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บทที่  1 

บทนํา 

 

1.1 ความเปนมาและความสําคัญของปญหา 

เทคโนโลยีไมโครอารเรย (Microarray) ชวยใหเราสามารถศึกษารูปแบบของสิ่งมีชีวิตใน
ระดับโมเลกุล โดยสามารถศึกษารูปแบบการแสดงออกของยีน (Gene Expression) ไดหลายพัน
ยีนในเวลาเดียวกัน ซึ่งเปนเทคนิคที่ไดรับความนิยมเพื่อใชศึกษาหนาที่การทํางานของยีนตาง ๆ ใน
ส่ิงมีชีวิตในสาขาวิชาชีวสารสนเทศศาสตร (Bioinformatics) เชน การศึกษาการเปลี่ยนแปลงของ
ยีนของสิ่งมีชีวิตหนึ่ง ๆ เมื่อเวลาหรือสภาพแวดลอมเปลี่ยนไป หรือ การศึกษารูปแบบความ
แตกตางของยีนจากกลุมของสิ่งมีชีวิตที่มีลักษณะที่แตกตางกัน ตัวอยางเชน สภาวะการเกิดโรค 
โดยเฉพาะโรคมะเร็ง ซึ่งปจจุบันยังไมมีวิธีการวินิจฉัยและการรักษาที่มีประสิทธิภาพ 

ดังนั้นจึงมีหลายงานวิจัยไดทําการศึกษาโรคมะเร็งชนิดตาง ๆ ดวยขอมูลไมโครอารเรย 
เชน มะเร็งตอมน้ําเหลือง (Lymphoma) (Alizadeh et al., 2000) มะเร็งเม็ดเลือดขาว (Leukemia) 
(Golub et al., 1999) มะเร็งเตานม (Breast Cancer) (Van't Veer et al., 2002) เนื้องอกระบบ
ประสาทสวนกลาง (Central Nervous System Embryonal Tumors: CNS) (Pomeroy et al., 
2002) มะเร็งลําไสใหญ (Colon Cancer) (Alon et al., 1999) มะเร็งรังไข (Ovarian Cancer) 
(Petricoin III et al., 2002) มะเร็งตอมลูกหมาก (Prostate Cancer) (Singh et al., 2002) และ 
มะเร็งปอด (Lung Cancer) (Gordon et al., 2002) เปนตน เพื่อหาวิธีการวินิจฉัยโรคและวิธีการ
รักษาที่มีประสิทธิภาพตอไป 

จากการศึกษาดังกลาว  กอใหเกิดขอมูลไมโครอารเรยจํานวนมาก ซึ่งขอมูลตาง ๆ เหลานี้ 
ไดมีนักวิจัยหลายคนนํามาวิเคราะหโดยใชเทคนิคการทําเหมืองขอมูล (Data Mining) เทคนิคการ
เรียนรูของเครื่อง (Machine Learning) และเทคนิคทางสถิติ เพื่อทําความเขาใจและหาแบบจาํลอง
สําหรับระบบการวินิจฉัยโรคแบบอัตโนมัติดวยคอมพิวเตอร 

เมื่อไมนานมานี้ วิธีการแบบกลุมกอน (Ensemble) ของตัวจําแนกประเภท (Classifier) 
ไดรับความนิยมนํามาใชอยางกวางขวาง เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพและความนาเชื่อถือของระบบการ
จําแนกประเภทขอมูล เนื่องจากพื้นฐานของแนวความคิดที่วา ไมมีตัวจําแนกประเภทเดี่ยวใด ๆ ที่
ใหผลถูกตองในทุก ๆ สภาพการณ ซึ่งผลที่ไดก็พบวา ความแมนของระบบการจําแนกประเภทเพิ่ม
สูงขึ้นอยางมีนัยสําคัญ ตัวอยางของการใชกลุมกอนของตัวจําแนกประเภท เชน การใชกลุมกอน
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ของตนไมตัดสินใจ (Decision Tree) โดยใชเทคนิค Bagging (Breiman, 1996) และ AdaBoost 
(Freund and Schapire, 1996) ในการสรางความหลากหลายของตนไม (Tan and Gilbert, 
2003) การใชเทคนิคตาง ๆ ที่หลากหลายในการสรางกลุมกอนของตัวจําแนกประเภท และการ
เลือกคุณลักษณะ (Feature Selection) เพื่อสรางความหลากหลายของตัวจําแนกประเภท (Cho 
and Won, 2003) รวมถึง การใชตัวจําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรม (Genetic 
Programming) หลายตัว (Hengpraprohm and Chongstitvatana, 2005) เปนตน 

กําหนดการพันธุกรรม (Koza, 1992) เปนขั้นตอนวิธี (Algorithm) หนึ่งในกลุมการคํานวณ
เชิงวิวัฒน (Evolutionary Computation) ที่ไดรับความนิยมอยางแพรหลายในการนํามาใชเพื่อ
แกปญหาในดานตาง ๆ มากมาย เชน ปญหาการควบคุมหุนยนต (Robot Control) 
(Hengpraprohm and Chongstitvatna, 2001) ปญหาการออกแบบฮารดแวร (Hardware 
Design) (Sakanashi et al., 1996) รวมถึงปญหาหลักทางดานการทําเหมืองขอมูล  อันไดแก
ปญหาการจําแนกประเภทขอมูล (Data Classification) 

มีงานวิจัยหลายชิ้นที่ไดศึกษาการสรางตัวจําแนกประเภท โดยใชเทคนิคกําหนดการ
พันธุกรรม ในหลากหลายเขต (Domain) ของปญหา เชน ชุดขอมูลเกณฑเปรียบเทียบสมรรถนะ 
(Benchmark) ของกลุมการเรียนรูของเครื่อง หรือชุดขอมูลทางการแพทย ที่นิยมใชในการศึกษา
ทางดานชีวสารสนเทศศาสตร ซึ่งไดแกขอมูลไมโครอารเรย โดยตัวจําแนกประเภทนี้จะมีการแทน 
(Representation) หลากหลายรูปแบบ เชน ตนไมตัดสินใจ นิพจนทางตรรกศาสตร (Logical 
Expression) และ นิพจนทางคณิตศาสตร (Arithmetic Expression) เปนตน ซึ่งในหลายงานวิจัย
ก็ไดรายงานตรงกันวาตัวจําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรมใหประสิทธิภาพของการจําแนก
ประเภทขอมูลที่ดี 

เนื่องจากขอมูลไมโครอารเรยเปนขอมูลที่มีมิติ (Dimension) สูงมาก ขณะที่จํานวน
ตัวอยางมีจํากัด ทําใหเทคนิคการสรางกลุมกอนดวยวิธี Bagging หรือ AdaBoost ซึ่งตองการ
จํานวนตัวอยางที่มากพอ หรือวิธีการใชความหลากหลายภายในกฎของตัวจําแนกประเภทเองใน
การสรางกลุมกอน ซึ่งไมไดใชประโยชนจากชุดขอมูลสอนมากนัก ทําใหประสิทธิภาพของกลุมกอน
ในการจําแนกประเภทขอมูลนั้น ยังไมดีเทาที่ควร 

งานวิจัยนี้จึงตองการศึกษาหาวิธีการสรางกลุมกอนของตัวจําแนกประเภทกําหนดการ
พันธุกรรมสําหรับขอมูลไมโครอารเรยที่มีประสิทธิภาพ โดยจะนําเอาลักษณะของขอมูลมาใช
ประกอบ ซึ่งจะใชเทคนิคทางการจัดกลุมขอมูล (Clustering) และการเลือกคุณลักษณะ เพื่อสราง
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ความหลากหลายของตัวจําแนกประเภทแตละตัวในการสรางสมาชิกของกลุมกอน เพื่อเพิ่ม
ประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทขอมูลใหดียิ่งขึ้น 

 

1.2 วัตถุประสงคของการวิจัย 

 เพื่อเสนอขั้นตอนวิธีใหมที่เหมาะสําหรับการสรางกลุมกอนของตัวจําแนกประเภท
กําหนดการพันธุกรรมสําหรับขอมูลไมโครอารเรย โดยใชขอดีจากการจัดกลุมขอมูลและการเลือก
คุณลักษณะในการปรับปรุงประสิทธิภาพ 

 

1.3 ขอบเขตของการวิจยั 

1. จะทําการศึกษาวิธีการจําแนกประเภทขอมูลที่ม ี2 ประเภทเทานั้น 

2. จะทําการทดสอบกับชุดขอมูลไมโครอารเรยเกณฑเปรียบเทียบสมรรถนะจากเว็บไซต 
Bio-medical Data Analysis (http://sdmc.lit.org.sg/GEDatasets/) จํานวน 8 ชุดขอมูล ไดแก 

- กลุมยอยของโรคมะเร็งเม็ดเลือดขาว ประกอบดวยขอมูล 72 ตัวอยาง แบงเปน 
ALL จํานวน 47 ตัวอยาง และ AML จํานวน 25 ตัวอยาง จากจํานวน
คุณลักษณะทั้งหมด 7,129 คุณลักษณะ (Golub et al., 1999) 

- ผลการรักษาโรคมะเร็งเตานม ประกอบดวยขอมูล 78 ตัวอยาง แบงเปน 
relapses จํานวน 34 ตัวอยาง และ non-relapses จํานวน 44 ตัวอยาง จาก
จํานวนคุณลักษณะทั้งหมด 24,481 คุณลักษณะ (Van't Veer et al., 2002) 

- ผลการรักษาเนื้องอกระบบประสาทสวนกลาง ประกอบดวยขอมูล 60 ตัวอยาง 
แบงเปน survivors จํานวน 21 ตัวอยาง และ failures จํานวน 39 ตัวอยาง จาก
จํานวนคุณลักษณะทั้งหมด 7,129 คุณลักษณะ (Pomeroy et al., 2002) 

- ผูปวยมะเร็งลําไสใหญกับผูปวยปกติ ประกอบดวยขอมูล 62 ตัวอยาง แบงเปน 
ผูปวยมะเร็ง จํานวน 40 ตัวอยาง และ ผูปวยปกติ จํานวน 22 ตัวอยาง จาก
จํานวนคุณลักษณะทั้งหมด 2,000 คุณลักษณะ (Alon et al., 1999) 
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- ผูปวยมะเร็งรังไขกับผูปวยปกติ ประกอบดวยขอมูล 253 ตัวอยาง แบงเปน 
ผูปวยมะเร็ง จํานวน 162 ตัวอยาง และ ผูปวยปกติ จํานวน 91 ตัวอยาง จาก
จํานวนคุณลักษณะทั้งหมด 15,154 คุณลักษณะ (Petricoin III et al., 2002) 

- ผูปวยมะเร็งตอมลูกหมากกับผูปวยปกติ ประกอบดวยขอมูล 102 ตัวอยาง 
แบงเปน ผูปวยมะเร็ง จํานวน 52 ตัวอยาง และ ผูปวยปกติ จํานวน 50 ตัวอยาง 
จากจํานวนคุณลักษณะทั้งหมด 12,600 คุณลักษณะ (Singh et al., 2002) 

- กลุมยอยของโรคมะเร็งปอด ประกอบดวยขอมูล 181 ตัวอยาง แบงเปน MPM 
จํานวน 31 ตัวอยาง และ ADCA จํานวน 150 ตัวอยาง จากจํานวนคุณลักษณะ
ทั้งหมด 12,533 คุณลักษณะ (Gordon et al., 2002) 

- กลุมยอยของโรคมะเร็งตอมน้ําเหลือง ประกอบดวยขอมูล 47 ตัวอยาง แบงเปน 
germinal centre B-like จํานวน 24 ตัวอยาง และ activated B-like จํานวน 23 
ตัวอยาง จากจํานวนคุณลักษณะทั้งหมด 4,026 คุณลักษณะ (Alizadeh et al., 
2000) 

3. จะทําการศึกษาวิธีการจัดกลุมขอมูลและการเลือกคุณลักษณะแบบพื้นฐาน ไดแก การ
จัดกลุมขอมูลแบบ K-Means และการเลือกคุณลักษณะดวยวิธี SNR 

4. การเปรียบเทียบประสิทธิภาพ จะเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหวางกลุมกอนของตัว
จําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรมที่เสนอกับวิธีกลุมกอนของตัวจําแนกประเภทกําหนดการ
พันธุกรรมแบบอื่น ๆ ไดแก 

- แบบปกติ คอื การเลือกคณุลักษณะแบบสุมจากคุณลักษณะของขอมูลที่มทีั้งหมด 
- แบบเลือกคุณลักษณะดวยวิธ ีSNR 
- แบบใชเทคนคิ Bagging และ AdaBoost 
- ผลจากงานที่ตีพิมพในวารสารวิชาการ 

 

1.4 ประโยชนที่คาดวาจะไดรับ 

1. ไดข้ันตอนวิธีใหมสําหรับการสรางกลุมกอนตัวจําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรมที่มี
ประสิทธิภาพในการจําแนกประเภทขอมูลไมโครอารเรย 
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2. ไดแนวทางสําหรับการสรางกลุมกอนของตัวจําแนกประเภทแบบอื่น ๆ 

 

1.5 วิธีดําเนนิการวิจัย 

1. การศึกษาทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวของ 

ข้ันตอนนี้ จะทําการศึกษาทฤษฎีตาง ๆ ที่จะใชในการทดลอง รวมถึงงานวิจัยตาง ๆ ที่
เกี่ยวของ ซึ่งไดแก เทคโนโลยีไมโครอารเรย การวิเคราะหขอมูลไมโครอารเรยดวยเทคนิคตาง ๆ 
ทางการทําเหมืองขอมูลและการเรียนรูของเครื่อง ไดแก การเลือกคุณลักษณะ การจําแนกประเภท
ขอมูล และการจัดกลุมขอมูล รวมถึงเทคนิคที่ใชในการสรางกลุมกอนของตัวจําแนกประเภท  

2. การวิเคราะหและออกแบบการทดลอง 

หลังจากศึกษาขอมูลที่เกี่ยวของแลว จะทําการรวบรวมขอมูลไมโครอารเรย เพื่อนํามาใช
ในการทดลอง  โดยจะคัดลอกมาจากเว็บไซต Bio-medical Data Analysis 
(http://sdmc.lit.org.sg/GEDatasets/) ซึ่งเปนแหลงรวบรวมชุดขอมูลไมโครอารเรยเกณฑ
เปรียบเทียบสมรรถนะสําหรับการวิเคราะหขอมูลไมโครอารเรย  จากนั้นจะนําขอมูลดังกลาวมา
ทําการศึกษาถึงผลกระทบจากเทคนิควิธีการจัดกลุมขอมูล และการเลือกคุณลักษณะที่สําคัญ เพื่อ
นํามาใชสรางสมาชิกของกลุมกอนตัวจําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรม 

3 การพัฒนาและทดสอบประสิทธิภาพ 

หลังจากออกแบบการทดลองเสร็จ จะทําการพัฒนาโปรแกรมตามรูปแบบที่ไดออกแบบไว 
และทําการเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับวิธีการสรางกลุมกอนแบบตาง ๆ ที่ไดอธิบายไวในหัวขอ
ขอบเขตของงานวิจัย โดยใชวิธีการวัดอัตราความผิดพลาดแบบ k-folds cross validation  การ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพจะเปรียบเทียบในรูปของความแมน (Accuracy) ความไว (Sensitivity) 
และ ความจําเพาะ (Specificity) ของการจําแนกประเภทขอมูลจากชุดขอมูลทดสอบ 

4. การวิเคราะหผลและสรุปผล 

หลังจากทําการทดลองและทดสอบประสิทธิภาพดวยวิธีการตาง ๆ กับขอมูลที่ไดกลาวไว
ขางตนทั้งหมดแลว จะนําผลการทดลองที่ไดมาทําการวิเคราะหผล สรุปผล และใหขอสังเกตและ
ขอเสนอแนะเกี่ยวกับการทดลอง 
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5 การจัดทําเอกสารงานวิจัย  

เมื่อไดขอมูลการทดลองครบถวนสมบูรณแลว จะทําการเรียบเรียงเอกสารงานวิจัย เพื่อ
ตีพิมพเผยแพรในวารสารวิชาการระดับนานาชาติ จัดทําเอกสารวิทยานิพนธ และสอบปองกัน 
(Defense) ในที่สุด 

 

1.6 ลําดับขั้นตอนในการนาํเสนอผลการวิจัย 

 เนื้อหาในวิทยานพินธฉบับนี ้แบงออกเปน 2 สวนหลัก ๆ ดวยกนั ไดแก 

 สวนที่ 1 จะเปนเนื้อหาเกี่ยวกับทฤษฎีที่เกี่ยวของกับการวิจัย ซึ่งไดอธิบายไวในบทที่ 2 
เนื้อหาในสวนนี้ประกอบดวยขอมูลที่เกี่ยวกับไมโครอารเรย ซึ่งเปนขอมูลที่จะใชในการทดลอง 
รายละเอียดเกี่ยวกับกําหนดการพันธุกรรม ซึ่งเปนขั้นตอนวิธีการเรียนรูหลักสําหรับการสรางตัว
จําแนกประเภทในงานวิจัยนี้ และจะไดกลาวถึงเรื่องทั่วไปเกี่ยวกับการจําแนกประเภทขอมูล 
นอกจากนี้ จะไดกลาวถึงทฤษฎีที่เกี่ยวของสําหรับการปรับปรุงประสิทธิภาพที่ใชในการวิจัย ไดแก 
การจัดกลุมขอมูล การเลือกคุณลักษณะ และรายละเอียดทั่วไปเกี่ยวกับวิธีการแบบกลุมกอน 

 สวนที่ 2 จะเปนเนื้อหาที่เกี่ยวกับการออกแบบการทดลองและผลการทดลอง ซึ่งจะแบง
ออกเปน 4 บท ไดแก บทที่ 3 จะแสดงวิธีการสรางตัวจําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรมสําหรับ
การจําแนกประเภทขอมูลไมโครอารเรย บทที่ 4 จะแสดงวิธีการเพิ่มประสิทธิภาพของตัวจําแนก
ประเภทกําหนดการพันธุกรรมดวยเทคนิคการเลือกคุณลักษณะ และสุดทายจะนําเสนอวิธีการ
สรางกลุมกอนตัวจําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรมสําหรับการจําแนกประเภทขอมูลไมโคร
อารเรย ซึ่งไดแสดงรายละเอียดในบทที่ 5 สวนในบทที่ 6 จะเปนการสรุปผลการวิจัยและ
ขอเสนอแนะ 
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1.7 ผลงานตพีิมพ 

 บทความที่ไดรับการตีพิมพในงานประชุมวิชาการระดับนานาชาต ิ

1. Hengpraprohm S. and Chongstitvatana P., "Diffuse Large B-Cell Lymphoma 
Classification Using Genetic Programming Classifier", 2005 IEEE Symposium on 
Computational Intelligence in Bioinformatics and Computational Biology, November 14-
15, 2005, La Jolla, CA, USA, pp. 333-338. 

 2. Hengpraprohm S. and Chongstitvatana P., "Discovering an Optimal Feature 
Set of Microarray Data for Cancer Classification Using Perceptron Learning Rule with 
SNR Ranking", International conference on Software Knowledge Information 
Management and Applications, December 12-15, 2006, Chiang Mai, Thailand, pp. 159-
164. 

 3. Hengpraprohm S. and Chongstitvatana P., " Selecting Informative Genes from 
Microarray Data for Cancer Classification with Genetic Programming Classifier Using K-
Means Clustering and SNR Ranking", Frontiers in the Convergence of Bioscience and 
Information Technologies, October 11-13, 2007, Jeju Island, Korea, pp. 211-218. 

 4. Hengpraprohm S. and Chongstitvatana P., "A Genetic Programming 
Ensemble Approach to Cancer Microarray Data Classification", The 3th International 
Conference on Innovative Computing, Information and Control, June 18- 20, 2008, 
Dalian, China. pp.340. 

 

บทความที่ไดรับการตอบรับใหตีพิมพในวารสารวิชาการระดับนานาชาติ 

1. Hengpraprohm S. and Chongstitvatana P., "Feature Selection by Weighted-
SNR for Cancer Microarray Data Classification", International Journal of Innovative 
Computing Information and Control, Vol. 5, No. 12, December, 2009. 
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บทที่  2 

ทฤษฎีที่เก่ียวของ 

 

2.1 ไมโครอารเรย (Microarray) 

 ไมโครอารเรย เปนเทคนิคที่ใชในการศึกษารูปแบบการแสดงออกของยีนของสิ่งมีชีวิต 
หลาย ๆ ยีนในเวลาเดียวกัน เพื่อใหเขาใจกลไกการทํางานของสิ่งมีชีวิตในระดับโมเลกุล การ
แสดงออกของยีน หมายถึง ความสามารถในการถอดรหัส (Transcription) ขอมูลทางพันธุกรรมที่
บรรจุไวใน DNA ภายในนิวเคลียส (Nucleus) ใหกลายเปน mRNA ซึ่งจะถูกแปลรหัส 
(Translation) เพื่อสรางเปนโปรตีนที่ทําหนาที่ตาง ๆ ภายในเซลล (Cell) 

 DNA เปนสารพันธุกรรมซึ่งมีโครงสรางเปนสารประเภทเบส (Base) 4 ชนิด ประกอบดวย 
adenine (A), cytosine (C), guanine (G) และ thymine (T) เรียงตอกันเปนสายยาว ซึ่งตาม
ปรกติสาย DNA จะมีอยู 2 สายพันกันเปนเกลียวคู โดยเบสแตละตัวจะจับกับคูของมันอยาง
เฉพาะเจาะจง กลาวคือ A จะจับคูกับ T และ C จะจับคูกับ G เสมอ โครงสรางของ DNA แสดงดัง
รูปที่ 2.1 เมื่อ DNA ถูกถอดรหัสมาเปน RNA ซึ่งมีโครงสรางคลายคลึงกับ DNA แตจะมีอยูเพียง
สายเดียวไมจับตัวกันเปนเกลียวคู สาย RNA นี้จะถูกแปลรหัสเพื่อสรางเปนกรดอะมิโน (Amino 
Acids) ซึ่งมีอยูทั้งหมด 20 ชนิด โดยลําดับเบสของ RNA 3 ตัว จะรวมกันเรียกวา โคดอน (Codon) 
เพื่อสรางเปนกรดอะมิโนขึ้นมา 1 ชนิด ดังนั้นสาย RNA 1 สาย ก็จะทําการสรางชุดลําดับของ
กรดอะมิโนขึ้นมา 1 ชุด ซึ่งประกอบกันเปนโปรตีน ภาพรวมของกระบวนการสังเคราะหโปรตีนจาก 
DNA แสดงดังรูปที่ 2.2 

 ขอมูลไมโครอารเรยถูกสรางมาจากการจับคูกัน (Hybridization) ของชิ้นสวน DNA 
ตัวอยางที่ตองการศึกษาโดยทําการติดฉลากดวยสารเรืองแสง (Fluorescent) สีแดง (แทนดวย 
Cy5) กับช้ินสวน DNA ควบคุมที่ติดฉลากดวยสารเรืองแสงสีเขียว (แทนดวย Cy3) ในปริมาณที่
เทากันจัดเรียงเปนแถวเปนแนว (Array) บนแผนสไลดดวยเครื่องจักรกล (ตัวอยางเครื่องจักรกล 
แสดงดังรูปที่ 2.3) จากนั้นจะทําการวัดปริมาณของสารเรืองแสงแตละสีดวยเครื่องสแกน (ตัวอยาง
เครื่องสแกนและผลลัพธแสดงดังรูปที่ 2.4) 
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รูปที่ 2.1 โครงสราง DNA  

(ที่มา: ยงยทุธ ยุทธวงศ และคณะ, 2545 : 3) 

 
รูปที่ 2.2 หลกัการกลาง (Central Dogma) ของชีววทิยาระดับโมเลกลุ  

(ที่มา: ยงยทุธ ยุทธวงศ และคณะ, 2545 : 5) 
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รูปที่ 2.3 เครื่อง Stealth Printhead (SPH48) พรอมดวยหวัพมิพ 48 หวั 

(ที่มา: http://www.euro-bio-net.com) 

 

   
รูปที่ 2.4 (ซาย) เครื่อง InnoScan 700 AL (ที่มา: http://www.innopsys.fr) 

(ขวา) ผลลัพธที่ไดจากการสแกนดวยเครื่องสแกนไมโครอารเรย 

  

ผลลัพธที่ไดจากการสแกนจะถูกนํามาคํานวณเพื่อใชเปนคาการแสดงออกของยีนดวย
วิธีการบางอยาง วิธีการที่นิยมใชไดแกการหาอัตราสวนล็อก (log ratio) ซึ่งคํานวณไดดังนี้ 

 )3(
)5(log2 CyInt

CyIntออกของยีนคาการแสดง =  (2.1) 

 โดยที่ Int(Cy5) และ Int(Cy3) คือ ปริมาณความเขมขนของสารเรืองแสงสีแดงและสาร
เรืองแสงสีเขียวหลงัจากการสแกนดวยเครือ่งสแกนไมโครอารเรยของแตละจุด 
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 ภาพรวมของกระบวนการสรางขอมูลไมโครอารเรยแสดงดังรูปที่ 2.5 

 
รูปที่ 2.5 ภาพรวมของกระบวนการสรางขอมูลไมโครอารเรย 

 

2.2 กําหนดการพันธุกรรม (Genetic Programming) 

กําหนดการพันธุกรรม เปนวิธีการคนหาคําตอบที่คิดคนโดย Koza (1992) ซึ่งถูกพัฒนามา
จากข้ันตอนวิธีพันธุกรรม (Genetic Algorithm: GA) ที่คิดคนโดย Holland (1975) โดยจําลอง
แบบมาจากกระบวนการวิวัฒนาการของสิ่งมีชีวิต และกฎการคัดเลือกโดยธรรมชาติ ขอแตกตาง
ระหวางขั้นตอนวิธีพันธุกรรมและกําหนดการพันธุกรรม คือ ลักษณะการแทนคําตอบ โดยขั้นตอน
วิธีพันธุกรรมจะแทนคําตอบอยูในรูปสายอักขระ (String) ที่มีขนาดคงที่ ในขณะที่กําหนดการ
พันธุกรรมจะแทนคําตอบอยูในรูปโปรแกรมคอมพิวเตอร ซึ่งแทนดวยโครงสรางตนไม ทําใหขนาด
ของคําตอบมีความยืดหยุนมากขึ้น 

 ข้ันตอนการคนหาคําตอบดวยวิธีกําหนดการพันธุกรรม จะแบงออกเปนขั้นตอนหลัก ๆ คือ 
การสรางประชากรของผลเฉลยเริ่มตน การประเมินคาความเหมาะ (Fitness Value) ของผลเฉลย 
การสรางประชากรของผลเฉลยรุนใหม และการหาคําตอบ ซึ่งแสดงในรูปของผังงาน (Flowchart) 
ดังรูปที่ 2.6 และรายละเอียดของแตละขั้นตอนเปนดังนี้ 
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รูปที่ 2.6 ผังงานของกําหนดการพนัธุกรรม 

 

2.2.1 การสรางประชากรของผลเฉลยเริ่มตน 

การสรางประชากรของผลเฉลยเริ่มตน เปนการสรางผลเฉลย (Solution) เร่ิมตนที่เปนไป
ไดแบบสุม โดยแตละผลเฉลยจะประกอบดวยฟงกชัน (Function) และ เทอรมินอล (Terminal) 
ฟงกชัน หมายถึง ฟงกชันตาง ๆ ที่ใชกับเทอรมินอลในผลเฉลย ซึ่งอาจจะเปนฟงกชัน ทาง
คณิตศาสตร เชน บวก ลบ SIN COS ฟงกชันทางตรรกศาสตร เชน OR AND IF-OR IF-AND หรือ

เร่ิมตน 

สรางประชากรของผลเฉลยเริ่มตน 

ประเมินความเหมาะของผลเฉลยแตละตัว 

ตรวจสอบเงื่อนไขการ
สิ้นสุดการทํางาน 

แสดงคาํตอบ 

จบ 

ปรับปรงุคําตอบดวยตัวดําเนินการ
ทางพันธุกรรม 

- การสืบพันธุ 
- การไขวเปล่ียน 
- การกลาย 

ใช ไมใช 
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เปนฟงกชันที่นิยามขึ้นสําหรับปญหานั้น ๆ สวน เทอรมินอล หมายถึง เซตของปจจัยที่เปนอิสระแก
กันสําหรับปญหานั้น ๆ อาจเปนคาคงที่ ตัวแปร หรือคําสั่งที่มีผลกระทบโดยตรงกับปญหานั้น 
ตัวอยางเชน คําสั่งควบคุม หรือ คําสั่งในการตรวจรู (Sensing) เปนตน 

ตัวอยางเชน หากกําหนดให เซตของฟงกชัน แทนดวย F และ เซตของเทอรมินอล แทน
ดวย T โดยกําหนดให F = {+, –, ×, ÷} และ T = {0..9, x, y} ดังนั้น การสรางผลเฉลยเริ่มตน จะ
ทําการสุมเลือกฟงกชันจากเซตของฟงกชัน และทําการสุมเลือกเทอรมินอลจากเซตของเทอรมินอล
มาใสเปนสวนของอารกิวเมนต (Argument) ใหกับฟงกชันที่สุมไดตามจํานวนอารกิวเมนตที่
ฟงกชันนั้นตองการ เชน หากสุมได × (คูณ) จากเซตของฟงกชัน และ 1 กับ y จากเซตของ
เทอรมินอล จะไดโครงสรางของผลเฉลย แสดงดังรูปที่ 2.7 (ก) จากนั้นจะทําการสุมตําแหนงโนดใบ 
(Leaf Node) และสุมใสฟงกชันและเทอรมินอลไปเร่ือย ๆ จนไดขนาดของ ผลเฉลยเริ่มตนตามที่
ตองการ โดยอาจกําหนดขนาดของผลเฉลยเปนจํานวนโนด หรือเปน ความสูงหรือความลึกของ
ตนไมก็ได รูปที่ 2.7 (ข) แสดงผลเฉลยที่มีขนาด 5 โนด ที่แทนนิพจนเชิงสัญลักษณ (Symbolic 
Expression) ของ (y+1)x 

 
รูปที่ 2.7 โครงสรางตนไมของผลเฉลย 

 

จากขั้นตอนนี้จะไดกลุมของผลเฉลยจํานวนหนึ่งตามจํานวนประชากร (Population) ที่ได
กําหนดไว ซึ่งจะมีลักษณะที่แตกตางกันไปตามการสุม 

 

× 

1 y 

× 

+ x 

y 1 

(ก) โครงสรางผลเฉลยของ 1y (ข) โครงสรางผลเฉลยขนาด 5 โนด ของ (y+1)x 
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2.2.2 การประเมินคาความเหมาะของผลเฉลย 

ในขั้นตอนนี้ จะเปนการวัดคาความเหมาะ (Fitness Value) ของผลเฉลยแตละตัวโดยใช
ฟงกชันความเหมาะ (Fitness Function) ที่ถูกกําหนดขึ้นมาตามความเหมาะสมกับแตละปญหา 
เพื่อหาผลเฉลยที่ดีที่จะใชเปนคําตอบ หรือนําไปสรางประชากรของผลเฉลยรุนใหมตอไป การ
นิยามฟงกชันความเหมาะเปนสวนที่ยากและสําคัญสําหรับวิธีกําหนดการพันธุกรรม 

คาความเหมาะนี้จะใชเปนเกณฑในการตัดสินวาผลเฉลยตัวใดมีความสามารถในการ
แกปญหาและสมควรที่จะถูกคัดเลือกใหอยูรอดและขยายพันธุตอไป โดยการประเมินคาความ
เหมาะของผลเฉลยนี้ จะนําผลเฉลยแตละตัวไปทดสอบแกปญหาที่กําหนด แลวใชฟงกชันความ
เหมาะวัดคาความเหมาะของผลเฉลยเหลานั้น ซึ่งจะไดคาความเหมาะหรือประสิทธิภาพในการ
แกปญหาของผลเฉลยแตละตัว 

2.2.3 การสรางประชากรของผลเฉลยรุนใหม 

หลังจากทําการประเมินคาความเหมาะของผลเฉลยแลว ก็จะทําการคัดเลือกผลเฉลยตาม
ความเหมาะเพื่อนํามาสรางประชากรของผลเฉลยรุนใหม โดยอาศัยตัวดําเนินการทางพันธุกรรม 
(Genetic Operator) ซึ่งไดแก การสืบพันธุ (Reproduction) การไขวเปลี่ยน (Crossover) และ 
การกลาย (Mutation) ซึ่งมีรายละเอียดดังตอไปนี้ 

การสืบพันธุ: เปนการคัดลอกผลเฉลยที่มีคาความเหมาะสูงจากประชากรของผลเฉลยรุน
เดิมมาสรางเปนประชากรของผลเฉลยรุนใหม โดยไมมีการเปลี่ยนแปลงโครงสรางใด ๆ ของผล
เฉลยนั้น 

การไขวเปลี่ยน: เปนการสรางประชากรของผลเฉลยรุนใหม โดยการสุมเลือกผลเฉลยจาก
ประชากรของผลเฉลยรุนเดิมมาครั้งละ 2 ตัว ตามความเหมาะ เพื่อนํามาเปนพอแม (Parent) 
จากนั้นจะทําการสุมตําแหนงที่จะใชสําหรับการไขวเปลี่ยนของพอแม และทําการสลบัโครงสราง ณ 
ตําแหนงจุดที่สุมได ซึ่งจะไดลูก (Children หรือ Offspring) จํานวน 2 ตัว เปนประชากรของผล
เฉลยรุนใหม รูปที่ 2.8 (ก) แสดงถึงผลเฉลย 2 ตัว ที่ถูกคัดเลือกเพื่อนํามาเปนพอแม เสนประแสดง
ถึงตําแหนงที่สุมไดที่จะใชในการไขวเปลี่ยน และรูปที่ 2.8 (ข) แสดงถึงผลเฉลยลูกที่เกิดจากการ
ไขวเปลี่ยน 
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รูปที่ 2.8 วิธีการไขวเปลี่ยน 

 

การกลาย: เปนการสรางประชากรของผลเฉลยรุนใหม โดยการสุมเลือกผลเฉลยจาก
ประชากรของผลเฉลยรุนเดิม มาครั้งละ 1 ตัว ตามความเหมาะ และทําการสุมตําแหนงที่จะทําการ
กลาย จากนั้นจึงทําการเปลี่ยนแปลงโครงสราง ณ ตําแหนงที่สุม ดวยโครงสรางอื่นที่สรางขึ้นมา
แบบสุมเชนกัน รูปที่ 2.9 (ซาย) แสดงผลเฉลยที่ถูกคัดเลือกมาเพื่อทําการกลาย และ (ขวา) 
แสดงผลเฉลยที่เกิดจากการกลาย เสนประแสดงตําแหนงที่สุมไดที่จะทําการกลาย 

ในขั้นตอนการสรางประชากรของผลเฉลยรุนใหมนี้ จะทําการสรางประชากรของผลเฉลย
รุนใหม ดวยตัวดําเนินการทางพันธุกรรม โดยจะใชอัตรา (Rate) ตามที่กําหนด เชน ใชอัตราการ
สืบพันธุ 10% อัตราการไขวเปลี่ยน 89% และอัตราการกลาย 1% เปนตน จนไดจํานวน ประชากร

− 

÷ 5 

x 9 

× 

y + 

3 x 

(ก) ผลเฉลย 2 ตัวทีถู่กเลือกเพื่อนาํมาเปนพอแม 

− 

÷ 5 

x 9 

× 

y + 

3 x 

(ข) ผลเฉลยทีเ่กิดจากการไขวเปลี่ยน 
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ครบตามที่ตองการ จากนั้นก็จะกลับไปทําในขั้นการประเมินคาความเหมาะของผลเฉลย และการ
สรางประชากรของผลเฉลยรุนใหมซ้ําตอไปเร่ือย ๆ จนกระทั่งพบคําตอบ หรือครบตามจํานวนรุน 
(Generation) ที่กําหนด 

 
รูปที่ 2.9 วิธีการกลาย 

 

2.2.4 การหาคําตอบ 

กําหนดการพันธุกรรมสวนใหญจะใชกับปญหาที่มีไดหลายคําตอบ เพราะฉะนั้นคําตอบที่
ไดจากกําหนดการพันธุกรรม จะเปนผลเฉลยที่ใหคาความเหมาะดีที่สุด หลังผานกระบวนการสราง
ประชากรของผลเฉลยรุนใหมจนครบตามจํานวนรุนที่กําหนด 

 

2.3 การจําแนกประเภทขอมูล (Data Classification) 

 การจําแนกประเภทขอมูล เปนการเรียนรูแบบมีผูสอน (Supervised Learning) โดย
วัตถุประสงคเพื่อกําหนดประเภทขอมูลใหกับขอมูลใหม ๆ ที่ยังไมรูประเภท โดยใชลักษณะของชุด
ขอมูลที่มีอยูซึ่งเปนชุดขอมูลที่รูประเภทแลว เทคนิคพื้นฐานที่นิยมนํามาใชสําหรับการจําแนก
ประเภทขอมูล ไดแก 

 2.3.1 ตนไมตัดสินใจ (Decision Tree) 

 ตนไมตัดสินใจ (Quinlan 1986) เปนตัวแบบทางคณิตศาสตรที่ใชจําแนกประเภทขอมูล 
โดยพิจารณาจากคุณลักษณะของขอมูล ซึ่งคาของคุณลักษณะเหลานี้จะอยูในรูปของคาที่ไม
ตอเนื่อง (Discrete Value) เชน เพศ คณะวิชา สีผม เปนตน 

− 

÷ 5 

x 9 

− 

÷ × 

x 9 x 1 
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 ในการเรียนรูจะแทนความรูในรูปแบบโครงสรางตนไม โดยมีโนดภายใน (Inner Node) 
เปนชื่อของคุณลักษณะตาง ๆ ของชุดขอมูลที่นํามาเรียนรู แตละโนดภายในตนไมจะมีกิ่ง 
(Branch) เทากับจํานวนคาที่เปนไปไดสําหรับคุณลักษณะนั้น ๆ สวนโนดใบจะเปนประเภทที่
เปนไปไดของขอมูล ตัวอยางตนไมตัดสินใจ แสดงดังรูปที่ 2.10 ซึ่งจากรูปแสดงตัวอยางตนไม
ตัดสินใจสําหรับจําแนกประเภทผลลัพธของการอาบแดด โดยคุณลักษณะที่ใชมี 2 คุณลักษณะ 
คือ สีผม (hair color) ซึ่งมีคาที่เปนไปได 3 คา (blonde, red และ brown) และ การใชโลชัน 
(lotion used) ซึ่งมีคาที่เปนไปได 2 คา (yes และ no) สวนผลลัพธของการจําแนกประเภทจะ
ประกอบดวย 2 ประเภท คือ ผิวไหม (sunburned) และ ไมเปนอะไร (none)  

 

 
รูปที่ 2.10 ตัวอยางตนไมตัดสินใจ 

(ที่มา: บุญเสริม กิจสิริกุล, 2546 : 154) 

 

จากรูปที่ 2.10 จะแทนกฎการจําแนกประเภท ดังนี้ 

 IF <hair color> = blonde and <lotion used> = no THEN sunburned 
 IF <hair color> = blonde and <lotion used> = yes THEN none 
 IF <hair color> = red THEN sunburned 
 IF <hair color> = brown THEN none 

ข้ันตอนการเรียนรูสําหรับตนไมตัดสินใจ แสดงดังรูปที่ 2.11 
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รูปที่ 2.11 ข้ันตอนการเรียนรูของตนไมตัดสินใจ 

 

 2.3.2 เครือขายใยประสาทเทียม (Artificial Neural Networks) 

 เครือขายใยประสาทเทียม (Bishop, 1995) เปนการจําลองการทํางานของเซลลประสาท
ในสมองของมนุษย ซึ่งประกอบดวยนิวเคลียส ตัวเซลล ใยประสาทนําเขา (dendrite) และแกน
ประสาทนําออก (Axon) ซึ่งแสดงดังรูปที่ 2.12 การจําลองการคํานวณดวยคอมพิวเตอรจะแทนให
อยูในรูป Perceptron ซึ่งแสดงดังรูปที่ 2.13 

ตนไมตัดสนิใจ (Decision Tree) 
ขอมูลนําเขา: ชุดขอมูลสอน x(a1, a2, …, an: class) 

1. ทดสอบคุณลักษณะของขอมูลดวยคา Information Gain (IG) ซ่ึงคํานวณได
จาก 
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  S คือ เซตของขอมูลทั้งหมดที่ใชในการทดสอบ 
  Sv คือ เซตยอยของ S ที่คุณลักษณะ A ของขอมูลมีคาเทากับ v 
  Values(A) คือ คาที่เปนไปไดของคุณลักษณะ A 
  Entropy(S) คือ คาความไรระเบียบของขอมูลในเซต S 
  c คือ ประเภท (class) ของขอมูลที่เปนไปได 
  pi คือ คาความนาจะเปนของขอมูลที่จะอยูในประเภท i 

2. เลือกคุณลักษณะที่ใหคา IG สูงที่สุดมาสรางเปนโนดราก (Root Node) 
3. ขณะที่ Entropy(Sv) ของกิ่งใด ๆ ที่ยังไมเทากับ 0 ใหนําคุณลักษณะที่เหลือมา
ทดสอบและเลอืกคุณลักษณะที่ใหคา IG สูงที่สุดมาแตกเปนกิ่งของตนไมตอไป
เร่ือย ๆ 

ผลลัพธ: ตนไมตัดสินใจ 
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รูปที่ 2.12 โครงสรางเซลลประสาท 

(ที่มา: บุญเสริม กิจสิริกุล, 2546 : 169) 

 
รูปที่ 2.13 โครงสราง Perceptron 

(ที่มา: บุญเสริม กิจสิริกุล, 2546 : 169) 

 

การเรียนรูของ Perceptron จะเริ่มจากการอานขอมูลสอนเขามาทีละตัว จากนั้นจะทําการ
หาคาผลรวมของคุณลักษณะตาง ๆ (xi) ถวงดวยน้ําหนัก (wi) ซึ่งถาคาผลรวมนั้นมากกวาคาขีด
แบง (threshold) ที่กําหนด จะใหผลลัพธที่ไดเปน 1 แตถาไมใชจะกําหนดใหผลลัพธเปน 0 จากนั้น
จะทําการเปรียบเทียบผลลัพธที่ไดจาก Perceptron กับผลลัพธที่แทจริงของขอมูล ถาผลลัพธไม
ตรงกันก็จะทําการปรับคาของน้ําหนักใหม หลังจากนั้นก็จะทําการอานขอมูลสอนตัวตอไปแลวทํา
การเปรียบเทียบคาและปรับน้ําหนัก วนซ้ําไปเรื่อย ๆ จนกระทั่ง Perceptron ใหผลลัพธที่ตรงกับ
ขอมูลสอนทุกตัว ข้ันตอนการเรียนรูสําหรับ Perceptron แสดงดังรูปที่ 2.14 
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รูปที่ 2.14 ข้ันตอนการเรียนรูสําหรับ Perceptron 

 สําหรับเครือขายใยประสาทเทียมนั้นจะเปนการนํา Perceptron หลาย ๆ ตัวมาเรียงตอกัน
เปนชั้น ๆ เรียกวา Mutilayer Perceptron แสดงดังตัวอยางในรูปที่ 2.15  โดยที่แตละโนดจะ
หมายถึง Perceptron แตละตัว 

 
รูปที่ 2.15 โครงสราง Multilayer Perceptron 

(ที่มา: บุญเสริม กิจสิริกุล, 2546 : 184) 

Perceptron Learning Rule 
ขอมูลนําเขา: ชุดขอมูลสอน x(x1, x2, …, xn: class), น้ําหนักเริ่มตน (wi), คาอัตราการ
เรียนรู (Learning Rate: η), จํานวนรอบสูงสุด 

1. อานขอมูลสอนมาทีละตัว 

 1.1 หาคา  ∑
=

n

i
ii wx

0
)(  

 1.2 กําหนดให 

 
1.3 ถา Output ที่ไดจาก Perceptron (o) ไมตรงกับ class ของขอมูล (t) 

ใหปรับน้ําหนกัแตละตวั (wi) ตามสมการ 
    iii www ∆+←  
   โดยที่ ii xotw )( −=∆ η  

2. วนทําซํ้าจนกระทั่งไมมีการปรับน้ําหนักหรือครบจํานวนรอบสูงสุดที่กําหนด 
ผลลัพธ: เวกเตอรของน้ําหนัก (wi) 
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2.4 การจัดกลุมขอมลู (Data Clustering) 

 การจัดกลุมขอมูล เปนการเรียนรูแบบไมมีผูสอน (Unsupervised Learning) โดยมี
วัตถุประสงคเพื่อจัดขอมูลที่มีลักษณะคลายกันใหอยูในกลุมเดียวกัน ซึ่งขอมูลที่จะนํามาใชสําหรับ
การจัดกลุมจะไมมีตัวบงบอกวาขอมูลตัวนั้น ๆ จะอยูในกลุมใด เทคนิคพื้นฐานที่นิยมใชในการจัด
กลุมขอมูล ไดแก 

 

2.4.1 การจัดกลุมแบบ K-Means 

การจัดกลุมขอมูลแบบ K-Means (MacQueen, 1967) จะเริ่มดวยการกําหนดจํานวน
กลุม จากนั้นจะทําการกําหนดเซนทรอยด (Centroid) ของแตละกลุมแบบสุม และทําการจัดขอมูล
แตละตัวเขาไปในกลุมที่มีระยะหางระหวางเซนทรอยดกับขอมูลตัวนั้นนอยที่สุด โดยใชฟงกชันการ
วัดความเหมือนใด ๆ ซึ่งฟงกชันที่นิยมใชที่เปนพื้นฐานมากที่สุดตัวหนึ่ง ไดแก การวัดระยะหาง
แบบยูคลิเดียน (Euclidean Distance) ซึ่งคํานวณไดจากสมการ 

 

 ),( ji xxdist = ∑
=

−
d

k
kjki xx

1

2
,, )(  (2.2) 

โดยที่  dist(xi, xj)  คือ ระยะหางระหวางตวัอยาง xi กับตัวอยาง xj  
d  คือ จํานวนคุณลักษณะทัง้หมดของตัวอยาง 
xi,k  คือ คุณลักษณะตัวที ่k ของตัวอยาง xi 

 

 หลังจากจัดกลุมขอมูลใหกับตัวอยางจนครบทุกตัวแลว คาเซนทรอยดของกลุมจะถูก
คํานวณใหมโดยใชขอมูลตัวอยางในกลุมของตัวเอง และจะทําการจัดกลุมใหกับขอมูลตัวอยางแต
ละตัวใหม ซึ่งจะทําเชนนี้ซ้ําไปเร่ือย ๆ จนกระทั่งพบเงื่อนไขของการสิ้นสุด เชน สมาชิกของแตละ
กลุมไมมีการเปลี่ยนแปลง หรือ ครบตามจํานวนรอบสูงสุดที่กําหนด ข้ันตอนวิธีการจัดกลุมขอมูล
แบบ K-Means แสดงดังรูปที่ 2.16 



 
 

22

 
รูปที่ 2.16 ข้ันตอนการจัดกลุมขอมูลแบบ K-Means 

 

2.4.2 การจัดกลุมแบบ Fuzzy c – Means 

เปนการจัดกลุมขอมูลโดยใชหลักการหลักการของความคลุมเครือ (Fuzzy) (Bezdek, 
1981) โดยขั้นตอนวิธี จะพยายามลดคา Jm ในสมการที่ 2.3 โดยที่ µij คือความเปนสมาชิก
คลุมเครือ (Fuzzy Membership) และ Vi คือเซนทรอยดของกลุม 

 

  ∑∑
= =

=
c

i

n

j
ij

m
ijm VXdJ

1 1

2 ),()(µ  (2.3) 

โดยที ่ )()(),(2
ij

T
ijij VXAVXVXd −−=  (2.4) 

 

A คือ เมตริกขนาด p×p โดยที่ p คือมิติของตัวอยาง Xj (j=1,2,…,n), c คือจํานวนกลุม, n 
คือจํานวนตัวอยาง และ m>1 คือ ดัชนีความคลุมเครือ (fuzziness index) ข้ันตอนวิธีการจัดกลุม
แบบ Fuzzy c-Means แสดงดังภาพที่ 2.17 

การจัดกลุมขอมูลแบบ K-Means 
ขอมูลนําเขา: ชุดขอมูลสอน x(a1, a2, …, an), ฟงกชันวดัความเหมือน, จํานวนรอบ 

1. กําหนดจํานวนกลุม K 
 2. กําหนดเซนทรอยดของแตละกลุมแบบสุม 
 3. เร่ิมทําซํ้า 

3.1 คํานวณความเหมือนของตัวอยางแตละตัวกับเซนทรอยดของแตละ 
     กลุมดวยฟงกชันวดัความเหมือน 
3.2 กําหนดใหตัวอยางแตละตัวเปนสมาชิกของกลุมที่มีความเหมือนกับ 
     เซนทรอยดของกลุมนั้นมากที่สุด 

       3.3 คํานวณคาเซนทรอยดของแตละกลุมใหมดวยขอมูลสมาชิกของกลุม 
     นั้น ๆ 

4. วนทําซํ้าจนกระทั่งพบเงื่อนไขการสิ้นสุด 
ผลลัพธ: สมาชิกของแตละกลุม 
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รูปที่ 2.17 ข้ันตอนวิธีการจัดกลุมขอมูลแบบ Fuzzy c-Means 

 

2.5 การเลือกคุณลกัษณะ (Feature Selection) 

การวิเคราะหขอมูลที่มีมิติจํานวนมากนั้น ถือเปนเรื่องยากและมีความซับซอนสูง ข้ันตอน
วิธีสําหรับการเรียนรูที่จะนํามาใชจัดการกับขอมูลเหลานี้จะตองใชทรัพยากรทั้งในดานการคํานวณ
และการใชหนวยความจําจํานวนมาก ในขณะที่ประสิทธิภาพของกระบวนการเรียนรูอาจลดลง
เนื่องจากอาจมีสัญญาณรบกวน (Noise) ในขอมูลที่เกิดจากมิติที่ไมเกี่ยวของกับการวิเคราะห
ขอมูลนั้น ๆ ดังนั้น เพื่อแกปญหาดังกลาว มิติของขอมูลเหลานั้นจะตองถูกลดจํานวนลงดวยวิธีการ
เลือกคุณลักษณะที่สําคัญสําหรับการวิเคราะหขอมูล 

การเลือกคุณลักษณะอาจแบงประเภทตามวิธีการในการเลือกคุณลักษณะ เปน 3 ประเภท 
ไดแก Embedded, Wrapper และ Filter (Molina et al., 2002) ซึ่งมีรายละเอียดดังตอไปนี้ 

 

การจัดกลุมขอมูลแบบ Fuzzy c-Means 
ขอมูลนําเขา: ชุดขอมูลสอน x(a1, a2, …, an), จํานวนกลุม c 

1. กําหนดคาเริ่มตนของ µ
ij 
ของ Xj สําหรับกลุม i ดังนี้ 
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 2. คํานวณเซนทรอยดคลุมเครือ (fuzzy centroid) ดังนี ้
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 3. ปรับปรุงคาความเปนสมาชิกคลุมเครือ ดังนี ้
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 4. กลับไปทําซ้ําขอ 2 และ ขอ 3 จนกระทั่งคา Jm ไมลดต่ําลง 
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2.5.1 การเลือกคุณลักษณะแบบ Embedded 

การเลือกคุณลักษณะแบบ Embedded จะเกิดขึ้นโดยขั้นตอนวิธีสําหรับการเรียนรูเอง ซึ่ง
ข้ันตอนวิธีเหลานี้จะมีการเลือกคุณลักษณะที่เหมาะสมสําหรับการสรางแบบจําลองในการ
แกปญหาตาง ๆ โดยไมจําเปนตองเพิ่มข้ันตอนวิธีในการเลือกคุณลักษณะอื่น ๆ เขามาชวย 
ตัวอยางของขั้นตอนวิธีสําหรับการเรียนรูที่มีการเลือกคุณลักษณะแบบ Embedded ไดแก ตนไม
ตัดสินใจ และ กําหนดการพันธุกรรม  

 

2.5.2 การเลือกคุณลักษณะแบบ Wrapper 

การเลือกคุณลักษณะแบบ Wrapper จะเปนขั้นตอนกระบวนการหนึ่งสําหรับคัดเลือกเซต
ยอยจากคุณลักษณะทั้งหมดของขอมูล โดยจะเนนที่กระบวนการคนหาเซตยอยของคุณลักษณะที่
เหมาะสมกับข้ันตอนวิธีการเรียนรูวิธีใดวิธีหนึ่งโดยเฉพาะ ดังนั้นวิธีการเลือกคุณลักษณะแบบนี้ ถือ
ไดวาจะเปนการเพิ่มประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีการเรียนรูไดดีที่สุด แตขอเสียที่สําคัญสําหรับ
วิธีการนี้ คือ จะตองใชเวลาในการเรียนรูมาก และเซตยอยของคุณลักษณะที่เลือกได จะเหมาะกับ
วิธีการเรียนรูแบบหนึ่ง ซึ่งอาจไมเหมาะกับวิธีการเรียนรูแบบอ่ืน ๆ และปญหาที่สําคัญอีกประการ
หนึ่งคือ อาจเกิดปญหา Overfitting ได (Kohavi and Sommerfield, 1995) ตัวอยางของวิธีการ
เลือกคุณลักษณะแบบ Wrapper เชน การใชข้ันตอนวิธีพันธุกรรม (Genetic Algorithm) เพื่อ
คนหาเซตของคุณลักษณะที่เหมาะสมกับข้ันตอนวิธีการเรียนรูใด ๆ (Vafaie and De Jong, 1992) 
ภาพรวมของการเลือกคุณลักษณะแบบ Wrapper แสดงดังรูปที่ 2.18 

 

2.5.3 การเลือกคุณลักษณะแบบ Filter 

การเลือกคุณสมบัติแบบ Filter จะเปนการประเมินประสิทธิภาพของคุณลักษณะของ
ขอมูลแตละตัววามีความเหมาะสมกับการวิเคราะหขอมูลมากนอยเพียงใด โดยไมข้ึนกับขั้นตอนวธิี
ของการเรียนรูแบบใดแบบหนึ่ง การเลือกคุณลักษณะแบบนี้จะทําการจัดลําดับ (Ranking) ตาม
ความสําคัญของคุณลักษณะแตละตัว และเลือกคุณลักษณะที่มีระดับความสําคัญสูงสุดตาม
จํานวนที่ผูใชระบุ หรืออาจระบุเปนคาขีดแบง (Threshold) ของคุณลักษณะที่จะเลือกก็ได ขอดี
ของการเลือกคุณลักษณะแบบนี้ คือ การประมวลผลที่รวดเร็ว และไมข้ึนกับขั้นตอนวิธีการเรียนรู
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แบบใด ๆ แตขอเสียที่สําคัญก็คือ จํานวนคุณลักษณะ หรือ คาขีดแบงที่เหมาะสมนั้น ไมสามารถ
ทราบได 

 

 
รูปที่ 2.18 ภาพรวมของการเลือกคุณลักษณะแบบ Wrapper 

 

การเลือกคุณลักษณะแบบ Filter ที่เปนที่นิยมใช ไดแก 

 

ก) Signal-to-Noise Ratio (SNR)  

SNR เปนวิธีการทางสถิติเพื่อวัดประสิทธิภาพของคุณลักษณะในการจําแนกประเภท
ขอมูลจากขอมูลกลุมหนึ่งออกจากขอมูลกลุมอ่ืน ๆ (Slonim et al., 2000) การคํานวณหาคา SNR 
แสดงดังสมการที่ 2.5 

 

 
ขอมูล การเลือกคุณลักษณะ

แบบ Wrapper 

ขั้นตอนวิธีการ
เรียนรู 

เซตยอยของคณุลักษณะ
ของขอมูล 

สิ้นสุด ? 

หาเซตยอยของ
คุณลักษณะชดุใหม 

ไมใช 

ใช 

เซตยอยของคณุลักษณะของขอมูล 
+ 

แบบจําลองที่ไดจากขั้นตอนวิธีการเรียนรู 

คุณลักษณะ
ทั้งหมดของ

ขอมูล 
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โดยที่  µ 1 และ µ 2  คือ คาเฉลี่ยของขอมูลไมโครอารเรยของกลุมที ่ 1 และ กลุมที ่ 2 
σ 1 และ σ 2  คือ คาสวนเบีย่งเบนมาตรฐานของขอมูลในแตละกลุม 

 

ข) Correlation Coefficient Analysis 

เปนการวิเคราะหความสัมพันธระหวางตัวแปร 2 ตัว โดยในปญหาการเลือกคุณลักษณะ 
จะตองมีการกําหนดตัวแปรอุดมคติ (Ideal Variable: Videal) เพื่อใชในการเปรียบเทียบ
ความสัมพันธกับตัวแปรอื่น ๆ วามีความคลายกับตัวแปรอุดมคติมากนอยเพียงใด โดยกําหนดให 
N คือจํานวนขอมูลตัวอยางทั้งหมด ประกอบดวย M ตัวแรกเปนขอมูลที่อยูในประเภทที่ 1 และ N – 
M ตัวที่เหลือเปนขอมูลที่อยูในประเภทที่ 2 จะไดวา Videal = {11,12,13,…1M,0M+1,…0N} โดยการ
เปรียบเทียบ สามารถคํานวณคา correlation coefficient (r) ไดหลายวิธี ไดแก rPearson, rEuclidean 
และ rCosine ดังนี้ 
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 ∑ −= 2)( YXEuclideanr  (2.7) 
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Cosiner  (2.8) 

 

โดยที่ X คือตัวแปรใด ๆ และ Y คือ ตัวแปรอุดมคติ 
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ค) RELIEF 

เปนเทคนิคการเรียนรูของเครื่องที่พัฒนาโดย Kira and Rendell (1992) ที่ใชประมาณคา
ความสําคัญของตัวแปรที่สามารถจําแนกประเภทขอมูลจากประเภทหนึ่งออกจากประเภทที่เหลือ 
ข้ันตอนวิธีของ RELIEF แสดงดังรูปที่ 2.19 

 
รูปที่ 2.19 ข้ันตอนวธิี RELIEF 

 

2.6 วิธกีารแบบกลุมกอน (Ensemble Method) 

แนวคิดพื้นฐานของการใชวิธีการแบบกลุมกอนของตัวจําแนกประเภท คือ ไมมีตัวจําแนก
ประเภทเดี่ยวใด ๆ ที่มีประสิทธิภาพในทุกสภาพการณ ดังนั้นการใชกลุมกอนของตัวจําแนก
ประเภทจึงใหประสิทธิภาพที่ดีกวา โดยประสิทธิภาพที่ดีของกลุมกอนของตัวจําแนกประเภท จะ
ข้ึนอยูกับประสิทธิภาพและความหลากหลายของสมาชิกแตละตัวในกลุมกอน ซึ่งก็มีเทคนิคที่
นํามาใชในการสรางความหลากหลายของตัวจําแนกประเภทหลายวิธีการ แตวิธีการที่มี
ประสิทธิภาพที่เปนที่รูจักกันดี และไดรับความนิยม ไดแก วิธี Bagging และ AdaBoost ซึ่งมี
รายละเอียดดังนี้ 

ขั้นตอนวิธี RELIEF 
ขอมูลนําเขา: ชุดขอมูลสอน (x,y), จํานวนรอบ n 

1. กําหนดคาน้ําหนกั W[A]=0.0 
2. สําหรับแตละรอบ i=1 ถึง n 

  2.1 เลือกตัวอยาง R แบบสุม 
      2.2 หาตัวอยาง H ที่ใกลที่สุดที่เปนประเภทเดียวกับ R 
 2.3 หาตัวอยาง M ที่ใกลที่สุดที่ไมใชประเภทเดยีวกับ R 
 2.4 สําหรับแตละรอบ A=1 ถึง จํานวนคณุลักษณะ 

 2.4.1 ให W[A]=W[A]-diff(A,R,H)/n + diff(A,R,M)/n 
   โดยที่  diff(A,R,H) คือ ความแตกตางของคุณลักษณะ A ระหวางขอมูล R 

และ H (ขอมูลท่ีอยูในกลุมเดยีวกัน) 
 Diff(A,R,M) ) คือ ความแตกตางของคุณลักษณะ A ระหวางขอมูล 

R และ M (ขอมูลที่อยูคนละกลุม) 
ผลลัพธ: น้ําหนัก W[A] 
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2.6.1 Bagging (Boostrap Aggregating) 

วิธี Bagging ถูกนําเสนอโดย Breiman (1996) เปนวิธีการสรางตัวจําแนกประเภทหลาย
ตัวโดยการจัดการกับชุดขอมูลสอนที่จะนํามาใชสรางตัวจําแนกขอมูลใหมีความแตกตางกัน ทําให
เกิดความหลากหลายของตัวจําแนกประเภท ซึ่งขั้นตอนวิธี Bagging แสดงดังรูปที่ 2.20 

 
รูปที่ 2.20 ข้ันตอนวิธ ีBagging 

 

2.6.2 AdaBoost (Adaptive Boosting)  

วิธี AdaBoost เปนอีกวิธีการหนึ่งที่ไดรับความนิยมในการสรางกลุมกอนของตัวจําแนก
ประเภท ถูกเสนอโดย Yoav Freund และ Robert E. Schapire (1996) ซึ่งจะใหความสําคัญกับ
ขอมูลในชุดขอมูลสอนไมเทากัน โดยจะคํานวณความสําคัญของขอมูลจากการจําแนกประเภท
ขอมูลดวยตัวจําแนกประเภทกอนหนา ซึ่งถาขอมูลตัวใดถูกจําแนกประเภทดวยตัวจําแนกประเภท
กอนหนาไมถูกตอง จะทําการเพิ่มความสําคัญของขอมูลตัวนั้นสําหรับตัวจําแนกประเภทที่จะสราง
ตัวตอไป และในทางกลับกัน ขอมูลที่ถูกจําแนกประเภทไดถูกตอง ก็จะถูกลดความสําคัญลง โดยที่
ตัวจําแนกประเภทแตละตัวก็จะมีน้ําหนักในการออกเสียงที่ตางกัน ตามความสามารถในการ
จําแนกขอมูล ซึ่งขั้นตอนวิธี AdaBoost แสดงดังรูปที่ 2.21 

ขั้นตอนวิธี Bagging 
ขอมูลนําเขา: ชุดขอมูลสอน (x,y), ขั้นตอนวิธีทางการเรยีนรูของเครื่องจักร, จํานวนรอบ j 

1. สําหรับแตละรอบ i=1 ถึง j 
1.1 เลือกกลุมยอยของชุดขอมูลสอน (S) ขนาด N จากชดุขอมูลสอนทั้งหมด
แบบสุม 

      1.2 สรางตัวจําแนกประเภท Ci ดวยชุดขอมูล S 
2. นําตัวจําแนกประเภท Ci แตละตัวมาสรางเปนกลุมกอนของตัวจําแนกประเภท 
3. ในการจําแนกประเภทขอมูลตัวอยาง x จะใชเสยีงขางมากจากการออกเสียงของตวั 
จําแนกประเภท   Ci ทุกตัว 

ผลลัพธ: กลุมกอนของตัวจําแนกประเภท Ci ทุกตัว 
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รูปที่ 2.21 ข้ันตอนวิธ ีAdaBoost 

 

ขั้นตอนวิธี AdaBoost 
ขอมูลนําเขา: ชุดขอมูลสอน (x,y), ขั้นตอนวิธีทางการเรยีนรูของเครื่องจักร, จํานวนรอบ j 

1. กําหนดน้ําหนักใหกบัขอมูลแตละตัว Di = 1/m (m คือจํานวนขอมูลทั้งหมด) 
2. สําหรับแตละรอบ i = 1 ถึง j 

  2.1 สรางตัวจําแนกประเภท Ci  ดวยชุดขอมูลสอนและน้าํหนัก Di 
  2.2 คํานวณความผิดพลาดของ Ci จาก 

        ∑
≠

=
kki yxCk
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)(ε  (คือ ผลรวมของ Di ที่ Ci ทํานายขอมูลตัวที่ k ผิด) 
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  2.4 ปรับปรุงน้ําหนักของตวัอยางแตละตวั จาก 
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         โดยที่ Zi คือ ปจจัยความเปนปกติ (normalization factor) 
 3. ผลการจําแนกประเภทขอมูลจะคํานวณจาก 
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ผลลัพธ: กลุมกอนของตัวจําแนกประเภท Ci  กับ น้ําหนกั iα  ทุกตวั 

ถา Ci(xk)  = yk 
ถา Ci(xk)  ≠ yk 
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บทที่  3 

การจําแนกประเภทขอมูลไมโครอารเรยดวยตัวจําแนกประเภทกําหนดการ
พันธุกรรม 

 

3.1 ตัวจําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรม 

การสรางตัวจําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรมนั้น ผลเฉลยจะถูกแทนใหอยูในรูปตนไม
จําแนกประเภท (Classification Tree) ซึ่งสามารถออกแบบตนไมจําแนกประเภทที่แตกตางกันได
หลายลักษณะ เชน นิพจนทางคณิตศาสตร (Hong and Cho, 2004) แสดงดังรูปที่ 3.1 (ก) นิพจน
ทางตรรกศาสตร (Freitas, 1997) แสดงดังรูปที่ 3.1 (ข) หรือ แบบผสม (Loveard and Ciesielski, 
2001) แสดงดังรูปที่ 3.1 (ค) ซึ่งขอดีของการจําแนกประเภทขอมูลดวยตัวจําแนกประเภท
กําหนดการพันธุกรรมคือ โครงสรางของกฏไมถูกกําหนดตายตัว และผลลัพธที่ไดจากการเรียนรู
สามารถนําวิเคราะหเพื่อหาความสัมพันธระหวางคุณลักษณะตาง ๆ ของขอมูลที่สงผลตอการแบง
ประเภทของขอมูล ทําใหมีการพัฒนาระบบการจําแนกประเภทขอมูลดวยวิธีกําหนดการพันธุกรรม
อยางกวางขวาง เพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทขอมูล เชน การพัฒนาระบบ
การจําแนกประเภทที่ขอมูลมีหลายกลุม (Muni et al., 2004) หรือการจําแนกประเภทที่ขอมูลมี
คุณลักษณะจํานวนมาก (Hong and Cho, 2004) 

ไดมีการศึกษาเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทขอมูลดวยวิธี
กําหนดการพันธุกรรมกับวิธีการเรียนรูแบบอื่น ๆ ซึ่งผลการเปรียบเทียบก็มีทั้งที่ใหประสิทธิภาพที่
ใกลเคียง และมีทั้งที่ใหประสิทธิภาพที่ดีกวาวิธีการอื่น ๆ ดังตอไปนี้ 

Eggermont et al. (1999) ไดทําการศึกษาเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการจําแนก
ประเภทขอมูลดวยวิธีกําหนดการพันธุกรรม กับวิธีอ่ืน ๆ 3 วิธี ไดแก LogDisc (เปนวิธีการทาง
สถิติ) C4.5 (เปนรูปแบบหนึ่งของการเรียนรูแบบตนไมตัดสินใจ) และ Back-propagation (การ
เรียนรูแบบเครือขายใยประสาทเทียม) โดยทําการทดสอบกับชุดขอมูลทดสอบ 2 ชุด ไดแก 
Australian Credit และ Pima Indians Diabetes ซึ่งเปนชุดขอมูลเกณฑเปรียบเทียบสมรรถนะ 
สําหรับการทดสอบประสิทธิภาพของวิธีการตาง ๆ ในกลุมการเรียนรูของเครื่อง ผลเฉลยที่ใชอยูใน
รูปนิพจนทางคณิตศาสตร ผลการเปรียบเทียบแสดงดังตารางที่ 3.1 ซึ่งจากผลการเปรียบเทียบ
แสดงใหเห็นวา กําหนดการพันธุกรรมใหประสิทธิภาพที่แยที่สุดสําหรับชุดขอมูล Australian 
Credit แตสําหรับชุดขอมูล Pima Indians Diabetes ประสิทธิภาพของกําหนดการพันธุกรรมไมแย
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มากนัก ผลที่ไดใกลเคียงกับประสิทธิภาพของ Back-propagation และใหผลดีกวา C4.5 เปน
อยางมาก 

 

 
รูปที่ 3.1 การแทนที่ผลเฉลยแบบตาง ๆ สําหรับตัวจาํแนกประเภทกําหนดการพนัธกุรรม 

÷ 

× + 

1 x x x 

(ก) การแทนทีผ่ลเฉลยดวยนพิจนทางคณิตศาสตร 

IF 

≥ 

y < x x 2 

y IF 

1 x 

(ข) การแทนทีผ่ลเฉลยดวยนพิจนทางตรรกศาสตร 

÷ 

x 

3 < x 

IF 

1 x 

(ค) การแทนทีผ่ลเฉลยแบบผสม 
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ตารางที ่3.1 ผลการเปรียบเทียบอัตราความผิดพลาด (%) ของการจาํแนกประเภทขอมูลดวยวิธี
กําหนดการพนัธุกรรมกับวิธ ีLogDisc, C4.5 และ Back-propagation ของ Eggermont et al. 

(1999) 
Data set Australian Credit Pima Indians Diabetes 

BackProp 0.154 0.248 
C4.5 0.155 0.270 
Standard GP 0.232 0.253 
LogDisc 0.141 0.223 

 

 Brameier and Banzhaf (2001) ไดใชกําหนดการพันธุกรรมเชิงเสน (Linear Genetic 
Programming) ซึ่งเปนรูปแบบหนึ่งของกําหนดการพันธุกรรม โดยแทนผลเฉลยอยูในรูปของภาษา
โปรแกรมที่แทนตนไมจําแนกประเภทในรูปแบบผสม มาใชในปญหาการจําแนกประเภทขอมลู โดย
ทําการทดสอบกับชุดขอมูลเกณฑเปรียบเทียบสมรรถนะทางดานการแพทย ซึ่งรายละเอียดของชุด
ขอมูลแสดงดังตารางที่ 3.2 และไดทําการเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับเครือขายใยประสาทเทียม 
ผลการเปรียบเทียบแสดงดังตารางที่ 3.3 จากผลการเปรียบเทียบในคอลัมนสุดทาย (∆) แสดงถึง
คารอยละของความแตกตางของอัตราความผิดพลาดการจําแนกประเภท เครื่องหมายบวกแสดง
ถึงประสิทธิภาพที่ดีกวาของกําหนดการพันธุกรรม สวนเครื่องหมายลบแสดงถึงประสิทธิภาพที่
ดีกวาของเครือขายใยประสาทเทียม จากผลการเปรียบเทียบแสดงใหเห็นวา ประสิทธิภาพของการ
จําแนกประเภทขอมูลดวยวิธีกําหนดการพันธุกรรมนั้น สามารถเปรียบเทียบไดกับการจําแนก
ประเภทขอมูลดวยวิธีเครือขายใยประสาทเทียม 

 

ตารางที ่3.2 รายละเอียดของชุดขอมูลที่ใชในการวิจัยของ Brameier and Banzhaf (2001) 
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ตารางที ่3.3 ผลการเปรียบเทียบประสทิธภิาพระหวางกาํหนดการพันธุกรรมกับเครือขายใย
ประสาทเทียมในการวิจัยของ Brameier and Banzhaf (2001) 

 
 

 ในขณะที่ Gray et al. (1996) ไดทําการทดลองจําแนกประเภทขอมูลเนื้องอกในสมองจาก
ขอมูลการวิเคราะหเนื้อเยื่อดวยวิธี Nuclear Magnetic Resonance ขอมูลประกอบดวย 75 
ตัวอยาง โดยมี 28 ตัวอยางที่เปนเนื้องอก และสวนที่เหลือไมเปน ซึ่งแตละตัวอยางประกอบดวย 
400 ตัวแปร โดยการทดลองนี้ไดทําการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทดวยวิธี
กําหนดการพันธุกรรม ซึ่งแทนผลเฉลยในรูปแบบผสม กับการจําแนกประเภทดวยวิธีเครือขายใย
ประสาทเทียม จากผลการทดลองพบวา กําหนดการพันธุกรรมใหคาความแมนของการจําแนก
ประเภทขอมูล รอยละ 90 ในขณะที่ เครือขายใยประสาทเทียมใหคาความแมนรอยละ 80 ซึ่งก็
พบวา กําหนดการพันธุกรรมใหประสิทธิภาพที่ดีกวา 

 Bojarczuk et al. (2001) ไดเสนอกําหนดการพันธุกรรมแบบจํากัดวากยสัมพันธ 
(Constrained-Syntax Genetic Programming) เพื่อลดขอผิดพลาดที่อาจจะเกิดขึ้นกับกฎสําหรับ
การจําแนกประเภทขอมูล ซึ่งแทนผลเฉลยในรูปนิพจนทางตรรกศาสตร โดยไดทําการทดสอบกับ
ชุดขอมูลเกณฑเปรียบเทียบสมรรถนะในกลุมการเรียนรูของเครื่อง 3 ชุดขอมูล ไดแก ชุดขอมูลการ
เจ็บหนาอก (Chest pain) ประกอบดวยขอมูลจํานวน 138 ระเบียน 161 คุณลักษณะ ชุดขอมูลโรค
ผิวหนัง (Dermatology) ประกอบดวยขอมูลจํานวน 366 ระเบียน 34 คุณลักษณะ และชุดขอมูล
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มะเร็งเตานม ประกอบดวยขอมูลจํานวน 286 ระเบียน 9 คุณลักษณะ โดยไดทําการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทขอมูลกับข้ันตอนวิธีพันธุกรรมที่รายงานใน Fidelis et al. 
(2000) และวิธี C4.5 ซึ่งเปนวิธีการหนึ่งของตนไมตัดสินใจ ผลการทดลองแสดงดังตารางที่ 3.4 ซึ่ง
พบวาประสิทธิภาพของตัวจําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรมใหประสิทธิภาพที่ดีที่สุด 

ตารางที ่3.4 การเปรียบเทยีบอัตราความแมน (%) ของการจาํแนกประเภทขอมูลในรายงานของ 
Bojarczuk et al. (2001) 

Data set Proposed GP GA C4.5 
Chest pain 80.31±7.80 N/A 73.18 
Dermatology 96.64±2.27 94.96 89.12 
Breast cancer 71.79±9.36 67.39 71.38 

 

 จากผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทดวยวิธีกําหนดการพันธุกรรม
กับวิธีการอื่น ๆ พบวา วิธีกําหนดการพันธุกรรมใหประสิทธิภาพในการจําแนกประเภทขอมูลไม
ดอยไปกวาวิธีการอื่น ๆ โดยเฉพาะขอมูลทางดานการแพทย ที่วิธีการกําหนดการพันธุกรรมให
ประสิทธิภาพที่คอนขางดี 

 

3.2 การสรางตัวจําแนกประเภทกาํหนดการพนัธกุรรมสําหรับขอมูลไมโครอารเรย 

 ขอมูลไมโครอารเรยเปนขอมูลตารางขนาดใหญที่ขอมูลทั้งหมดเปนตัวเลข ดังนั้นการสราง
ตัวจําแนกประเภทสําหรับขอมูลไมโครอารเรยจึงมักนิยมใชแบบจําลองทางคณิตศาสตร เชน Muti-
Layer Perceptron , K-Nearest Neighbor , Self-Organizing Map , Support Vector Machine  
(Cho and Won, 2003), Simplified Fuzzy ARTMAP (Azuaje, 2000) รวมถึงการสรางตัวจําแนก
ประเภทดวยวิธีกําหนดการพันธุกรรมในรูปแบบที่เปนนิพจนทางคณิตศาสตร (Hong and Cho, 
2004) 

 การสรางตัวจําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรมสําหรับขอมูลไมโครอารเรยในรูปแบบ
นิพจนคณิตศาสตรนั้น ผลเฉลยของตัวจําแนกประเภทจะอยูในรูปของตนไมจําแนกประเภท ดังใน
รูปที่ 3.1 (ก) เปนตนไมจําแนกประเภทที่แทนสมการที่ 3.1  
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 x
xx

+
×

1  (3.1) 

 เพื่อทดสอบประสิทธิภาพของตัวจําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรมสําหรับขอมูลไมโคร
อารเรย จึงไดทําการทดสอบเพื่อเปรียบเทียบกับผลการวิจัยของ Azuaje (2000) ซึ่งเปนการจําแนก
ประเภทขอมูลผูปวยโรคมะเร็งตอมน้ําเหลืองชนิด DLBCL กับผูที่ไมเปนโรคมะเร็ง โดยใชวิธี 
Simplified Fuzzy ARTMAP ซึ่งเปนรูปแบบหนึ่งของเครือขายใยประสาทเทียม 

 ขอมูลที่ใชประกอบดวย 63 ตัวอยาง แบงเปนขอมูลที่เปน DLBCL จํานวน 45 ตัวอยาง 
และเปนขอมูลปกติจํานวน 18 ตัวอยาง โดยแตละตัวอยางจะประกอบดวย 13 คุณลักษณะ จาก
ขอมูลการแสดงออกของยีน 5 ยีน ที่มีความสัมพันธกับการเกิดโรคมะเร็งตอมน้ําเหลือง ไดแก 
CD10, BCL-6, TTG-2, IRF-4 และ BCL-2 (ขอมูลจาก http://llmpp.nih.gov/lymphoma) 

 ในการออกแบบการทดลอง ผลเฉลยแตละตัวจะประกอบไปดวยสัญลักษณจากเซตของ
ฟงกชัน (F) และสัญลักษณจากเซตของเทอรมินอล (T) โดยที่เซตของฟงกชันจะประกอบดวยตัว
ดําเนินการทางคณิตศาสตร และเซตของเทอรมินอลจะประกอบดวยคาคงที่และตัวแปรตางๆ ซึ่ง
ตัวแปรตาง ๆ เหลานั้นจะเปนคาคุณลักษณะของขอมูลไมโครอารเรย ผลเฉลยที่ใชในการทดลอง 
ถูกกําหนดดังนี้ 

  F = {+, −, ×, ÷} 

  T = {0..9, x1..x13} 

 โดยที่ x1 – x13 เปนคาที่ไดจากการแสดงออกของยีนตาง ๆ แสดงดังตารางที่ 3.5 และ 
พารามิเตอรที่ใชสําหรับกําหนดการพันธุกรรม แสดงดังตารางที่ 3.6 

 การไขวเปลี่ยนสําหรับตัวจําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรม จะทําการสุมผลเฉลยมา
คร้ังละ 2 ตัว และทําการสุมเลือกจุดที่จะใชในการไขวเปลี่ยนจากผลเฉลยทั้งสอง จากนั้นจะทําการ
สลับโครงสรางของตนไมยอย ณ จุดที่สุมเลือกไดระหวางผลเฉลยทั้งคู ถาขนาดของผลเฉลย
หลังจากการไขวเปลี่ยนมีขนาดไมมากกวาขนาดสูงสุดของตนไมที่กําหนด ก็จะนําไปสรางเปนผล
เฉลยของประชากรรุนใหม แตถาขนาดใหญกวา ก็จะทิ้งตนไมนั้นไป ซึ่งจะทําการไขวเปลี่ยนจน
ไดผลเฉลยครบตามที่กําหนด 

 ในสวนการกลาย จะเลือกผลเฉลยมาครั้งละ  1 ตน และสุมเลือกวิธีการกลายแบบใดแบบ
หนึ่งจาก 2 แบบ คือ  
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ก) การตัดเล็ม โดยจะทําการสุมเลือกโนดภายในผลเฉลยที่ไมใชโนดใบ ซึ่งจะไดเปน
ตนไมยอย จากนั้นแทนที่ตนไมยอยที่ไดดวยโนดใหมที่ สุมข้ึนมาจากเซตของ
เทอรมินอล (0..9, ตัวแปร x ตาง ๆ) เพื่อสรางเปนโนดใบ 

ข) การเปลี่ยนคา โดยจะทําการสุมเลือกโนดของผลเฉลย และแทนที่โนดนั้นดวยโนดใหม
ที่เปนประเภทเดียวกันแบบสุม เชน ถาสุมไดโนดที่เปนฟงกชัน ก็จะแทนที่โนดใหม
ดวยโนดที่สุมมาจากเซตของฟงกชัน โดยที่โครงสรางอื่น ๆ ยังเหมือนเดิม 

 

ตารางที ่3.5 รายละเอียดของตัวแปรที่ใชในการทดลอง 
 

ตัวแปร ยีน Clone_ID 
x1  
x2  
x3  
x4  
x5  
x6  
x7  
x8  
x9  
x10  
x11  
x12  
x13  

CD10  
CD10  
CD10  
BCL-6  
BCL-6  
TTG-2  
TTG-2  
IRF-4  
IRF-4  
BCL-2  
BCL-2  
BCL-2  
BCL-2  

200814  
1286850  
701606  
712395  
1340526  
712829  
685456  
270770  
1272196  
232714  
342181  
1336385  
342181  

 

ตารางที ่3.6 พารามเิตอรทีใ่ชสําหรับการสรางตัวจาํแนกประเภทกาํหนดการพันธกุรรม 
จํานวนประชากร 1,000 ตน 
ขนาดสูงสุดของตนไม 500 โนด 
จํานวนรุนสูงสดุ 500 รอบ 
อัตราการสืบพนัธุ 10% 
อัตราการไขวเปลี่ยน 80% 
อัตราการกลาย 10% 
การเลือกผลเฉลย การเลือกแบบ Tournament ขนาด 10 
เงื่อนไขการสิน้สุด: จําแนกชุดขอมูลสอนไดถูกตอง 100% หรือ ครบตามจํานวนรุนสูงสุดที่กําหนด 
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 ในการวัดประสิทธิภาพของผลเฉลยแตละตัว สมการที่ไดจากตนไมจําแนกประเภทจะถูก
ประเมิน คาของตัวแปร x1 – x13 จะถูกอานมาจากชุดขอมูลสอนทีละตัว ถาผลลัพธจากสมการ
ดังกลาว มีคามากกวา 0 ชุดขอมูลที่อานมานั้นจะถูกจําแนกวาเปนขอมูลที่เปน DLBCL ถา
ไมเชนนั้น จะถูกจําแนกประเภทวาเปนขอมูลปกติ ซึ่งการประเมินนี้จะกระทํากับชุดขอมูลสอนทุก
ตัว แลวนับความแมนของการจําแนกประเภทบนชุดขอมูลสอนเพื่อใชเปนคาความเหมาะของผล
เฉลยตัวนั้น ๆ นอกจากนี้ ยังไดเพิ่มเทอม 1/ขนาดของผลเฉลย เขาไปในฟงกชันความเหมาะ 
เพื่อใหไดผลเฉลยที่มีขนาดเล็ก ฟงกชันความเหมาะนิยามไดดังนี้ 

 ฉลยขนาดของผลเ
ถูกตองกประเภทได างที่จําแนจํานวนตัวอยาะคาความเหม 1

+=   (3.2) 

 

3.3 ผลการทดลอง 

การวัดประสิทธิภาพของตัวจําแนกประเภท จะใชวิธี Leave-one-out (Tourassi and 
Floyd, 1997) ซึ่งจากขอมูลที่ใชในการทดสอบมีทั้งหมด 63 ตัวอยาง ขอมูล 62 ตัวอยางจะถูกใช
เปนชุดขอมูลสอน สวนขอมูลที่เหลืออีกหนึ่งตัว จะถูกใชเปนตัวทดสอบ โดยจะทําการสลับขอมูล
ทดสอบนี้จนครบทั้ง 63 ตัว จากนั้นจะประเมินคาประสิทธิภาพในรูปของความแมน ความไว และ 
ความจําเพาะ ของการจําแนกประเภทขอมูลจากชุดขอมูลทดสอบ ซึ่งนิยามไดดังสมการ 

 

 N
TNTPAccuracy +

=  (3.3) 

 FNTP
TPySensitivit
+

=  (3.4) 

 FPTN
TNySpecificit
+

=  (3.5) 
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โดยที่  N  คือ จํานวนตัวอยางทดสอบทั้งหมด 
TP คือ จํานวนตัวอยางผูปวยมะเร็งที่จาํแนกประเภทวาเปนมะเรง็ไดถูกตอง 
TN คือ จํานวนตัวอยางผูปวยปกติที่จําแนกวาไมเปนมะเร็งไดถูกตอง 
FP คือ จํานวนตัวอยางผูปวยปกติที่จําแนกวาเปนมะเร็ง 
FN คือ จํานวนตัวอยางผูปวยมะเร็งที่จาํแนกวาไมเปนมะเรง็ 

  ความแมนเปนตัวชี้วัดประสิทธิภาพของตัวจําแนกประเภทในการจําแนกประเภทขอมูล
ทั้งหมดไดอยางถูกตอง ความไวเปนตัวชี้วัดถึงประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทสําหรับขอมูล
มะเร็ง และความจําเพาะเปนตัวชี้วัดถึงประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทสําหรับขอมูลปกติ 

 เนื่องจากกําหนดการพันธุกรรมเปนการทํางานเชิงนาจะเปน ทําใหคําตอบที่ไดจากการ
ทดลองในแตละรอบจะแตกตางกัน ดังนั้น การทดลองนี้จะถูกทําซ้ํา 10 รอบและรายงานผลดวย
คาเฉลี่ยของความแมน ความไว และความจําเพาะ ซึ่งจะนําผลการทดลองที่ไดมาเปรียบเทียบกับ
วิธี Simplified Fuzzy ARTMAP ที่รายงานใน Azuaje (2000) โดยเลือกเอากรณีที่มีคาที่ดีที่สุด (ρ 
= 0.95) ผลการเปรียบเทียบแสดงดังตารางที่ 3.7 และตัวอยางกฎการจําแนกประเภทที่ไดจากตัว
จําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรม แสดงดังรูปที่ 3.2 และรูปที่ 3.3 แสดงกฎการจําแนกประเภท
ในรูปของสมการคณิตศาสตร 

ตารางที ่3.7 ผลการเปรียบเทียบประสทิธภิาพของตัวจาํแนกประเภทกาํหนดการพันธุกรรมกับตัว
จําแนกประเภทที่ไดจากวิธ ีSimplified Fuzzy ARTMAP จาก Azuaje (2000) 

ตัวจําแนกประเภท ความแมน (%) ความไว (%) ความจําเพาะ (%) 
กําหนดการพนัธุกรรม 78.72 83.10 67.77 
Azuaje 2000 76 82 61 

 

 
รูปที่ 3.2 ตัวอยางกฎการจาํแนกประเภททีไ่ดจากตัวจําแนกประเภทกําหนดการพนัธกุรรม 

If ( ( ( x13 - ( ( 4 - ( ( ( x3 - 1 ) + ( x2 * x7 )) - x9 ) ) * x12 ) ) + 9 ) + ( ( ( ( 
x9 * 6 )+ 9 ) / ( ( ( x13 * 6 ) + ( x10 / x6 ) ) + 1 )) - x8 ) ) > 0 

Then 
Class 1: DLBCL 

Else 
Class 2: normal 

End If 
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รูปที่ 3.3 ตัวอยางกฎการจาํแนกประเภทในรูปของสมการคณิตศาสตร 

 

 จากผลการทดลองพบวา ตัวจําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรมนั้น ใหประสิทธิภาพที่ดี 
ทั้งในรูปของความแมน ความไว และความจําเพาะ นอกจากนั้น โครงสรางของกฎก็ไมถูกกําหนด
ตายตัวเหมือนอยางเครือขายใยประสาทเทียม ทําใหอาจหาความสัมพันธใหม ๆ ของตัวแปรได 
และกฎที่ไดจะอยูในรูปของสมการคณิตศาสตร ซึ่งอาจนําไปศึกษา ตีความ เพื่อทําความเขาใจใน
กระบวนการของการเกิดโรคหรือการรักษาโรคตอไป 

 เมื่อพบวา ตัวจําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรม ใหประสิทธิภาพในการจําแนก
ประเภทขอมูลที่ดี จึงไดทําการทดสอบกับชุดขอมูลทั้ง 8 ชุด ตามที่ไดอธิบายรายละเอียดไวใน
ขอบเขตของการวิจัยในบทที่ 1 โดยใชวิธีการทดสอบแบบ 10-Fold Cross Validation ผลการ
ทดลองแสดงดังตารางที่ 3.8 และไดนําผลการทดลองเปรียบเทียบกับผลที่รายงานใน Cho and 
Won (2003) จํานวน 3 ชุดขอมูล ไดแก ชุดขอมูลมะเร็งเม็ดเลือดขาว ชุดขอมูลมะเร็งลําไสใหญ 
และ ชุดขอมูลมะเร็งตอมน้ําเหลือง โดยใชเทคนิค MLP, SASOM, SVM(Linear), SVM(RBF), 
KNN(Cosine) และ KNN(Pearson) ซึ่งคาที่นํามาเปรียบเทียบจะเปนคาเฉลี่ยของแตละวิธี แสดง
ดังตารางที่ 3.9 โดยคาที่เปนตัวเขมแสดงถึงผลที่ดีกวาตัวจําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรม ซึ่ง
จากการเปรียบเทียบก็ยังคงยืนยันวาตัวจําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรมนั้น ใหประสิทธิภาพ
ในการจําแนกประเภทขอมูลอยูในระดับที่ดี 

 

3.4 สรุป 

 กําหนดการพันธุกรรมเปนวิธีการคนหาคําตอบที่ไดรับความนิยมในการนํามาแกปญหา
ตาง ๆ อยางกวางขวาง หนึ่งในปญหาเหลานั้น ไดแก การจําแนกประเภทขอมูล ซึ่งสามารถแทนที่
ผลเฉลยไดหลากหลายลักษณะ ทั้งในรูปแบบนิพจนทางตรรกศาสตร นิพจนทางคณิตศาสตร และ
รูปแบบผสม 



 
 

40

ตารางที ่3.8 ผลการทดลองจําแนกประเภทขอมูลดวยตวัจําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรม 
ชุดขอมูล ความแมน (%) ความไว (%) ความจําเพาะ (%) 

มะเร็งตอมน้ําเหลือง 71.27±6.12 70.42±5.71 72.17±10.29 
มะเร็งรังไข 92.33±1.60 94.19±1.40 89.01±4.05 
มะเร็งลําไสใหญ 76.61±4.25 62.72±13.17 84.25±6.98 
มะเร็งตอมลูกหมาก 65.48±5.26 62.11±7.85 69.00±6.06 
มะเร็งเตานม 50.51±6.52 39.70±10.31 58.86±5.81 
เนื้องอกระบบประสาท
สวนกลาง 

54.33±4.59 35.26±14.97 64.61±7.63 

มะเร็งเม็ดเลือดขาว 80.41±7.00 87.02±6.53 68.00±9.80 
มะเร็งปอด 93.97±1.62 79.03±9.28 97.06±1.45 

 

ตารางที ่3.9 ผลการเปรียบเทียบคาความแมนของตัวจาํแนกประเภทกาํหนดการพันธุกรรมกับตัว
จําแนกประเภทที่ไดจาก Cho and Won (2003)  

ชุดขอมูล 
วิธีการ 

มะเร็งเม็ดเลือดขาว 
(%) 

มะเร็งลําไสใหญ 
(%) 

มะเร็งตอมน้ําเหลือง 
(%) 

MLP 85.3 70.1 69.7 
SASOM 74.0 62.7 63.4 
SVM(Linear) 72.7 66.4 62.9 
SVM(RBF) 72.7 66.4 63.4 
KNN(Cosine) 84.5 72.7 69.1 
KNN(Pearson) 85.3 77.4 73.1 
Genetic Programming 80.41 76.61 71.27 

 

 การจําแนกประเภทขอมูลไมโครอารเรย จัดเปนอีกงานหนึ่งที่นิยมนํากําหนดการพนัธกุรรม
มาแกปญหา โดยรูปแบบที่นิยม ไดแก การสรางตัวจําแนกกําหนดการพันธุกรรมในรูปนิพจนทาง
คณิตศาสตร ซึ่งเหมาะกับขอมูลไมโครอารเรยที่เปนขอมูลตัวเลข โดยประสิทธิภาพของตัวจําแนก
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ประเภทกําหนดการพันธุกรรมอยูในเกณฑที่ดีเมื่อเทียบกับตัวจําแนกประเภทแบบอื่น ๆ ในศาสตร
ดานการเรียนรูของเครื่อง 

 ขอดีอีกประการหนึ่งของตัวจําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรม คือ ไมจําเปนตอง
กําหนดโครงสรางของคําตอบไวลวงหนา ซึ่งกระบวนการเรียนรูของกําหนดการพันธุกรรมจะทําการ
ปรับโครงสรางเพื่อหาความสัมพันธของตัวแปรในรูปแบบใหม ๆ และผลที่ไดจะอยูในรูปของสมการ
ทางคณิตศาสตร ที่สามารถนําไปศึกษาหาความสัมพันธระหวางตัวแปรที่มีผลตอการแบงประเภท
ของขอมูลตอไปได 
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บทที่  4 

การเลือกคุณลักษณะสําหรับการจําแนกประเภทขอมูลไมโครอารเรย 

 

4.1 การเลือกคุณลักษณะแบบ SNR  

 การเลือกคุณลักษณะแบบ Filter เปนวิธีการที่มีประสิทธิภาพและรวดเร็ว โดยไมข้ึนกับ
ข้ันตอนวิธีการเรียนรู ในหลายงานวิจัยไดรายงานตรงกันวา วิธีการเลือกคุณลักษณะแบบ SNR 
(ตามสมการที่ 2.5 ในบทที่ 2) ใหประสิทธิภาพที่ดีเมื่อเทียบกับวิธีการอื่น ๆ ดังนี้  

 Slonim et al. (2000) ไดทําการศึกษาหาวิธีการจําแนกประเภทมะเร็งเม็ดเลือดขาวจาก
ขอมูลไมโครอารเรย ซึ่งไดทําการศึกษาวิธีการเลือกคุณลักษณะเพื่อนํามาใชสําหรับการสรางตัว
จําแนกประเภท โดยไดทําการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการ SNR กับวิธีการอื่น ๆ ไดแก 
Pearson correlation coefficient, Euclidean distance, Manhattan และ Battacharyya 
distance วิธีการที่ใชสําหรับการจําแนกประเภทคือ การออกเสียงแบบถวงน้ําหนัก (Weighted 
Voting) ของคุณลักษณะแตละตัว ซึ่งจากผลการศึกษาก็พบวา วิธี SNR ใหประสิทธิภาพของการ
จําแนกประเภทที่ดีที่สุด และยังพบอีกวาจํานวนคุณลักษณะที่ใชสงผลกับประสิทธิภาพของการ
จําแนกประเภทนอยมาก แตประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทจะลดลงหากจํานวนคณุลกัษณะ
ที่เลือกมากเกินจุด ๆ หนึ่ง ซึ่งในงานวิจัยนี้ไดเลือกใชคุณลักษณะที่มีคาคะแนน SNR ดีที่สุดจํานวน 
50 คุณลักษณะ 

Ryu and Cho (2002) ไดรายงานผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการเลือก
คุณลักษณะแบบตาง ๆ 7 แบบ คือ Pearson, Spearman, Euclidean distance, Cosine 
coefficient, Information gain, Mutual information และ SNR โดยทําการทดสอบกับปญหาการ
จําแนกประเภทมะเร็งเม็ดเลือดขาวจากขอมูลไมโครอารเรย โดยทดสอบกับตัวจําแนกประเภท 7 
แบบ คือ MLP, KNN, SVMlinear, SVMRBF, KNNcosine, SOM และ DT ซึ่งจากผลการทดสอบพบวา 
SNR ใหคาเฉลี่ยของประสิทธิภาพที่ดีที่สุด (ในบทความดังกลาวไมไดรายงานจํานวนคุณลักษณะ
ที่ใชในแตละวิธีการ) ผลการเปรียบเทียบแสดงดังตารางที่ 4.1 

Hong and Cho (2004) ไดทําการทดลองสรางตัวจําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรม 
สําหรับการจําแนกประเภทมะเร็งตอมน้ําเหลืองจากขอมูลไมโครอารเรย โดยใชวิธีการเลือก
คุณลักษณะแบบ SNR จํานวนคุณลักษณะที่ใช คือ 30 คุณลักษณะ ซึ่งจากผลการทดลอง 
ประสิทธิภาพของวิธีการจําแนกประเภทดังกลาวอยูในระดับที่ดี เมื่อเทียบกับวิธีการจําแนก
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ประเภทดวยเครือขายใยประสาทเทียมที่ใชกับชุดขอมูลเดียวกัน แตในบทความนี้ไมไดเปรียบเทียบ
กับวิธีการเลือกคุณลักษณะแบบอื่น ๆ  

ตารางที ่4.1 ผลการเปรียบเทียบอัตราความแมน (%) ของวิธกีารเลือกคุณลักษณะและตัวจําแนก
ประเภทในแบบตาง ๆ สําหรับปญหาการจาํแนกประเภทมะเร็งเม็ดเลือดขาวจากขอมลูไมโคร

อารเรยที่รายงานใน Ryu and Cho (2002) 

 
 

 จากผลการวิจัยที่ไดกลาวมาขางตนพบวา SNR ใหประสิทธิภาพของการเลือก
คุณลักษณะสําหรับการจําแนกประเภทขอมูลที่ดี ดังนั้น ข้ันตอนตอไปในหัวขอนี้จะทําการศึกษา
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการเลือกคุณลักษณะแบบ SNR สําหรับการจําแนกประเภทขอมูล
ดวยตัวจําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรมที่ไดอธิบายไวในบทที่ 3 โดยจะเปรียบเทียบผลการ
ทดลองระหวางการใชคุณลักษณะทั้งหมดของชุดขอมูล (ตารางที่ 3.8) กับผลที่ไดจากการเลือก
คุณลักษณะดวยวิธีการ SNR  

ในปจจุบันยังไมสามารถระบุไดวาควรจะใชจํานวนคุณลักษณะเทาใดจึงจะให
ประสิทธิภาพที่ดีที่สุด จากผลการวิจัยของ Xing (2003) ไดทําการทดลองเปลี่ยนแปลงจํานวน
คุณลักษณะที่ใชในการจําแนกประเภทมะเร็งเม็ดเลือดขาวกับตัวจําแนกประเภท 3 วิธี คือ KNN, 
Gaussian และ Logistic regression จากผลการทดลองสอดคลองกับผลที่รายงานใน Slonim et 
al. (2000) กลาวคือ เมื่อเพิ่มจํานวนคุณลักษณะถึงจุด ๆ หนึ่งแลว ประสิทธิภาพของการจําแนก
ประเภทขอมูลจะลดลง ซึ่งผลการทดลอง แสดงดังรูปที่ 4.1 

จากงานวิจัยทางดานการเลือกคุณลักษณะของขอมูลไมโครอารเรยสําหรับการจําแนก
ประเภทขอมูล จํานวนคุณลักษณะที่ใชจะอยูในชวงประมาณ 20 – 50 คุณลักษณะ และมีรายงาน
ใน Cho and Won (2007) วา คุณลักษณะประมาณ 25 – 30 คุณลักษณะเปนจํานวนที่เหมาะสม 
ดังนั้นในงานวิจัยนี้ จํานวนคุณลักษณะที่ใช จะใชตาม Hong and Cho (2004) คือใช 30 
คุณลักษณะ 
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รูปที่ 4.1 อัตราความผิดพลาดของการจาํแนกประเภทขอมูลดวยวธิีการ KNN, Gaussian และ 

Logistic regression โดยการเปลี่ยนแปลงจํานวนคุณลกัษณะ (ที่มา: Xing, 2003) 

 

วิธีการที่ใชเพื่อทดสอบประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทขอมูลดวยกําหนดการ
พันธุกรรมที่มีการเลือกคุณลักษณะแบบ SNR แสดงดังรูปที่ 4.2 (ซึ่งเปนวิธีการเดียวกันกับวิธีการที่
ใชใน Hong and Cho 2004) ผลการเปรียบเทียบแสดงดังตารางที่ 4.2 และตารางที่ 4.3 แสดงผล
การทดสอบนัยสําคัญของความแตกตางของคาความแมนดวยคะแนนที (T-Score) ที่ระดับ 0.05 

 
รูปที่ 4.2 ข้ันตอนการทดสอบประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทขอมูลดวยวธิีกาํหนดการ

พันธกุรรมและการเลือกคุณลักษณะแบบ SNR (ที่มา: Hong and Cho, 2004) 
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ตารางที ่4.2 การเปรียบเทยีบประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทขอมูลดวยตัวจาํแนกประเภท
กําหนดการพนัธุกรรม ระหวางการใชคุณลักษณะทัง้หมดกับการเลือกคุณลักษณะดวยวิธ ีSNR 

คาที่เปนตัวเขม แสดงถงึผลที่ดีกวาสําหรบัขอมูลทดสอบในแตละชุด 
ชุดขอมูล คุณลักษณะทั้งหมด (%) SNR (%) 

ความแมน 71.27±6.12 84.68±3.14 
ความไว 70.42±5.71 90.83±6.45 มะเร็งตอมน้ําเหลือง 

ความจําเพาะ 72.17±10.29 78.26±6.15 

ความแมน 92.33±1.60 97.74±0.56 
ความไว 94.19±1.40 98.02±0.70 มะเร็งรังไข 

ความจําเพาะ 89.01±4.05 97.25±1.19 

ความแมน 76.61±4.25 77.25±4.95 
ความไว 62.72±13.17 67.27±8.24 มะเร็งลําไสใหญ 

ความจําเพาะ 84.25±6.98 82.75±5.71 

ความแมน 65.48±5.26 78.33±2.38 
ความไว 62.11±7.85 78.27±6.79 มะเร็งตอมลูกหมาก 

ความจําเพาะ 69.00±6.06 78.40±5.80 

ความแมน 50.51±6.52 62.05±4.99 
ความไว 39.70±10.31 47.05±6.04 มะเร็งเตานม 

ความจําเพาะ 58.86±5.81 73.63±6.45 
ความแมน 54.33±4.59 55.16±5.96 
ความไว 35.26±14.97 34.76±13.29 

เนื้องอกระบบประสาท
สวนกลาง 

ความจําเพาะ 64.61±7.63 67.15±7.48 

ความแมน 80.41±7.00 74.30±2.72 
ความไว 87.02±6.53 77.23±5.02 มะเร็งเม็ดเลือดขาว 

ความจําเพาะ 68.00±9.80 68.80±6.48 

ความแมน 93.97±1.62 94.14±1.20 
ความไว 79.03±9.28 77.09±6.71 มะเร็งปอด 

ความจําเพาะ 97.06±1.45 97.66±1.01 
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ตารางที ่4.3 ผลการทดสอบนัยสําคัญของความแตกตางของคาความแมนดวยคะแนนที (T-
Score) ที่ระดับ 0.05 ระหวางวธิีการเลือกคุณลักษณะทัง้หมด กับวิธีการ SNR 
ชุดขอมูล ผลการทดสอบ 

มะเร็งตอมน้ําเหลือง วิธี SNR ดีกวา การใชคุณลักษณะทั้งหมด อยางมีนัยสําคญั 
มะเร็งรังไข วิธี SNR ดีกวา การใชคุณลักษณะทั้งหมด อยางมีนัยสําคญั 
มะเร็งลําไสใหญ ไมแตกตางกัน 
มะเร็งตอมลูกหมาก วิธี SNR ดีกวา การใชคุณลักษณะทั้งหมด อยางมีนัยสําคญั 
มะเร็งเตานม วิธี SNR ดีกวา การใชคุณลักษณะทั้งหมด อยางมีนัยสําคญั 
เนื้องอกระบบประสาทสวนกลาง ไมแตกตางกัน 
มะเร็งเม็ดเลือดขาว วิธี SNR แยกวา การใชคณุลักษณะทั้งหมด อยางมีนยัสําคัญ 
มะเร็งปอด ไมแตกตางกัน 

  

จากผลการทดลองพบวา การเลือกคุณลักษณะแบบ SNR สามารถเพิ่มประสิทธิภาพ
ใหกับข้ันตอนวิธีการเรียนรูสําหรับการจําแนกประเภทขอมูลดวยตัวจําแนกประเภทกําหนดการ
พันธุกรรม โดยสามารถเพิ่มประสิทธิภาพใหดีข้ึนอยางมีนัยสําคัญทางสถิติจํานวน 4 ชุดขอมลู จาก
ทั้งหมด 8 ชุดขอมูล ไดแก ชุดขอมูลมะเร็งตอมน้ําเหลือง ชุดขอมูลมะเร็งรังไข ชุดขอมูลมะเร็งตอม
ลูกหมาก และ ชุดขอมูลมะเร็งเตานม ใหผลไมแตกตางจากการใชคุณลักษณะทั้งหมด จํานวน 3 
ชุดขอมูล ไดแก ชุดขอมูลมะเร็งลําไสใหญ ชุดขอมูลเนื้องอกระบบประสาทสวนกลาง และ ชุด
ขอมูลมะเร็งปอด ซึ่งจากผลการทดลองยังพบวา มีหนึ่งชุดขอมูลที่วิธีการเลือกคุณลักษณะแบบ 
SNR ใหผลที่แยกวาการใชคุณลักษณะทั้งหมดอยางมีนัยสําคัญ คือ ชุดขอมูลมะเร็งเม็ดเลือดขาว 

สาเหตุสําคัญที่ทําใหวิธีการเลือกคุณลักษณะแบบ SNR ใหประสิทธิภาพที่แยกวาการใช
คุณลักษณะทั้งหมดในบางชุดขอมูลนั้น อาจเปนเพราะคุณลักษณะที่ถูกเลือกมาใช ไมเพียงพอตอ
การวิเคราะหขอมูล เนื่องจาก คุณลักษณะใด ๆ ที่มีลักษณะคลายกัน จะใหคา SNR ที่ใกลเคียงกัน 
ทําใหคุณสมบัติเหลานี้จะถูกเลือกไปพรอม ๆ กัน โดยที่คุณลักษณะเหลานั้นไมไดอธิบาย
รายละเอียดเพิ่มเติมเกี่ยวกับขอมูล ซึ่งสงผลใหประสิทธิภาพของการวิเคราะหขอมูลลดลง 
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4.2 การออกแบบการทดลอง 

 เพื่อแกปญหาที่ เกิดจากการเลือกคุณลักษณะที่มี ลักษณะคลายกันจากการเลือก
คุณลักษณะแบบ SNR ผูวิจัยจึงไดนําเสนอวิธีการเลือกคุณลักษณะแบบ SNR ที่มีการจัดกลุม
คุณลักษณะ ซึ่งจะขอเรียกวิธีการดังกลาววา ClusSNR โดยจะใชขอดีของเทคนิคการจัดกลุมขอมลู 
(Clustering) เขามาชวย 

 ข้ันตอนการเลือกคุณลักษณะแบบ ClusSNR จะเริ่มจากการจัดกลุมคุณลักษณะของ
ขอมูล ซึ่งจะทําใหคุณลักษณะที่มีลักษณะคลายกันถูกจัดรวมใหอยูในกลุมเดียวกัน หลังจากนั้นจะ
ทําการเลือกคุณลักษณะที่มีคา SNR สูงที่สุดจากแตละกลุมมาใชในการวิเคราะหขอมูล เทคนิค
การจัดกลุมที่ใชในการวิจัย ไดแก การจัดกลุมแบบ K-Means (MacQueen, 1967) ดังแสดง
รายละเอียดในบทที่ 2 หัวขอ 2.4.1 ภาพรวมของขั้นตอนการเลือกคุณลักษณะแบบ ClusSNR 
แสดงดังรูปที่ 4.3 โดยจํานวนกลุมที่ใชในการทดลอง เทากับ 30 และจํานวนรอบสูงสุดสําหรับการ
จัดกลุมแบบ K-Means คือ 10 

 
รูปที่ 4.3 ภาพรวมของขัน้ตอนการเลือกคุณลักษณะแบบ ClusSNR 



 
 

48

4.3 ผลการทดลอง 

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทขอมูลดวยตัวจําแนกประเภท
กําหนดการพันธุกรรม ระหวางการใชคุณลักษณะทั้งหมดกับการเลือกคุณลักษณะดวยวิธี SNR 
และวิธีการ ClusSNR แสดงดังตารางที่ 4.4 และ ตารางที่ 4.5 แสดงผลการทดสอบนัยสําคัญของ
ความแตกตางของคาความแมนดวยคะแนนที ที่ระดับ 0.05 

 จากผลการทดลองพบวา การเลือกคุณลักษณะแบบ ClusSNR จะใหประสิทธิภาพที่ดีกวา
การใชคุณลักษณะทั้งหมดอยากมีนัยสําคัญจํานวน 6 ชุดขอมูล และไมมีความแตกตางกัน จํานวน 
2 ชุดขอมูล ซึ่งไมมีชุดขอมูลใดเลยที่วิธีการแบบ ClusSNR ใหประสิทธิภาพที่แยกวา และเมื่อ
เปรียบเทียบวิธีการ ClusSNR กับวิธีการ SNR พบวา วิธีการ ClusSNR ใหประสิทธิภาพที่ดีกวา
วิธีการ SNR จํานวน 2 ชุดขอมูล (มะเร็งเม็ดเลือดขาว และ มะเร็งปอด) และมี 1 ชุดขอมูล (มะเร็ง
ตอมน้ําเหลือง) ที่วิธีการ ClusSNR ใหประสิทธิภาพที่แยกวาวิธี SNR สวนที่เหลือ ประสิทธิภาพไม
แตกตางกัน 

 

4.4 สรุป 

 การวิเคราะหขอมูลที่มีมิติจํานวนมากเปนเรื่องที่ซับซอน และอาจทําใหประสิทธิภาพของ
การวิเคราะหขอมูลลดลง วิธีการหนึ่งสําหรับการเพิ่มประสิทธิภาพของการวิเคราะหขอมูลที่มีมิติ
จํานวนมากไดแก การเลือกเอาเฉพาะคุณลักษณะที่สําคัญมาใชในการวิเคราะห 

 รูปแบบการเลือกคุณลักษณะประกอบดวย 3 รูปแบบ ไดแก การเลือกคุณลักษณะแบบ 
Embedded ซึ่งเปนการเลือกคุณลักษณะโดยขั้นตอนวิธีของการเรียนรู การเลือกคุณลักษณะแบบ 
Wrapper เปนการเลือกเซตยอยของคุณลักษณะที่เหมาะกับวิธีการเรียนรูแบบใดแบบหนึ่ง และ
การเลือกคุณลักษณะแบบ Filter ซึ่งเปนการวัดประสิทธิภาพของคุณลักษณะแตละตัวดวยวิธีการ
ทางสถิติ โดยไมข้ึนกับข้ันตอนวิธีการเรียนรูใด ๆ 

 การเลือกคุณลักษณะแบบ Filter เปนเทคนิคที่มีความรวดเร็วและมีประสิทธิภาพ ซึ่งใน
หลายงานวิจัยไดรายงานตรงกันวา วิธีการเลือกคุณลักษณะแบบอัตราสวน Signal-to-Noise 
(SNR) ใหประสิทธิภาพในการวิเคราะหขอมูลที่ดี แตวิธีการดังกลาวอาจทําใหการเลือก
คุณลักษณะมีความซ้ําซอน ไมไดขอมูลใหม ๆ มาใชในการวิเคราะหขอมูล เนื่องจากคุณลักษณะที่
มีลักษณะคลายกันจะใหคา SNR ที่ใกลเคียงกัน 



 
 

49

ตารางที ่4.4 การเปรียบเทยีบประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทขอมูลดวยตัวจาํแนกประเภท
กําหนดการพนัธุกรรม ระหวางการใชคุณลักษณะทัง้หมดกับการเลือกคุณลักษณะดวยวิธ ีSNR 

และวิธีการ ClusSNR 
ชุดขอมูล ท้ังหมด (%) SNR (%) ClusSNR (%) 

ความแมน 71.27±6.12 84.68±3.14 79.31±6.81 
ความไว 70.42±5.71 90.83±6.45 83.75±6.04 มะเร็งตอมน้ําเหลือง 

ความจําเพาะ 72.17±10.29 78.26±6.15 74.78±11.19 
ความแมน 92.33±1.60 97.74±0.56 98.10±0.52 
ความไว 94.19±1.40 98.02±0.70 97.90±0.66 มะเร็งรังไข 

ความจําเพาะ 89.01±4.05 97.25±1.19 98.46±0.93 

ความแมน 76.61±4.25 77.25±4.95 80.43±3.02 
ความไว 62.72±13.17 67.27±8.24 69.54±8.31 มะเร็งลําไสใหญ 

ความจําเพาะ 84.25±6.98 82.75±5.71 86.00±3.37 

ความแมน 65.48±5.26 78.33±2.38 77.94±7.71 
ความไว 62.11±7.85 78.27±6.79 79.61±2.26 มะเร็งตอมลูกหมาก 

ความจําเพาะ 69.00±6.06 78.40±5.80 76.20±3.58 
ความแมน 50.51±6.52 62.05±4.99 56.39±6.17 
ความไว 39.70±10.31 47.05±6.04 46.17±10.00 มะเร็งเตานม 

ความจําเพาะ 58.86±5.81 73.63±6.45 64.31±7.73 
ความแมน 54.33±4.59 55.16±5.96 53.83±5.39 
ความไว 35.26±14.97 34.76±13.29 29.04±8.53 

เนื้องอกระบบประสาท
สวนกลาง 

ความจําเพาะ 64.61±7.63 67.15±7.48 67.18±8.18 

ความแมน 80.41±7.00 74.30±2.72 88.88±3.21 
ความไว 87.02±6.53 77.23±5.02 91.70±3.54 มะเร็งเม็ดเลือดขาว 

ความจําเพาะ 68.00±9.80 68.80±6.48 83.60±6.10 

ความแมน 93.97±1.62 94.14±1.20 96.19±1.29 
ความไว 79.03±9.28 77.09±6.71 87.09±6.08 มะเร็งปอด 

ความจําเพาะ 97.06±1.45 97.66±1.01 98.07±1.24 
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ตารางที ่4.5 ผลการทดสอบนัยสําคัญของความแตกตางของคาความแมนดวยคะแนนที (T-
Score) ที่ระดับ 0.05 ระหวางวธิีการเลือกคุณลักษณะแบบ ClusSNR กับการใชคุณลักษณะ

ทั้งหมด และวธิีการเลือกคุณลักษณะแบบ SNR 
ผลการทดสอบ ชุดขอมูล 

ท้ังหมด เทียบกับ ClusSNR SNR เทียบกับ ClusSNR 
มะเร็งตอมน้ําเหลือง ClusSNR ดีกวาอยางมีนยัสําคัญ SNR ดีกวาอยางมีนยัสําคัญ 
มะเร็งรังไข ClusSNR ดีกวาอยางมีนยัสําคัญ ไมแตกตางกัน 
มะเร็งลําไสใหญ ClusSNR ดีกวาอยางมีนยัสําคัญ ไมแตกตางกัน 
มะเร็งตอมลูกหมาก ClusSNR ดีกวาอยางมีนยัสําคัญ ไมแตกตางกัน 
มะเร็งเตานม ไมแตกตางกัน ไมแตกตางกัน 
เนื้องอกระบบประสาทสวนกลาง ไมแตกตางกัน ไมแตกตางกัน 
มะเร็งเม็ดเลือดขาว ClusSNR ดีกวาอยางมีนยัสําคัญ ClusSNR ดีกวาอยางมีนยัสําคัญ 
มะเร็งปอด ClusSNR ดีกวาอยางมีนยัสําคัญ ClusSNR ดีกวาอยางมีนยัสําคัญ 

 

 การแกปญหาการเลือกคุณลักษณะที่มีความซ้ําซอน เพื่อใหไดขอมูลใหม ๆ ซึ่งจะชวยให
สามารถวิเคราะหขอมูลไดดียิ่งขึ้น สามารถทําไดโดยการใชเทคนิคการจัดกลุมคุณลักษณะของ
ขอมูลเขามาชวย โดยเริ่มตนคุณลักษณะทั้งหมดจะถูกจัดกลุมดวยเทคนิคการจัดกลุมขอมูล ซึ่งจะ
ทําใหคุณลักษณะที่มีลักษณะคลาย ๆ กัน จะถูกจัดใหอยูในกลุมเดียวกัน หลังจากนั้นก็จะหา
คุณลักษณะตัวแทนของแตละกลุมที่มีคา SNR สูงที่สุด มาใชเปนเซตยอยของคุณลักษณะที่จะ
นําไปวิเคราะหขอมูลตอไป ซึ่งวิธีการนี้สามารถรับประกันไดวา คุณลักษณะที่ถูกเลือกมานัน้จะไมมี
ความซ้ําซอนกัน ทําใหสามารถไดขอมูลใหม ๆ มาใชในการวิเคราะหขอมูล ซึ่งจะชวยให
ประสิทธิภาพของการวิเคราะหขอมูลดีข้ึนดวย 

 

4.5 ขอเสนอแนะเพิ่มเติม 

 การจัดกลุมคุณลักษณะที่ใชในการเลือกคุณลักษณะแบบ ClusSNR ที่นําเสนอนั้น เปน
การใชเทคนิคการจัดกลุมแบบ K-Means ซึ่งเปนเทคนิคการจัดกลุมแบบพื้นฐานโดยใชวิธีการวดั
ระยะหางแบบยูคลิเดียนเปนฟงกชันวัดความเหมือน ซึ่งอาจทาํใหประสิทธิภาพของกลุมที่จัดไดยงั
ไมดีนัก ซึง่แนวทางการปรับปรุงวิธีการจัดกลุมคุณลักษณะ อาจทําไดดังนี ้
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ก) การทําขอมูลใหเปนปกติ (Normalization) กอนนําไปทําการจัดกลุมขอมูล เพื่อลด
ความผิดปกติของขอมูล ซึ่งจะทําใหประสิทธิภาพของการจัดกลุมขอมูลดีข้ึน ซึ่งการ
ทําใหเปนปกตินั้น อาจใชวิธีการ ศูนยหนึ่ง (0-1 Normalization) หรือทําใหเปน
คะแนนแซด (Z-Score) 

ข) เนื่องจากการจัดกลุมในทางคอลัมน ลําดับของแถวจะไมมีความหมาย ซึ่งวิธีการ
คํานวณคาความแตกตางระหวางคอลัมน ควรจะตองทําการคํานวณหาผลรวมของ
ความแตกตางของทุกคูแถว ซึ่งอาจทําไมไดในเชิงการคํานวณ ดังนั้นวิธีการในการ
แกปญหา อาจใชวิธีการเรียงลําดับคาในแตละคอลัมนแลวหาผลรวมของความ
แตกตางของคาที่นอยที่สุดของทั้งสองคอลัมนไปจนถึงคาที่มากที่สุดของทั้งสอง
คอลัมน ซึ่งก็จะทําใหขอผิดพลาดของการวัดความเหมือนดวยยูคลิเดียนลดลง หรือ
อีกแนวทางหนึ่งอาจใชวิธีการแทนที่คุณลักษณะของแตละคอลัมน เชน การใช
คาเฉลี่ยของกลุมขอมูลในแตละประเภทมาเปนตัวแทนสําหรับนําไปใชวัดความ
เหมือน เปนตน 



 
 

บทที่  5 

การสรางกลุมกอนตัวจําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรมสําหรับการจําแนก
ประเภทขอมูลไมโครอารเรย 

 

5.1 กลุมกอนตัวจําแนกประเภทกาํหนดการพนัธกุรรม 

 การสรางกลุมกอนของตัวจําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรม ไดรับความสนใจอยาง
มากในการเพิ่มประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทขอมูล ซึ่งจากหลายงานวิจัย พบวาการใช
กลุมกอนตัวจําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรมใหประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทขอมูลดี
ข้ึนเปนอยางมาก โดยประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทขอมูลที่ดีข้ึนนั้น จะขึ้นอยูกับความ
หลายหลายของสมาชิกในกลุมกอน ในขณะที่สมาชิกแตละตัวนั้นจะตองมีประสิทธิภาพในการ
จําแนกประเภทขอมูลที่ดีดวย ดังนั้นในหลายงานวิจัยจึงพยายามศึกษาหาวิธีการสรางความ
หลากหลายใหกับตัวจําแนกประเภทแตละตัวสําหรับสมาชิกของกลุมกอนโดยที่สมาชิกแตละตัว
ยังคงมีประสิทธิภาพที่ดี  

 กําหนดการพันธุกรรม เปนขั้นตอนวิธีการเรียนรูแบบไมเสถียร (Unstable) ซึ่งผลจากการ
เรียนรูในแตละคร้ังจะไมเหมือนเดิม ข้ึนอยูกับการสุม ดังนั้นดวยขั้นตอนวิธีการเรียนรูแบบ
กําหนดการพันธุกรรมเอง ก็สามารถสรางความหลากหลายใหกับตัวจําแนกประเภทกําหนดการ
พันธุกรรมแตละตัวที่มีประสิทธิภาพที่ดีได แตก็อาจยังไมเพียงพอที่จะไดประสิทธิภาพของการ
จําแนกประเภทขอมูลที่ดี ในหัวขอนี้ จะไดนําเสนอวิธีการสรางกลุมกอนของตัวจําแนกประเภท
กาํหนดการพันธุกรรมในแบบตาง ๆ ที่มีรายงานในบทความวิจัย ดังนี้ 

 Iba (1999) ไดทําการทดสอบประสิทธิภาพของการใชวิธีการแบบกลุมกอนสําหรับการ
แกปญหาดวยวิธีกําหนดการพันธุกรรม โดยไดนําเทคนิค Bagging และ AdaBoost (ดัง
รายละเอียดที่ไดอธิบายไวในบทที่ 2 หัวขอ 2.6) มาทดสอบกับ 3 ปญหา ไดแก การหาฟงกชันที่
เหมือนกันทางตรีโกณมิติ (Trigonometric identities) ตามสมการที่ (5.1) ปญหาลําดับเวลาแบบ
อลวน (Chaotic time series) ตามสมการที่ (5.2) และปญหาการเรียนรูแนวคิดทางตรรกศาสตร 
(Boolean concept) โดยใชปญหาที่ชื่อวา 6-Multiplexer ตามสมการที่ (5.3) จํานวนกลุมกอนที่ใช 
คือ 10 ซึ่งจากผลการทดลอง (แสดงดังตารางที่ 5.1) พบวา วิธีการแบบ Bagging และ AdaBoost 
สามารถเพิ่มประสิทธิภาพใหกับวิธีการเรียนรูแบบกําหนดการพันธุกรรมไดจริง 
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ตารางที ่5.1 ผลการเปรียบเทียบประสทิธภิาพของวธิีการเรียนรูแบบกาํหนดการพันธุกรรม (GP) 
แบบปกติกับวธิีการแบบ Bagging (BagGP) และ AdaBoost (BoostGP) ของ Iba (1999) 

 
 

 Zhang and Bhattacharyya (2004) ไดทําการทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการ
สรางกลุมกอนของตัวจําแนกประเภท 3 แบบ ไดแก กําหนดการพันธุกรรม ตนไมตัดสินใจ และ 
Logistic regression โดยใชวิธีการสรางกลุมกอนแบบ Bagging ดวยการสรางเซตยอยของชุด
ขอมูลสอนจํานวน 10 เซต และนําขอมูลสอนแตละเซตไปใชเพื่อสรางตัวจําแนกประเภทแตละ
วิธีการขางตน และนําตัวจําแนกประเภททั้ง 10 ตัว มารวมกันเปนกลุมกอนของตัวจําแนกประเภท
แตละวิธี โดยการรวมคําตอบจะใชวิธีการออกเสียงขางมาก (Majority voting) ชุดขอมูลที่ใชในการ
ทดสอบ ไดแก U.S. Air Force LAN ซึ่งเปนชุดขอมูลเกณฑเปรียบเทียบสมรรถนะ จากการแขงขัน 
KDD Cup’99 เพื่อทําการจําแนกประเภทขอมูลของผูเชื่อมตอกับเครือขายวาอยูในประเภท ปกติ 
(normal) หรือ โจมตี (attack) ชุดขอมูลนี้จัดวาเปนชุดขอมูลขนาดใหญ (Large-scale dataset) 
ประกอบไปดวยชุดขอมูลสอนจํานวนประมาณ 5 ลานตัว  และชุดขอมูลทดสอบประมาณ 3 แสน
ตัว ซึ่งแตละตัวประกอบดวย 41 คุณลักษณะ 

 จากผลการทดลองของ Zhang and Bhattacharyya (2004) (แสดงดังตารางที่ 5.2) 
พบวา ประสิทธิภาพของกลุมกอนตัวจําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรมดีที่สุด เมื่อเทียบกับ 
ตนไมตัดสินใจ และ Logistic regression และพบวา ความหลากหลายที่เกิดขึ้นภายในกลุมกอน
ของตัวจําแนกปะเภทกําหนดการพันธุกรรมมีมากกวากลุมกอนตัวจําแนกประเภทตนไมตัดสินใจ 
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ดังในตารางที่ 5.3 ซึ่งแสดงคุณลักษณะที่ใชสําหรับตัวจําแนกประเภทแตละตัวภายในกลุมกอน 
นอกจากนี้ ยังไดมีการศึกษาถึงประสิทธิภาพของจํานวนสมาชิกที่ใชในกลุมกอน พบวา จํานวน
สมาชิกที่ใชที่เพิ่มข้ึนตั้งแต 1 ถึง 10 ตัว จะทําใหประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทขอมูลเพิม่ข้ึน
อยางมีนัยสําคัญ แตเมื่อเพิ่มจํานวนสมาชิกมากกวา 10 ตัวขึ้นไป ประสิทธิภาพแทบจะไมปรับ
เพิ่มข้ึนเลย ผลการทดลองแสดงดังรูปที่ 5.1 

 

ตารางที ่5.2 ผลการเปรียบเทียบประสทิธภิาพของกลุมกอนตัวจาํแนกประเภทกาํหนดการ
พันธกุรรม ตนไมตัดสินใจ และ Logistic regression ของ Zhang and Bhattacharyya (2004) 
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ตารางที ่5.3 คุณลักษณะทีใ่ชสําหรับตัวจาํแนกประเภทกําหนดการพนัธุกรรมและตนไมตัดสินใจ
ภายในกลุมกอน (Zhang and Bhattacharyya, 2004) 

Subsets GP Trees Decision Trees 
S1 v1, v5, v12, v23, v32, v37 v3, v4, v23, v37 
S2 v30, v32 v4, v5, v23, v37 
S3 v37 v4, v6, v23, v34, v37 
S4 v12, v22, v28 v3, v4, v23, v37 
S5 v14, v23, v31, v38, v41 v2, v4, v23, v34, v37 
S6 v6, v40 v3, v4, v6, v23, v37 
S7 v1, v12, v32 v3, v4, v6, v23, v37 
S8 v12, v23 v4, v23, v37 
S9 v19, v32, v34 v3, v4, v6, v23, v37 

S10 v2, v30 v4, v23, v34, v37 

 

 
รูปที่ 5.1 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพจากการเปลี่ยนแปลงจํานวนสมาชิกของกลุมกอนตัว

จําแนกประเภทกําหนดการพันธกุรรม (Zhang and Bhattacharyya, 2004) 
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5.2 กลุมกอนตัวจําแนกประเภทสําหรับการจําแนกประเภทขอมูลไมโครอารเรย 

 สําหรับปญหาการจําแนกประเภทขอมูลไมโครอารเรย ซึ่งเปนขอมูลที่มีจํานวนมิติสูงมาก 
ในขณะที่จํานวนขอมูลมีนอย Hong and Cho (2006) ไดเสนอวิธีการสรางกลุมกอนตัวจําแนก
ประเภทกําหนดการพันธุกรรมโดยแบงออกเปน 2 ข้ันตอน คือ ข้ันที่ 1 การสรางตัวจําแนกประเภท
กําหนดการพันธุกรรมข้ึนมาจํานวนหนึ่ง โดยการใชวิธีการเลือกคุณลักษณะแบบตาง ๆ ไดแก 
Pearson correlation, Spearman correlation, Euclidean distance, Cosine coefficient และ 
SNR เขามาเพื่อชวยเพิ่มประสิทธิภาพของตัวจําแนกประเภทแตละตัวและทําใหเกิดความ
หลากหลาย (จากคุณลักษณะที่ไดจากวิธีการเลือกคุณลักษณะที่ตางกัน) ภาพรวมแสดงดังรูปที่ 
5.2 (ซาย) ข้ันที่ 2 ทําการประเมินความหลากหลายของผลเฉลยที่ไดจากขั้นที่ 1 โดยเทียบความ
แตกตางที่ไดจากผลเฉลยแตละตัว ตามสมการดังรูปที่ 5.3 แลวเลือกผลเฉลยที่มีความแตกตางกัน
มากที่สุดมาตามจํานวนที่กําหนด (ในงานวิจัยนี้ใช 5 ตัว) เพื่อสรางเปนกลุมกอนของตัวจําแนก
ประเภท ภาพรวมแสดงดังรูปที่ 5.2 (ขวา) ซึ่งก็พบวาประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทขอมูลดี
ข้ึน 

 

 
รูปที่ 5.2 ภาพรวมของวิธีการสรางกลุมกอนตัวจําแนกประเภทกําหนดการพนัธุกรรมสําหรับขอมลู

ไมโครอารเรยที่เสนอโดย Hong and Cho (2006)  
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รูปที่ 5.3 สมการที่ใชคํานวณเพื่อหาความแตกตางระหวางผลเฉลย ri และ rj ของตัวจําแนก

ประเภทกําหนดการพนัธุกรรมที่ใชใน Hong and Cho (2006) 

 

 นอกจากนี้ การจําแนกประเภทขอมูลไมโครอารเรย ยังไดมีงานวิจัยที่ศึกษาเกี่ยวกับการ
สรางกลุมกอนของตัวจําแนกประเภทแบบอื่น ๆ ไดแก 

 Ryu and Cho (2002) ไดนําเสนอวิธีการสรางกลุมกอนของตัวจําแนกประเภท โดยใช
วิธีการเรียนรูหลากหลายแบบ (MLP, SVM และ KNN) รวมกับวิธีการเลือกคุณลักษณะแบบตาง ๆ 
(Pearson, Spearman, Euclidean, Cosine, Information Gain, Mutual Information และ SNR) 
เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพใหกับตัวจําแนกประเภทแตละตัว และใหเกิดความหลากหลาย ซึ่งงานวิจัยนี้
ไดพยายามสรางความหลากหลายใหมากที่สุด โดยการหาวิธีการเลือกคุณลักษณะ 2 วิธี ที่มี
ความสัมพันธกันเชิงลบ กลาวคือ คุณลักษณะที่มีระดับคะแนนที่สูงจากวิธีการหนึ่ง จะมีระดับ
คะแนนที่ต่ําสําหรับอีกวิธีการหนึ่ง เพื่อปองกันไมใหเลือกคุณลักษณะที่ซ้ํากัน ซึง่จากผลการทดลอง
ก็พบวาวิธีการเลือกคุณลักษณะแบบ Euclidean และ Pearson เปนวิธีการที่มีความสัมพันธกันใน
เชิงลบ (negative) แสดงดังรูปที่ 5.4 (a) สวนรูปที่ 5.4 (b)  เปนความสัมพันธแบบไมใชเชิงบวก 
(non-positive) และรูปที่ 5.4 (c)  เปนความสัมพันธในเชิงบวก (positive) หลังจากนั้น จะนํา
วิธีการเลือกคุณลักษณะทั้ง 2 แบบมาใชสรางเปนตัวจําแนกประเภทแตละวิธี และรวมกันเปนกลุม
กอนโดยใชเครือขายใยประสาทเทียมเปนตัวรวมผลลัพธที่ได ภาพรวมของการทดลองแสดงดังรูปที่ 
5.5 ซึ่งผลของการทดสอบการจําแนกประเภทมะเร็งเม็ดเลือดขาวก็พบวาวิธีการที่นําเสนอให
ประสิทธิภาพที่ดีที่สุด ดังแสดงในรูปที่ 5.6 โดยที่ case (a) จะใชวิธีการเลือกคุณลักษณะที่มี
ความสัมพันธกันในเชิงลบ case (b) จะใชวิธีการเลือกคุณลักษณะที่มีความสัมพันธแบบไมใชเชิง
บวก และ case (c) จะใชวิธีการเลือกคุณลักษณะที่มีความสัมพันธกันเชิงบวก 
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รูปที่ 5.4 ผลการเปรียบเทยีบความสมัพนัธของวิธีการเลือกคุณลักษณะของ Ryu and Cho 

(2002) 

 
รูปที่ 5.5 ภาพรวมของการสรางกลุมกอนตัวจําแนกประเภทของ Ryu and Cho (2002) 
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รูปที่ 5.6 ผลการเปรียบเทยีบกลุมกอนตวัจําแนกประเภทของ Ryu and Cho (2002) 

 

 ในขณะที่ Kim and Cho (2006) ไดใชหลักการเดียวกันกับ Ryu and Cho (2002) โดยใช
วิธีการเรียนรู 6 แบบ ไดแก MLP, SOM, SASOM, SVM, Decision tree และ KNN ในการสรางตัว
จําแนกประเภท และเปรียบเทียบวิธีการรวมผลลัพธ 3 แบบ ไดแก การออกเสียงขางมาก การออก
เสียงแบบถวงน้ําหนัก และการรวมคําตอบดวยวิธีการแบบ Bayesian โดยทําการทดลองกับขอมูล
จํานวน 3 ชุดขอมูล ไดแก มะเร็งเม็ดเลือดขาว มะเร็งลําไสใหญ และมะเร็งตอมน้ําเหลือง ซึ่งจาก
ผลการทดลองก็พบวาวิธีการที่นําเสนอใหประสิทธิภาพที่ดี และพบวา การรวมคําตอบแบบ 
Bayesian ใหประสิทธิภาพที่ดีที่สุด 

 Cho and Won (2007) ไดนําเสนอวิธีการสรางกลุมกอนของตัวจําแนกประเภทเครือขาย
ใยประสาทเทียม โดยใชความหลากหลายของเซตยอยของคุณลักษณะ ดวยวิธีการเลือก
คุณลักษณะแบบตาง ๆ แลวนําเซตยอยของคุณลักษณะเหลานั้นไปสอนเครือขายใยประสาทเทียม
เพื่อสรางเปนตัวจําแนกประเภท และสุดทายทําการรวมคําตอบที่ไดจากตัวจําแนกประเภทแตละ
ตัวดวยวิธีการแบบ Bayesian ภาพรวมของการทดลองแสดงดังรูปที่ 5.7 
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รูปที่ 5.7 ภาพรวมวธิีการสรางกลุมกอนตัวจําแนกประเภทเครือขายใยประสาทเทยีมของ Cho 

and Won (2007) 

 

 จากวิธีการสรางกลุมกอนสําหรับตัวจําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรม และกลุมกอน
ของตัวจําแนกประเภทแบบอื่น  ๆ สําหรับการจําแนกประเภทขอมูลไมโครอารเรย พบวา 
ประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทขอมูลของกลุมกอนตัวจําแนกประเภทมาจากหลายปจจัย
ดังนี้ 

1. ประสิทธิภาพของตัวจําแนกประเภทแตละตัว ซึ่งสําหรับการจําแนกประเภทขอมูลไม
โครอารเรยแลว พบวา ประสิทธิภาพของตัวจําแนกประเภทนั้นสามารถเพิ่มไดดวย
วิธีการเลือกคุณลักษณะ (ดังรายละเอียดในบทที่ 4) 
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2. ความหลากหลายของสมาชิกแตละตัวในกลุมกอน ซึ่งสามารถสรางความหลากหลาย
ไดหลายวิธี ทั้งจากการสรางความแตกตางของชุดขอมูลสอน หรือการใชคุณลักษณะ
ที่แตกตางกันสําหรับขอมูลที่มีคุณลักษณะจํานวนมากอยางขอมูลไมโครอารเรย 

3. วิธีการรวมผลลัพธของกลุมกอน  

 

5.3 การออกแบบการทดลอง 

 ประสิทธิภาพของกลุมกอนสําหรับการจําแนกประเภทขอมูลนั้น ปจจัยที่สําคัญไดแกความ
หลากหลายของสมาชิกในกลุมกอน รวมถึงประสิทธิภาพของสมาชิกแตละตัว ซึ่งทั้ง 2 ปจจัยนี้มัก
เปนเรื่องที่สวนทางกัน กลาวคือ ถาตองการใหสมาชิกแตละตัวมีประสิทธิภาพในการจําแนก
ประเภทขอมูลที่ดี ความหลากหลายของสมาชิกมักจะมีนอย แตถาตองการไดความหลากหลายที่
มาก ประสิทธิภาพของสมาชิกแตละตัวก็อาจนอยลง ทําใหประสิทธิภาพโดยรวมของกลุมกอนยัง
ไมดีพอตามไปดวย 

 จากบทที่ 4 เราพบวา ประสิทธิภาพของตัวจําแนกประเภทสามารถเพิ่มข้ึนไดดวยการใช
วิธีการเลือกคุณลักษณะเขามาชวยเพื่อเลือกเอาเฉพาะคุณลักษณะที่สําคัญมาใชในการสรางตัว
จําแนกประเภท ซึ่งผูวิจัยไดนําเสนอวิธีการเลือกคุณลักษณะแบบใหม คือ วิธี ClusSNR ซึ่งวิธีการ
นี้จะทําการจัดกลุมคุณลักษณะดวยเทคนิคการจัดกลุมขอมูล สงผลใหคุณลักษณะที่มีลักษณะ
คลายกัน จะถูกจัดใหอยูในกลุมเดียวกัน จากนั้นจึงเลือกคุณลักษณะที่ใหคา SNR สูงที่สุดในแตละ
กลุม มาใชในการสรางตัวจําแนกประเภทขอมูลตอไป โดยวิธีการนี้ก็จะสามารถลดการเลือก
คุณลักษณะที่ซ้ําซอน ซึ่งไมกอใหเกิดประโยชนสําหรับข้ันตอนวิธีของการเรียนรู 

 เพื่อเปนการสรางความหลากหลายและเพิ่มประสิทธิภาพของตัวจําแนกประเภทขอมูลแต
ละตัว จึงไดนําวิธีการ ClusSNR มาใชสําหรับการสรางสมาชิกของกลุมกอน โดยวิธีการจะเริ่มจาก
การกําหนดจํานวนสมาชิกของกลุมกอน จากนั้นจึงใชเทคนิค ClusSNR เพื่อเลือกคุณลักษณะที่ให
คา SNR สูงที่สุดในแตละกลุมมาใชสรางตัวจําแนกประเภทขอมูล โดยตัวจําแนกประเภทตัวที่ 1 
จะนําเอาคุณลักษณะที่มีคา SNR สูงที่สุดอันดับที่ 1 ของแตละกลุมมาใชในการสราง สวนตัว
จําแนกประเภทตัวที่ 2 ก็จะนําคุณลักษณะที่มีคา SNR สูงที่สุดอันดับที่ 2 ของแตละกลุมมาใช ทํา
อยางนี้ไปเร่ือย ๆ จนกระทั้งครบทุกตัวตามจํานวนสมาชิกของกลุมกอนที่ไดกําหนดไว ภาพรวม
ของวิธีการที่นําเสนอ แสดงดังรูปที่ 5.8 
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 วิธีการนี้สามารถรับประกันไดวา ตัวจําแนกประเภทแตละตัวจะใชคุณลักษณะที่แตกตาง
กันโดยสิ้นเชิง แตยังคงประสิทธิภาพที่ดี ซึ่งลักษณะเชนนี้อาจเรียกไดวา ตัวจําแนกประเภทขอมูล
แตละตัวมีการมองตางมุม (Difference point of view) ซึ่งก็จะชวยลดจุดดอยของตัวจําแนก
ประเภทแตละตัว ทําใหประสิทธิภาพโดยรวมของกลุมกอนดีข้ึน 

 
รูปที่ 5.8 ภาพรวมของวิธีการสรางกลุมกอนตัวจําแนกประเภทกําหนดการพนัธุกรรมสําหรับขอมลู

ไมโครอารเรยแบบใหม 

 หลังจากสรางสมาชิกของกลุมกอนไดครบตามจํานวนที่กําหนดแลว คําตอบที่ไดจากกลุม
กอนจะใหวิธีการออกเสียงแบบถวงน้ําหนัก โดยน้ําหนักที่ใช คํานวณไดดังสมการ 

 ∑ ×
×

=

i
ii

ii
i )A(T

ATw  (5.4) 

 โดยที ่ wi  คือ น้ําหนกัคะแนนเสียงของตัวจําแนกประเภทตัวที ่i 
Ti   คือ ผลรวมคะแนน SNR ของเซตยอยของคุณลักษณะที่ใชสําหรบัตัวจําแนก 
          ประเภทตัวที ่i 
Ai   คือ คาความแมนบนชุดขอมูลสอนสําหรับตัวจําแนกประเภทตัวที ่i 
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 สรุปข้ันตอนวิธีทั้งหมดที่นําเสนอสําหรับการสรางกลุมกอนตัวจําแนกประเภทกําหนดการ
พันธุกรรม ในที่นี้ขอเรียกวิธีการดังกลาววา EnsClusSNR แสดงไดดังรูปที่ 5.9 

 
รูปที่ 5.9 ข้ันตอนวิธีการ EnsClusSNR 

 

5.4 ผลการทดลอง 

 ในการประเมินประสิทธิภาพ จะทําการทดสอบโดยการใชตัวจําแนกประเภทกําหนดการ
พันธุกรรม ตามรายละเอียดที่ไดอธิบายไวในหัวขอ 3.3 ซึ่งจะทําการเปรียบเทียบประสิทธิภาพกลุม
กอนของวิธีการที่นําเสนอ คือ EnsClusSNR กับวิธีการปกติ 2 วิธี คือ การใชคุณลักษณะทัง้หมดใน
การสรางกลุมกอน ซึ่งขอเรียกวิธีการดังกลาววา EnsAll และวิธีการเลือกคุณลักษณะแบบ SNR 
เพียงอยางเดียวในการสรางกลุมกอน ซึ่งขอเรียกวา EnsSNR และนอกจากนี้ ยังไดทําการ
เปรียบเทียบกับวิธีการสรางกลุมกอนที่เปนที่รูจักกันดีอีก 2 วิธี คือ วิธีการ Bagging ซึ่งขอเรียกวา 
EnsBag และวิธีการ AdaBoost ซึ่งขอเรียกวา EnsBoost  

 จํานวนสมาชิกของกลุมกอนที่ใชในการวิจัยในครั้งนี้คือ 9 ตัว การทดลองจะใชวิธีวัด
ประสิทธิภาพแบบ 10-Fold Cross validation โดยจะทําการทดลองกับชุดขอมูลจํานวน 8 ชุด

ขั้นตอนวิธี EnsClusSNR 
1. จัดกลุมคุณลักษณะของขอมูลทั้งหมดดวยวิธีการจัดกลุมแบบ K-Means (ในการทดลองนี้
กําหนดให K=30 และจํานวนรอบสูงสุดสําหรับ K-Means เทากับ 10) ตามรายละเอยีดดัง
รูปที่ 2.16 

2. คํานวณคา SNR ตามสมการที่ 2.5 สําหรับคุณลักษณะทกุตัวในแตละกลุม 
3. สําหรับสมาชิกตัวจําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรม ตัวที่ i  

3.1 สรางเซตยอยของคุณลักษณะที่จะนํามาใชสรางตัวจําแนกประเภทกําหนดการ
พันธุกรรม โดยเลือกจากคุณลักษณะที่มีคา SNR สูงที่สุดลําดับที่ i ของแตละกลุม 
แลวคํานวณคาผลรวมของ SNR ของเซตยอยนัน้ (Ti) 

3.2 นําขอมูลสอนทั้งหมดโดยใชคณุลักษณะที่ไดจากขอ 3.1 มาสรางตัวจําแนก
ประเภทกําหนดการพันธุกรรมแลวคํานวณหาคารอยละของความแมนของการ
จําแนกประเภทขอมูลของตัวจําแนกประเภทตัวนั้นบนชุดขอมูลสอน (Ei) 

4. รวมผลลัพธที่ไดจากตวัจาํแนกประเภททุกตัวดวยวิธีการออกเสียงแบบถวงน้ําหนกั ตาม
สมการที่ 5.4 ซ่ึงผลลัพธใดไดคะแนนสูงสุด ก็จะตอบเปนผลลัพธนั้น 
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ขอมูล ตามรายละเอียดดังหัวขอ 1.3 ซึ่งแตละชุดขอมูลจะทําซ้ํา 10 รอบ (ยกเวนวิธีการ 
EnsBoostSNR ซึ่งทําซ้ํา 5 รอบ) แลวใชคาเฉลี่ย ดังนั้นในแตละชุดขอมูลจะใชการทดลองทั้งสิ้น 
เทากับ 100 การทดลอง ผลการทดลองแสดงดังตารางที่ 5.4 และ ตารางที่ 5.5 แสดงผลการ
ทดสอบนัยสําคัญของความแตกตางของคาความแมนดวยคะแนนที (T-Score) ที่ระดับ 0.05 
ระหวางวิธีการที่นําเสนอ (EnsClusSNR) กับวิธีการอื่น ๆ 

 จากผลการทดลองพบวา ประมาณรอยละ 80 ประสิทธิภาพของวิธีการที่นําเสนอดีกวา
วิธีการอื่น ๆ อยางมีนัยสําคัญ สวนที่เหลือไมมีความแตกตางกันทางสถิติ โดยมีเพียงกรณีเดียวที่
วิธีการที่นําเสนอแยกวาอยางมีนัยสําคัญ ซึ่งไดแกผลการเปรียบเทียบกับวิธีการ EnsSNR สําหรับ
ชุดขอมูลมะเร็งเตานม และนอกจากนี้ยังพบวาวิธีการที่นําเสนอจะใหคาสวนเบี่ยงเบนมาตรฐานที่
ต่ํา โดยรอยละ 60 ใหคาสวนเบี่ยงเบนมาตรฐานที่ต่ําที่สุด 

 ในศาสตรดานการเรียนรูของเครื่อง เปนที่ทราบกันดีวาวิธีการสรางกลุมกอนแบบ 
AdaBoost เปนวิธีการที่มีประสิทธิภาพที่สุดวิธีการหนึ่ง ดังนั้นจึงไดทําการทดลองเปรียบเทียบกับ
วิธีการ AdaBoost แบบมีการเลือกคุณลักษณะแบบ SNR กอนการสรางกลุมกอน ซึ่งขอเรียกวา 
EnsBoostSNR เพื่อดูประสิทธิภาพของ AdaBoost ผลการทดลองแสดงในตารางที่ 5.4 ซึ่งก็พบวา
ประสิทธิภาพของวิธีการที่นําเสนอนั้นยังคงดีกวา 

 จากการตรวจสอบพบวา เหตุที่ประสิทธิภาพของ AdaBoost ไมดีนัก เนื่องจากในบางชุด
ขอมูล อัตราความผิดพลาดบนชุดขอมูลสอนเปนศูนย ซึ่งทําให AdaBoost ไมทํางาน เชนในชุด
ขอมูลมะเร็งตอมน้ําเหลือง ในขณะที่ในชุดขอมูลอ่ืน ๆ พบวาอัตราความผิดพลาดบนชุดขอมูล
ทดสอบของตัวจําแนกประเภทแตละตัวมีคาที่คอนขางสูง ทําใหประสิทธิภาพโดยรวมของกลุมกอน
ต่ําลงไปดวย ผลการตรวจสอบแสดงดังรูปที่ 5.10 

 จากนั้นไดทาํการเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับผลที่ไดรายงานใน Hong and Cho (2006), 
Kim and Cho (2006) และ Cho and Won (2007) (เฉพาะคาเฉลี่ยที่ดีที่สุดของแตละบทความ
วิจัย) ที่ไดทําการทดลองกับชุดขอมูลเดียวกันจํานวน 5 ชุดขอมูล ไดแก มะเร็งตอมน้ําเหลือง มะเรง็
รังไข มะเร็งลําไสใหญ มะเร็งเม็ดเลือดขาว และ มะเร็งปอด โดยที่ Hong and Cho (2006) จะเปน
การสรางกลุมกอนของตัวจําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรมตามรายละเอียดที่อธิบายไวใน
หัวขอ 5.2 สําหรับ Kim and Cho (2006) จะเปนการสรางกลุมกอนดวยขั้นตอนวิธีการเรียนรู 6 วิธี 
รวมกับข้ันตอนการเลือกคุณลักษณะ 7 วิธี เพื่อสรางความหลากหลายของตัวจําแนกประเภท 
ขณะที่ Cho and Won (2007) จะใชเครือขายใยประสาทเทียม (Artificial Neural Network) เปน
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ข้ันตอนวิธีการเรียนรูสําหรับการสรางตัวจําแนกประเภท และใชวิธีการเลือกคุณลักษณะ 4 วิธีเพื่อ
สรางความหลากหลาย ซึ่งผลการเปรียบเทียบแสดงดังตารางที่ 5.6 

 

รูปที่ 5.10 อัตราความผิดพลาดบนชุดขอมูลสอนและขอมูลทดสอบของตัวจําแนกประเภทแตละ
ตัวสําหรับวิธีการ EnsBoost และ EnsBoostSNR 
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ตารางที ่5.4 การเปรียบเทยีบประสิทธิภาพของกลุมกอนตัวจําแนกประเภทกําหนดการพนัธุกรรม 
ดวยวิธกีารตาง ๆ  

ชุดขอมูล EnsAll  
(%) 

EnsSNR 
(%) 

EnsBag 
(%) 

EnsBoost 
(%) 

EnsBoostSNR 
(%) 

EnsClusSNR 
(%) 

Acc. 86.38±4.28 91.70±3.54 82.55±4.58 88.50±6.03 91.06±0.95 92.12±3.62 
Sen. 84.58±6.23 93.33±5.27 76.52±6.82 87.08±8.21 95.00±8.21 93.75±5.29 มะเร็งตอม

น้ําเหลือง 
Spe. 88.26±4.61 90.00±5.04 89.13±5.12 90.00±5.44 86.95±3.08 90.43±4.00 
Acc. 96.99±0.86 98.57±0.46 96.79±0.57 97.98±0.63 96.45±0.29 99.21±0.53 
Sen. 97.90±0.78 98.58±0.59 97.47±0.54 98.02±0.76 96.42±0.80 99.13±0.52 มะเร็งรังไข 
Spe. 95.38±1.86 98.57±0.59 95.60±1.47 97.91±1.42 96.48±0.92 99.34±0.93 
Acc. 86.12±2.54  81.93±5.31  80.16±2.85  79.19±3.84  76.72±8.65 87.09±1.70 

Sen. 78.63±6.08  74.09±12.13  66.36±6.14  65.45±6.48  62.73±10.36 82.27±3.98 มะเร็งลําไส
ใหญ 

Spe. 90.25±1.84  86.25±3.77  87.75±2.99  86.75±3.13  84.59±8.29 89.75±2.19 
Acc. 78.72±3.14  79.39±2.63  64.60±3.35  68.72±3.53  85.68±3.71 87.15±1.08 

Sen. 70.19±5.89  78.26±3.63  50.77±5.22  61.53±7.75  83.49±6.21 85.38±2.07 มะเร็งตอม
ลูกหมาก 

Spe. 87.60±3.63  80.40±4.20  79.00±5.75  76.20±4.47  88.00±4.47 89.00±1.94 

Acc. 54.48±4.41 67.35±3.07 51.41±4.58 53.32±5.26 48.20±4.47 60.76±2.97 
Sen. 35.58±7.39 51.47±6.69 37.05±8.45 40.29±4.81 41.17±8.05 42.94±5.58 มะเร็งเตานม 
Spe. 69.09±4.45 79.54±4.79 62.50±4.82 63.41±9.24 53.63±5.47 74.54±5.00 
Acc. 58.33±6.48 57.33±5.57 54.83±3.88 54.00±6.15 54.33±5.72 59.83±3.64 

Sen. 14.76±7.92 21.90±10.81 21.90±11.49 30.95±11.05 28.57±5.83 16.66±6.04 
เนื้องอกระบบ
ประสาท
สวนกลาง Spe. 81.79±8.15 76.41±7.33 72.56±7.16 66.40±9.55 68.20±6.68 83.07±4.05 

Acc. 93.33±2.05  79.99±3.02  88.47±3.71  89.02±3.84  93.05±1.97 96.95±1.58 

Sen. 96.81±2.07  87.02±4.31  96.81±3.21  94.04±3.99  97.87±1.51 98.72±1.80 
มะเร็งเม็ด
เลือดขาว 

Spe. 86.80±2.70  66.80±6.55  72.80±8.60  79.60±6.92  84.00±2.83 93.60±2.80 

Acc. 98.67±0.70  96.40±0.91  97.79±1.04  97.62±1.04  96.46±1.27 99.22±0.83 

Sen. 94.19±3.33  82.90±0.91  88.70±5.54  88.71±4.09  87.09±6.04 96.45±3.55 มะเร็งปอด 
Spe. 99.60±0.47  99.20±0.53  99.67±0.35  99.46±0.62  98.40±0.36 99.80±0.32 

หมายเหตุ: Acc. แทนความแมน  Sen แทนความไว และ Spe แทนความจําเพาะ 
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ตารางที ่5.5 ผลการทดสอบนัยสําคัญของความแตกตางของคาความแมนดวยคะแนนที (T-
Score) ที่ระดับ 0.05 ระหวางวธิีการทีน่ําเสนอ (EnsClusSNR) กับวิธกีารอื่น ๆ (Sig หมายถึง 
วิธีการ EnsClusSNR ดีกวาอยางมีนยัสําคัญ, -Sig หมายถงึ วิธีการอื่นดีกวาอยางมนีัยสําคัญ 

และ N หมายถึง ไมแตกตางกัน) 
ผลการทดสอบ ชุดขอมูล 

EnsAll EnsSNR EnsBag EnsBoost 
มะเร็งตอมน้ําเหลือง Sig N Sig N 
มะเร็งรังไข Sig Sig Sig Sig 
มะเร็งลําไสใหญ N Sig Sig Sig 
มะเร็งตอมลูกหมาก Sig Sig Sig Sig 
มะเร็งเตานม Sig -Sig Sig Sig 
เนื้องอกระบบประสาทสวนกลาง N N Sig Sig 
มะเร็งเม็ดเลือดขาว Sig Sig Sig Sig 
มะเร็งปอด N Sig Sig Sig 

 

ตารางที ่5.6 ผลการเปรียบเทียบประสทิธภิาพของวธิีการแบบกลุมกอนทีน่ําเสนอกบัวิธีการที่
ตีพิมพในบทความวิจัย 

 มะเร็งตอม
น้ําเหลือง มะเร็งรังไข มะเร็งลําไส

ใหญ 
มะเร็งเม็ด
เลือดขาว มะเร็งปอด 

Hong and Cho (2006) 97.6 98.0 - - 99.4 
Kim and Cho (2006) 85.2 - 74.8 92.8 - 
Cho and Won (2007) 93.0±10.9 - 87.9±17.0 95.9±6.4 - 
วิธีการทีน่ําเสนอ 92.1±3.6 99.2±0.5 87.0±1.7 96.9±1.5 99.2±0.8 

 

 ผลการเปรียบเทียบในตารางที่ 5.6 อาจไมสามารถเปรียบเทียบกันไดโดยตรง เนื่องจาก
ความแตกตางของวิธีการที่ใช เชน วิธีการทดสอบ บางงานวิจัยอาจใชวิธีการ Leave – One – Out, 
5-Fold Cross validation, 10-Fold Cross validation หรือ การแบงชุดขอมูลสอนกับชุดขอมูล
ทดสอบที่ชัดเจน แตผลการเปรียบเทียบก็แสดงใหเห็นวา วิธีการที่นําเสนอนั้นใหประสิทธิภาพที่ดี
สําหรับการสรางกลุมกอนของตัวจําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรม และผลการทดลองยังแสดง
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ใหเห็นวา คาสวนเบี่ยงเบนมาตรฐานของวิธีการที่นําเสนอมีคานอยมากเมื่อเทียบกับ Cho and 
Won (2007) ซึ่งเปนงานเดียวที่มีการรายงานคาสวนเบี่ยงเบนมาตรฐานนี้ 

 

5.5 สรุป 

 วิธีการแบบกลุมกอนเปนวิธีที่สามารถเพิ่มประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทขอมูลได
เปนอยางดี ประเด็นสําคัญที่ทําใหวิธีการแบบกลุมกอนมีประสิทธิภาพที่ดี คือ ความหลากหลาย
ของสมาชิกในกลุมกอน โดยที่สมาชิกแตละตัวจะตองมีประสิทธิภาพที่ดีดวย ซึ่งทั้ง  2 ประเด็นนี้
มักมีความขัดแยงกัน 

 งานวิจัยที่ศึกษาทางดานวิธีการแบบกลุมกอน จึงมุงเนนที่จะหาวิธีการสรางความ
หลากหลายที่ยังคงใหสมาชิกแตละตัวมีประสิทธิภาพที่ดี วิธีการที่เปนที่รูจักกันดี 2 วิธี ไดแก 
วิธีการ Bagging และ AdaBoost ซึ่งมักใหประสิทธิภาพที่ดีสําหรับชุดขอมูลสอนที่มีจํานวนขอมูล
มาก ๆแตเนื่องจากขอมูลไมโครอารเรยเปนขอมูลที่มีจํานวนคุณลักษณะมากในขณะที่จํานวน
ขอมูลมีนอย ดังนั้นวิธีการเพิ่มประสิทธิภาพของตัวจําแนกประเภทแตละตัวจึงนิยมใชวิธีการเลือก
คุณลักษณะมาชวย ดังนั้นการสรางความหลากหลายของตัวจําแนกประเภทแตละตัวในกลุมกอน 
จึงพยายามมุงเนนใหเกิดความหลากหลายทางดานมิติเปนหลัก โดยหาวิธีการเลือกคุณลักษณะ
แบบตาง ๆ มาใช 

 ในงานนี้จึงไดนําเสนอวิธีการสรางกลุมกอนโดยใชการเลือกคุณลักษณะแบบ ClusSNR 
ดังรายละเอียดในบทที่ 4 มาประยุกตใช เนื่องจากวิธีการดังกลาวจะทําการจัดกลุมคุณลักษณะที่มี
ลักษณะคลายกันเขาไวในกลุมเดียวกันแลวทําการจัดลําดับคุณลักษณะของแตละกลุมตาม
คะแนน SNR หลังจากนั้นจะทําการสรางเซตยอยของคุณลักษณะโดยเลือกเอาคุณลักษณะที่มี
คะแนน SNR สูงที่สุดลําดับที่ i ของแตละกลุมเพื่อนําไปสรางเปนตัวจําแนกประเภทกําหนดการ
พันธุกรรมตัวที่ i ซึ่งวิธีการนี้ ตัวจําแนกประเภทแตละตัวจะใชคุณลักษณะคนละชุดที่ไมเหมือนกัน
เลยแตมีลักษณะที่ใกลเคียงกัน ทําใหประสิทธิภาพของตัวจําแนกประเภทแตละตัวยังคงมี
ประสิทธิภาพที่ดี แตจะเกิดความหลากหลายของสมาชิกในกลุมกอน ซึ่งสงผลใหประสิทธิภาพ
โดยรวมของกลุมกอนดียิ่งขึ้นตามไปดวย 

 



 
 

บทที่  6 

สรุปผลการวิจัยและขอเสนอแนะ 

 

6.1 สรุปผลการวิจยั 

หัวใจสําคัญของการสรางกลุมกอนที่ดี คือ การสรางความหลากหลายใหกับสมาชิกแตละ
ตัวในกลุมกอนโดยที่สมาชิกแตละตัวนั้นจะตองยังคงมีประสิทธิภาพที่ดีดวย ซึ่งทั้ง 2 ประเด็นนี้มัก
มีความขัดแยงซึ่งกันและกัน กลาวคือ หากตองการใหสมาชิกแตละตัวของกลุมกอนมีประสิทธิภาพ
ที่ดี ความหลากหลายของสมาชิกในกลุมกอนก็จะลดลง แตหากตองการใหไดความหลากหลาย
ของสมาชิกใหมากขึ้น ประสิทธิภาพของสมาชิกแตละตัวก็มักจะลดลง 

งานวิจัยนี้ไดนําเสนอเทคนิควิธีการสรางกลุมกอนตัวจําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรม
สําหรับการจําแนกประเภทขอมูลไมโครอารเรย โดยใชขอดีของเทคนิคการเลือกคุณลักษณะ
รวมกับเทคนิคการจัดกลุมขอมูลมาใชเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทขอมูล 
เนื่องจาก ขอมูลไมโครอารเรยเปนขอมูลที่มีจํานวนมิติ (คุณลักษณะ) ที่สูงมาก ในขณะที่จํานวน
ขอมูลมีจํากัด ทําใหวิธีการสรางกลุมกอนแบบเดิม ๆ ไมสามารถใชประโยชนจากชุดขอมูลเหลานี้
ไดมากนัก 

จากผลการทดลองในบทที่ 4 พบวา เทคนิคการเลือกคุณลักษณะแบบ ClusSNR สามารถ
ลดความซ้ําซอนของคุณลักษณะที่ถูกเลือก ทําใหคุณลักษณะที่ได ใหขอมูลใหม ๆ ที่เปนประโยชน
สําหรับการเรียนรู ทําใหประสิทธิภาพของตัวจําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรมดีข้ึน ซึ่งจาก
เทคนิคดังกลาวนี้เอง เราพบวา คุณลักษณะที่ถูกจัดกลุมใหอยูในกลุมเดียวกัน จะมีลักษณะที่
คลายกัน ดังนั้น หากเราเลือกคุณลักษณะที่มีคาระดับคะแนนสูงรองลงมา ความสามารถของ
คุณลักษณะนั้นก็จะมีความใกลเคียงกับคุณลักษณะที่มีคาระดับคะแนนที่สูงที่สุดเชนกัน 

ในบทที่ 5 จึงไดนําเทคนิคนี้มาใชเพื่อสรางเปนกลุมกอนของตัวจําแนกประเภทกําหนดการ
พันธุกรรม โดยจะใชวิธีการกระจายคุณลักษณะที่ดีของแตละกลุมใหกับตัวจําแนกประเภทแตละ
ตัว โดยที่คุณลักษณะที่ดีในลําดับที่ i ของแตละกลุมจะถูกนําไปใชสําหรับการเรียนรูเพื่อสรางตัว
จําแนกประเภทกําหนดการพันธุกรรมตัวที่ i ซึ่งวิธีการนี้จะรับประกันไดวา ตัวจําแนกประเภทแตละ
ตัวจะใชคุณลักษณะที่แตกตางกันโดยสิ้นเชิง แตคุณลักษณะทั้งหลายเหลานั้นจะมีลักษณะบาง
ประการที่คลายกัน ทําใหเราสามารถไดตัวจําแนกประเภทที่มีประสิทธิภาพที่ดีแตมีความแตกตาง
กันในการสรางเปนกลุมกอน ซึ่งสงผลใหประสิทธิภาพของกลุมกอนดีข้ึนตามไปดวย 
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6.2 ปญหาทีพ่บและขอเสนอแนะ 

 เทคโนโลยีไมโครอารเรยเปนเทคนิควิธีการที่ใชสําหรับการศึกษารูปแบบการแสดงออกของ
ยีน ซึ่งมักใชศึกษาในเรื่องใดเรื่องหนึ่งทางชีววิทยาหรือทางการแพทย เชน ศึกษารูปแบบการ
เจริญเติบโตของสิ่งมีชีวิต รูปแบบการตอบสนองตอยา หรือรูปแบบของการเกิดโรคตาง ๆ ซึ่งจาํเปน
จะตองมีพื้นความรูทางดานชีววิทยาหรือศาสตรที่เกี่ยวของพอสมควรจึงจะสามารถออกแบบการ
ทดลอง วิเคราะห และสรุปผล เพื่อใหเกิดประโยชนสูงสุดและสามารถนําไปประยุกตใชไดจริง 

 ปญหาหลักที่สําคัญอีกประการหนึ่ง ก็คือ ขอมูลไมโครอารเรยมักประกอบไปดวยขอมูลที่
ขาดหาย (Missing Value) และมีสัญญาณรบกวน เปนจํานวนมาก ซึ่งจะสงผลตอการวิเคราะห
ขอมูล ดังนั้นกอนการนําขอมูลดังกลาวมาทําการวิเคราะห ควรจะมีการจัดเตรียมขอมูล (Pre-
processing) เพื่อใหพรอมสําหรับการประมวลผล เชน การเติมเต็มขอมูลที่ขาดหาย (Imputation) 
และการทําขอมูลใหเปนปกติ ซึ่งมีงานวิจัยหลายชิ้นไดศึกษาเรื่องดังกลาว  

 สําหรับเทคนิควิธีการที่ใชในงานวิจัยนี้ ไดใชประโยชนจากเทคนิคการเลือกคุณลักษณะ
แบบ SNR และเทคนิคการจัดกลุมแบบ K-Means ซึ่งเปนเทคนิคพื้นฐาน ดังนั้นหากตองการเพิ่ม
ประสิทธิภาพของวิธีการดังกลาวอาจมีการศึกษาถึงประสิทธิภาพของเทคนิคการเลือกคุณลักษณะ 
และเทคนิคการจัดกลุมขอมูลในแบบตาง ๆ เพื่อใหคุณลักษณะที่ถูกเลือกมีประโยชนมากยิ่งขึ้น 

 จํานวนคุณลักษณะที่ใชสําหรับเทคนิคการเลือกคุณลักษณะในปจจุบันยังไมไดมี
การศึกษาวาควรจะใชจํานวนเทาใด ซึ่งถาหากกําหนดใหนอยไปอาจไมเพียงพอตอการเรียนรู แต
หากกําหนดใหมากไป สวนที่เกินอาจเปนสัญญาณรบกวน ซึ่งสงผลใหประสิทธิภาพของการเรียนรู
ลดลง ซึ่ง ณ ปจจุบันมีรายงานในบทความวิจัยเพียงวา จํานวนคุณลักษณะประมาณ 25 – 30 
คุณลักษณะ เพียงพอตอการเรียนรู แตหากเราสามารถหาจํานวนที่แนนอนได ก็อาจทําให
ประสิทธิภาพโดยรวมดีข้ึน  
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