree และค านวณผลดว้ยการ vote ท่ีถูกเลือกโดย Decision Tree มากท่ีสุด 

       11.  Automated machine learning (AutoML) คือ เคร่ืองมือท่ีช่วยการพฒันาแบบจ าลอง จาก

หลากหลายแบบจ าลอง 

 

1.6 เคร่ืองมือทีใ่ช้ในการท างานวิจัย 

1.  โปรแกรม RapidMiner Studio  

       2.  โปรแกรม Microsoft Excel 

       3.  โปรแกรม Jupyter Notebook 

       4.  โปรแกรม Power BI 
 



 
 

บทที ่2 

ทฤษฎ ีและผลงานที่เกีย่วข้อง 

 

2.1  ภัยแล้ง (Drought) 

 ภยัแล้ง (Drought) ตามนิยามในส่วนของระบบเตือนภยัของกรมป้องกนัและบรรเทา

สาธารณะภยั (ปภ.) ได้แบ่งประเภทของภยัแล้งไว ้3 ประเภท คือ ฝนทิ้งช่วง ภยัแล้งแบบอุปโภค - 

บริโภค และภยัแลง้แบบเกษตร ซ่ึงในแต่ละประเภทจะมีลกัษณะของรูปแบบในการพิจารณาเตือนภยัท่ี

แตกต่างกนั ดงัน้ี     

        2.1.1 ฝนทิ้งช่วง คือ สภาวะแลง้ท่ีเกิดข้ึนหากปริมาณน ้าฝนรายวนันอ้ยกวา่ 1 มิลลิเมตร มากกวา่ 15 

วนั ในช่วงฤดูฝน 

        2.1.2 แลง้อุปโภค-บริโภค คือ สภาวะภยัแล้งท่ีจะตอ้งไดรั้บการแจง้เตือนจากกรมป้องกนัและ

บรรเทาสารธารณภยั (ปภ.) และอาสาสมคัรป้องกนัภยัฝ่ายพลเรือน (อปพร.) ของจงัหวดั โดยพิจารณา

จากปริมาณการใชน้ ้าในการอุปโภค -บริโภคเป็นหลกั 

        2.1.3 แลง้เกษตร คือ สภาวะภยัแลง้ท่ีมีการขาดแคลนน ้ าส าหรับการท าเกษตรกรรม และพื้นท่ี

เกษตรกรรมไดรั้บความเสียหายจากการขาดแคลนน ้า 

 

2.2  ค่าดัชนีความเส่ียงภัยแล้ง 

ดชันีเส่ียงภยัแลง้ หรือ Drought Risk Index (DRI) เป็นดชันีช้ีความเส่ียงต่อการเกิดความ

แห้งแลง้หรือภยัแลง้ในพื้นท่ีใดพื้นท่ีหน่ึงจากปัจจยัท่ีมีอิทธิพลให้เกิดความแห้งแลง้ อนัได้แก่ ปัจจยั

ดา้นความรุนแรงของความแห้งแลง้ (Drought Hazard) และปัจจยัดา้นความเปราะบางต่อความแห้งแลง้ 

(Drought Vulnerability) สร้างโดยอาศยัหลกัการคิดค่าคะแนนจากการถ่วงน ้าหนกัปัจจยั 
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        2.2.1 Drought Hazard Index (DHI) ประกอบดว้ยปัจจยัยอ่ย 2 ปัจจยั ทางดา้นอุตุ-อุทกวิทยาและ

ขอ้มูลอนุพนัธ์ภาพจากดาวเทียม ดงัต่อไปน้ี 

      2.2.1.1 ดชันี SPI (Standardized Precipitation Index) วิเคราะห์ไดจ้ากขอ้มูลอุตุนิยม-วิทยา 

ไดแ้ก่ ปริมาณน ้ าฝนท่ีเก็บวดัไดจ้ากสถานีตรวจวดัอากาศของกรมอุตุนิยมวิทยา และของ สทอภ. ท่ีอยู่

ในและโดยรอบพื้นท่ีศึกษา ค่า SPI สามารถแบ่งช่วงระดบัของความแห้งแลง้และให้ค่าน ้ าหนกัท่ีจะ

ก่อให้เกิดภยัแล้งท่ีแตกต่างกนัออกไปได้ หลกัการของ SPI อยู่บนพื้นฐานของการวิเคราะห์ขอ้มูล

ปริมาณน ้ าฝนท่ีช่วงเวลาหน่ึง ณ พื้นท่ีหน่ึงๆ โดยวิธีการแปลงค่าอนุกรมเวลาของฝนให้อยู่ในรูปการ

แจกแจงแกมมา (gamma distribution) แลว้แปลงให้เป็นการกระจายปกติมาตรฐาน พารามิเตอร์ ท่ี

ประมาณไดจ้ะใช้ค  านวณหาการกระจายความน่าจะเป็นสะสม (cumulative probability distribution) 

ตวัอยา่งการประยุตเ์ช่น ประเทศสหรัฐอเมริกาใช ้SPI เป็นเคร่ืองมือหน่ึงในการเตือนภยัแลง้ โดย SPI 

ถูกออกแบบมาเพื่อให้สามารถหาปริมาณฝนท่ีขาดหายไปซ่ึงเก่ียวพนักบัสภาวะความแห้งแล้งและ

ผลกระทบต่อการใชน้ ้ าในกิจกรรมประเภทต่าง ๆ ซ่ึงการเกิดภาวะฝนแลง้ในช่วง 1-6 เดือนจะมีผลต่อ

ความช้ืนในอากาศและดิน รวมทั้งปริมาณน ้ าท่าท่ีจะส่งผลต่อการเกษตร หากภาวะฝนแลง้ยาวนานเป็น 

6-12 เดือนก็จะมีผลต่อปริมาณน ้ าท่ีไหลลงอ่างเก็บน ้ าและปริมาณน ้ าใตดิ้น ดงันั้นสามารถค านวณ SPI 

ส าหรับช่วง 3, 6, 9 , 12, 24 เดือนได ้ค่า SPI ท่ีค  านวณไดโ้ดยทัว่ไปจะถูกแบ่งช่วง 7 ระดบั ซ่ึงก็จะมีค่า

ถ่วงน ้าหนกัของปัจจยัท่ีแตกต่างกนั ในกรณีประยกุตใ์ชส้ าหรับประเทศไทยภายใตโ้ครงการฯน้ี เป็นการ

หา SPI ส าหรับช่วง 1 เดือนเพื่อใหส้ามารถจดัท าแผนท่ีเส่ียงภยัรายเดือนไดต้ามขอบเขตของการศึกษา       

      2.2.1.2 ดชันี VHI ตามแนวทางการวิเคราะห์ท่ีใชป้ระเมินความแห้งแลง้ในระดบัประเทศ ท่ี

อยู่บนพื้นฐานของการวิเคราะห์ NDVI แบบอนุกรมเวลา ค่าท่ีไดจ้ะบอกสภาพความสมบูรณ์ของพืช

DRI = DHI x DVI 

***Drought Hazard Index : DHI*** 

DHI = SPI + VHI  

SPI : Standardized Precipitation Index  

VHI : Vegetation Health Index 

***DVI: Drought Vulnerability Index *** 

DVI = QI + LU 

QI : QI-Surface Water Content Index 

LU : Landuse 
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พรรณท่ีไดรั้บอิทธิพลจากความแหง้แลง้ในระดบัต่าง ๆ ซ่ึงสามารถใหค้่าน ้าหนกัท่ีจะก่อใหเ้กิดภยัแลง้ท่ี

แตกต่างกนั 

 
 

ภาพที ่2.1  ตวัอยา่งการแบ่งระดบัค่าดชันี 
 
ทีม่า:  gistda 
 

        2.2.2. Drought Vulnerability Index (DVI) ประกอบดว้ยปัจจยัยอ่ย 2 ตวั ไดแ้ก่ 

      2.2.2.1. ค่า QI เป็นปัจจยัทางดา้นอุทกวิทยา สามารถสะทอ้นความเปราะบางของพื้นท่ีต่อ

ภาวะความแหง้แลง้ได ้

      2.2.2.2. การใชป้ระโยชน์ท่ีดินหลกั เป็นอีกปัจจยัท่ีมีหลกัการวา่ การใชท่ี้ดินแต่ละประเภท

จะมีความเปราะบางกบัความแหง้แลง้ท่ีแตกต่างกนั เช่น พื้นท่ีเกษตรกรรมแต่ละประเภท ยา่นท่ีอยูอ่าศยั 

และพื้นท่ีป่า ล้วนเป็นรูปแบบการใช้ท่ีดินท่ีอ่อนไหวต่อความแห้งแลง้ท่ีแตกต่างกนัไป ในท่ีน้ีอาศยั

ขอ้มูล land surface ท่ีอยูใ่นชุดขอ้มูลผลผลิตจาก VIIRS level 2 (EDR) เน่ืองจากเป็นแบนด์ขอ้มูลท่ีอยู่

ในชุดขอ้มูลผลิตภณัฑ์จากดาวเทียม Suomi-NPP ท่ี สทอภ. รับสัญญาณรายวนัอยูแ่ลว้ จึงถือไดว้่าเป็น

ขอ้มูลท่ีทนัสมยัและอยู่ในระบบอตัโนมติัได้ดี อย่างไรก็ตามประเภทการใช้ท่ีดินตามท่ีปรากฏในชุด

ขอ้มูลดงักล่าวยึดตาม IGBP ซ่ึงไม่สอดคลอ้งกบัระบบการจ าแนกประเภทของประเทศไทยนกั ดงันั้น

การสะทอ้นความเปราะบางอาจใหผ้ลไม่ดีเท่าท่ีควร ซ่ึงในท่ีน้ีจึงไดก้ าหนดน ้ าหนกัของปัจจยัตวัน้ีไวไ้ม่

สูง ส าหรับในอนาคตหากเราสามารถจดัท าขอ้มูลการใชท่ี้ดินในระดบัประเทศแบบท่ีทนัสมยัอยูเ่สมอ

ได ้ก็สามารถท่ีจะใชชุ้ดขอ้มูลท่ีจดัท าข้ึนน้ีแทนชุดขอ้มูล VIIRS level 2 ดงักล่าวได ้(nimda, 2560) 
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2.3  การแทรกค่า (Interpolation) ด้วยวธีิ IDW 

การประมาณค่าช่วง(Interpolation) คือ การวิเคราะห์พื้นผิว (Surface analysis) เป็นการ
วเิคราะห์การกระจาย ของค่าตวัแปรหน่ึงซ่ึงเปรียบเสมือนเป็นมิติท่ี 3 ของขอ้มูลเชิงพื้นท่ี โดยขอ้มูลเชิง
พื้นท่ีมีค่าพิกดัตามแนวแกน X และ Y ส่วนตวัแปรท่ีน ามา วิเคราะห์เป็นค่า Z ท่ีมีการกระจายตวั
ครอบคลุมทั้งพื้นท่ี ตวัอยา่งของค่า Z ไดแ้ก่ ขอ้มูลความสูงของพื้นท่ี ความเขม้ขน้ของ สารเคมี ปริมาณ
น ้าฝน และอุณหภูมิ เป็นตน้ 

หลกัการของ  IDW (Inverse Distance Weight) เป็นการประมาณค่าโดยทา้การสุ่มจุด
ตัวอย่างแต่ละจุดจากต าแหน่งท่ี สามารถส่งผลกระทบไปยงัเซลล์ท่ีต้องประมาณค่าได้ ซ่ึงจะมี
ผลกระทบ น้อยลงเร่ือย ๆ ตามระยะทางท่ีไกลออกไป เหมาะกบัตวัแปรท่ีอา้งอิงกบัระยะทางในการ
ค านวณ ยิง่ใกลย้ิง่มีอิทธิพล มาก เช่น ความดงัของเสียง ความเขม้ขน้ของสารเคมี 
 

  
 

ภาพที ่2.2  ระยะทางระหวา่งจุดท่ีไม่ทราบค่ากบัจุดท่ีทราบค่าในบริเวณใกลเ้คียงกนั 

 

ทีม่า:  rafatieppo (2561) 
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2.4  Feature Selection ด้วยวธีิ Information Gain 

Feature Select คือ การคดัเลือกแอตทริบิวตท่ี์มีความส าคญั จากแอตทริบิวตท่ี์มีอยูเ่ป็น

จ านวนมาก โดยสามารภแบ่งได ้2 กลุ่มใหญ่ ไดแ้ก่  

        2.4.1 Filter approach เป็นการคดัเลือกแอตทริบิวตโ์ดยการค านวณหาค่าน ้าหนกั เช่น Information 

Gain, Chi Square 

      Information gain คือผลต่างระหวา่ง entropy ในสถานะปัจจุบนักบั entropy ของสถานะ

ก่อนหนา้หาไดจ้ากสมการ 

Information Gain = Entropy(initial) – [P(c1) × Entropy(c1) + P(c2) × Entropy(c2) + …] 

      โดยท่ี Entropy(c1) = -P(c1) log 2P(c1) 

   P(c1) คือ ค่าความน่าจะเป็น (probability) ของ c1 

   ยิง่ Information Gain สูงยิง่ดี 

        2.4.2 Wrapper approach เป็นการคดัเลือกแอตทริบิวตด์ว้ยการสร้างแบบจ าลองจากเซตของแอตทริ

บิวต ์และวดัประสิทธิภาพ โดยเลือกแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสุด 

 

2.5  โครงข่ายประสาทเทียม  

โครงข่ายประสาทเทียม(Neural Network) ท่ีเป็นการจ าลองการท างานมากจาก สมองมนุษย์

โดยตรง โดยสมองมนุษยน์ั้นก็จะมีส่วนท่ีเป็นหน่วยประมวณผลมากมาย และเช่ือมโยงกนัดว้ยระบบ

ประมาทมากมายย ช่วยใหเ้ราสามารถวเิคราะห์หรือตดัสินใจไดอ้ยา่งรวดเร็วและทนัที โดยในโปรแกรม 

RapidMiner Studio จะใชก้ระบวนการ back propagation (multi-layer perceptron) 
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ภาพที ่2.3 โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียม  

 

ทีม่า: databricks 

 

        2.5.1  ส่วนประกอบของ Neural Network 

      2.5.1.1  Input Layer มีหนา้ท่ีในการรับขอ้มูลเขา้มาในโครงข่ายประสาทโดย Input Layer 

จะเพียงชั้นเดียวเท่านั้นและมีหนา้ส่งขอ้มูลไปยงัชั้นถดัไป (Hidden Layer) 

      2.5.1.2  Hidden Layer มีหนา้ท่ีรับขอ้มูลจาก Layer ก่อนหนา้ ซ่ึง Hidden Layer สามารถมี

จ านวนมากกวา่ 1 ได ้ 

      2.5.1.3  Output Layer เป็น output layer ท่ีอยูท่า้ยสุดรอรับค่าจาก hidden layer อนัสุดทา้ย 

โดยในชั้น output นั้นแต่ละ neurons จะมีค่าน ้าหนกัของคลาสอยู ่

        2.5.2  พารามิเตอร์ท่ีใชใ้นโปรแกรม RapidMiner Studio 

      2.5.2.1  training cycles เป็นพารามิเตอร์ท่ีก าหนดจ านวนรอบท่ีใชใ้นการฝึกแบบจ าลอง 

      2.5.2.2  learning rate เป็นพารามิเตอร์ก าหนดวา่จะเปล่ียนน าหนกัในแต่ละขั้นตอนมากนอ้ย

เท่าไหร่ โดยท่ีไม่ควรเป็น 0 

      2.5.2.3  momentum เพิ่ม fraction ส าหรับการอปัเดตน ้าหนกัก่อนหนา้เป็นค่าปัจจุบนั 
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2.6  Gradient Boosted Trees 

Gradient Boosted Trees (GBT) คือแบบจ าลองท่ีมีพื้นฐานมาจาก Decision tree ซ่ึงเป็นการ

ปรับปรุงประสิทธิภาพของแบบจ าลองให้มีค่าสูงข้ึน โดยการสุ่มสร้าง Decision tree หลายร้อย

แบบจ าลอง ท าซ ้ าและประเมินผลแต่ละแบบจ าลองจนกวา่จะได ้Decision tree ท่ีสมบูรณ์ 

 

 
 

ภาพที ่2.4  กระบวนการท างานของ Gradient Boosted Trees 

 

ทีม่า:  thedatascientist 

 

        2.6.1 พารามิเตอร์ท่ีใชใ้นโปรแกรม RapidMiner Studio 

      2.6.1.1 number of trees เป็นพารามิเตอร์ท่ีก าหนดจ านวนตน้ไมท่ี้ในแบบจ าลอง 

      2.6.1.2 learning rate เป็นพารามิเตอร์ก าหนดอตัราการเรียนรู้          

      2.6.1.3 maximal depth เป็นพารามิเตอร์ท่ีก าหนดความลึกของตน้ไม ้
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2.7  Random Forest  

Random forest (RF) คือการสร้างแบบจ าลองจาก Decision Tree หลายแบบจ าลองยอ่ย โดย

ให้แต่ละแบบจ าลองไดรั้บชุดขอ้มูลยอ่ยท่ีไม่เหมือนกนั ซ่ึงขอ้มูลน้ีเป็นส่วนหน่ึงของชุดขอ้มูลทั้งหมด 

แลว้ท าการพยากรณ์ขอ้มูลในแต่ละ Decision Tree และค านวณผลดว้ยการ vote ท่ีถูกเลือกโดย Decision 

Tree มากท่ีสุด 

 

 
ภาพที ่2.5  กระบวนการท างานของ Random forest 

 

ทีม่า:  analyticsvidhya (2563) 

 

        2.7.1  พารามิเตอร์ท่ีใชใ้นโปรแกรม RapidMiner Studio          

      2.7.1.1  number of trees เป็นพารามิเตอร์ท่ีก าหนดจ านวนตน้ไมท่ี้ในแบบจ าลอง          

      2.7.1.2  voting Strategy ระบุวธีิการท านายในกรณีท่ีไม่เห็นดว้ยกบัการท านายแบบจ าลอง 

ประกอบดว้ย 

                   2.7.1.2.1  confidence vote เลือกท่ีมีค่า confidence สะสมสูงสุด 
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                   2.7.1.2.2  majority vote เลือกท่ีท านายโดยแบบจ าลองตน้ไมส่้วนใหญ่ 

      2.7.1.3  criterion เลือกเกณฑท่ี์เลือกแอตทริบิวคส์ าหรับการแยก ประกอบดว้ย                   

                   2.7.1.3.1  information gain ค  านวนจากเอนโทรปีของแอตทริบิวต ์

                   2.7.1.3.2  gain ratio ตัวแปรของ information_gain ท่ีปรับ information_gain 

ส าหรับแต่ละ Attribute เพื่อใหค้่า Attribute มีความกวา้งและความสม ่าเสมอ 

                   2.7.1.3.3  gini index การวดัความไม่เท่าเทียมกนัระหวา่งการกระจายของ label 

                   2.7.1.3.4  accuracy ค่ามากท่ีสุดของ accuracy จากตน้ไมท้ั้งหมด 

                   2.7.1.3.5  least square ค่านอ้ยท่ีสุดของระยะห่างก าลงัสองระหว่างค่าเฉล่ียของค่า

ในโหนดโดยค านึงถึงค่าจริง 

      2.7.1.4  maximal depth เป็นพารามิเตอร์ท่ีก าหนดความลึกของตน้ไม ้

 

2.8  Automated machine learning (AutoML)  

 Automated machine learning (AutoML) คือ เคร่ืองมือท่ีช่วยการพฒันาแบบจ าลองเก่ียวขอ้งกบั

งานท่ีซ ้ าซากและน่าเบ่ือมากมายภายในวงจรการพฒันาแบบจ าลอง (MDLC) เช่น การปรับพารามิเตอร์

ไฮเปอร์พารามิเตอร์การสร้างและการเลือกคุณสมบติั เป็นไปโดยอตัโนมติัและไดรั้บแบบจ าลองท่ีมี

ประสิทธิภาพท่ีดี 

        2.8.1  พารามิเตอร์ท่ีใชใ้นโปรแกรม Jupyter NoteBook 

      2.8.1.1  max model จ านวนแบบจ าลองท่ีใช้ 

      2.8.1.2  balance classes ระบุวา่ขอ้มูลท่ีน ามาใชมี้ความสมดุลหรือไม่ 

      2.8.1.3  sort metric ค่าท่ีใชใ้นการเรียงล าดบัในการแสดงผลของแบบจ าลองทั้งหมด 
 



 

 

บทที่3 

ระเบียบวธีิวจิยั 

  

การศึกษาวจิยัคร้ังน้ี เป็นการน าเสนอการพยากรณ์พื้นท่ีในประเทศไทยท่ีจะเกิดภยัแลง้ใน

ระดบัต าบล 

3.1  ประชากร และตัวอย่าง 

       3.1.1  ขอ้มูลประวติัการเกิดภยัแลง้จากกรมป้องกนัและบรรเทาสาธารณภยัในปี 2561 จนถึงปี 2563 

 

 

 

ภาพที ่3.1  ภาพขอ้มูลประวติัการเกิดภยัแลง้จากกรมป้องกนัและบรรเทาสาธารณภยับางส่วน 
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       3.1.2  ขอ้มูลปริมาณน ้าในจากสถานบนัสารสนเทศทรัพยากรน ้ารายวนัในปี 2561 จนถึงปี 2563 

จากทั้งหมด 35 สถานี 

 

 

ภาพที ่3.2  ภาพขอ้มูลปริมาณน ้าในจากสถานบนัสารสนเทศทรัพยากรน ้ารายวนับางส่วน 

    

    3.1.3  ขอ้มูลดชันีเส่ียงภยัแลง้(DRI) จากส านกังานพฒันาเทคโนโลยอีวกาศและภูมิสารสนเทศราย

สัปดาห์ในปี 2561 จนถึงปี 2563 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพที ่3.3  ภาพขอ้มูลดชันีเส่ียงภยัแลง้ (DRI) รายสัปดาห์ 

 



15 
 

3.2  การเตรียมข้อมูล 

      3.2.1  การใชโ้ปรแกรม RapidMiner 

   3.2.1.1  แปลงขอ้มูลปริมาณน ้าฝนเป็นขอ้มูลรายวนั โดยเอาค่าน ้ าฝนท่ีสูงสุดในแต่ละวนัและ

เช่ือมกบัขอ้มูลของแต่ละสถานี แลว้ท าการการแทรกค่าดว้ยวธีิ IDW เพื่อใหมี้ต าบลครบ  

   3.2.1.2  น าข้อมูลน ้ าฝนท่ีได้มาท าข้อมูลยอ้นหลัง 3, 5, 7, 9, 11, 13 และ 15 วนัโดยใช้

ค่าสูงสุด ค่านอ้ยสูด ค่าเฉล่ียและผลรวม น าขอ้มูลน ้าฝนท่ีไดม้าเช่ือมกบัขอ้มูลการเกิดภยัแลง้ 

   3.2.1.3  แปลงขอ้มูลดชันีเส่ียงภยัแลง้ (DRI) จากไฟล์ประเภท Geo Raster ท่ีมีโครงสร้างเป็น 

4 band ให้เป็นขอ้มูลรายต าบล โดยการเช่ือมโยงกบัขอ้มูลต าบลในรูปแบบของ shape file เพื่อ

ค านวณหาค่านอ้ยท่ีสุด ค่าเฉล่ีย และค่ามากท่ีสุด ส าหรับค่าความเขม้สีในแต่ละ band ของแต่ละต าบล 

สร้างเป็นตารางดงัตวัอยา่งในภาพ แลว้จึงน าไปเช่ือมโยงกบัขอ้มูลน ้าฝน 

 

 
 

ภาพที ่3.4  ผลตวัอยา่งจากการแปลงขอ้มูลดชันีเส่ียงภยัแลง้ 

 

   3.2.1.4  แบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ชุด โดย ชุดสอนเป็นขอ้มูลท่ีเกิดภยัแลง้ในปี 2561 และ 2562 
ชุดทดสอบเป็นขอ้มูลท่ีเกิดภยัแลง้ในปี 2563 

   3.2.1.5  Under Sampling เพื่อลดปัญหาความ imbalance class โดยลดจ านวนการไม่เกิดภยั
แลง้ เท่ากบัการเกิดภยัแลง้ 

       3.2.2  การใชโ้ปรแกรม Jupyter Notebook 

น าขอ้มูลท่ีไดจ้ากการแบ่งขอ้มูลเป็น 2 ชุดจากใน RapidMiner มาใช ้
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3.3  วธีิการวเิคราะห์ข้อมูล 

        3.3.1  การใชโ้ปรแกรม RapidMiner 

   3.3.1.1 ท า loop operation การเปล่ียนแปลงค่าตวัแปรต่างๆท่ีใชใ้น การคดัเลือกแอตทริบิวต์

และ ค่าของแบบจ าลองซ่ึงมีทั้งหมด 3 แบบจ าลองคือโครงข่ายประสาทเทียม, Gradient Boosted Trees 

และ Random Forest โดยเป็นดงัรูปดา้นล่าง 

    3.3.1.1.1  Gradient Boosted Trees เลือกแอตทริบิวตใ์นช่วง 21 – 30 แอตทริบิวต์, 

Number of trees ท่ีสุ่มค่าในช่วง 50 - 2000 จ านวน 30  ค่า, Maximal depth สุ่มค่าในช่วง 5 – 100 

จ านวน 11 ค่า และ Learning rate สุ่มค่าในช่วง 0.1 – 0.99 ทั้งหมด 11 ค่า  

 

ตารางที ่3.1  ผลตวัอยา่งจากการใชแ้บบจ าลอง Gradient Boosted Trees 

 

 

     3.3.1.1.2  Random Forest เลือกแอตทริบิวตใ์นช่วง 21 – 30 แอตทริบิวต,์ Number of 

trees ท่ีสุ่มค่าในช่วง 50 - 2000 จ านวน 21 ค่า, Maximal depth สุ่มค่าในช่วง 5 – 100 จ านวน 11 ค่า และ 

voting strategy มีทั้งหมด 2 ค่าคือ confidence vote, majority vote และ criterion มีทั้งหมด 4 ค่า ไดแ้ก่  

gain ratio, accuracy, gini index และ information gain 

 

 

 

 

 

 

Attribute Number of trees Maximal depth Learning rate Weight mean recall 
28 250 5 0.456 0.5403 
28 300 5 0.456 0.5403 
28 350 5 0.456 0.5403 
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ตารางที ่3.2  ผลตวัอยา่งจากการใชแ้บบจ าลอง Random Forest 

 

Attribute 
number  
of tree 

Maximal 
depth 

voting Strategy criterion Weight mean recall 

21 343 100 confidence vote gain ratio 0.6405 
21 343 91 confidence vote gain ratio 0.6402 
21 440 81 confidence vote gain ratio 0.6405 

 

    3.3.1.1.3  โครงข่ายประสาทเทียม เลือกแอตทริบิวต์ในช่วง 21 – 30 แอตทริบิวต์, 

Learning Rate ท่ีสุ่มค่าในช่วง 0.01 – 0.9 จ านวน 100 ค่า, Training cycle ใช ้3 ค่า [50,100,200] และ 

momentum ใช ้10 ค่า [0,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9,1] 

 

ตารางที ่3.3  ผลตวัอยา่งจากการใชแ้บบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม 

 

Attribute learning rate training cycle momentum Weight mean recall 

21 0.01 50 0 0.6799 
21 0.01 50 0.1 0.6779 
21 0.01 50 0.2 0.6750 

 

   3.3.1.2 รันแบบจ าลองท่ีละแบบจ าลองโดยพิจารณาจากแบบจ าลองท่ีมี weight mean recall 

สูงก่อน เพื่อหาวา่แบบจ าลองใดใหค้่าของ recall ท่ีดีและใกลเ้คียงกนัท่ีสุด 
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ภาพที ่3.5  โครงสร้างของแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมท่ีดีท่ีสุด 

 

       3.3.2 การใชโ้ปรแกรม Jupyter Notebook 
    3.3.2.1 ตั้งค่าแอตทริบิวตแ์ละ label ของขอ้มูล  

   3.3.2.2 ใช ้Automated machine learning (AutoML) ของ H2o เพื่อช่วยหาแบบจ าลองท่ีดีท่ีสุด 
โดยท่ีตอ้งตั้งเพิ่มวา่ขอ้มูลเป็น imbalance data ซ่ึงไดผ้ลลพัธ์ดงัรูป 

 

 

 
ภาพที ่3.6  ผลตวัอยา่งจาก Automated machine learning (AutoML) ของ H2o 

 

   3.3.2.3 พิจารณาค่า recall ของแต่ละแบบจ าลองโดยเร่ิมจากท่ี mean per class error นอ้ยก่อน 

เพื่อหาวา่แบบจ าลองไหนให้ค่าของ recall ท่ีดีและใกลเ้คียงกนัท่ีสุด 



 

 

 
 

บทที่4 
ผลการศึกษา 

 
4.1  ผลของการหาค่าถ่วงน า้หนักด้วย information gain 

 การศึกษาพบวา่ขอ้มูลมีแอตทริบิวตท์ั้งหมด 34 ตวั ดงันั้นเลือกใชแ้อตทริบิวตด์ว้ยวธีิการหาค่า

ถ่วงน ้าหนกัดว้ยวธีิการ information gain แลว้เลือกใชต้วัท่ีมีค่าถ่วงน ้าหนกัมากก่อน 

 

ตารางที ่4.1  ค่าถ่วงน ้าหนกัดว้ยวธีิการ information gain ของ แต่ละแอตทริบิวตเ์รียงจากมากไปนอ้ย 

 

 

order Attribute Weight by Information Gain 
1 avg_rain_15day 0.0310 
2 sum_rain_15day 0.0310 
3 avg_rain_13day 0.0251 
4 sum_rain_13day 0.0251 
5 avg_rain_11day 0.0197 
6 sum_rain_11day 0.0197 
7 sum_rain_9day 0.0188 
8 avg_rain_9day 0.0187 
9 avg_rain_7day 0.0186 

10 sum_rain_7day 0.0186 
11 max_rain_15day 0.0171 
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ตารางที ่4.1  (ต่อ)  

 

order Attribute Weight by Information Gain 
12 max_rain_13day 0.0164 
13 max_rain_11day 0.0139 
14 avg_rain_5day 0.0122 
15 sum_rain_5day 0.0122 
16 max_rain_9day 0.0112 
17 max_rain_7day 0.0100 
18 avg_rain_3day 0.0080 
19 sum_rain_3day 0.0080 
20 max_rain_5day 0.0072 
21 median(dri_band_3_mean) 0.0072 
22 maximum(dri_band_2_max) 0.0072 
23 median(dri_band_2_mean) 0.0070 
24 rain - 0 0.0062 
25 max_rain_3day 0.0058 
26 maximum(dri_band_1_max) 0.0056 
27 median(dri_band_4_mean) 0.0039 
28 median(dri_band_1_mean) 0.0032 
29 maximum(dri_band_3_max) 0.0023 
30 maximum(dri_band_4_max) 0.0000 
31 minimum(dri_band_1_min) 0 
32 minimum(dri_band_2_min) 0 
33 minimum(dri_band_3_min) 0 
34 minimum(dri_band_4_min) 0 
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จากตาราง พบวา่ในล าดบัท่ี 31 – 34 ค่า weight by information gain ของแอตทริบิวตมี์ค่า 0 

ดงันั้นจึงไม่ใชแ้อตทริบิวตเ์หล่าน้ี และค่าดชันีเส่ียงแลง้เร่ิมตน้ท่ีล าดบัท่ี 21 ดงันั้นช่วงของแอตทริบิวตท่ี์

ใชใ้นการวนลูปคือ 21 – 30 แอตทริบิวต ์

 

4.2  ผลจากการทดสอบด้วยแบบจ าลองต่างๆ 

จากการทดสอบดว้ย RapidMiner ไดแ้ก่ แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมทั้งหมด 33,330 

รอบ Gradient Boosted Trees ทั้งหมด 36,300 รอบ และ Random Forest ทั้งหมด 17,491 รอบ และรัน

ดว้ย Jupyter Notebook จาก Automated machine learning (AutoML) ของ H2o.ai 1 คร้ัง 

 
ตารางที ่4.2  ผลท่ีมีค่าเฉล่ียของค่าความถูกตอ้งท่ีดีท่ีสุดของแต่ละแบบจ าลอง 
 

Model Max Weight mean recall 
โครงข่ายประสาทเทียม 69.20% 
Random Forest 64.80% 
Gradient Boosting Tree 54.03% 
AutoML 51.07% 
 

 จากผลการทดลองขา้งตน้ พบวา่ค่าความถูกตอ้งท่ีมีประสิทธิภาพมากท่ีสุดคือจากแบบจ าลอง

โครงข่ายประสาทเทียมดงันั้น เร่ิมหา Confusion Matrix จากค่าต่างของแบบจ าลองโครงข่ายประสาท

เทียมก่อน 
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ตารางที ่4.3  ตาราง Confusion Matrix ของแบบจ าลองมีประสิทธิภาพดีท่ีสุด 

 

 True Drought True No Drought Class Precision 
Pred. Drought 346 1,329 20.66% 
Pred. No Drought 191 2,500 92.90% 
Class Recall 64.43% 65.29%  
 

 จากตาราง พบว่าค่าเฉล่ียของค่าความถูกตอ้งของ Confusion Matrix ทีไดม้าจากแบบจ าลอง

โครงข่ายประสาทเทียม ท่ี Learning Rate ท่ี 0.01  Training cycle 50 รอบ momentum ท่ี 0.1 และใช ้แอ

ตทริบิวต ์28 อนัดบัแรก มีค่า 64.86%  และมีค่า accuracy 65.19% ซ่ึงมากวา่ ค่าเฉล่ียของค่าความถูกตอ้ง

ของแบบจ าลองอ่ืน  

 

ตารางที ่4.4  ตารางแสดง layer ของแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมท่ีดีท่ีสุด 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Input Layer Output Layer 
avg_rain_15day Drought 
sum_rain_15day No Drought 
avg_rain_13day  
sum_rain_13day  
avg_rain_11day  
sum_rain_11day  
sum_rain_9day  
avg_rain_9day  
avg_rain_7day  
sum_rain_7day  
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ตารางที ่4.4  (ต่อ) 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Input Layer 
max_rain_15day  
max_rain_13day  
max_rain_11day  
avg_rain_5day  
sum_rain_5day  
max_rain_9day  
max_rain_7day  
avg_rain_3day  
sum_rain_3day 
max_rain_5day 

median(dri_band_3_mean) 
maximum(dri_band_2_max) 
median(dri_band_2_mean) 

rain - 0 
max_rain_3day 

maximum(dri_band_1_max) 
median(dri_band_4_mean) 
median(dri_band_1_mean) 



24 

 

 

4.3  การแสดงผล 
 

 

 
ภาพที ่4.1  การแสดงผลของแบบจ าลองแบบไม่ไดเ้ลือกพื้นท่ี 

 

จากผลของแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพท่ีดีท่ีสุด น ามาแสดงผลดว้ยโปรแกรม Power BI 

โดยสีในแผนท่ีแสดงถึงระดบัความเส่ียงภยัแลง้ซ ้ าซาก สามารถเลือกจงัหวดัและอ าเภอดว้ยตวัเลือกมุม

บนขวามือ กราฟ Rain แสดงขอ้มูลปริมาณน ้ าฝน ณ วนันั้น ยอ้นหลงั 3 วนั 7 วนัและ 15 วนั กราฟ DRI 

แสดงขอ้มูลดชันีเส่ียงภยัแลง้(DRI) ซ่ึงสามารถเอาตวัเลขท่ีไดไ้ปเปรียบเทียบดว้ยค่าสี RGB เพื่อหาช่วง

ค่า DRI ได ้ และตารางดา้นล่างแสดงขอ้มูลทั้งหมดท่ีสามารถน าไปประกอบการตดัสินใจเพิ่มเติมว่า

พื้นท่ีนั้นจะเกิดภยัแลง้ สามารถบนัทึกขอ้มูลออกมาในรูปแบบ excel file ได ้
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ภาพที ่4.2  การแสดงผลแบบเลือกพื้นท่ีจากแผนท่ี 

 

 จากภาพพบวา่ สามารถดูขอ้มูลของแต่ละพื้นท่ีจากการเลือกในแผนท่ีได ้



 
 

บทที ่5 

บทสรุป และข้อเสนอแนะ 

 
5.1  สรุปผลการศึกษา 

แบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสุดในการพยากรณ์ภยัแลง้คือแบบจ าลองโครงข่ายประสาท

เทียม ดว้ย แอตทริบิวต ์28 ตวั Learning Rate ท่ี 0.01 Training cycle 50 รอบ และ momentum ท่ี 0.1 

ผลการทดลองให้ความเม่นย  าในการพยากรณ์ท่ี Accuracy 65.19% และมีค่าเฉล่ียของค่า

ความถูกตอ้ง 64.86% โดยค่าความถูกตอ้งของการเกิดภยัแลง้ 64.43% และค่าความถูกตอ้งของการไม่

เกิดภยัแลง้ 65.19%  

 

5.2  ข้อเสนอแนะ 

5.2.1  การเลือกแอตทริบิวตเ์ขา้แบบจ าลองอาจเปล่ียนตวัท่ีใชใ้นการหาค่าถ่วงน ้าหนกั 

5.2.2  ควรเพิ่มแอตทริบิวตอ่ื์นท่ีมีผลกบัการเกิดภยัแลง้ 

5.2.3  ค่า Precision ของแบบจ าลองมีความแตกต่างมากเกินไป ควรตอ้งพฒันาในส่วนน้ี 
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ภาคผนวก ก 

ตารางผลของแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมที่มีการทดสอบ 

Confusion Matrix 
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Attribute 
Learning 

Rate 
Training 

Cycle 
Momentum 

Weight 
Mean 
Recall 

True 
Drought 

Pred 
Drought 

True 
Drought 

Pred 
no Drought 

True no 
Drought 

Pred 
Drought 

True no 
Drought 

Pred 
no Drought 

Recall 
Drought 

Recall  
no Drought 

Precision 
Drought 

Precision 
no Drought 

Accuracy 

22 0.01 50 0 69.20% 462 75 1,824 2,005 86.03% 52.36% 20.21% 96.39% 56.50% 

22 0.01 50 0.1 68.74% 451 86 1,781 2,048 83.99% 53.49% 20.21% 95.97% 57.24% 

21 0.01 50 0 67.99% 487 50 2,095 1,734 90.69% 45.29% 18.86% 97.20% 50.87% 

30 0.8021 50 0.9 67.91% 472 65 1,994 1,835 87.90% 47.92% 19.14% 96.58% 52.84% 

22 0.01 50 0.2 67.80% 429 108 1,696 2,133 79.89% 55.71% 20.19% 95.18% 58.68% 

21 0.01 50 0.1 67.79% 486 51 2,103 1,726 90.50% 45.08% 18.77% 97.13% 50.66% 

24 0.01 50 0 67.64% 475 62 2,036 1,793 88.45% 46.83% 18.92% 96.66% 51.95% 

30 0.01 50 0 67.52% 472 65 2,024 1,805 87.90% 47.14% 18.91% 96.52% 52.15% 

21 0.01 50 0.2 67.50% 487 50 2,132 1,697 90.69% 44.32% 18.59% 97.14% 50.02% 

27 0.0723 200 0.4 67.44% 458 79 1,930 1,899 85.29% 49.60% 19.18% 96.01% 53.99% 

23 0.01 50 0 67.42% 476 61 2,060 1,769 88.64% 46.20% 18.77% 96.67% 51.42% 

27 0.0456 200 0.6 67.40% 436 101 1,776 2,053 81.19% 53.62% 19.71% 95.31% 57.01% 

30 0.6152 50 0.7 67.27% 464 73 1,948 1,881 86.41% 49.13% 19.24% 96.26% 53.71% 

27 0.01 50 0 67.12% 445 92 1,862 1,967 82.87% 51.37% 19.29% 95.53% 55.25% 

24 0.01 50 0.1 67.10% 465 72 2,006 1,823 86.59% 47.61% 18.82% 96.20% 52.40% 

27 0.1079 200 0.1 67.10% 471 66 2,049 1,780 87.71% 46.49% 18.69% 96.42% 51.56% 

27 0.0545 200 0.5 67.05% 449 88 1,896 1,933 83.61% 50.48% 19.15% 95.65% 54.56% 

27 0.099 200 0.2 67.05% 463 74 1,996 1,833 86.22% 47.87% 18.83% 96.12% 52.59% 
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Attribute 
Learning 

Rate 
Training 

Cycle 
Momentum 

Weight 
Mean 
Recall 

True 
Drought 

Pred 
Drought 

True 
Drought 

Pred 
no Drought 

True no 
Drought 

Pred 
Drought 

True no 
Drought 

Pred 
no Drought 

Recall 
Drought 

Recall  
no Drought 

Precision 
Drought 

Precision 
no Drought 

Accuracy 

27 0.0901 200 0.3 67.00% 461 76 1,985 1,844 85.85% 48.16% 18.85% 96.04% 52.79% 

30 0.01 50 0.1 66.99% 455 82 1,943 1,886 84.73% 49.26% 18.97% 95.83% 53.62% 

27 0.099 200 0 66.95% 450 87 1,911 1,918 83.80% 50.09% 19.06% 95.66% 54.24% 

23 0.01 50 0.1 66.91% 467 70 2,035 1,794 86.96% 46.85% 18.67% 96.24% 51.79% 

21 0.01 50 0.3 66.91% 490 47 2,199 1,630 91.25% 42.57% 18.22% 97.20% 48.56% 

27 0.0634 200 0.5 66.90% 446 91 1,886 1,943 83.05% 50.74% 19.13% 95.53% 54.72% 

27 0.0812 200 0.3 66.89% 462 75 2,001 1,828 86.03% 47.74% 18.76% 96.06% 52.45% 

27 0.0634 200 0.4 66.83% 449 88 1,913 1,916 83.61% 50.04% 19.01% 95.61% 54.17% 

30 0.7843 100 0.6 66.75% 468 69 2,054 1,775 87.15% 46.36% 18.56% 96.26% 51.37% 

27 0.0723 200 0.3 66.71% 448 89 1,915 1,914 83.43% 49.99% 18.96% 95.56% 54.10% 

27 0.0901 200 0.1 66.71% 448 89 1,915 1,914 83.43% 49.99% 18.96% 95.56% 54.10% 

27 0.099 200 0.1 66.70% 462 75 2,015 1,814 86.03% 47.38% 18.65% 96.03% 52.13% 

27 0.0901 200 0.2 66.69% 462 75 2,016 1,813 86.03% 47.35% 18.64% 96.03% 52.11% 

27 0.1257 200 0 66.68% 464 73 2,031 1,798 86.41% 46.96% 18.60% 96.10% 51.81% 

23 0.01 50 0.2 66.67% 458 79 1,989 1,840 85.29% 48.05% 18.72% 95.88% 52.63% 

30 0.3215 100 0.9 66.65% 462 75 2,019 1,810 86.03% 47.27% 18.62% 96.02% 52.04% 

27 0.1168 200 0.1 66.62% 464 73 2,036 1,793 86.41% 46.83% 18.56% 96.09% 51.69% 

21 0.0189 50 0 66.62% 510 27 2,364 1,465 94.97% 38.26% 17.75% 98.19% 45.24% 
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Attribute 
Learning 

Rate 
Training 

Cycle 
Momentum 

Weight 
Mean 
Recall 

True 
Drought 

Pred 
Drought 

True 
Drought 

Pred 
no Drought 

True no 
Drought 

Pred 
Drought 

True no 
Drought 

Pred 
no Drought 

Recall 
Drought 

Recall  
no Drought 

Precision 
Drought 

Precision 
no Drought 

Accuracy 

27 0.0812 200 0.2 66.61% 447 90 1,915 1,914 83.24% 49.99% 18.92% 95.51% 54.08% 

27 0.1079 200 0 66.60% 461 76 2,016 1,813 85.85% 47.35% 18.61% 95.98% 52.08% 

30 0.7665 50 0.7 66.54% 487 50 2,206 1,623 90.69% 42.39% 18.08% 97.01% 48.33% 

27 0.1168 200 0 66.53% 467 70 2,064 1,765 86.96% 46.10% 18.45% 96.19% 51.12% 

21 0.01 50 0.4 66.49% 498 39 2,288 1,541 92.74% 40.25% 17.88% 97.53% 46.70% 

27 0.1079 200 0.2 66.46% 443 94 1,898 1,931 82.50% 50.43% 18.92% 95.36% 54.37% 

27 0.0901 200 0 66.42% 426 111 1,780 2,049 79.33% 53.51% 19.31% 94.86% 56.69% 

21 0.01 50 0.5 66.39% 509 28 2,374 1,455 94.79% 38.00% 17.66% 98.11% 44.98% 

27 0.0723 200 0.2 66.39% 422 115 1,754 2,075 78.58% 54.19% 19.39% 94.75% 57.19% 

24 0.01 50 0.2 66.37% 452 85 1,969 1,860 84.17% 48.58% 18.67% 95.63% 52.95% 

30 0.8288 100 0.5 66.36% 471 66 2,266 1,563 87.71% 40.82% 17.21% 95.95% 46.59% 

30 0.4817 50 0.8 66.35% 498 39 2,299 1,530 92.74% 39.96% 17.80% 97.51% 46.45% 

28 0.01 50 0 66.32% 404 133 1,631 2,198 75.23% 57.40% 19.85% 94.29% 59.60% 

27 0.0812 200 0.1 66.29% 423 114 1,769 2,060 78.77% 53.80% 19.30% 94.76% 56.87% 

27 0.1346 200 0 66.28% 458 79 2,019 1,810 85.29% 47.27% 18.49% 95.82% 51.95% 

27 0.0367 200 0.7 66.24% 402 135 1,623 2,206 74.86% 57.61% 19.85% 94.23% 59.73% 

27 0.0634 200 0.3 66.23% 419 118 1,745 2,084 78.03% 54.43% 19.36% 94.64% 57.33% 

30 0.7576 50 0.7 66.21% 504 33 2,599 1,230 93.85% 32.12% 16.24% 97.39% 39.72% 
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Attribute 
Learning 

Rate 
Training 

Cycle 
Momentum 

Weight 
Mean 
Recall 

True 
Drought 

Pred 
Drought 

True 
Drought 

Pred 
no Drought 

True no 
Drought 

Pred 
Drought 

True no 
Drought 

Pred 
no Drought 

Recall 
Drought 

Recall  
no Drought 

Precision 
Drought 

Precision 
no Drought 

Accuracy 

21 0.01 100 0 66.12% 480 57 2,188 1,641 89.39% 42.86% 17.99% 96.64% 48.58% 

21 0.0189 50 0.1 66.02% 511 26 2,417 1,412 95.16% 36.88% 17.45% 98.19% 44.04% 

24 0.1524 50 0.9 66.01% 469 68 2,118 1,711 87.34% 44.69% 18.13% 96.18% 49.93% 

21 0.01 50 0.6 65.98% 517 20 2,463 1,366 96.28% 35.68% 17.35% 98.56% 43.13% 

27 0.1613 50 0 65.95% 392 145 1,574 2,255 73.00% 58.89% 19.94% 93.96% 60.63% 

21 0.0189 50 0.2 65.92% 517 20 2,467 1,362 96.28% 35.57% 17.33% 98.55% 43.04% 

27 0.0278 200 0.7 65.90% 395 142 1,599 2,230 73.56% 58.24% 19.81% 94.01% 60.12% 

21 0.01 100 0.3 65.84% 506 31 2,395 1,434 94.23% 37.45% 17.44% 97.88% 44.43% 

21 0.0189 50 0.3 65.81% 520 17 2,497 1,332 96.83% 34.79% 17.24% 98.74% 42.42% 

29 0.0189 50 0.1 65.80% 515 22 2,462 1,367 95.90% 35.70% 17.30% 98.42% 43.11% 

27 0.0545 200 0.4 65.80% 412 125 1,728 2,101 76.72% 54.87% 19.25% 94.38% 57.56% 

21 0.0278 50 0 65.78% 523 14 2,521 1,308 97.39% 34.16% 17.18% 98.94% 41.94% 

21 0.0189 50 0.4 65.77% 525 12 2,536 1,293 97.77% 33.77% 17.15% 99.08% 41.64% 

21 0.01 200 0 65.76% 508 29 2,415 1,414 94.60% 36.93% 17.38% 97.99% 44.02% 

29 0.01 50 0.4 65.75% 515 22 2,466 1,363 95.90% 35.60% 17.28% 98.41% 43.01% 

21 0.01 200 0.1 65.75% 514 23 2,459 1,370 95.72% 35.78% 17.29% 98.35% 43.15% 

24 0.0545 50 0.3 65.73% 490 47 2,289 1,540 91.25% 40.22% 17.63% 97.04% 46.50% 

21 0.01 50 0.7 65.73% 525 12 2,539 1,290 97.77% 33.69% 17.13% 99.08% 41.57% 
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Attribute 
Learning 

Rate 
Training 

Cycle 
Momentum 

Weight 
Mean 
Recall 

True 
Drought 

Pred 
Drought 

True 
Drought 

Pred 
no Drought 

True no 
Drought 

Pred 
Drought 

True no 
Drought 

Pred 
no Drought 

Recall 
Drought 

Recall  
no Drought 

Precision 
Drought 

Precision 
no Drought 

Accuracy 

27 0.0278 100 0.8 65.73% 340 197 1,220 2,609 63.31% 68.14% 21.79% 92.98% 67.54% 

27 0.0812 100 0.4 65.72% 397 140 1,627 2,202 73.93% 57.51% 19.61% 94.02% 59.53% 

30 0.1524 50 0.4 65.71% 400 137 1,649 2,180 74.49% 56.93% 19.52% 94.09% 59.09% 

27 0.1435 50 0.1 65.70% 386 151 1,550 2,279 71.88% 59.52% 19.94% 93.79% 61.04% 

24 0.0634 50 0.2 65.69% 490 47 2,292 1,537 91.25% 40.14% 17.61% 97.03% 46.43% 

24 0.0545 50 0.1 65.69% 486 51 2,264 1,565 90.50% 40.87% 17.67% 96.84% 46.98% 

24 0.0723 50 0 65.68% 491 46 2,300 1,529 91.43% 39.93% 17.59% 97.08% 46.27% 

29 0.0189 50 0 65.68% 514 23 2,464 1,365 95.72% 35.65% 17.26% 98.34% 43.04% 

29 0.01 50 0.2 65.68% 519 18 2,500 1,329 96.65% 34.71% 17.19% 98.66% 42.33% 

29 0.0189 50 0.2 65.67% 515 22 2,472 1,357 95.90% 35.44% 17.24% 98.40% 42.88% 

27 0.1524 50 0 65.66% 386 151 1,553 2,276 71.88% 59.44% 19.91% 93.78% 60.97% 

30 0.1791 50 0.3 65.66% 399 138 1,646 2,183 74.30% 57.01% 19.51% 94.05% 59.14% 

24 0.0634 50 0.1 65.65% 489 48 2,288 1,541 91.06% 40.25% 17.61% 96.98% 46.50% 

27 0.0723 100 0.5 65.65% 395 142 1,618 2,211 73.56% 57.74% 19.62% 93.97% 59.69% 

30 0.2948 50 0.4 65.65% 410 127 1,725 2,104 76.35% 54.95% 19.20% 94.31% 57.58% 

24 0.0723 50 0.1 65.64% 490 47 2,296 1,533 91.25% 40.04% 17.59% 97.03% 46.34% 

21 0.0278 50 0.1 65.64% 525 12 2,546 1,283 97.77% 33.51% 17.10% 99.07% 41.41% 

24 0.0456 50 0.4 65.63% 490 47 2,297 1,532 91.25% 40.01% 17.58% 97.02% 46.31% 
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27 0.0367 100 0.7 65.63% 358 179 1,356 2,473 66.67% 64.59% 20.89% 93.25% 64.84% 

27 0.0367 200 0.6 65.62% 403 134 1,677 2,152 75.05% 56.20% 19.38% 94.14% 58.52% 

24 0.0545 50 0.2 65.62% 487 50 2,276 1,553 90.69% 40.56% 17.63% 96.88% 46.72% 

24 0.0456 50 0.3 65.62% 486 51 2,269 1,560 90.50% 40.74% 17.64% 96.83% 46.86% 

23 0.4105 50 0.8 65.62% 509 28 2,429 1,400 94.79% 36.56% 17.32% 98.04% 43.72% 

30 0.4283 50 0.1 65.62% 384 153 1,542 2,287 71.51% 59.73% 19.94% 93.73% 61.18% 

27 0.1079 100 0.2 65.61% 403 134 1,678 2,151 75.05% 56.18% 19.37% 94.14% 58.50% 

27 0.1257 50 0.2 65.61% 378 159 1,500 2,329 70.39% 60.83% 20.13% 93.61% 62.00% 

24 0.0545 50 0.4 65.60% 488 49 2,285 1,544 90.88% 40.32% 17.60% 96.92% 46.54% 

25 0.01 50 0 65.60% 378 159 1,501 2,328 70.39% 60.80% 20.12% 93.61% 61.98% 

30 0.8822 100 0.6 65.59% 438 99 1,929 1,900 81.56% 49.62% 18.50% 95.05% 53.55% 

27 0.0545 100 0.6 65.59% 383 154 1,537 2,292 71.32% 59.86% 19.95% 93.70% 61.27% 

24 0.0456 50 0.2 65.59% 482 55 2,243 1,586 89.76% 41.42% 17.69% 96.65% 47.37% 

29 0.01 50 0.5 65.58% 514 23 2,472 1,357 95.72% 35.44% 17.21% 98.33% 42.85% 

30 0.4372 50 0.1 65.58% 383 154 1,538 2,291 71.32% 59.83% 19.94% 93.70% 61.25% 

24 0.0367 50 0.4 65.57% 484 53 2,259 1,570 90.13% 41.00% 17.64% 96.73% 47.05% 

24 0.0634 50 0 65.56% 487 50 2,281 1,548 90.69% 40.43% 17.59% 96.87% 46.61% 

24 0.0634 50 0.3 65.56% 487 50 2,281 1,548 90.69% 40.43% 17.59% 96.87% 46.61% 
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24 0.0723 50 0.2 65.56% 487 50 2,281 1,548 90.69% 40.43% 17.59% 96.87% 46.61% 

24 0.0367 50 0.5 65.55% 490 47 2,303 1,526 91.25% 39.85% 17.54% 97.01% 46.17% 

24 0.0812 50 0 65.55% 490 47 2,303 1,526 91.25% 39.85% 17.54% 97.01% 46.17% 

21 0.01 100 0.2 65.54% 493 44 2,325 1,504 91.81% 39.28% 17.49% 97.16% 45.74% 

27 0.0456 200 0.5 65.54% 406 131 1,705 2,124 75.61% 55.47% 19.23% 94.19% 57.95% 

21 0.01 100 0.4 65.54% 513 24 2,468 1,361 95.53% 35.54% 17.21% 98.27% 42.92% 

30 0.2058 50 0.1 65.54% 390 147 1,591 2,238 72.63% 58.45% 19.69% 93.84% 60.19% 

30 0.7754 200 0.6 65.53% 486 51 2,276 1,553 90.50% 40.56% 17.60% 96.82% 46.70% 

29 0.0189 50 0.3 65.53% 515 22 2,483 1,346 95.90% 35.15% 17.18% 98.39% 42.62% 

27 0.0634 100 0.5 65.52% 385 152 1,557 2,272 71.69% 59.34% 19.82% 93.73% 60.86% 

30 0.4461 50 0.1 65.51% 383 154 1,543 2,286 71.32% 59.70% 19.89% 93.69% 61.13% 

27 0.1435 100 0 65.51% 410 127 1,736 2,093 76.35% 54.66% 19.11% 94.28% 57.33% 

27 0.099 100 0.3 65.51% 402 135 1,679 2,150 74.86% 56.15% 19.32% 94.09% 58.45% 

30 0.4194 50 0.1 65.50% 383 154 1,544 2,285 71.32% 59.68% 19.88% 93.69% 61.11% 

27 0.1257 100 0.1 65.50% 406 131 1,708 2,121 75.61% 55.39% 19.21% 94.18% 57.88% 

21 0.01 100 0.5 65.50% 520 17 2,521 1,308 96.83% 34.16% 17.10% 98.72% 41.87% 

21 0.0189 50 0.5 65.49% 526 11 2,564 1,265 97.95% 33.04% 17.02% 99.14% 41.02% 

21 0.0278 50 0.2 65.49% 526 11 2,564 1,265 97.95% 33.04% 17.02% 99.14% 41.02% 
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30 0.5084 50 0 65.49% 378 159 1,509 2,320 70.39% 60.59% 20.03% 93.59% 61.80% 

21 0.0189 100 0 65.49% 521 16 2,529 1,300 97.02% 33.95% 17.08% 98.78% 41.71% 

24 0.0812 50 0.1 65.48% 487 50 2,287 1,542 90.69% 40.27% 17.56% 96.86% 46.47% 

27 0.0189 200 0.8 65.48% 371 166 1,460 2,369 69.09% 61.87% 20.26% 93.45% 62.76% 

27 0.1168 100 0.1 65.48% 401 136 1,674 2,155 74.67% 56.28% 19.33% 94.06% 58.54% 

30 0.7576 50 0.6 65.48% 508 29 2,437 1,392 94.60% 36.35% 17.25% 97.96% 43.52% 

30 0.0901 50 0.5 65.47% 398 139 1,653 2,176 74.12% 56.83% 19.41% 94.00% 58.96% 

24 0.0456 50 0.5 65.47% 488 49 2,295 1,534 90.88% 40.06% 17.54% 96.90% 46.31% 

23 0.277 200 0.9 65.46% 501 36 2,388 1,441 93.30% 37.63% 17.34% 97.56% 44.48% 

27 0.1435 50 0 65.46% 377 160 1,504 2,325 70.20% 60.72% 20.04% 93.56% 61.89% 

30 0.4995 50 0 65.46% 376 161 1,497 2,332 70.02% 60.90% 20.07% 93.54% 62.02% 

30 0.1613 50 0.3 65.46% 398 139 1,654 2,175 74.12% 56.80% 19.40% 93.99% 58.93% 

24 0.0278 50 0.6 65.46% 490 47 2,310 1,519 91.25% 39.67% 17.50% 97.00% 46.01% 

29 0.01 100 0.1 65.45% 493 44 2,332 1,497 91.81% 39.10% 17.45% 97.14% 45.58% 

30 0.1702 50 0.2 65.45% 393 144 1,619 2,210 73.18% 57.72% 19.53% 93.88% 59.62% 

29 0.01 50 0.6 65.45% 514 23 2,482 1,347 95.72% 35.18% 17.16% 98.32% 42.62% 

27 0.0901 100 0.4 65.45% 398 139 1,655 2,174 74.12% 56.78% 19.39% 93.99% 58.91% 

24 0.0545 50 0 65.45% 482 55 2,254 1,575 89.76% 41.13% 17.62% 96.63% 47.11% 
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27 0.1168 100 0.2 65.45% 405 132 1,705 2,124 75.42% 55.47% 19.19% 94.15% 57.92% 

30 0.5618 200 0.7 65.43% 467 70 2,148 1,681 86.96% 43.90% 17.86% 96.00% 49.20% 

27 0.1346 100 0 65.43% 405 132 1,706 2,123 75.42% 55.45% 19.19% 94.15% 57.90% 

30 0.0723 50 0.6 65.42% 400 137 1,671 2,158 74.49% 56.36% 19.31% 94.03% 58.59% 

24 0.0367 50 0.6 65.42% 491 46 2,320 1,509 91.43% 39.41% 17.47% 97.04% 45.81% 

30 0.3037 50 0.4 65.41% 410 127 1,743 2,086 76.35% 54.48% 19.04% 94.26% 57.17% 

30 0.1524 50 0.3 65.41% 397 140 1,651 2,178 73.93% 56.88% 19.38% 93.96% 58.98% 

24 0.0278 50 0.5 65.40% 480 57 2,243 1,586 89.39% 41.42% 17.63% 96.53% 47.32% 

29 0.01 100 0 65.40% 494 43 2,343 1,486 91.99% 38.81% 17.41% 97.19% 45.35% 

30 0.2236 50 0.1 65.40% 385 152 1,566 2,263 71.69% 59.10% 19.73% 93.71% 60.65% 

27 0.1702 50 0 65.39% 390 147 1,602 2,227 72.63% 58.16% 19.58% 93.81% 59.94% 

24 0.0901 50 0 65.39% 487 50 2,294 1,535 90.69% 40.09% 17.51% 96.85% 46.31% 

24 0.0189 50 0.7 65.38% 490 47 2,316 1,513 91.25% 39.51% 17.46% 96.99% 45.88% 

24 0.0278 50 0.7 65.38% 496 41 2,359 1,470 92.36% 38.39% 17.37% 97.29% 45.03% 

30 0.2414 50 0.5 65.38% 411 126 1,753 2,076 76.54% 54.22% 18.99% 94.28% 56.96% 

30 0.1435 50 0.3 65.38% 395 142 1,639 2,190 73.56% 57.20% 19.42% 93.91% 59.21% 

29 0.01 50 0.1 65.37% 217 20 2,509 1,320 91.56% 34.47% 7.96% 98.51% 37.80% 

30 0.5974 50 0.7 65.37% 515 22 2,495 1,334 95.90% 34.84% 17.11% 98.38% 42.35% 
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29 0.0367 50 0 65.37% 514 23 2,488 1,341 95.72% 35.02% 17.12% 98.31% 42.49% 

24 0.0901 50 0.1 65.37% 483 54 2,267 1,562 89.94% 40.79% 17.56% 96.66% 46.84% 

21 0.01 100 0.1 65.37% 481 56 2,253 1,576 89.57% 41.16% 17.59% 96.57% 47.11% 

27 0.0634 100 0.6 65.36% 371 166 1,469 2,360 69.09% 61.63% 20.16% 93.43% 62.55% 

27 0.099 100 0.2 65.36% 394 143 1,633 2,196 73.37% 57.35% 19.44% 93.89% 59.32% 

30 0.0367 50 0.8 65.36% 399 138 1,669 2,160 74.30% 56.41% 19.29% 93.99% 58.61% 

29 0.01 100 0.2 65.35% 490 47 2,318 1,511 91.25% 39.46% 17.45% 96.98% 45.83% 

29 0.0278 50 0.1 65.35% 513 24 2,482 1,347 95.53% 35.18% 17.13% 98.25% 42.60% 

30 0.1079 50 0.5 65.35% 405 132 1,712 2,117 75.42% 55.29% 19.13% 94.13% 57.76% 

30 0.1168 50 0.5 65.35% 404 133 1,705 2,124 75.23% 55.47% 19.16% 94.11% 57.90% 

30 0.099 50 0.8 65.35% 410 127 1,748 2,081 76.35% 54.35% 19.00% 94.25% 57.05% 

30 0.1791 50 0.2 65.35% 393 144 1,627 2,202 73.18% 57.51% 19.46% 93.86% 59.44% 

23 0.5796 200 0.8 65.34% 483 54 2,269 1,560 89.94% 40.74% 17.55% 96.65% 46.79% 

29 0.01 50 0.3 65.34% 513 24 2,483 1,346 95.53% 35.15% 17.12% 98.25% 42.58% 

30 0.3927 50 0.2 65.34% 389 148 1,599 2,230 72.44% 58.24% 19.57% 93.78% 59.99% 

27 0.0901 100 0.3 65.34% 394 143 1,635 2,194 73.37% 57.30% 19.42% 93.88% 59.28% 

27 0.1346 50 0.1 65.33% 377 160 1,514 2,315 70.20% 60.46% 19.94% 93.54% 61.66% 

29 0.0278 50 0 65.33% 512 25 2,477 1,352 95.34% 35.31% 17.13% 98.18% 42.69% 
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30 0.0367 50 0.9 65.32% 379 158 1,529 2,300 70.58% 60.07% 19.86% 93.57% 61.36% 

30 0.6508 100 0.7 65.32% 491 46 2,328 1,501 91.43% 39.20% 17.42% 97.03% 45.63% 

30 0.4016 50 0.1 65.31% 382 155 1,551 2,278 71.14% 59.49% 19.76% 93.63% 60.93% 

30 0.4105 50 0.1 65.31% 382 155 1,551 2,278 71.14% 59.49% 19.76% 93.63% 60.93% 

30 0.1257 50 0.5 65.31% 397 140 1,658 2,171 73.93% 56.70% 19.32% 93.94% 58.82% 

30 0.3126 50 0.4 65.31% 410 127 1,751 2,078 76.35% 54.27% 18.97% 94.24% 56.99% 

27 0.0723 100 0.4 65.31% 385 152 1,573 2,256 71.69% 58.92% 19.66% 93.69% 60.49% 

30 0.1257 50 0.4 65.30% 399 138 1,673 2,156 74.30% 56.31% 19.26% 93.98% 58.52% 

30 0.1969 50 0.2 65.30% 389 148 1,602 2,227 72.44% 58.16% 19.54% 93.77% 59.92% 

21 0.0367 50 0 65.30% 526 11 2,579 1,250 97.95% 32.65% 16.94% 99.13% 40.68% 

30 0.2147 50 0.1 65.30% 387 150 1,588 2,241 72.07% 58.53% 19.59% 93.73% 60.19% 

30 0.5173 50 0 65.30% 379 158 1,531 2,298 70.58% 60.02% 19.84% 93.57% 61.31% 

21 0.0278 50 0.3 65.29% 526 11 2,580 1,249 97.95% 32.62% 16.93% 99.13% 40.66% 

27 0.0723 200 0.5 65.28% 383 154 1,561 2,268 71.32% 59.23% 19.70% 93.64% 60.72% 

24 0.0723 50 0.3 65.27% 481 56 2,260 1,569 89.57% 40.98% 17.55% 96.55% 46.95% 

30 0.099 50 0.5 65.27% 401 136 1,690 2,139 74.67% 55.86% 19.18% 94.02% 58.18% 

27 0.1346 50 0.2 65.27% 377 160 1,519 2,310 70.20% 60.33% 19.88% 93.52% 61.54% 

24 0.0812 50 0.2 65.26% 481 56 2,261 1,568 89.57% 40.95% 17.54% 96.55% 46.93% 
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30 0.4639 50 0.1 65.26% 388 149 1,598 2,231 72.25% 58.27% 19.54% 93.74% 59.99% 

30 0.1346 50 0.4 65.25% 400 137 1,684 2,145 74.49% 56.02% 19.19% 94.00% 58.29% 

21 0.0189 100 0.1 65.25% 522 15 2,554 1,275 97.21% 33.30% 16.97% 98.84% 41.16% 

29 0.0278 50 0.2 65.25% 514 23 2,497 1,332 95.72% 34.79% 17.07% 98.30% 42.28% 

30 0.1435 50 0.4 65.25% 397 140 1,663 2,166 73.93% 56.57% 19.27% 93.93% 58.70% 

24 0.01 50 0.8 65.25% 487 50 2,305 1,524 90.69% 39.80% 17.44% 96.82% 46.06% 

30 0.099 50 0.6 65.24% 400 137 1,685 2,144 74.49% 55.99% 19.18% 93.99% 58.27% 

30 0.3482 50 0.3 65.24% 400 137 1,685 2,144 74.49% 55.99% 19.18% 93.99% 58.27% 

27 0.1257 100 0 65.24% 398 139 1,671 2,158 74.12% 56.36% 19.24% 93.95% 58.54% 

30 0.0278 50 0.9 65.23% 403 134 1,707 2,122 75.05% 55.42% 19.10% 94.06% 57.83% 

30 0.3571 50 0.3 65.23% 403 134 1,707 2,122 75.05% 55.42% 19.10% 94.06% 57.83% 

27 0.1168 50 0.3 65.23% 371 166 1,479 2,350 69.09% 61.37% 20.05% 93.40% 62.32% 

30 0.0545 50 0.7 65.23% 400 137 1,686 2,143 74.49% 55.97% 19.18% 93.99% 58.25% 

21 0.01 200 0.2 65.23% 515 22 2,506 1,323 95.90% 34.55% 17.05% 98.36% 42.10% 

29 0.0367 50 0.1 65.23% 515 22 2,506 1,323 95.90% 34.55% 17.05% 98.36% 42.10% 

30 0.455 50 0.1 65.23% 384 153 1,572 2,257 71.51% 58.94% 19.63% 93.65% 60.49% 

29 0.01 50 0.7 65.23% 514 23 2,499 1,330 95.72% 34.73% 17.06% 98.30% 42.24% 

30 0.3838 50 0.1 65.22% 383 154 1,565 2,264 71.32% 59.13% 19.66% 93.63% 60.63% 
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30 0.4728 50 0 65.22% 374 163 1,501 2,328 69.65% 60.80% 19.95% 93.46% 61.89% 

24 0.0634 50 0.4 65.22% 481 56 2,264 1,565 89.57% 40.87% 17.52% 96.55% 46.86% 

30 0.1168 50 0.4 65.22% 396 141 1,658 2,171 73.74% 56.70% 19.28% 93.90% 58.80% 

30 0.2681 50 0.1 65.22% 379 158 1,537 2,292 70.58% 59.86% 19.78% 93.55% 61.18% 

30 0.366 50 0.2 65.22% 386 151 1,587 2,242 71.88% 58.55% 19.56% 93.69% 60.19% 

30 0.188 50 0.2 65.21% 391 146 1,623 2,206 72.81% 57.61% 19.41% 93.79% 59.48% 

24 0.099 50 0 65.21% 483 54 2,279 1,550 89.94% 40.48% 17.49% 96.63% 46.56% 

30 0.4906 50 0 65.21% 374 163 1,502 2,327 69.65% 60.77% 19.94% 93.45% 61.86% 

27 0.0456 100 0.6 65.21% 364 173 1,431 2,398 67.78% 62.63% 20.28% 93.27% 63.26% 

30 0.3838 50 0.2 65.20% 386 151 1,588 2,241 71.88% 58.53% 19.55% 93.69% 60.17% 

30 0.1702 50 0.3 65.20% 392 145 1,631 2,198 73.00% 57.40% 19.38% 93.81% 59.32% 

29 0.0189 50 0.4 65.20% 514 23 2,501 1,328 95.72% 34.68% 17.05% 98.30% 42.19% 

30 0.6063 50 0.7 65.20% 521 16 2,551 1,278 97.02% 33.38% 16.96% 98.76% 41.20% 

30 0.0723 50 0.7 65.20% 405 132 1,724 2,105 75.42% 54.98% 19.02% 94.10% 57.49% 

30 0.4639 50 0 65.20% 374 163 1,503 2,326 69.65% 60.75% 19.93% 93.45% 61.84% 

30 0.4817 50 0 65.20% 374 163 1,503 2,326 69.65% 60.75% 19.93% 93.45% 61.84% 

30 0.3482 50 0.2 65.19% 388 149 1,603 2,226 72.25% 58.14% 19.49% 93.73% 59.87% 

24 0.0189 50 0.8 65.19% 502 35 2,416 1,413 93.48% 36.90% 17.20% 97.58% 43.86% 
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27 0.0545 200 0.6 65.19% 383 154 1,568 2,261 71.32% 59.05% 19.63% 93.62% 60.56% 

24 0.0367 50 0.3 65.18% 474 63 2,217 1,612 88.27% 42.10% 17.61% 96.24% 47.78% 

30 0.8822 50 0.5 65.18% 503 34 2,424 1,405 93.67% 36.69% 17.18% 97.64% 43.70% 

30 0.1969 50 0.3 65.18% 393 144 1,640 2,189 73.18% 57.17% 19.33% 93.83% 59.14% 

27 0.01 50 0.1 65.18% 400 137 1,690 2,139 74.49% 55.86% 19.14% 93.98% 58.15% 

27 0.1079 100 0.3 65.17% 399 138 1,683 2,146 74.30% 56.05% 19.16% 93.96% 58.29% 

27 0.1346 100 0.1 65.17% 406 131 1,733 2,096 75.61% 54.74% 18.98% 94.12% 57.31% 

27 0.1168 50 0.2 65.17% 367 170 1,455 2,374 68.34% 62.00% 20.14% 93.32% 62.78% 

30 0.2147 50 0.3 65.17% 390 147 1,619 2,210 72.63% 57.72% 19.41% 93.76% 59.55% 

30 0.3749 50 0.2 65.16% 386 151 1,591 2,238 71.88% 58.45% 19.52% 93.68% 60.10% 

30 0.3571 50 0.1 65.16% 383 154 1,570 2,259 71.32% 59.00% 19.61% 93.62% 60.51% 

30 0.0812 50 0.6 65.16% 405 132 1,727 2,102 75.42% 54.90% 19.00% 94.09% 57.42% 

22 0.6864 50 0.8 65.16% 481 56 2,269 1,560 89.57% 40.74% 17.49% 96.53% 46.75% 

29 0.01 50 0 65.15% 516 21 2,519 1,310 96.09% 34.21% 17.00% 98.42% 41.82% 

30 0.7131 50 0.6 65.15% 515 22 2,512 1,317 95.90% 34.40% 17.01% 98.36% 41.96% 

30 0.2325 50 0.5 65.15% 407 130 1,742 2,087 75.79% 54.51% 18.94% 94.14% 57.12% 

30 0.2859 50 0.4 65.14% 402 135 1,707 2,122 74.86% 55.42% 19.06% 94.02% 57.81% 

30 0.366 50 0.1 65.13% 383 154 1,572 2,257 71.32% 58.94% 19.59% 93.61% 60.47% 
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24 0.0545 50 0.5 65.13% 481 56 2,271 1,558 89.57% 40.69% 17.48% 96.53% 46.70% 

27 0.0456 100 0.7 65.13% 357 180 1,387 2,442 66.48% 63.78% 20.47% 93.14% 64.11% 

30 0.2592 50 0.1 65.13% 380 157 1,551 2,278 70.76% 59.49% 19.68% 93.55% 60.88% 

27 0.0812 200 0 65.13% 394 143 1,651 2,178 73.37% 56.88% 19.27% 93.84% 58.91% 

30 0.188 50 0.3 65.13% 394 143 1,651 2,178 73.37% 56.88% 19.27% 93.84% 58.91% 

29 0.0456 50 0 65.12% 515 22 2,514 1,315 95.90% 34.34% 17.00% 98.35% 41.91% 

30 0.0545 50 0.8 65.12% 406 131 1,737 2,092 75.61% 54.64% 18.95% 94.11% 57.21% 

24 0.0456 50 0.1 65.12% 474 63 2,222 1,607 88.27% 41.97% 17.58% 96.23% 47.66% 

21 0.0367 50 0.1 65.12% 526 11 2,593 1,236 97.95% 32.28% 16.86% 99.12% 40.36% 

30 0.5262 50 0 65.12% 380 157 1,552 2,277 70.76% 59.47% 19.67% 93.55% 60.86% 

30 0.3571 50 0.2 65.11% 386 151 1,595 2,234 71.88% 58.34% 19.49% 93.67% 60.01% 

29 0.0278 50 0.3 65.11% 515 22 2,515 1,314 95.90% 34.32% 17.00% 98.35% 41.89% 

30 0.2147 50 0.2 65.10% 388 149 1,610 2,219 72.25% 57.95% 19.42% 93.71% 59.71% 

30 0.0456 50 0.8 65.10% 403 134 1,717 2,112 75.05% 55.16% 19.01% 94.03% 57.60% 

30 0.8644 50 0.5 65.10% 493 44 2,359 1,470 91.81% 38.39% 17.29% 97.09% 44.96% 

29 0.0189 50 0.5 65.10% 515 22 2,516 1,313 95.90% 34.29% 16.99% 98.35% 41.87% 

30 0.4016 50 0.2 65.09% 391 146 1,632 2,197 72.81% 57.38% 19.33% 93.77% 59.28% 

30 0.1079 50 0.6 65.09% 406 131 1,739 2,090 75.61% 54.58% 18.93% 94.10% 57.17% 
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30 0.3482 50 0.1 65.09% 382 155 1,568 2,261 71.14% 59.05% 19.59% 93.58% 60.54% 

30 0.3749 50 0.1 65.09% 382 155 1,568 2,261 71.14% 59.05% 19.59% 93.58% 60.54% 

30 0.01 50 0.2 65.09% 418 119 1,825 2,004 77.84% 52.34% 18.64% 94.39% 55.47% 

30 0.277 50 0.2 65.08% 385 152 1,590 2,239 71.69% 58.47% 19.49% 93.64% 60.10% 

30 0.2503 50 0.5 65.08% 412 125 1,783 2,046 76.72% 53.43% 18.77% 94.24% 56.30% 

27 0.1524 50 0.1 65.08% 381 156 1,562 2,267 70.95% 59.21% 19.61% 93.56% 60.65% 

30 0.3393 50 0.2 65.08% 388 149 1,612 2,217 72.25% 57.90% 19.40% 93.70% 59.67% 

30 0.188 50 0.6 65.08% 411 126 1,776 2,053 76.54% 53.62% 18.79% 94.22% 56.44% 

30 0.2058 50 0.3 65.07% 390 147 1,627 2,202 72.63% 57.51% 19.34% 93.74% 59.37% 

27 0.1791 50 0 65.06% 388 149 1,613 2,216 72.25% 57.87% 19.39% 93.70% 59.64% 

30 0.2236 50 0.2 65.06% 387 150 1,606 2,223 72.07% 58.06% 19.42% 93.68% 59.78% 

30 0.2859 50 0.2 65.06% 386 151 1,599 2,230 71.88% 58.24% 19.45% 93.66% 59.92% 

30 0.3304 50 0.2 65.05% 388 149 1,614 2,215 72.25% 57.85% 19.38% 93.70% 59.62% 

30 0.0456 50 0.9 65.05% 380 157 1,557 2,272 70.76% 59.34% 19.62% 93.54% 60.74% 

30 0.633 100 0.7 65.05% 495 42 2,377 1,452 92.18% 37.92% 17.24% 97.19% 44.59% 

30 0.3037 50 0.2 65.05% 387 150 1,607 2,222 72.07% 58.03% 19.41% 93.68% 59.76% 

30 0.4728 50 0.1 65.05% 387 150 1,607 2,222 72.07% 58.03% 19.41% 93.68% 59.76% 

30 0.8911 50 0.5 65.05% 493 44 2,363 1,466 91.81% 38.29% 17.26% 97.09% 44.87% 
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27 0.0723 200 0.1 65.04% 391 146 1,636 2,193 72.81% 57.27% 19.29% 93.76% 59.18% 

30 0.0901 50 0.6 65.04% 405 132 1,736 2,093 75.42% 54.66% 18.92% 94.07% 57.21% 

30 0.3215 50 0.2 65.04% 388 149 1,615 2,214 72.25% 57.82% 19.37% 93.69% 59.60% 

30 0.3215 50 0.4 65.03% 409 128 1,765 2,064 76.16% 53.90% 18.81% 94.16% 56.64% 

30 0.3927 50 0.1 65.02% 380 157 1,559 2,270 70.76% 59.28% 19.60% 93.53% 60.70% 

30 0.2948 50 0.2 65.02% 386 151 1,602 2,227 71.88% 58.16% 19.42% 93.65% 59.85% 

30 0.633 50 0.7 65.02% 507 30 2,465 1,364 94.41% 35.62% 17.06% 97.85% 42.85% 

27 0.1524 100 0 65.02% 407 130 1,752 2,077 75.79% 54.24% 18.85% 94.11% 56.89% 

21 0.01 100 0.6 65.02% 522 15 2,572 1,257 97.21% 32.83% 16.87% 98.82% 40.75% 

30 0.2414 50 0.2 65.02% 383 154 1,581 2,248 71.32% 58.71% 19.50% 93.59% 60.26% 

30 0.0634 50 0.8 65.02% 398 139 1,688 2,141 74.12% 55.92% 19.08% 93.90% 58.15% 

27 0.0812 100 0.5 65.01% 373 164 1,510 2,319 69.46% 60.56% 19.81% 93.40% 61.66% 

27 0.1079 50 0.3 65.01% 365 172 1,453 2,376 67.97% 62.05% 20.08% 93.25% 62.78% 

22 0.01 50 0.3 65.01% 362 175 1,432 2,397 67.41% 62.60% 20.18% 93.20% 63.19% 

30 0.2325 50 0.2 65.01% 385 152 1,596 2,233 71.69% 58.32% 19.43% 93.63% 59.96% 

21 0.0189 50 0.6 65.00% 526 11 2,602 1,227 97.95% 32.04% 16.82% 99.11% 40.15% 

27 0.0545 100 0.5 64.99% 369 168 1,483 2,346 68.72% 61.27% 19.92% 93.32% 62.19% 

30 0.277 50 0.1 64.99% 376 161 1,533 2,296 70.02% 59.96% 19.70% 93.45% 61.20% 
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30 0.2503 50 0.2 64.99% 382 155 1,576 2,253 71.14% 58.84% 19.51% 93.56% 60.35% 

21 0.0278 50 0.4 64.99% 526 11 2,603 1,226 97.95% 32.02% 16.81% 99.11% 40.13% 

29 0.01 50 0.8 64.98% 515 22 2,525 1,304 95.90% 34.06% 16.94% 98.34% 41.66% 

30 0.7665 50 0.6 64.98% 515 22 2,525 1,304 95.90% 34.06% 16.94% 98.34% 41.66% 

30 0.2592 50 0.3 64.98% 391 146 1,641 2,188 72.81% 57.14% 19.24% 93.74% 59.07% 

30 0.0634 50 0.7 64.98% 405 132 1,741 2,088 75.42% 54.53% 18.87% 94.05% 57.10% 

25 0.01 50 0.1 64.97% 356 181 1,392 2,437 66.29% 63.65% 20.37% 93.09% 63.97% 

27 0.0812 100 0.3 64.97% 384 153 1,592 2,237 71.51% 58.42% 19.43% 93.60% 60.03% 

21 0.0189 100 0.2 64.97% 522 15 2,576 1,253 97.21% 32.72% 16.85% 98.82% 40.66% 

30 0.2592 50 0.2 64.96% 382 155 1,578 2,251 71.14% 58.79% 19.49% 93.56% 60.31% 

30 0.3126 50 0.2 64.96% 387 150 1,614 2,215 72.07% 57.85% 19.34% 93.66% 59.60% 

30 0.5529 50 0 64.96% 378 159 1,550 2,279 70.39% 59.52% 19.61% 93.48% 60.86% 

30 0.366 50 0.3 64.96% 401 136 1,714 2,115 74.67% 55.24% 18.96% 93.96% 57.63% 

30 0.1079 50 0.8 64.95% 408 129 1,764 2,065 75.98% 53.93% 18.78% 94.12% 56.64% 

24 0.0456 50 0 64.95% 469 68 2,199 1,630 87.34% 42.57% 17.58% 96.00% 48.08% 

30 0.1969 50 0.6 64.95% 414 123 1,807 2,022 77.09% 52.81% 18.64% 94.27% 55.79% 

30 0.2681 50 0.2 64.95% 383 154 1,586 2,243 71.32% 58.58% 19.45% 93.58% 60.15% 

27 0.1435 50 0.2 64.95% 374 163 1,522 2,307 69.65% 60.25% 19.73% 93.40% 61.41% 
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30 0.1435 50 0.7 64.95% 412 125 1,793 2,036 76.72% 53.17% 18.68% 94.22% 56.07% 

30 0.1613 50 0.4 64.95% 396 141 1,679 2,150 73.74% 56.15% 19.08% 93.85% 58.31% 

27 0.1257 50 0.1 64.95% 365 172 1,458 2,371 67.97% 61.92% 20.02% 93.24% 62.67% 

29 0.0367 50 0.2 64.94% 515 22 2,528 1,301 95.90% 33.98% 16.92% 98.34% 41.59% 

30 0.0812 50 0.7 64.94% 407 130 1,758 2,071 75.79% 54.09% 18.80% 94.09% 56.76% 

27 0.1257 100 0.2 64.94% 399 138 1,701 2,128 74.30% 55.58% 19.00% 93.91% 57.88% 

30 0.2325 50 0.3 64.93% 389 148 1,630 2,199 72.44% 57.43% 19.27% 93.69% 59.28% 

27 0.099 50 0.4 64.92% 360 177 1,424 2,405 67.04% 62.81% 20.18% 93.14% 63.33% 

30 0.1346 50 0.5 64.91% 400 137 1,710 2,119 74.49% 55.34% 18.96% 93.93% 57.70% 

30 0.3037 50 0.1 64.91% 375 162 1,532 2,297 69.83% 59.99% 19.66% 93.41% 61.20% 

30 0.3215 50 0.3 64.91% 390 147 1,639 2,190 72.63% 57.20% 19.22% 93.71% 59.09% 

30 0.2592 50 0.5 64.91% 413 124 1,803 2,026 76.91% 52.91% 18.64% 94.23% 55.86% 

30 0.3304 50 0.1 64.91% 380 157 1,568 2,261 70.76% 59.05% 19.51% 93.51% 60.49% 

30 0.3393 50 0.1 64.91% 380 157 1,568 2,261 70.76% 59.05% 19.51% 93.51% 60.49% 

30 0.188 50 0.4 64.89% 394 143 1,669 2,160 73.37% 56.41% 19.10% 93.79% 58.50% 

30 0.5351 50 0 64.89% 378 159 1,555 2,274 70.39% 59.39% 19.56% 93.46% 60.74% 

30 0.4817 50 0.1 64.89% 385 152 1,605 2,224 71.69% 58.08% 19.35% 93.60% 59.76% 

29 0.0456 50 0.1 64.89% 515 22 2,532 1,297 95.90% 33.87% 16.90% 98.33% 41.50% 
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27 0.188 50 0.2 64.89% 386 151 1,619 2,210 71.88% 57.72% 19.25% 93.60% 59.46% 

30 0.3838 50 0 64.88% 374 163 1,527 2,302 69.65% 60.12% 19.67% 93.39% 61.29% 

27 0.01 200 0.9 64.88% 335 202 1,249 2,580 62.38% 67.38% 21.15% 92.74% 66.77% 

30 0.2236 50 0.3 64.88% 388 149 1,627 2,202 72.25% 57.51% 19.26% 93.66% 59.32% 

30 0.1791 50 0.4 64.88% 394 143 1,670 2,159 73.37% 56.39% 19.09% 93.79% 58.47% 

30 0.3393 200 0.4 64.88% 463 74 2,162 1,667 86.22% 43.54% 17.64% 95.75% 48.79% 

30 0.544 50 0 64.88% 378 159 1,556 2,273 70.39% 59.36% 19.54% 93.46% 60.72% 

29 0.0278 50 0.4 64.88% 515 22 2,533 1,296 95.90% 33.85% 16.90% 98.33% 41.48% 

30 0.3037 50 0.3 64.87% 392 145 1,656 2,173 73.00% 56.75% 19.14% 93.74% 58.75% 

30 0.2325 50 0 64.87% 376 161 1,542 2,287 70.02% 59.73% 19.60% 93.42% 60.99% 

27 0.1079 100 0.1 64.87% 391 146 1,649 2,180 72.81% 56.93% 19.17% 93.72% 58.89% 

23 0.7754 200 0.7 64.87% 483 54 2,305 1,524 89.94% 39.80% 17.32% 96.58% 45.97% 

30 0.2859 50 0.1 64.87% 374 163 1,528 2,301 69.65% 60.09% 19.66% 93.38% 61.27% 

21 0.01 50 0.8 64.87% 527 10 2,619 1,210 98.14% 31.60% 16.75% 99.18% 39.78% 

21 0.0367 50 0.2 64.87% 526 11 2,612 1,217 97.95% 31.78% 16.76% 99.10% 39.92% 

23 0.01 50 0.3 64.87% 433 104 1,949 1,880 80.63% 49.10% 18.18% 94.76% 52.98% 

27 0.1346 50 0 64.86% 363 174 1,450 2,379 67.60% 62.13% 20.02% 93.18% 62.80% 

30 0.3393 50 0.3 64.86% 393 144 1,664 2,165 73.18% 56.54% 19.11% 93.76% 58.59% 
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30 0.2236 50 0 64.86% 377 160 1,550 2,279 70.20% 59.52% 19.56% 93.44% 60.83% 

28 0.01 50 0.1 64.86% 346 191 1,329 2,500 64.43% 65.29% 20.66% 92.90% 65.19% 

24 0.0456 50 0.6 64.86% 481 56 2,292 1,537 89.57% 40.14% 17.35% 96.48% 46.22% 

30 0.455 50 0 64.85% 371 166 1,508 2,321 69.09% 60.62% 19.74% 93.33% 61.66% 

30 0.5262 200 0.5 64.85% 446 91 2,167 1,662 83.05% 43.41% 17.07% 94.81% 48.28% 

30 0.2147 50 0 64.85% 376 161 1,544 2,285 70.02% 59.68% 19.58% 93.42% 60.95% 

30 0.2681 50 0.3 64.85% 391 146 1,651 2,178 72.81% 56.88% 19.15% 93.72% 58.84% 

30 0.2414 50 0 64.84% 374 163 1,530 2,299 69.65% 60.04% 19.64% 93.38% 61.22% 

30 0.4016 50 0 64.84% 374 163 1,530 2,299 69.65% 60.04% 19.64% 93.38% 61.22% 

30 0.277 50 0.4 64.84% 397 140 1,694 2,135 73.93% 55.76% 18.99% 93.85% 57.99% 

30 0.2414 50 0.3 64.84% 388 149 1,630 2,199 72.25% 57.43% 19.23% 93.65% 59.25% 

30 0.6686 200 0.7 64.84% 485 52 2,322 1,507 90.32% 39.36% 17.28% 96.66% 45.63% 

30 0.1791 50 0.6 64.84% 408 129 1,773 2,056 75.98% 53.70% 18.71% 94.10% 56.44% 

30 0.3304 50 0.4 64.84% 408 129 1,773 2,056 75.98% 53.70% 18.71% 94.10% 56.44% 

24 0.0189 50 0.6 64.84% 469 68 2,208 1,621 87.34% 42.33% 17.52% 95.97% 47.87% 

30 0.7576 200 0.6 64.83% 417 120 2,268 1,561 77.65% 40.77% 15.53% 92.86% 45.30% 

30 0.5618 50 0 64.82% 377 160 1,553 2,276 70.20% 59.44% 19.53% 93.43% 60.77% 

29 0.0545 50 0 64.82% 515 22 2,537 1,292 95.90% 33.74% 16.87% 98.33% 41.39% 
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30 0.2503 50 0.3 64.82% 389 148 1,639 2,190 72.44% 57.20% 19.18% 93.67% 59.07% 

30 0.2236 50 0.5 64.82% 404 133 1,746 2,083 75.23% 54.40% 18.79% 94.00% 56.96% 

27 0.1613 50 0.1 64.81% 379 158 1,568 2,261 70.58% 59.05% 19.47% 93.47% 60.47% 

29 0.0189 50 0.6 64.81% 515 22 2,538 1,291 95.90% 33.72% 16.87% 98.32% 41.37% 

30 0.2948 50 0.1 64.80% 374 163 1,533 2,296 69.65% 59.96% 19.61% 93.37% 61.15% 

30 0.0723 50 0.8 64.80% 396 141 1,690 2,139 73.74% 55.86% 18.98% 93.82% 58.06% 

21 0.0456 50 0 64.80% 526 11 2,617 1,212 97.95% 31.65% 16.74% 99.10% 39.81% 

24 0.0367 50 0.2 64.80% 464 73 2,175 1,654 86.41% 43.20% 17.58% 95.77% 48.51% 
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ภาคผนวก ข 

ตารางผลของแบบจ าลองจาก RapidMiner 

สามารถโหลดไดท่ี้: shorturl.at/mDEY5 
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ภาคผนวก ค 

ตารางผลของแบบจ าลอง Automated machine learning (AutoML) 

ของ H2o 
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model_id 
mean 

per class 
error 

auc logloss aucpr rmse mse 
training 
time ms 

predict 
time per 
row ms 

algo 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_1 0.4893 0.5628 0.5160 0.9080 0.3442 0.1185 1779 0.0121 GBM 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_30 0.4896 0.5773 0.4597 0.9116 0.3391 0.1150 985 0.0098 GBM 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_5 0.4911 0.5551 0.5418 0.8972 0.3457 0.1195 1676 0.0086 GBM 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_22 0.4917 0.5663 0.5761 0.8981 0.3456 0.1194 1853 0.0095 GBM 

GBM_3_AutoML_20210509_122220 0.4929 0.5803 0.4718 0.9100 0.3388 0.1148 1597 0.0179 GBM 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_12 0.4931 0.5353 0.6904 0.9003 0.3539 0.1253 4429 0.0121 GBM 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_41 0.4933 0.5600 0.6132 0.9066 0.3504 0.1228 3099 0.0121 GBM 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_31 0.4935 0.5990 0.3986 0.9167 0.3336 0.1113 900 0.0133 GBM 

GBM_4_AutoML_20210509_122220 0.4937 0.5722 0.4968 0.9073 0.3419 0.1169 1480 0.0128 GBM 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_28 0.4939 0.5559 0.5376 0.9061 0.3466 0.1201 1742 0.0309 GBM 

StackedEnsemble_BestOfFamily_AutoML_20210509_122220 0.4940 0.5702 0.5354 0.9105 0.3536 0.1250 652 0.0222 StackedEnsemble 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_43 0.4944 0.5721 0.5334 0.9078 0.3429 0.1176 1886 0.0120 GBM 

StackedEnsemble_AllModels_AutoML_20210509_122220 0.4947 0.5643 0.5168 0.9091 0.3646 0.1329 2170 0.0463 StackedEnsemble 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_32 0.4948 0.5349 0.5824 0.8959 0.3455 0.1194 1750 0.0110 GBM 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_13 0.4955 0.5486 0.5490 0.8961 0.3458 0.1196 1816 0.0089 GBM 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_24 0.4957 0.5840 0.4612 0.9113 0.3392 0.1151 1074 0.0091 GBM 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_20 0.4963 0.5970 0.5022 0.9142 0.3420 0.1169 1230 0.0076 GBM 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_38 0.4963 0.5991 0.4531 0.9167 0.3387 0.1147 861 0.0075 GBM 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_3 0.4963 0.5878 0.4898 0.9118 0.3406 0.1160 1031 0.0087 GBM 
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GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_27 0.4963 0.5631 0.5324 0.8974 0.3441 0.1184 3087 0.0087 GBM 

XRT_1_AutoML_20210509_122220 0.4965 0.5531 0.4730 0.9032 0.3364 0.1131 1064 0.0069 DRF 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_39 0.4965 0.5707 0.4066 0.9114 0.3370 0.1135 925 0.0082 GBM 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_14 0.4972 0.5752 0.4291 0.9104 0.3400 0.1156 1878 0.0090 GBM 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_44 0.4975 0.5691 0.5145 0.9011 0.3422 0.1171 2185 0.0082 GBM 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_8 0.4981 0.5650 0.5010 0.9058 0.3436 0.1181 1780 0.0081 GBM 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_36 0.4981 0.5683 0.4866 0.9051 0.3412 0.1164 1129 0.0084 GBM 

GBM_2_AutoML_20210509_122220 0.4981 0.5919 0.4301 0.9166 0.3374 0.1139 1372 0.0086 GBM 

GBM_1_AutoML_20210509_122220 0.4991 0.5835 0.4333 0.9178 0.3393 0.1151 1465 0.0085 GBM 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_9 0.4991 0.5911 0.4585 0.9138 0.3385 0.1146 959 0.0075 GBM 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_7 0.4991 0.5672 0.5190 0.9038 0.3431 0.1177 1224 0.0091 GBM 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_25 0.4991 0.5774 0.4074 0.9113 0.3376 0.1140 1027 0.0089 GBM 

DeepLearning_grid__2_AutoML_20210509_122220_model_6 0.5000 0.5727 1.6463 0.9129 0.6685 0.4468 97397 0.0044 DeepLearning 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_15 0.5000 0.5851 0.4420 0.9094 0.3371 0.1136 908 0.0079 GBM 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_26 0.5000 0.5787 0.4292 0.9104 0.3389 0.1148 1048 0.0090 GBM 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_45 0.5000 0.5708 0.4914 0.9016 0.3412 0.1164 1271 0.0083 GBM 

DeepLearning_grid__3_AutoML_20210509_122220_model_10 0.5000 0.5141 1.0791 0.8966 0.6374 0.4063 59583 0.0047 DeepLearning 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_40 0.5000 0.5411 0.3918 0.9018 0.3358 0.1128 481 0.0066 GBM 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_18 0.5000 0.5735 0.4347 0.9104 0.3402 0.1157 1738 0.0099 GBM 
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DeepLearning_grid__3_AutoML_20210509_122220_model_3 0.5000 0.4956 1.3297 0.8992 0.7210 0.5199 40042 0.0112 DeepLearning 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_4 0.5000 0.5665 0.4968 0.9042 0.3436 0.1180 1700 0.0093 GBM 

DeepLearning_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_6 0.5000 0.5241 1.5459 0.9081 0.6549 0.4289 40139 0.0046 DeepLearning 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_34 0.5000 0.6018 0.4520 0.9194 0.3387 0.1147 999 0.0089 GBM 

DeepLearning_grid__2_AutoML_20210509_122220_model_8 0.5000 0.5932 0.9393 0.9212 0.5763 0.3321 73008 0.0055 DeepLearning 

DeepLearning_grid__3_AutoML_20210509_122220_model_5 0.5000 0.7048 0.7714 0.9458 0.5221 0.2726 81483 0.0054 DeepLearning 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_21 0.5000 0.5827 0.4234 0.9117 0.3377 0.1141 896 0.0086 GBM 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_19 0.5000 0.5618 0.4408 0.9052 0.3402 0.1157 1649 0.0075 GBM 

DeepLearning_grid__2_AutoML_20210509_122220_model_9 0.5000 0.6334 1.0014 0.9333 0.6145 0.3776 68504 0.0076 DeepLearning 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_37 0.5000 0.5851 0.4136 0.9120 0.3370 0.1136 986 0.0131 GBM 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_11 0.5000 0.5530 0.4096 0.9035 0.3379 0.1142 830 0.0078 GBM 

DeepLearning_grid__3_AutoML_20210509_122220_model_9 0.5000 0.4284 1.0769 0.8724 0.6498 0.4222 63249 0.0069 DeepLearning 

DeepLearning_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_12 0.5000 0.4493 1.6217 0.8753 0.6578 0.4328 42244 0.0050 DeepLearning 

DeepLearning_grid__2_AutoML_20210509_122220_model_7 0.5000 0.5029 1.6521 0.8892 0.7551 0.5702 75354 0.0047 DeepLearning 

DeepLearning_grid__2_AutoML_20210509_122220_model_13 0.5000 0.6171 1.2391 0.9204 0.6826 0.4660 55295 0.0048 DeepLearning 

DeepLearning_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_7 0.5000 0.4018 1.4567 0.8596 0.6231 0.3882 42326 0.0048 DeepLearning 

DeepLearning_grid__2_AutoML_20210509_122220_model_5 0.5000 0.5568 0.6945 0.9163 0.4854 0.2356 66161 0.0050 DeepLearning 

DeepLearning_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_1 0.5000 0.6232 1.5258 0.9183 0.6147 0.3779 80949 0.0063 DeepLearning 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_23 0.5000 0.6037 0.4832 0.9144 0.3396 0.1153 966 0.0096 GBM 
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DeepLearning_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_13 0.5000 0.5775 1.3580 0.9101 0.6786 0.4604 39776 0.0089 DeepLearning 

DeepLearning_grid__2_AutoML_20210509_122220_model_3 0.5000 0.6322 1.3120 0.9277 0.7193 0.5174 39176 0.0096 DeepLearning 

DeepLearning_grid__3_AutoML_20210509_122220_model_14 0.5000 0.6215 1.0928 0.9269 0.6145 0.3776 270380 0.0107 DeepLearning 

DeepLearning_grid__2_AutoML_20210509_122220_model_12 0.5000 0.5925 1.1077 0.9198 0.6435 0.4140 41325 0.0045 DeepLearning 

DeepLearning_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_15 0.5000 0.4955 1.4423 0.8957 0.6650 0.4423 63327 0.0050 DeepLearning 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_42 0.5000 0.5801 0.4214 0.9117 0.3372 0.1137 874 0.0085 GBM 

DeepLearning_grid__3_AutoML_20210509_122220_model_11 0.5000 0.5698 1.0823 0.9070 0.4374 0.1913 373642 0.0127 DeepLearning 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_6 0.5000 0.5587 0.4013 0.9075 0.3368 0.1134 713 0.0070 GBM 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_16 0.5000 0.5678 0.4418 0.9065 0.3408 0.1162 1220 0.0090 GBM 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_10 0.5000 0.5814 0.4449 0.9074 0.3380 0.1142 742 0.0074 GBM 

DeepLearning_grid__2_AutoML_20210509_122220_model_14 0.5000 0.5959 0.7902 0.9224 0.5102 0.2603 161722 0.0078 DeepLearning 

DeepLearning_grid__2_AutoML_20210509_122220_model_4 0.5000 0.6103 1.1170 0.9247 0.5678 0.3224 229621 0.0084 DeepLearning 

DeepLearning_1_AutoML_20210509_122220 0.5000 0.6773 0.5882 0.9404 0.4527 0.2050 450 0.0047 DeepLearning 

DeepLearning_grid__3_AutoML_20210509_122220_model_4 0.5000 0.5410 0.7941 0.9054 0.4540 0.2061 382302 0.0118 DeepLearning 

DeepLearning_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_10 0.5000 0.4622 0.6713 0.8844 0.4745 0.2251 34500 0.0053 DeepLearning 

GLM_1_AutoML_20210509_122220 0.5000 0.6637 0.3609 0.9372 0.3277 0.1074 787 0.0042 GLM 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_2 0.5000 0.5559 0.4104 0.9055 0.3370 0.1136 958 0.0079 GBM 

DeepLearning_grid__3_AutoML_20210509_122220_model_8 0.5000 0.5850 0.8510 0.9190 0.5242 0.2748 87769 0.0054 DeepLearning 

DeepLearning_grid__2_AutoML_20210509_122220_model_10 0.5000 0.5804 1.1685 0.9169 0.6635 0.4403 45661 0.0057 DeepLearning 
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DeepLearning_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_4 0.5000 0.5158 0.7217 0.8938 0.3797 0.1441 81132 0.0057 DeepLearning 

DeepLearning_grid__3_AutoML_20210509_122220_model_1 0.5000 0.5047 2.2076 0.8926 0.5999 0.3598 324137 0.0109 DeepLearning 

DeepLearning_grid__3_AutoML_20210509_122220_model_7 0.5000 0.6216 0.6356 0.9247 0.4665 0.2176 141179 0.0060 DeepLearning 

DeepLearning_grid__3_AutoML_20210509_122220_model_15 0.5000 0.6202 1.1662 0.9225 0.6102 0.3723 129920 0.0067 DeepLearning 

DeepLearning_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_8 0.5000 0.6620 0.5019 0.9364 0.3822 0.1460 43291 0.0051 DeepLearning 

DeepLearning_grid__2_AutoML_20210509_122220_model_11 0.5000 0.5939 0.8061 0.9217 0.4316 0.1863 250291 0.0091 DeepLearning 

DRF_1_AutoML_20210509_122220 0.5000 0.5839 0.4332 0.9166 0.3351 0.1123 979 0.0062 DRF 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_35 0.5000 0.5694 0.4257 0.9102 0.3401 0.1157 1333 0.0100 GBM 

DeepLearning_grid__2_AutoML_20210509_122220_model_1 0.5000 0.6122 0.9281 0.9154 0.3873 0.1500 180853 0.0101 DeepLearning 

DeepLearning_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_11 0.5000 0.6231 0.8945 0.9235 0.4570 0.2089 126387 0.0057 DeepLearning 

DeepLearning_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_14 0.5000 0.4733 0.6589 0.8840 0.4188 0.1754 78295 0.0053 DeepLearning 

DeepLearning_grid__2_AutoML_20210509_122220_model_15 0.5000 0.5031 0.6446 0.8853 0.3551 0.1261 106238 0.0054 DeepLearning 

DeepLearning_grid__3_AutoML_20210509_122220_model_2 0.5000 0.5006 1.3709 0.8941 0.7283 0.5304 32324 0.0039 DeepLearning 

DeepLearning_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_2 0.5000 0.5462 1.3443 0.9121 0.6792 0.4613 21700 0.0045 DeepLearning 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_17 0.5000 0.5661 0.5462 0.9016 0.3459 0.1197 1782 0.0090 GBM 

DeepLearning_grid__3_AutoML_20210509_122220_model_12 0.5000 0.6384 1.0279 0.9316 0.6319 0.3992 64944 0.0043 DeepLearning 

GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_33 0.5000 0.5348 0.3939 0.8979 0.3359 0.1128 523 0.0066 GBM 

DeepLearning_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_3 0.5000 0.6894 0.7733 0.9431 0.5306 0.2815 23076 0.0042 DeepLearning 

DeepLearning_grid__2_AutoML_20210509_122220_model_2 0.5000 0.5652 1.1702 0.9094 0.6765 0.4576 41558 0.0038 DeepLearning 
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GBM_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_46 0.5000 0.5654 0.4513 0.9074 0.3412 0.1164 2206 0.0162 GBM 

DeepLearning_grid__1_AutoML_20210509_122220_model_5 0.5000 0.5598 1.2412 0.9141 0.6252 0.3909 68782 0.0046 DeepLearning 

DeepLearning_grid__3_AutoML_20210509_122220_model_6 0.5000 0.5425 2.0822 0.9124 0.6823 0.4656 73526 0.0053 DeepLearning 
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