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ด าเนินการอยู่บนเทคนิคการท านายโครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ าสุด ขั้นตอนวิธีที่น าเสนอใช้ทั้งกลุ่ม
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This thesis proposed a new method namely Hybrid-EDAfold which is an 

evolutionary algorithm (EA) based on a hybrid estimation of distribution algorithms 
(EDAs) for RNA secondary structure prediction. The proposed method consists of two 
EDAs and using minimum free energy technique. The Hybrid-EDAfold uses both good 
and poor solutions enabling the algorithm to search throughout the search space. 
Using information from poor solutions can indicate which area is unappealing to 
explore when conducting a search with high-dimensional data. In addition, one of 
the EDA uses a mutation operator to support local search which increases the 
diversity and moderately avoid early convergence. Moreover, the proposed method 
returns the answer as a set of structures consisting of optimal structure and 
suboptimal structures to increase the chance of finding a predicted structure closer 
to the real structure. Comparison of the Hybrid-EDAfold was evaluated with well-
known web servers namely Mfold, RNAfold, and RNAstructure on 15 RNA types with 
760 RNA sequences total. The Hybrid-EDAfold yields better results than other 
methods in every metrics. The proposed method was also compared with 
metaheuristic methods on 20 RNA sequences collected from their literature. The 
results showed that the Hybrid-EDAfold yields better results than RnaPredict and 
SARNA-Predict and is comparable to TL-PSOfold.   
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บทที ่1  

บทน า 

 

1.1 ที่มาและความส าคัญของปัญหา  

กรดไรโบนิวคลีอิก (Ribonucleic, RNA) ท าหน้าที่หลักในการเป็นตัวกลางเพ่ือถอดรหัส

ข้อมูลทางพันธุกรรมจากดีเอ็นเอไปเป็นโปรตีน กล่าวคือ ในกระบวนการสังเคราะห์โปรตีนจะใช้        

ดีเอ็นเอเป็นแม่แบบ โดยโครงสร้างโมเลกุลที่เป็นเกลียวคู่ของดีเอ็นเอจะเกิดการคลายตัวออก จากนั้น

สายด้านหนึ่งของดีเอ็นเอจะถูกถอดรหัสโดยเอนไซม์อาร์เอ็นเอพอลิเมอเรส (RNA polymerase) ได้

เป็นอาร์เอ็นเอน ารหัส (messenger RNA, mRNA) จากนั้นรหัสในอาร์เอ็นเอน ารหัสจะถูกแปลงเป็น

กรดอะมิโนด้วยอาร์เอ็นเอส่งถ่าย (transfer RNA, tRNA) โดยมีอาร์เอ็นเอไรโบโซม (ribosomal RNA, 

rRNA) ท าหน้าที่เป็นส่วนประกอบของไรโบโซม เมื่อกรดอะมิโนเหล่านั้นเรียงต่อกันจะได้เป็นโปรตีน  

อาร์เอ็นเอมีบทบาทส าคัญในทางชีววิทยา อาทิ การเร่งปฎิกิริยาเคมี (catalysis) การควบคุม

ยีน และ ช่วยในกระบวนการสังเคราะห์โปรตีน การเข้าใจโครงสร้างของอาร์เอ็นเอส าคัญต่อความรู้

พ้ืนฐานทางด้านพันธุศาสตร์ ปัจจุบันงานวิจัยทางการแพทย์มีการค้นพบว่าอาร์เอ็นเอบางชนิด เช่น 

microRNA สามารถถูกใช้เป็นดัชนีชี้วัดทางชีวภาพ (biomarker) เพ่ือบ่งชี้การเป็นมะเร็งในร่างกาย

มนุษย ์โดยโครงสร้างอาร์เอ็นเอจะมีลักษณะเป็นล าดับชั้นไล่เรียงไปตั้งแต่โครงสร้างปฐมภูมิ (primary 

structure) ซึ่งประกอบด้วยตัวอักษร ‘A’, ‘C’, ‘G’, ‘U’ ที่แทนนิวคลีโอไทด์เรียงต่อกันเป็นสาย 

พอลิเมอร์ โครงสร้างทุติยภูมิ (secondary structure) เป็นกลุ่มของเบสที่เข้าคู่กัน และโครงสร้าง 

ตติยภูม ิ(tertiary structure) เป็นโครงสร้างสามมิติ   

วิธีการพิจารณาโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอแบ่งได้เป็น 2 กลุ่มหลัก ๆ [1] ได้แก่ วิธีเชิง

การทดลอง (experimental approaches) เช่น chemical probing, x-ray crystallography และ 

นิวเคลียร์แมกเนติกเรโซแนนซ์สเปกโทรสโคปี (nuclear magnetic resonance spectroscopy, 

NMR) ซึ่งให้ค่าความแม่นย าในการก าหนดโครงสร้างที่ค่อนข้างสูง แต่มีข้อเสียคือมีความอ่อนไหวต่อ

สภาพแวดล้อม แพง และใช้ระยะเวลานาน ในขณะที่วิธีการอีกกลุ่มหนึ่งคือ วิธีเชิงการค านวณ 

(computational approaches) ซึ่งได้รับความนิยมในปัจจุบัน เนื่องจากให้ค่าความถูกต้องในการ

ท านายโครงสร้างที่ดีเพียงพอและปริมาณงานที่ท าได้ในหนึ่งหน่วยเวลาสูง (high throughput) 
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การท านายโครงสร้ างทุติยภูมิของอาร์ เ อ็นเอด้วยวิธี เ ชิ งการค านวณเริ่ มตั้ งแต่ปี  

ค.ศ. 1978 โดย Nussinov และคณะได้น าเสนอวิธีการหาคู่เบสมากสุด (maximal base-pairing) ที่

ริเริ่มแปลงปัญหาการท านายโครงสร้างอาร์เอ็นเอไปเป็นปัญหาการตัดสินใจเหมาะสมสุด  (optimal 

decision problem) และแก้ปัญหาด้วยก าหนดการพลวัต (dynamic programming) งานวิจัยนี้

ค่อนข้างมีความส าคัญอย่างมากแม้ว่าค่าความถูกต้องในการท านายจะยังไม่สูงมากแต่วิธีการที่ใช้มี

ความเรียบง่ายและตรงไปตรงมา [2] ต่อมา Zuker ได้พัฒนาวิธีค่าพลังงานต่ าสุด (minimum free 

energy, MFE) [3] ซึ่งวิธีนี้ได้ถูกปรับปรุงและพัฒนาเป็นเครื่องมือที่ได้รับความนิยมใช้งานอยู่ใน

ปัจจุบัน อาทิ Mfold [4] และ RNAfold ซึ่งอยู่ใน ViennaRNA package [5, 6] โปรแกรมดังกล่าวรับ

ข้อมูลน าเข้าเป็นสายล าดับอาร์เอ็นเอที่ต้องการท านายโครงสร้างและให้ผลการท านายโครงสร้าง  

ทุติยภูมิที่อยู่ ในรูปแบบสัญลักษณ์จุดและวงเล็บ (dot-bracket notation) ซึ่งจุดแทนบริ เวณ 

นิวคลีโอไทด์อิสระและคู่ของวงเล็บแทนต าแหน่งของนิวคลีโอไทด์ที่มีการจับคู่กันภายในโครงสร้าง 

นอกเหนือจากวิธีการในกลุ่มก าหนดการพลวัตมีกลุ่มงานวิจัยที่น าเสนอวิธีการเชิงสุ่ม 

(Stochastic approach) ส าหรับก าหนดโครงสร้างอาร์ เ อ็นเอ เช่น stochastic context-free 

grammar (SCFG) [7-9] Bayesian statistical [10] และ partition function [11] และวิธีการใน

กลุ่มที่อาศัยวิธีเมตาฮิวริสติก (metaheuristic) ได้แก่ RNAPredict [12] ที่ท าการหาโครงสร้างอาร์

เอ็นเอท่ีมีค่าพลังงานต่ าสุดด้วยขั้นตอนวิธีทางพันธุกรรม (Genetic Algorithm, GA) SARNA-Predict 

[13] อาศัยหลักการของแบบจ าลองการอบเหนียว (annealing schedule) ด้วยการกลายพันธุ์แบบ

ต่าง ๆ และ TL-PSOfold [14] อาศัยหลักการของการหาค่าเหมาะสมที่สุดแบบกลุ่มอนุภาค (particle 

swarm optimization) โดยขั้นตอนวิธีนี้ได้แบ่งการท างานเป็น 2 ระดับ แต่ละระดับใช้ฟังก์ชัน

วัตถุประสงค์ (objective function) ที่แตกต่างกัน  

งานวิจัยในช่วงหลังเริ่มเพ่ิมความซับซ้อนของขั้นตอนวิธีส าหรับท านายโครงสร้างมากขึ้นโดย

ใช้หลายเทคนิคร่วมกัน เช่น งานวิจัย [15] ใช้ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมร่วมกับวิธีการเปรียบเทียบ 

(comparative approach) หรือเพ่ิมจ านวนฟังก์ชันวัตถุประสงค์มากขึ้น เช่น TL-PSOfold ที่ใช้ 2 

ฟังก์ชันวัตถุประสงค์ ได้แก่ หาจ านวนคู่เบสที่ท าให้เกิดพันธะไฮโดรเจนมากสุดร่วมกับการค านวณค่า

พลังงานต่ าสุด และงานวิจัย [16] ใช้การค านวณค่าพลังงานต่ าสุดและการค านวณค่าความถูกต้องที่

คาดหวังสูงสุด (maximum expected accuracy, MEA) เป็นฟังก์ชันวัตถุประสงค์และท านาย

โครงสร้างด้วยการโปรแกรมเชิงจ านวนเต็ม (integer programming) แสดงให้เห็นว่าวิธีการพ้ืนฐาน
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อาจไม่เพียงพอที่จะท าให้ได้ค่าความถูกต้องของการท านายโครงสร้างในระดับที่น่าพึงพอใจโดยเฉพาะ

เมื่อด าเนินการกับกลุ่มข้อมูลสายล าดับอาร์เอ็นเอที่ค่อนข้างยาว เช่น 16S Ribosomal RNA หรือ 

23S Ribosomal RNA 

จากโปรแกรมส าหรับท านายโครงสร้างทุติยภูมิที่มีการใช้งานในปัจจุบันท าให้วิทยานิพนธ์นี้

เกิดแรงจูงใจที่จะน าเสนอขั้นตอนวิธีส าหรับท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอที่มีค่าความ

ถูกต้องมากยิ่งขึ้น วิธีการที่น าเสนออยู่บนพ้ืนฐานของขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจง (Estimation 

of distribution algorithms, EDA) ซึ่งถูกน าเสนอเป็นครั้งแรกโดย Mühlenbein และ Paass ในปี 

1996 [17] โดยขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงจะแตกต่างไปจากขั้นตอนวิธีเชิงวิวัฒนาการ 

(Evolutionary Algorithms, EAs) แบบดั้งเดิม [18] เนื่องจากขั้นตอนวิธีนี้จะใช้แบบจ าลองความ

น่าจะเป็นเพ่ือสร้างประชากร โดยแบบจ าลองความน่าจะเป็นนี้ถูกสร้างโดยการเรียนรู้จากเซตค าตอบ

ที่ดีจากประชากรในรุ่นก่อนหน้าและถูกใช้ส าหรับสร้างประชากรรุ่นถัดไป ข้อดีหลักของขั้นตอนวิธี

ประมาณการแจกแจงที่เหนือกว่าขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม คือ ไม่มีพารามิเตอร์ที่จะต้องถูกปรับให้

เหมาะ เช่น ความน่าจะเป็นในการไขว้เปลี่ยน (mutation probability) และความน่าจะเป็นในการ

กลายพันธุ์ (crossover probability) และไม่ใช้ตัวด าเนินการทางพันธุกรรมแต่ใช้แบบจ าลองความ

น่าจะเป็นซึ่งแทนข้อมูลเชิงสถิติที่มีความหมาย [19] เป็นที่รู้กันว่าขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจง

ประสบความส าเร็จในการแก้ปัญหาการหาค่าเหมาะสุดเชิงการจัด  [20] นอกจากนี้ ขั้นตอนวิธี

ประมาณการแจกแจงถูกพิสูจน์ว่ามีประสิทธิภาพและประสิทธิผลในการแก้ปัญหาจีโนมที่เป็น  

NP-hard ต่าง ๆ [21] โดยขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงถูกประยุกต์ใช้ในงานทางด้านชีวสาร 

สนเทศมาตั้งแต่ปี 2000  เช่น การใช้ขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงเพ่ือวิเคราะห์โครงสร้างของยีน 

(Gene structure analysis) เนื่องจากยีนอาจประกอบด้วยหลายส่วนที่แตกต่างกัน ปัญหาการ

ท านายโครงสร้างของยีนสามารถถูกมองเป็นปัญหาการแบ่งส่วน (segmentation) และใช้เทคนิคการ

เลือกคุณลักษณะย่อย (feature subset selection, FSS) เพ่ือหาคุณลักษณะที่เกี่ยวข้องส าหรับ 

การจดจ าหน่วยทางโครงสร้างของยีน ตัวอย่างงานวิจัยได้แก่ [21-23] ข้อดีของการใช้ขั้นตอนวิธี

ประมาณการแจกแจงคือได้รายละเอียดเชิงลึกที่มากขึ้นที่เกี่ยวข้องกับแต่ละคุณลักษณะว่าคุณลักษณะ

ใดที่มีความเกี่ยวข้องมาก เกี่ยวข้องน้อย หรือไม่เกี่ยวข้อง นอกจากนี้ มีงานวิจัยที่ใช้ขั้นตอนวิธี

ประมาณการแจกแจงในการออกแบบโปรตีน (Protein design) และการท านายโครงสร้างของโปรตีน 

(Protein structure prediction) ตัวอย่างงานวิจัยได้แก่ [24-27] อย่างไรก็ตาม ยังไม่พบงานวิจัยที่

ประยุกต์ใช้ขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงส าหรับการท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอ  
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ในแต่ละรุ่นประชากรของขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงถูกสร้างจากแบบจ าลองความ

น่าจะเป็นท าให้ขั้นตอนวิธีนี้อาจสูญเสียความหลากหลายของประชากรค าตอบและมีแนวโน้มลู่เข้า

ก่อนก าหนดหลังจากผ่านกระบวนการวิวัฒนาการไปเพียงไม่กี่รุ่น [28] งานวิจัยส่วนหนึ่งจึงน าเสนอ

กรอบการท างานในลักษณะของขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงแบบผสม (Hybrid EDAs) โดยการ

รวมขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงเข้ากับวิธีการทางเมตาฮิวริสติก  อ่ืน ๆ เพ่ือแก้ไขข้อจ ากัดนี้ เช่น  

ในปัญหาทางด้านการจัดตารางเวลาการไหลเวียนงาน (permutation scheduling flowshop) มี

งานวิจัยจ านวนหนึ่งน าเสนอขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงแบบผสม เช่น  TSSB-HEDA [29] ใช้ทั้ง

แบบจ าลองความน่าจะเป็นของขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงและตัวด าเนินการทางพันธุกรรมของ

ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม งานวิจัย [30] ใช้ขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงร่วมกับการหาค่าเหมาะสม

ที่สุดแบบกลุ่มอนุภาค และ งานวิจัย [31] รวมแนวคิดของระบบอาณาจักรมด (ant colony system, 

ACS) เข้ากับขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจง จากผลการทดลองพบว่าการท างานร่วมกันดังกล่าวช่วย

ปรับปรุงประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีที่น าเสนอและให้ผลลัพธ์ที่ดีข้ึน 

จากประสิทธิภาพที่ดีขึ้นเมื่อใช้ขั้นตอนวิธีแบบผสม งานวิจัยนี้จึงน าเสนอขั้นตอนวิธีประมาณ

การแจกแจงแบบผสมส าหรับท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอชื่อว่า Hybrid-EDAfold ซึ่ง

แตกต่างจากงานวิจัยที่ได้น าเสนอไป เนื่องจากขั้นตอนวิธีที่น ามาท างานร่วมกันเป็น ขั้นตอนวิธี

ประมาณการแจกแจงทั้งคู่ แต่ละขั้นตอนวิธีอยู่บนพ้ืนฐานของขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงในกลุ่ม

ที่ตัวแปรไม่ขึ้นต่อกัน (univariate) ซึ่งอยู่บนสมมุติฐานที่ว่าทุกตัวแปรอิสระ สมมุติฐานนี้อาจไม่เป็น

จริงในบริบทของโครงสร้างทุติยภูมิอาร์เอ็นเอแต่เนื่องจากความง่ายและใช้ต้นทุนในการค านวณต่ า

ผู้วิจัยจึงเลือกใช้กรอบการท างานนี้ อ้างอิงจากหลาย ๆ งานวิจัย พบว่า ปัจจัยที่ส่งผลต่อประสิทธิภาพ

ของขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจง คือ การคัดเลือกกลุ่มประชากรย่อย และการใช้ความรู้จากกลุ่ม

ประชากรย่อยนั้นในการสร้างและปรับปรุงแบบจ าลองความน่าจะเป็น งานวิจัยนี้จึงออกแบบให้แต่ละ

ขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงมีพฤติกรรมของทั้งสองกระบวนการนี้แตกต่างกันเพ่ือรองรับการ

ค้นหาทั้งในระดับโกลบอล (global) และ ระดับโลคอล (local) กล่าวคือ ในขั้นตอนการคัดเลือก

งานวิจัยนี้จะใช้ทั้งกลุ่มค าตอบย่อยที่มีค่าความเหมาะสมดีสุดและด้อยสุด n ล าดับแรก ซึ่งแตกต่าง

จากขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงมาตรฐานทั่วไปที่มักจะใช้แค่กลุ่มค าตอบย่อยที่มีค่าความ

เหมาะสมดีเป็นล าดับต้น ๆ เท่านั้น และใช้ความรู้จากทั้งสองกลุ่มค าตอบนี้ในการปรับปรุงแบบจ าลอง

ความน่าจะเป็นเพ่ือน าทางการค้นหาไปในทิศทางของกลุ่มค าตอบดีและออกห่างจากกลุ่มค าตอบด้อย 
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และในกระบวนการสร้างประชากรรุ่นถัด ๆ ไปของแต่ละขั้นตอนวิธีก็มีพฤติกรรมที่แตกต่างกัน โดย

ขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงตัวแรกจะด าเนินการแบบขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงมาตรฐาน

คือสุ่มสร้างประชากรจากแบบจ าลองความน่าจะเป็นโดยตรง แต่ส าหรับขั้นตอนวิธีประมาณการแจก

แจงอีกตัวหนึ่งจะมีการเพ่ิมเติมตัวด าเนินการไขว้เปลี่ยนเพ่ือเพ่ิมความสามารถในการค้นหาแบบ 

โลคอลโดยการไขว้เปลี่ยนจะเป็นแบบหลายต าแหน่งและพ่ึงพาอยู่บนแบบจ าลองความน่าจะเป็นของ

ขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงแทนการใช้ความน่าจะเป็นของการไขว้เปลี่ยน 

นอกจากนี้ ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ที่งานวิจัยนี้น าเสนอยังรองรับการท านายหลาย

โครงสร้าง กล่าวคือรายงานผลการท านายทั้งโครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ าสุดและต่ ารองลงมา อ้างอิง

จากหลาย ๆ งานวิจัยที่อยู่บนพ้ืนฐานของการท านายโครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ าสุด พบว่า ในบาง  

อาร์เอ็นเอโครงสร้างที่พบในทางธรรมชาติอาจไม่ใช่โครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ าสุด  [32] ดังนั้น  

การรองรับการท านายหลายโครงสร้างจะช่วยลดข้อจ ากัดที่เกิดจากความไม่สมบูรณ์ของพารามิเตอร์ที่

ใช้ในการค านวณค่าพลังงานและส่งเสริมให้โปรแกรมท านายโครงสร้างสามารถก าหนดโครงสร้างได้

ใกล้เคียงกับโครงสร้างที่เป็นค าตอบมากยิ่งขึ้น และเพ่ือประเมินประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีที่น าเสนอ

ในแง่ของความถูกต้องและการรองรับการท านายโครงสร้างของข้อมูลอาร์เอ็นเอที่หลากหลาย ขั้นตอน

วิธี Hybrid-EDAfold ถูกทดสอบด้วยอาร์เอ็นเอ 14 ชนิดจากฐานข้อมูล RNA STARND v2.0 [33] 

และข้อมูล pre-miRNA ของมนุษย์ที่รวบรวมจากงานวิจัย  [34] โดยท าการเปรียบเทียบกับทั้ง

โปรแกรมที่ได้รับความนิยมใช้งานในปัจจุบันที่อยู่บนหลักการของก าหนดการพลวัต และ ขั้นตอนวิธี

ทางเมตาฮิวริสติกอ่ืน ๆ เพ่ือมุ่งหวังว่าขั้นตอนวิธีที่น าเสนอจะสามารถท านายโครงสร้างทุติยภูมิของ

อาร์เอ็นเอได้ความถูกต้องที่มากขึ้น หรือ เทียบเคียงได้กับประสิทธิภาพที่พบในขั้นตอนวิธีอ่ืน ๆ และ

เนื่องจากวิธีการที่น าเสนออยู่บนพ้ืนฐานขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจง ข้อดีที่เหนือกว่าวิธีการเมตา

ฮิวริสติกอ่ืน ๆ คือความยืดหยุ่นของแบบจ าลองความน่าจะเป็น กล่าวคือ นักชีวสารสนเทศสามารถ

จัดการกับแบบจ าลองความน่าจะเป็นเพ่ือให้ได้ค าตอบที่น่าพึงพอใจมากขึ้นด้วยการก าหนดค่า

บางส่วนไว้ล่วงหน้า (pre-established partial configurations) นอกจากนี้ แบบจ าลองความน่าจะ

เป็นที่ถูกสร้างในระหว่างกระบวนการค้นหาสามารถถูกส ารวจเพ่ือเปิดเผยข้อมูลที่เป็นประโยชน์

เกี่ยวกับปัญหานั้น [35, 36] ถือเป็นอีกทางเลือกหนึ่งที่น่าสนใจในการใช้กรอบการท างานนี้เพ่ือช่วยใน

การท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอ หรือเป็นแนวทางในการประยุกต์ใช้ ส าหรับวิเคราะห์

ข้อมูลในงานทางด้านชีวสารสนเทศอ่ืน ๆ ต่อไปในอนาคต 
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1.2 วัตถุประสงค์ของการวิจัย 

1.2.1 น าเสนอข้ันตอนวิธีเชิงวิวัฒนาการส าหรับท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอ 
1.2.2 วิเคราะห์ประสิทธิภาพการท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอชนิดต่าง ๆ ของ

ขั้นตอนวิธีที่น าเสนอ  

 

1.3 ขอบเขตการวิจัย 

1.3.1 น าเสนอข้ันตอนวิธีการท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอจาก 1 สายล าดับอาร์

เอ็นเอ (RNA sequence) 

1.3.2 ศึกษาการท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอชนิดต่าง ๆ จาก 2 ฐานข้อมูล  

- microRNA (miRNA) จากฐานข้อมูล miRBase [37]   

- transfer RNA (tRNA) ribosomal RNA (rRNA) จากฐานข้อมูล RNA STRAND 2.0 

[33]  

1.3.3 แสดงผลการท านายโครงสร้างในรูปแบบสัญลักษณ์จุดและวงเล็บ (Dot-Bracket 

Notation, DBN) 
 
 
 

1.4 ขั้นตอนและวิธีการด าเนินการวิจัย 

1.4.1 ศึกษาข้อมูลเกี่ยวกับโครงสร้างของอาร์เอ็นเอ 

1.4.2 ศึกษางานวิจัยเกี่ยวกับการก าหนดโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอ 

1.4.3 วิเคราะห์และออกแบบขั้นตอนวิธีส าหรับท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอ 

1.4.4 พัฒนาขั้นตอนวิธีส าหรับท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอ 

1.4.5 ทดสอบและประเมินผลขั้นตอนวิธีที่น าเสนอ 

1.4.6 ปรับปรุงประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีที่น าเสนอ 

1.4.7 สรุปผลและจัดท าวิทยานิพนธ์ 

1.4.8 เผยแพร่ผลงานตีพิมพ์ 
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1.5 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับจากการวิจัย 

1.5.1 ได้ขั้นตอนวิธีแบบใหม่ส าหรับท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอชื่อว่า Hybrid-

EDAfold ซึ่งเป็นขั้นตอนวิธีที่อยู่บนพื้นฐานของขั้นตอนวิธีประมาณแจกแจง 

1.5.2 ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold สามารถท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอชนิด

ต่าง ๆ ได้หลากหลาย และให้ค่าความถูกต้องในการท านายที่ดีกว่าหรือเทียบเคียงได้กับผลการท านาย

โครงสร้างด้วยก าหนดการพลวัต และ วิธีการเมตาฮิวริสติกอ่ืน ๆ 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

บทที ่2  

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

เนื้อหาในบทนี้ประกอบด้วย 2 ส่วน ส่วนแรกอธิบายทฤษฎีพ้ืนฐานที่เกี่ยวข้องกับการท านาย
โครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอ ประกอบด้วย ทฤษฎีเกี่ยวกับอาร์เอ็นเอน าเสนอในหัวข้อ 2.1.1 ชนิด
ของอาร์เอ็นเอน าเสนอในหัวข้อ 2.1.2 โครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอน าเสนอในหัวข้อ 2.1.3 การ
ก าหนดโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอน าเสนอในหัวข้อ 2.1.4 และ ขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจง
น าเสนอใน 2.1.5 ส่วนที่สองน าเสนองานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการท านายโครงสร้างทุติยภูมิของ       
อาร์เอ็นเอประกอบด้วยกลุ่มงานวิจัยที่ท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอจาก 1 สายล าดับ และ 
กลุ่มงานวิจัยที่ท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอจากหลายสายล าดับ รายละเอียดเป็น ดังนี้ 

  
2.1 ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 

2.1.1 กรดไรโบนิวคลีอิก หรือ อาร์เอ็นเอ 

อาร์เอ็นเอเป็นสารประกอบที่มีความส าคัญต่อสิ่งมีชีวิต หน้าที่หลักของอาร์เอ็นเอคือการ
ถอดรหัสข้อมูลพันธุกรรมจากดีเอ็นเอและเปลี่ยนรหัสพันธุกรรมนั้นไปเป็นโปรตีน อาร์เอ็นเอส่วนใหญ่
พบอยู่ในไซโทพลาสซึม มีโครงสร้างเป็นสายเดี่ยวแต่อาจเกิดการพับกลับเข้าหาตัวเองและเกิดการ
จับคู่กันของเบสภายในสายนั้นได้  

โมเลกุลอาร์เอ็นเอประกอบด้วยนิวคลีโอไทด์มากมายเรียงต่อกันเป็นสายพอลิเมอร์และ
เชื่อมต่อกันด้วยพันธะฟอสโฟไดเอสเธอร์  (phosphodiester bond) โดยแต่ละนิวคลีโอไทด์
ประกอบด้วย น้ าตาลไรโบส หมู่ฟอตเฟต และ เบส โดยอาร์เอ็นเอมีเบสที่แตกต่างกัน 4 ชนิด ได้แก่ 
อะดินีน (Adenine) กวานีน (Guanine) ไซโตซีน (Cytosine) และ ยูราซิล (Uracil)  

โดยปกติมีการจับคู่กันของเบสอะดินีนกับเบสยูราซิล (A-U) และ เบสกวานีนกับเบสไซโตซีน 
(G-C) เรียกว่าการจับคู่เบสแบบวัทสัน-คริก (Watson-Crick base pairs) และการจับคู่กันของเบส
กวานีนกับเบสยูราซิล (G-U) ก็สามารถเกิดขึ้นได้แต่ได้รับความพึงพอใจในแง่ของพลังงานน้อยกว่า 
ดังนั้น คู่เบสนี้จึงถูกเรียกว่าคู่เบสวอบเบิล (wobble base pair) และการจับคู่กันของเบสทั้ง 2 กลุ่ม 
ถูกเรียกรวมว่าคู่เบสคาโนนิคอล (canonical base pairs) 

โครงสร้างของอาร์เอ็นเอมีมีทิศทางจาก 5’ ไป 3’ กล่าวคือ ปลายของนิวคลีโอไทด์ตัวเริ่มต้น
จะมีฟอตเฟตอยู่ต าแหน่งที่ 5 ของน้ าตาลตัวแรกปลายนี้จึงเรียกว่าปลาย 5’ ส่วนอีกปลายหนึ่งจะมี  
3-OH ของน้ าตาลตัวสุดท้ายซึ่งไม่เชื่อมกับหมู่ฟอสเฟตปลายนี้เรียกว่าปลาย 3’  
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2.1.2  ชนิดของอาร์เอ็นเอ 

ชนิดของอาร์เอ็นเอสามารถแบ่งออกเป็น 3 กลุ่มใหญ่ตามการท างานและโครงสร้าง ได้แก่ 
อาร์เอ็นเอน ารหัส อาร์เอ็นเอส่งถ่าย และ อาร์เอ็นเอไรโบโซม   

โดยอาร์เอ็นเอน ารหัสท าหน้าที่ในการขนส่งข้อมูลพันธุกรรมจากดีเอ็นเอไปที่ไรโบโซม และ
เป็นโมเลกุลอาร์เอ็นเอที่ใหญ่ที่สุด โดยอาร์เอ็นเอน ารหัสถูกค้นพบโดยนักวิทยาศาสตร์ 2 คน คือ 
Elliot Volkin และ Lazarus Astachan ในปี 1956 โดยดีเอ็นเอถูกคัดลอกไปเป็นอาร์เอ็นเอน ารหัส
จากนั้นถูกถอดรหัสไปเป็นโปรตีน ซึ่ง 1 โมเลกุลของอาร์เอ็นเอน ารหัสถูกใช้เพ่ือเข้ารหัสสารสนเทศ
ของ 1 โปรตีน แต่ส าหรับแบคทีเรียหลายสารสนเทศของโปรตีนสามารถถูกเข้ารหัสด้วย 1 โมเลกุล
ของอาร์เอ็นเอน ารหัส [38]  

อาร์เอ็นเอส่งถ่ายมีบทบาทในลักษณะเป็นการเชื่อมต่อทางกายภาพระหว่างดีเอ็นเอและสาย
ล าดับอาร์เอ็นเอของกรดนิวคลีอิกและสายโปรตีนของกรดอะมิโน อาร์เอ็นเอส่งถ่ายช่วยถอดรหัสของ
อาร์เอ็นเอน ารหัส โดยอาร์เอ็นเอส่งถ่ายเป็นองค์ประกอบที่ส าคัญของการแปลโปรตีนและมีจ านวน 
75-95 นิวคลีโอไทด์ [39] ตัวอย่างโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เ อ็นเอส่งถ่ายเป็นดังรูปที่  2.1 
(https://en.wikipedia.org/wiki/Transfer_RNA) 

 

 
 

รูปที่ 2.1 ตัวอย่างโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอส่งถ่าย 
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ในอาร์เอ็นเอส่งถ่ายแต่ละโมเลกุลจะมีเบสส่วนหนึ่งที่สามารถจับคู่กับเบสในรหัสของอาร์เอ็น
เอน ารหัส เบสส่วนนี้ถูกเรียกว่าแอนติโคดอนประกอบด้วยเบส 3 ตัวที่เข้าคู่กับ 1 โคดอนบนอาร์เอ็นเอ
น ารหัส นอกจากนี้ อาร์เอ็นเอส่งถ่ายจะมีเบสส่วนหนึ่งท าหน้าที่พ่วงกรดอะมิโนที่มีความสัมพันธ์กับ
แอนติโคดอนนั้น เช่น อาร์เอ็นเอส่งถ่ายที่มีแอนติโคดอนเป็น UAG จะจับคู่กับโคดอน AUC ของ    
อาร์เอ็นเอน ารหัสและพ่วงกรดอะมิโนไอโซลิวซีน 

อาร์เอ็นเอไรโบโซมเป็นหนึ่งในองค์ประกอบของไรโบโซมซึ่งจ าเป็นต่อการสังเคราะห์โปรตีน 
เนื่องจากฟังก์ชันที่ส าคัญของอาร์เอ็นเอไรโบโซมการสังเคราะห์โปรตีนจึงเกิดขึ้น ไรโบโซมมีอยู่ในทุก
สิ่งมีชีวิตและช่วยแปลสารสนเทศในอาร์เอ็นเอน ารหัสไปเป็นโปรตีน ไรโบโซมมีอาร์เอ็นเอไรโบโซม
ประมาณ 60% [40]   
 โปรคารีโอต สามารถแบ่งโมเลกุลของอาร์เอ็นเอไรโบโซมได้เป็น 3 ชนิด คือ 

- 23S rRNA มีขนาดประมาณ 2,904 นิวคลีโอไทด์ 

- 16S rRNA มีขนาดประมาณ 1,541 นิวคลีโอไทด์ 

- 5S rRNA มีขนาดประมาณ 120 นิวคลีโอไทด์ 

ยูคารีโอต สามารถแบ่งโมเลกุลของอาร์เอ็นเอไรโบโซมได้เป็น 4 ชนิด คือ 

- 28S rRNA มีขนาดประมาณ 4,718 นิวคลีโอไทด์ 

- 18S rRNA มีขนาดประมาณ 1,874 นิวคลีโอไทด์ 

- 5.8S rRNA มีขนาดประมาณ 160 นิวคลีโอไทด์ 

- 5S rRNA มีขนาดประมาณ 120 นิวคลีโอไทด์ 

นอกเหนือจากอาร์เอ็นเอ 3 ชนิดหลักที่น าเสนอไปในข้างต้น ยังมีอาร์เอ็นเอชนิดอ่ืน  ๆ ที่มี
บทบาทส าคัญ [41] รายละเอียดเป็น  ดังนี้ 

- Non-coding RNA (ncRNA) เป็นโมเลกุลของอาร์เอ็นเอที่ไม่ถูกเข้ารหัสไปเป็นโปรตีนแต่ 
non-coding RNA ยังคงประกอบด้วยสารสนเทศที่ส าคัญและมีหลายฟังก์ชัน ฟังก์ชันหนึ่งของ 
ncRNA คือควบคุมการแสดงออกของยีนที่ระดับการคัดลอก (transcription level) [42]  

- Transfer-Messenger RNA (tmRNA) เป็นโมเลกุลอาร์เอ็นเอที่มีคุณลักษณะเหมือนกับทั้ง
อาร์เอ็นเอส่งถ่ายและอาร์เอ็นเอน ารหัส โดย tmRNA ท างานเหมือนเป็นระบบควบคุมคุณภาพที่คอย
ตรวจสอบการสังเคราะห์โปรตีน [43] 

- Small nuclear RNA (snRNA) มีโมเลกุลอาร์เอ็นเอเล็ก ๆ และเกี่ยวข้องในการจับคู่หรือมี
ปฏิกิริยาอ่ืน ๆ ของอาร์เอ็นเอ ความยาวโดยประมาณของ snRNA คือ 150 นิวคลีโอไทด์ snRNA ที่
ซับซ้อนถูกเรียกว่า snRNP ซี่งเก็บรักษา RNA-protein complexes โดยทั่วไปเรียกว่า snurps [44] 
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- microRNA (miRNA) มักมาจากกลุ่มของ non-coding RNA มีบทบาทส าคัญในการ
ควบคุมการแสดงออกของยีนโดยเข้าไปจับกับอาร์เอ็นเอน ารหัสบริเวณต าแหน่งที่เป็นคู่สมกันซึ่งท าให้
กระบวนการอ่านรหัสและถอดรหัสจากอาร์เอ็นเอน ารหัสนั้น ๆ ถูกยับยั้ง ปัจจุบันนักวิจัยหลายกลุ่ม
ค้นพบว่า microRNA สามารถถูกใช้เป็นตัวบ่งชี้ทางชีวภาพในการเกิดโรคต่าง ๆ ของมนุษย์โดยเฉพาะ
โรคมะเร็ง โดย miRNA เป็นโมเลกุลอาร์เอ็นเอสายเดี่ยวและมีความยาวค่อนข้างสั้นประมาณ 22  
นิวคลีโอไทด์ ทั้งสัตว์และพืชมี microRNA [45]   

- Small interfering RNA (siRNA) มักถูกเรียกว่า Silencing RNA หรือ short interfering 
RNA อาร์เอ็นเอชนิดนี้ท าหน้าที่ปิดการท างานของยีนในช่วงเวลาสั้น ๆ siRNA เป็น synthetic RNA ที่
ถูกสร้างจากโมเลกุลอาร์เอ็นเอสายคู่ที่มีความยาว 20-25 คู่เบส ถูกใช้ส าหรับหยุดยีนที่เป็น non-
protein coding [46] 

- Small nucleolar RNA (snoRNA) เ ป็ น กลุ่ ม พิ เ ศษของ  small RNA molecule ที่ มี
ความส าคัญต่อการเปลี่ยนแปลงทางเคมีของอาร์เอ็นเอชนิดอ่ืน เช่น อาร์เอ็นเอในกลุ่มของอาร์เอ็นเอ
ไรโบโซม อาร์เอ็นเอส่งถ่าย และ snoRNA มีการน าเสนอว่าอาร์เอ็นเอเหล่านี้มาจากการวิวัฒนาการใน
การท าส าเนายีนของอาร์เอ็นเอส่งถ่าย [47] 

- Antisense RNA (asRNA) เป็นอาร์เอ็นเอสายเดี่ยวที่สัมพันธ์กับอาร์เอ็นเอน ารหัส บางครั้ง
อาร์เอ็นเอชนิดนี้ถูกเรียกว่า mRNA-interfering complementary (micRNA) แต่ micRNA ไม่ได้รับ
ความนิยมและไม่ถูกน าไปใช้อย่างแพร่หลาย โดย asRNA ถูกใช้เพ่ือหยุดการควบคุมยีนโดยการยับยั้ง
กระบวนการการแสดงออกของยีน [48] 

- Signal recognition particle RNA (SRP RNA) เป็นสารประกอบไรโบนิวคลีโอโปรตีน 
(RNP complex) ที่พบได้ทั่วไปซึ่งมีผลต่อการหลั่งโปรตีนและเยื่อหุ้มเซลล์และจ าเป็นต่อการร่วมแปล                
(co-translational) โปรตีนที่เป็นเป้าหมาย [49] 
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2.1.3 โครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอ 

โครงสร้างของอาร์เอ็นเอเป็นล าดับชั้น กล่าวคือ โครงสร้างปฐมภูมิ เป็นล าดับเบสเรียงต่อกัน
เป็นสาย เบสแต่ละตัวถูกแทนด้วยอักษร A, C, G และ U โครงสร้างทุติยภูมิจะประกอบด้วยการจับคู่
ของเบสต่าง ๆ อ้างอิงตามคู่เบสคาโนนิคอล โครงสร้างตติยภูมิคือโครงสร้างสามมิติของโมเลกุลอาร์
เอ็นเอ 

โมเลกุลอาร์เอ็นเอมีแนวโน้มชื่นชอบโครงสร้างทุติยภูมิที่มีจ านวนคู่เบสมากสุด และเบสต้อง
เข้าคู่กันอย่างเป็นระเบียบในลักษณะที่ไม่ทับซ้อนกับคู่เบสอ่ืน สัญลักษณ์ที่ใช้แทนโครงสร้างทุติยภูมิ
ประกอบด้วย 3 ตัวอักษร “(“ , “)” และ “.” โดยวงเล็บเปิดและวงเล็บปิดแทนนิวคลีโอไทด์ที่มีการ
จับกันเป็นคู่เบส ในขณะที่ “จุด” แทนนิวคลีโอไทด์ที่ไม่ได้ถูกจับคู่ ด้วยวิธีการเช่นนี้ ทุก ๆ โครงสร้าง
ทุติยภูมิที่ถูกต้องสามารถถูกแทนอย่างมีลักษณะเฉพาะด้วยสัญลักษณ์จุดและวงเล็บด้วยความยาวที่
เท่ากับจ านวนนิวคลีโอไทด์ที่ปรากฎในสายล าดับอาร์เอ็นเอดังรูปที่ 2.2 

 

 
 

รูปที่ 2.2 การแทนโครงสร้างทุติยภูมิในรูปแบบสัญลักษณ์จุดและวงเล็บ 
 

รูปร่างพ้ืนฐานของโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอเป็นดังรูปที่ 2.3 [50] จากรูปบริเวณที่

เรียกว่าฮีลิก (helix) คือ บริเวณที่มีการจับคู่ของเบสอ้างอิงตามคู่เบสคาโนนิคอลเรียงซ้อนกันไป ส่วน

บริเวณที่เรียกว่าลูป (loop) คือ ส่วนของนิวคลีโอไทด์ที่ไม่ได้จับคู่กัน โดยลูปชนิดแฮร์พิน (hairpin 

loop) จะมีเพียง 1 ฮีลิก ในขณะที่ลูปชนิดอินเทอร์นอล (internal loop) และ ลูปชนิดบัลจ์ (bulge 

loop) จะมี 2 ฮีลิก ซึ่งลูปชนิดอินเทอร์นอลจะมีนิวคลีโอไทด์ที่ไม่ได้จับคู่อยู่ทั้งสองด้านของลูป ส่วน

ลูปชนิดบัลจ์นั้นจะมีนิวคลีโอไทด์ที่ไม่ได้จับคู่อยู่เพียงด้านใดด้านหนึ่งของลูป และ ลูปชนิดมัลติบรานซ์
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(multibranch loop) หรือบางครั้งเรียกว่าทางเชื่อมฮีลิก (helical junction) จะมีตั้งแต่ 3 ฮีลิกข้ึนไป 

และ ลูปชนิดเอ็กเทียเรียร์ (exterior loop) จะเป็นส่วนปลายของสายล าดับเบสและมี 1 ฮีลิกหรือ 

มากกว่า บริเวณที่เรียกว่าซูโดนอท (pseudoknots) คือ คู่เบสคาโนนิคอลที่มีการเชื่อมบริเวณที่เป็น

ลูปหนึ่งมาติดกับลูปอ่ืน โดยหลักการซูโดนอทเกิดขึ้นเมื่อมีอย่างน้อย 2 คู่เบส แทนด้วย i - j และ i’-j’ 

ที่เป็นไปตามเงื่อนไข คือ ต าแหน่งของนิวคลีโอไทด์เป็น ดังนี้ i < i’ < j < j’  

 
 

รูปที่ 2.3 รูปร่างพ้ืนฐานที่สามารถพบได้ในโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอ [50] 
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2.1.4 การก าหนดโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอ 

จากความส าคัญของโครงสร้างทุติยภูมิและฟังก์ชันการท างานของอาร์เอ็นเอชนิดต่าง  ๆ 
วิธีการก าหนดโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอสามารถแบ่งออกเป็น 2 กลุ่มหลัก ๆ คือ วิธีเชิงการ
ทดลอง และวิธีเชิงการค านวณที่ด าเนินการกับสายล าดับของอาร์เอ็นเอ ในหัวข้อนี้จะน าเสนอวิธีการ
ด าเนินการคร่าว ๆ ของแต่ละวิธี รายละเอียดดังนี้  

 

2.1.4.1 วิธีเชิงการทดลอง 
วิธีเชิงการทดลองส าหรับศึกษาโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอประกอบด้วย วิธีทางชีวเคมี 

เ ช่ น  RNase footprinting แ ล ะ  chemical probing แ ล ะ  วิ ธี ก า ร ท า ง ฟิ สิ ก ส์  เ ช่ น  X-ray 
crystallography และ นิวเคลียร์แมกเนติกเรโซแนนซ์สเปกโทรสโคปี [1] แม้ว่าวิธีเหล่านี้จะมีความ
แตกต่างกันในแง่ของกลไกและการด าเนินการ แต่ผลลัพธ์สุดท้ายเป็นไปในท านองเดียวกันคือมี
คุณภาพของการท านายที่สูงแต่ก็แลกมาด้วยความพยายามที่มาก (low throughput) แต่ละวิธีมีการ
ด าเนินการ ดังนี้ 

 

1.  X-ray crystallography 
 วิธีนี้ด าเนินการโดยน าอาร์เอ็นเอบริสุทธิ์ที่ต้องการศึกษามาท าการตกผลึกเพ่ือให้ได้
คริสตัล จากนั้นฉายรังสีเอกซ์ (x-ray) ไปยังคริสตัลนั้นแล้วท าการวิเคราะห์รูปแบบการหักเห
ของแสงจากความหนาแน่นของอิเล็กตรอน ซึ่งแสงที่เกิดการรวมตัวกันจนมีความเข้มสูง  ๆ 
สามารถน าเครื่องตรวจจับ (detector) มาวัดสังเกตเห็นเป็นจุดสีด า โดยจุดด าเหล่านี้ท า
หน้าที่เปรียบเหมือนเป็นแผนที่ลายแทงที่ช่วยบอกว่าอิเล็กตรอนใดบนโมเลกุลที่ก่อให้เกิดการ
หักเหของแสงบนเครื่องตรวจจับ จากนั้นท าการวิเคราะห์โดยผู้ เชี่ยวชาญเพ่ือก าหนด
โครงสร้างของอาร์เอ็นเอต่อไป วิธีการนี้ใช้เวลาและความพยายามมากเนื่องจากจ านวนของ
การตกผลึกที่จ าเป็นต้องทดสอบเพ่ือผลิตคริสตัลที่จะน าไปสร้างข้อมูลการหักเหของแสงมี
จ านวนค่อนข้างมาก [51]   
 

2. นิวเคลียร์แมกเนติกเรโซแนนซ์สเปกโทรสโคปี 
วิธีการนี้เป็นเทคนิคท่ีเกี่ยวข้องกับการวัดระดับพลังงานที่แตกต่างกันของนิวเคลียสที่

อยู่ภายใต้อิทธิพลของสนามแม่เหล็ก ประกอบด้วยหลายวิธีแต่หลักการคือชนิดที่แตกต่างกัน
ของนิวเคลียสจะคายคุณลักษณะทางเคมีที่แตกต่างกันส่งผลให้เกิดการเคลื่อนย้ายความถี่เมื่อ
ถูกฉายด้วยสนามแม่เหล็ก ข้อมูลที่มีการเคลื่อนย้ายเหล่านี้สามารถถูกใช้เพ่ือศึกษาพลังงาน
และการเคลื่อนที่ของอาร์เอ็นเอ [52] วิธีการนี้มีประสิทธิภาพมากแต่ก็ให้ปริมาณงานในหนึ่ง
หน่วยเวลาที่ต่ า  
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3. Chemical probing 
สารเคมีต่าง ๆ สามารถเปลี่ยนแปลงอาร์เอ็นเอและการเปลี่ยนแปลงนี้สามารถถูก

อธิบายผ่านการประเมินคุณลักษณะของโครงสร้าง เช่น พันธะไฮโดรเจน การเข้าถึงตัวท า
ละลาย และ การเข้าถึงต าแหน่งนิวคลีโอไทด์ การวิเคราะห์ความไวปฏิกิริยาต่อเบสร่วมกับ
เทคนิคที่อยู่บนพ้ืนฐานของค่าพลังงาน (free energy-based modeling) สามารถถูกใช้เพ่ือ
อนุมานโครงสร้างทุติยภูมิ [53]  

คุณสมบัติทางเคมีของ SHAPE (Selective 2′ Hydroxyl Acylation analyzed by 
Primer Extension, SHAPE) ถูกใช้อย่างกว้างขวางเพ่ือศึกษาโครงสร้างทุติยภูมิของหลาย ๆ 
อาร์เอ็นเอ ความถูกต้องของการท านายโครงสร้ างทุติยภูมิด้วยวิธีการนี้สูงมากและมี
ประสิทธิภาพเทียบเคียงได้กับวิธีการก าหนดโครงสร้างเชิงการค านวณที่ดีที่สุดที่สามารถพบ
ได้ขณะนี้ [1]  

 

4.  RNase footprinting 
เป็นวิธีการทางชีวเคมีเพ่ือพิจารณาโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอที่ใช้ประโยชน์

จากไรโบนิวเคลียส (RNases) [54] ที่สามารถแยกบริเวณที่เป็นน้ าตาลทั้งในส่วนของคู่เบส 
เช่น RNase V1 หรือ ส่วนที่ไม่ใช่คู่เบส เช่น RNases ONE, T1 และ A โดยบริเวณที่มีการ
แยกจะถูกท าให้เห็นโดยการบันทึกภาพรังสีหรือกระบวนการย้อนการถอดรหัส (reverse 
transcription) 

 

2.1.4.2 วิธีเชิงการค านวณส าหรับท านายโครงสร้างทุติยภูมิด้วย 1 สายล าดับ   
ในกรณีที่ไม่มีข้อมูลเกี่ยวกับรูปร่างลักษณะที่คล้ายกัน (homolog) ของสายล าดับ วิธีการที่

ได้รับความนิยมมากสุด คือ การท านายโครงสร้างทุติยภูมิจาก 1 สายล าดับ [55]  
 

1.  เทคนิคการค่าพลังงานต่ าสุด (Free Energy Minimization, MFE) 
เป็นวิธีการท านายโครงสร้างทุติยภูมิที่ได้รับความนิยม โดยค่าพลังงาน (free 

energy) สามารถถูกประเมินโดยใช้แบบจ าลองเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุด (nearest neighbor 
model) ซึ่งแบบจ าลองนี้อยู่บนสมมุติฐานที่ว่าการเปลี่ยนแปลงค่าพลังงานส าหรับ 1 คู่เบส
ขึ้นอยู่กับคู่เบสนั้นกับคู่เบสเพ่ือนบ้านที่ติดกัน และ ค่าพลังงานที่สัมพันธ์กับบริเวณที่เป็นลูป 
และ รูปร่างเชิงโครงสร้าง (motif) อ่ืน ๆ ไม่ได้ขึ้นกับปัจจัยภายนอกลูปนั้น ดังนั้นค่าพลังงาน
ส าหรับ 1 โครงสร้างสามารถค านวณได้ง่าย ๆ โดยการหาผลรวมของทุกค่าพลังงานที่สัมพันธ์
กับบริเวณท่ีเป็นฮีลิกและรูปร่างเชิงโครงสร้างอ่ืน ๆ  
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พารามิเตอร์ที่ใช้ในการค านวณถูกก าหนดจากการทดลองหลอมละลายด้วยแสง 
(optical melting experiments) โดยโครงสร้างที่ถูกท านายว่ามีค่าพลังงานต่ าสุดสามารถ
ค านวณด้วยก าหนดการพลวัต โดยพิจารณาทุกโครงสร้างที่เป็นไปได้และรับประกันค าตอบ
เหมาะสมสุด  

ก าหนดการพลวัตที่หาโครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ าสุดใช้เวลา O(N3)  เมื่อ N คือ
ความยาวของสายล าดับอาร์เอ็นเอหรือจ านวนนิวคลีโอไทด์ในสายล าดับอาร์เอ็นเอ 

โครงสร้างที่ถูกท านายส าหรับสายล าดับที่ยาวไม่เกิน 800 นิวคลีโอไทด์ด้วยเทคนิค
การหาค่าพลังงานต่ าสุดมีค่าเฉลี่ยของความอ่อนไหว (sensitivity) เท่ากับ 74% ซึ่งค านวณ
จากสัดส่วนจ านวนคู่เบสที่ท านายถูกต้องตรงกับจ านวนคู่เบสที่พบในโครงสร้างที่เป็นค าตอบ 
และค่าความจ าเพาะ (specificity) เท่ากับ 66% ซึ่งค านวณจากสัดส่วนจ านวนคู่เบสที่ท านาย
ได้ถูกต้องเทียบกับจ านวนคู่เบสทั้งหมดที่พบในโครงสร้างที่ท านายได้  

ในอาร์เอ็นเอชนิดต่าง ๆ เมื่อสายล าดับยาวขึ้นค่าความถูกต้องที่ได้จะต่ าลง เช่น การ
ท านายโครงสร้างของ rRNA มีค่าความอ่อนไหวเป็น 47.1% และ ค่าความจ าเพาะเป็น 
56.2% [56] 

 

2. การท านายความน่าจะเป็นของคู่เบส (Predicting base pair probabilities) 
  การท านายโครงสร้างด้วยการค านวณค่าพลังงานต่ าสุดอยู่ภายใต้สมมุติฐาน 3 ข้อ  

  1) อาร์เอ็นเออยู่ในสภาวะสมดุล  

2) สายล าดับอาร์เอ็นเอนั้นสร้างได้เพียง 1 โครงสร้าง และ  

3) พารามิเตอร์ของแบบจ าลองเพ่ือนบ้านใกล้เคียงสุดไม่มีความผิดพลาด  

สมมุติฐานข้อที่ 3 ไม่เป็นความจริงเพราะจากการสังเกตพบผลกระทบของค่า
พลังงานที่ไม่ใช่เพื่อนบ้านใกล้เคียงสุด (non-nearest neighbor) [57] นอกจากนี้ สมมุติฐาน 
2 ข้อแรกก็อาจไม่เป็นความจริงส าหรับทุกสายล าดับอาร์เอ็นเอ [58]  

  โดยเฉลี่ยโครงสร้างทุติยภูมิที่ถูกท านายจะมีคู่เบสที่ท านายอย่างถูกต้องและคู่เบสที่
ท านายผิด เทคนิคการหาค่าพลังงานต่ าสุดสามารถถูกเติมเต็มให้มีความสมบูรณ์มากขึ้นด้วย
การค านวณฟังก์ชันพาร์ทิชัน (partition function) ซึ่งมีส่วนช่วยแนะน าว่าคู่เบสเหล่านั้นมี
แนวโน้มที่จะจับคู่กันมากแค่ไหนเพ่ือส่งผลให้สามารถท านายต าแหน่งที่เบสจับคู่กันได้ถูกต้อง
มากยิ่งขึ้น โดยฟังก์ชันพาร์ทิชัน Q แทนผลรวมของค่าคงที่สมดุล (equilibrium constants) 
Ki ของทุกโครงสร้างที่เป็นไปได้ ค านวณได้ดังสมการที่ 2.1 
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            𝑄 =  ∑ 𝐾𝑖𝑎𝑙𝑙 𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑢𝑟𝑒 =  ∑ 𝑒−∆𝐺𝑖
°/𝑅𝑇

𝑎𝑙𝑙 𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑢𝑟𝑒                             (2.1) 

ดังนั้น ความน่าจะเป็นของโครงสร้าง i ที่จะถูกพบในโครงสร้างค าตอบสามารถค านวณได้ดัง
สมการที่ 2.2 

𝑃i =
𝑒−∆𝐺𝑖

°/𝑅𝑇

𝑄
                                                                 (2.2) 

และความน่าจะเป็นของเบสต าแหน่งที่ i และ j จะจับคู่กัน สามารถค านวณโดยการรวม
ค่าคงที่สมดุลของโครงสร้างที่มีคู่เบสนั้นแล้วหารด้วยฟังก์ชันพาร์ทิชันดังสมการที่ 2.3 

𝑃(𝑖 − 𝑗) =  ∑
𝑒−∆𝐺𝑖

°/𝑅𝑇

𝑄𝑘                                   (2.3) 

  เมื่อ k คือจ านวนโครงสร้างที่มีคู่เบส i จับคู่กับ j 

คู่เบสที่มีความน่าจะเป็นสูงอ้างอิงตามฟังก์ชันพาร์ทิชันเป็นคู่เบสที่มีความเป็นไปได้
สูงที่จะถูกท านายได้อย่างถูกต้อง การค านวณฟังก์ชันพาร์ทิชันใช้เวลา O(N3) และการค านวณ
ฟังก์ชันพาร์ทิชันสามารถถูกใช้ร่วมกับเทคนิคการหาค่าพลังงานต่ าสุดเพ่ือบ่งชี้บริเวณที่มี
โอกาสท านายได้อย่างถูกต้องและบริเวณที่มีโอกาสท านายผิด รวมทั้งสามารถพิจารณา
โครงสร้างในภาพรวมว่าโครงสร้างที่ท านายได้มีความเป็นไปได้มากน้อยเพียงใด ดังนั้น 
ข้อแนะน าคือในการค านวณค่าพลังงานต่ าสุดส าหรับสายล าดับใด ๆ ควรเสริมด้วยการ
ค านวณฟังก์ชันพาร์ทิชันเพ่ือให้ค าอธิบายเพ่ิมเติมส าหรับโครงสร้างที่ท านายได้ด้วยความ
น่าจะเป็นของคู่เบส วิธีการนี้พบในทั้งโปรแกรม RNAstructure [59, 60] และโปรแกรม
ท านายโครงสร้างที่อยู่ใน Vienna package  

 

3.  การท านายโครงสร้างที่มีค่าความถูกต้องที่คาดหวังสูงสุด (Maximum Expected 
Accuracy Structures, MEA) 

วิธีการนีเ้ป็นอีกทางเลือกหนึ่งของการท านายโครงสร้าง คือการสร้างโครงสร้างด้วยคู่
เบสที่มีความน่าจะเป็นสูงสุด วิธีการนี้ถูกริเริ่มโดยใช้ฐานความรู้ที่มีศักยภาพเพ่ือท านายความ
น่าจะเป็นของการจับคู่เบส โดยค่าความถูกต้องที่คาดหวัง (Expected accuracy) ค านวณได้
ดังสมการที่ 2.4 [61]  
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 𝐸𝑥𝑝𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑 𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 (𝑆) =  𝛾 ∑ 2𝑃𝐵𝑃(𝑖, 𝑗) + ∑ 𝑃𝑠𝑠𝑘𝜖𝑆𝑆(𝑖,𝑗)𝜖𝐵𝑃 (𝑘)           (2.4) 

 โดยที่ 𝑃𝐵𝑃(𝑖, 𝑗) คือ ความน่าจะเป็นที่เบสต าแหน่งที่ i และ เบสต าแหน่งที่ j จะจับคู่กัน 

              𝑃𝑠𝑠(𝑘) คือความน่าจะเป็นที่เบสต าแหน่งที่ k จะอยู่เดี่ยว ๆ (ไม่จับคู่กับเบสอ่ืน) 

             𝛾 คือ ค่าน้ าหนัก (weight factor) ของความน่าจะเป็นทั้ง 2 ส่วนที่ถูกน ามารวมกัน 

  ผลรวมของ 2 ค่านี้ด าเนินการกับทุกคู่เบสและทุกเบสเดี่ยว ๆ ที่พบในโครงสร้าง โดย
โครงสร้างที่ท านายด้วยเทคนิคนี้สามารถถูกประกอบจากความน่าจะเป็นของคู่เบสที่ถูก
ค านวณโดยฟังก์ชันพาร์ทิชันโดยใช้โปรแกรมที่ชื่อว่า MaxExpect [62] ใช้เวลา O(N3) เมื่อ N 
คือความยาวของสายล าดับอาร์เอ็นเอ 

  ท่ามกลางอาร์เอ็นเอชนิดต่าง ๆ โปรแกรม MaxExpect มีค่าความอ่อนไหวเท่ากับวิธี
ท านายโครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ าสุดคือประมาณ 73% แต่มีค่าความจ าเพาะที่ดีขึ้น 
กล่าวคือเทคนิคการท านายโครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ าสุดมีค่าความจ าเพาะ 66% ในขณะที่
เทคนิคการท านายโครงสร้างที่มีค่าความถูกต้องที่คาดหวังสูงสุดมีค่าความจ าเพาะประมาณ 
66-68%  

 

4.  การท านายโครงสร้างท่ีมีความเหมาะสมรอง (Suboptimal structure prediction) 
  โครงสร้างเหมาะสมรอง (Suboptimal structure) คือโครงสร้างที่มีคะแนนเท่ากับ

หรือใกล้เคียงกับโครงสร้างที่ถูกท านายว่ามีคะแนนดีสุด เช่น ในเทคนิคท านายโครงสร้างที่มี
ค่าพลังงานต่ าสุดนั้นโครงสร้างเหมาะสมรองคือโครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ ารองลงมา 
 เนื่องจากโครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ าสุดหรือมีค่าความถูกต้องที่ความหวังสูงสุดอาจ
ไม่ใช่โครงสร้างที่ตรงกับโครงสร้างที่เป็นค าตอบเสมอไป โครงสร้างเหมาะสมรองอาจใกล้เคียง
กับโครงสร้างที่เป็นค าตอบมากกว่า นอกจากนี้ บางสายล าดับอาร์เอ็นเออาจมีหลาย
โครงสร้างทุติยภูมิ เช่น riboswitches ซึ่งโครงสร้างทุติยภูมิเปลี่ยนตาม ligand binding 

  โครงสร้างเหมาะสมสุด (Optimal structure) เพียงอย่างเดียวไม่สามารถเก็บ
สารสนเทศเชิงโครงสร้างที่ส าคัญได้หมด มีหลายวิธีที่สามารถใช้สร้างโครงสร้างเหมาะสมรอง
ที่มีค่าพลังงานต่ าสุด [63] แนวทางหนึ่งคือ วิธีฮิวริสติกที่ค านวณโครงสร้างทางเลือกที่เป็น
ตัวแทน (representative alternative structure) 

  แม้ว่าค่าความอ่อนไหวเฉลี่ยของโครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ าสุดจะมีค่าประมาณ 
73% แต่โครงสร้างเหมาะสมรองที่ถูกต้องตรงกับโครงสร้างที่เป็นค าตอบมากที่สุดในกลุ่มมีค่า
ความอ่อนไหวเฉลี่ยเป็น 87% และเมื่อพิจารณาทุกคู่เบสในโครงสร้างเหมาะสมรองใด ๆ ค่า
ความอ่อนไหวในทั้งเซตของโครงสร้างเหมาะสมรองมีค่าเฉลี่ยเป็น 97% [64]   
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มีความเป็นไปได้ที่จะสร้างโครงสร้างเหมาะสมรองโดยสร้างทุกโครงสร้างที่เป็นไปได้
ภายในช่วงค่าพลังงานที่ก าหนดเทียบกับโครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ าสุด [65] แต่การท าเช่นนี้
ใช้ต้นทุนการค านวณที่สูงเพราะจ านวนโครงสร้างเหมาะสมรองที่เป็นไปได้เพ่ิมขึ้นเป็นเอก
โพเนลเชียลเมื่อค่าพลังงานเพ่ิมขึ้น การแจงนับอย่างครบถ้วนของโครงสร้างเหมาะสมรองมี
ประโยชน์ในกรณีที่ข้อมูลจากการทดลองสามารถถูกใช้เพ่ือเลือกโครงสร้างที่สมเหตุสมผลจาก
ชุดของโครงสร้างที่ท านายได้ อีกแนวทางหนึ่งในการสร้างโครงสร้างเหมาะสมรองคือสุ่ม
โครงสร้างตามความน่าจะเป็นในโบลทซ์มันน์ (Boltzmann ensemble) 

วิธีการที่ใช้ในโปรแกรม Sfold [66] RNAstructure และ Vienna Package อาจ
เกี่ยวข้องกับ 1 กลุ่ม (cluster) หรือหลายกลุ่มที่ใกล้เคียงกับโครงสร้างที่ก าลังพิจารณา 
กล่าวคือโครงสร้างตัวแทนที่เรียกว่าโครงสร้างเซนทรอยด์ (centroid structure) อาจเป็น
โครงสร้างที่ให้ค่าความถูกต้องมากกว่าโครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ าสุด 

 

5. ซูโดนอทและการท านายซูโดนอท 
ซูโดนอทแทนปัญหาที่เฉพาะเจาะจงส าหรับขั้นตอนวิธีในการท านายโครงสร้าง   

อาร์เอ็นเอ ซูโดนอทถูกสร้างโดยคู่เบสที่ไม่ได้เรียงกันอย่างเป็นระเบียบ (non-nested base 
pair) กล่าวคือ 1 ซูโดนอทถูกก าหนดโดยอย่างน้อย 2 คู่เบส i-j และ i’-j’ ซึ่งต าแหน่งของ    
นิวคลีโอไทด์ i อยู่ก่อน i’ ต าแหน่งของนิวคลีโอไทด์ i’ อยู่ก่อน j และ ต าแหน่งของ             
นิวคลีโอไทด์ j อยู่ก่อน j’ ตัวอย่างซูโดนอทแสดงดังรูปที่ 2.4 [55]  

 
รูปที่ 2.4 ตัวอย่างซูโดนอท 

 

การท านายโครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ าสุดที่มีซูโดนอทถูกพิสูจน์ว่าเป็นปัญหา NP-
hard [67] และความท้าทายที่เพ่ิมขึ้นคือค่าพารามิเตอร์ส าหรับค านวณค่าพลังงานส าหรับ 
ซูโดนอทไม่ได้ถูกก าหนดโดยการทดลอง อย่างไรก็ตาม มีชุดพารามิเตอร์ที่แยกออกมา [68] 
ซึ่งก าหนดโดยใช้แบบจ าลองพอลิเมอร์ (polymer model) แบบจ าลองแลตทิซ (lattice 
model) และวิธีการเชิงประจักษ์ (empirical approach) หลาย ๆ อัลกอริทึมรวมทั้ง Mfold 
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และ RNAfold ยังไม่รองรับการท านายในส่วนของซูโดนอท อย่างไรก็ตาม อัลกอริทึมที่
พยายามท านายซูโดนอทมีการด าเนินการดังนี้ 

วิธีการแรกคือใช้ก าหนดการพลวัตที่สามารถท านายซูโดนอทโดยจ ากัดอยู่แค่บาง
โครงสร้าง (topology) [69] วิธีการที่สองใช้การวนท าซ้ า (iterative approach) เ พ่ือ
ประกอบโครงสร้างจากขั้นตอนวิธีที่ไม่สามารถท านายซูโดนอทได้ภายในรอบการท างานเดียว 
[70] นอกจากนี้ วิธีการประกอบโครงสร้างที่มีค่าความถูกต้องที่คาดหวังมากสุดที่สามารถ
ท านายซูโดนอทของโครงสร้างใด ๆ ถูกน าเสนอใน [56] อย่างไรก็ตาม ในภาพรวมค่าความ
ถูกต้องของขั้นตอนวิธีในการท านายคู่เบสที่เป็นซูโดนอทยังต่ าอยู่และยังคงเป็นงานวิจัยที่ต้อง
มีการพัฒนาต่อไป 

 

2.1.4.3 วิธีเชิงการค านวณส าหรับท านายโครงสร้างทุติยภูมิจากหลายสายล าดับที่ถูกจัด
ต าแหน่ง (multiple-aligned sequence) 

เนื่องจากความยากของการท านายโครงสร้างทุติยภูมิด้วย 1 สายล าดับจากที่น าเสนอไปใน
หัวข้อก่อนหน้า ขั้นตอนวิธีในกลุ่มดังกล่าวประสบปัญหาจากความไม่สมบูรณ์ของพารามิเตอร์ค่า
พลังงานท าให้ค่าความถูกต้องของการท านายอยู่ระหว่าง 45 – 70% [71] ต่อมาจึงเริ่มมีการใช้
สารสนเทศอ่ืน ๆ เพ่ิมเติม ภายใต้หลักการที่ว่าโมเลกุลอาร์เอ็นเอที่ฟังก์ชันมีความสัมพันธ์กันมักมี
โครงสร้างที่สัมพันธ์กัน ท าให้สามารถหาโครงสร้างที่ดีที่สุดจากชุดของโมเลกุลที่มีความสัมพันธ์กันได้ 
เช่น อาร์เอ็นเอส่งถ่ายจ านวนหนึ่งจะไม่แสดงโครงสร้างที่เป็นรูปร่างคล้ายใบถั่ว (clover-leaf shape) 
เมื่อถูกพับโดยใช้แค่ 1 สายล าดับแต่หากท านายโครงสร้างที่สอดคล้องกัน (consensus structure) 
จาก 2 – 3 สายล าดับก็เพียงพอที่จะระบุโครงสร้างที่มีรูปร่างคล้ายใบถั่วได้อย่างถูกต้อง 

โครงสร้างที่สอดคล้องกันหมายความว่าแม้ข้อมูลในสายล าดับจะเปลี่ยนแปลงแต่
ความสามารถในการสร้างคู่เบสยังคงเดิม เช่น ในสายล าดับหนึ่งอาจจะมีคู่เบสเป็น AU ในขณะที่อีก
สายล าดับหนึ่งมีคู่เบสเป็น GC เรียกลักษณะนี้ว่าการกลายพันธุ์ชดเชย (compensatory mutation) 
แต่หากมีการเปลี่ยนแปลงแค่ด้านหนึ่งของคู่เบส เช่นจาก GU เป็น GC เรียกว่าการกลายพันธุ์ที่
สม่ าเสมอ (consistent mutation) ดังนั้น สามารถใช้ข้อมูลของหลาย ๆ สายล าดับอาร์เอ็นเอที่
สอดคล้องกันเพ่ือช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอได้  

วิธีการท านายโครงสร้างทุติยภูมิจากหลายสายล าดับที่มีการจัดต าแหน่ง (alignment) [72] 
ให้ค่าความถูกต้องที่ดีกว่าวิธีการท านายโครงสร้างที่ใช้เพียง 1 สายล าดับ แต่ก็ใช้ต้นทุนการค านวณที่
สูงกว่าทั้งในแง่ของเวลาและหน่วยความจ า วิธีการในกลุ่มนี้สามารถแบ่งได้เป็น 3 กลุ่ม   หลัก ๆ [73] 
ได้แก่ กลุ่มขั้นตอนวิธีที่จัดต าแหน่งก่อนแล้วจึงพับ (align and then fold) กลุ่มขั้นตอนวิธีที่พับและ
จัดต าแหน่งไปพร้อมกนั และ กลุ่มข้ันตอนวิธีที่พับก่อนแล้วจึงจัดต าแหน่ง (fold and then align)  
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1. กลุ่มขั้นตอนวิธีที่จัดต าแหน่งก่อนแล้วจึงพับโครงสร้าง  
เป็นวิธีการฮิวริสติกที่เป็นไปได้ในทางปฏิบัติ กล่าวคือใช้เครื่องมือที่มีความสามารถ

ในการจัดต าแหน่งเพ่ือหาต าแหน่งที่สอดคล้องกันในสายล าดับเหล่านั้น จากนั้นจึงท าการพับ
โครงสร้างได้เป็นโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอที่ต้องการ ประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีใน
กลุ่มนี้ถูกก าหนดโดยคุณภาพของการจัดต าแหน่ง ในขั้นตอนของการพับโครงสร้างก็สามารถ
ใช้วิธีการต่าง ๆ ในท านองเดียวกับการท านายโครงสร้างที่ใช้เพียง 1 สายล าดับ ตัวอย่าง
ขั้นตอนวิธีในกลุ่มนี้ เช่น RNAalifold [74] ซึ่งใช้ก าหนดการพลวัตมาตรฐานที่น าเสนอโดย 
Zuker ในขั้นตอนของการพับโครงสร้างจากสายล าดับที่มีการจัดต าแหน่งแล้ว อีกตัวอย่าง 
คือ Pfold [8] ซึ่งใช้ SCFGs ในการท านายโครงสร้าง และ ILM [70] ซึ่งใช้การจับคู่ลูปแบบ
วนท าซ้ า (iterated loop maching) กล่าวคือมีการค านวณคะแนนของคู่ เบส จากนั้นเมื่อ
หาฮีลิกที่ดีที่สุดในโครงสร้างได้ก็ตัดออกจากส่วนที่มีการจัดต าแหน่ง  จากนั้นพิจารณา
โครงสร้างส่วนที่เหลือไปเรื่อย ๆ ซึ่งขั้นตอนวิธีนี้สามารถท านายโครงสร้างในส่วนของซูโดนอท
ได้ด้วย 

 

2. กลุ่มขั้นตอนวิธีที่พับโครงสร้างและจัดต าแหน่งไปพร้อมกัน 
ในทางปฏิบัติ การจัดต าแหน่งไม่เหมาะสมและไม่สามารถช่วยให้ค่าความถูกต้องใน

การท านายโครงสร้างดีขึ้นเมื่อ 2 สายล าดับอาร์เอ็นเอใด ๆ มีความคล้ายคลึงต่ ากว่า 50% 
[75] วิธีการแรกในการพับหลาย ๆ สายล าดับอาร์เอ็นเอที่มีลักษณะคล้ายกันถูกน าเสนอโดย 
David Sankoff [76] ซึ่งพิจารณาการจัดต าแหน่งและการพับโครงสร้างของสายล าดับอาร์
เอ็นเอจ านวนเท่าไหร่ก็ได้ไปพร้อมกันใน 1 การค านวณ ขั้นตอนวิธีนี้ใช้เวลาในการค านวณ
เป็น O(N3s) และ ใช้หน่วยความจ าเป็น O(N2s) เมื่อ s คือจ านวนสายล าดับอาร์เอ็นเอที่ยาว N 
นิวคลีโอไทด์ ขั้นตอนวิธีนี้ไม่สามารถท านายซูโดนอทได้และใช้ต้นทุนการค านวณที่สูง
โดยเฉพาะเมื่อด าเนินการกับสายล าดับอาร์เอ็นเอที่มากกว่า 2 สายขึ้นไป  

จากข้อจ ากัดในแง่ของการน าไปใช้งานจริงของขั้นตอนวิธีที่น าเสนอโดย Sankoff 
ต่อมาจึงมีการน าเสนอ FOLDALIGN [77] ซึ่งใช้เทคนิคจ านวนคู่เบสมากสุด (base pair 
maximization) แทนการหาค่าพลังงานต่ าสุดและมีการตัดการพิจารณาในส่วนของ
โครงสร้างที่เป็นทางแยกทิ้งไป (branced structure) ผลกค็ือสามารถลดเวลาลงเหลือ O(N4) 
จากนั้นเวอร์ชันต่อมาของ FOLDALIGN [78] มีการเพ่ิมเติมให้สามารถสนับสนุนการท านาย
โครงสร้างที่เป็นทางแยกได้ สามารถใช้แบบจ าลองค่าพลังงานและใช้ฮิวริสติกเพ่ือท าการตัด
เล็มข้อมูลบางส่วนทิ้งไปเพ่ือเพ่ิมความเร็วในการค านวณ ผลก็คือขั้นตอนวิธีนี้มีค่าความ
ถูกต้องเพ่ิมข้ึนอย่างมีนัยส าคัญ  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 22 

3. กลุ่มขั้นตอนวิธีที่พับโครงสร้างก่อนแล้วจึงจัดต าแหน่ง   
ขั้นตอนวิธีในกลุ่มนี้มีการใช้งานแพร่หลายน้อยสุด กล่าวคือ ท าการพับสายล าดับ

ด้วยวิธีการท านายโครงสร้างจาก 1 สายล าดับ จากนั้นท าการจัดต าแหน่งโครงสร้างที่ท านาย
ได้โดยใช้ตัวชี้วัดที่อยู่บนพ้ืนฐานของต้นไม้ (tree-based metrics) [79] ข้อเสียหลักของ
วิธีการในกลุ่มนี้คือการท านายโดยใช้เพียง 1 สายล าดับมักมีความผิดพลาดอยู่แล้ว เมื่อน าผล
ที่ได้มาท าการวิเคราะห์ต่อก็ยิ่งจะได้รับผลกระทบจากค่าความผิดพลาดในขั้นตอนของการ
ท านายโครงสร้าง ตัวอย่างขั้นตอนวิธีในกลุ่มนี้ เช่น RNAshapes [80] ซึ่งท าการแจกแจง
รูปร่าง (abstract shape) ที่เป็นไปได้ของแต่ละสายล าดับอย่างอิสระและค านวณความน่าจะ
เป็นของแต่ละรูปร่าง จากนั้นระบุโครงสร้างที่เหมาะสมสุดเชิงค่าพลังงาน ซึ่งขั้นตอนวิธี 
RNAshapes เองไม่ได้มีการด าเนินการในส่วนของการจัดต าแหน่งแต่สามารถท าได้ใน
ภายหลังโดยใช้ RNAforester [81]   

 
2.1.5  ขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจง 

ขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจง [17, 82] เป็นขั้นตอนวิธีหนึ่งที่อยู่ในกลุ่มของขั้นตอนวิธีเชิง
วิวัฒนาการ แนวคิดหลักของขั้นตอนวิธีในกลุ่มนี้คือการรักษาแบบจ าลองความน่าจะเป็นที่ชัดเจนเพ่ือ
แทนการกระจายตัวของค าตอบที่เป็นไปได้และปรับปรุงแบบจ าลองนั้นโดยอาศัยผลลัพธ์ของการ
ประเมินค่าความเหมาะสมของค าตอบเหล่านี้ ดังนั้น อัลกอริทึมมีแนวโน้มว่าจะสร้างค าตอบที่ดีขึ้นใน
อนาคต สังเกตว่าการใช้แบบจ าลองความน่าจะเป็นที่ชัดเจนท าให้ขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจง
ค่อนข้างแตกต่างจากเมตาฮิวริสติกอ่ืน ๆ เช่น ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม [83] หรือ แบบจ าลองการอบ
เหนียว [84] ในแง่ท่ีการแจกแจงความน่าจะเป็นถูกใช้เพ่ือสร้างค าตอบใหม่มักถูกก าหนดโดยอ้อมผ่าน
ตัวด าเนินการค้นหาต่าง ๆ 

ขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงเริ่มต้นด้วยการสุ่มสร้างประชากรเริ่มต้น จากนั้นประชากร
เหล่านี้ถูกประเมินโดยใช้ฟังก์ชันวัตถุประสงค์ซึ่งจะประเมินว่าแต่ละค าตอบมีคุณภาพดีแค่ไหนใน
ปัญหานั้น ๆ และท าซ้ ากระบวนการเหล่านี้ไปจนกระทั่งได้ค าตอบที่ดีที่สุดหรือเป็นไปตามเงื่อนไขหยุด
การท างาน ได้แก่ การคัดเลือกกลุ่มประชากรย่อย โดยโครโมโซมท่ีมีค่าความเหมาะสมดีกว่าก็มีโอกาส
ถูกเลือกมากกว่า จากนั้นแบบจ าลองความน่าจะเป็นจะถูกสร้างจากกลุ่มประชากรย่อยที่ถูกเลือก และ 
ประชากรรุ่นถัดไปจะถูกสุ่มจากแบบจ าลองความน่าจะเป็นนี้ รหัสเทียมของขั้นตอนวิธีประมาณการ
แจกแจง แสดงดังรูป 2.5 
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g <- 0 // เริ่มต้นการท างาน 
1. ก าหนดค่าเริ่มต้นให้กับแบบจ าลองความน่าจะเป็น M(0)  
2. ท าซ้ าข้ันตอนต่อไปนี้ตราบใดที่ยังไม่เป็นไปตามเงื่อนไขจบการท างาน 

3.1 สุ่มสร้างประชากร P(g) อ้างอิงตาม M(g) 
3.2 ประเมินประชากร P(g) ด้วยฟังก์ชันวัตถุประสงค์ 
3.3 เลือกกลุ่มประชากรย่อยแทนด้วย S(g) 
3.4 ปรับปรุงแบบจ าลองความน่าจะเป็น M(g) ด้วย S(g) 
3.5 g <- g + 1 

รูปที่ 2.5 รหัสเทียมของขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจง 
 

2.1.5.1 ประเภทของขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงแบ่งตามลักษณะการขึ้นแก่กันของ
ตัวแปร 

ขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงสามารถแบ่งได้เป็น 3 กลุ่มหลัก ๆ ตามลักษณะการข้ึนต่อกัน
ของตัวแปร รายละเอียด เป็นดังนี้ 

1.  ขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงแบบที่ตัวแปรไม่ขึ้นต่อกัน (Univariate estimation 

of distribution algorithm) 

ขั้นตอนวิธีในกลุ่มนี้อยู่บนสมมุติฐานที่ว่าทุกตัวแปรเป็นอิสระจากตัวแปรอ่ืน ๆ นั่น
คือ การแจกแจงความน่าจะเป็น P(X1, X2, . . . , Xn) ของเวกเตอร์ (X1, X2, … , Xn) ของ n 
ตัวแปร คือ ผลคูณการแจกแจงของแต่ละตัวแปร ดังสมการ 2.5 

 𝑃(𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑛) = ∏ 𝑃(𝑋𝑖)
𝑛
𝑖=1                                    (2.5)      

ตัวอย่างขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงที่อยู่บนพ้ืนฐานแบบจ าลองที่ตัวแปรไม่ขึ้น
ต่อกัน เช่น ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมแบบสมดุล (equilibrium genetic algorithm, EGA) 
[85] การเรียนรู้เพ่ิมขึ้นแบบอาศัยประชากร (population-based incremental learning, 
PBIL) [86] ขั้นตอนวิธีแจกแจงตามขอบหนึ่งตัวแปร (univariate marginal distribution 
algorithm, UMDA) [17] ขั้ นตอนวิ ธี เ ชิ ง พันธุ กรรมแบบกระชับ  (compact genetic 
algorithm, cGA) [87] เป็นต้น   
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2. ขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงแบบที่ตัวแปรขึ้นต่อกันเป็นคู่ (Bivariate estimation 

of distribution algorithm) 

แม้ว่าขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงแบบที่ตัวแปรไม่ขึ้นต่อกันจะสามารถท างานได้
อย่างมีประสิทธิภาพ แต่ในหลาย ๆ กรณีขั้นตอนวิธีในกลุ่มนี้ก็ไม่สามารถแก้ปัญหาที่ให้
ประสิทธิภาพที่ดีกว่าการใช้ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมมาตรฐาน เพ่ือเอาชนะข้อจ ากัดนั้น 
ขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงแบบที่ตัวแปรขึ้นต่อกันเป็นคู่จึงถูกน าเสนอ 

แบบจ าลองความน่าจะเป็นในกลุ่มนี้ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรแทนด้วยต้นไม้ 1 
ต้นหรือกราฟที่เป็นป่า (forest tree) การแทนแบบจ าลองด้วยต้นไม้แต่ละตัวแปรยกเว้นราก
ของต้นไม้ถูกเงื่อนไขด้วยทุกตัวแปรที่เป็นโหนดพ่อแม่ของมัน ในทางตรงกันข้าม การแทน
แบบจ าลองด้วยกราฟที่เป็นป่าคือกลุ่มของต้นไม้ที่ไม่ต่อเนื่องกัน และป่านั้นก็จะประกอบด้วย
ทุกตัวแปรของปัญหา หากก าหนดให้  X = (X1, X2, . . . , Xn) เป็นตัวแปรที่ถูกเก็บในเวกเตอร์ 
การแจกแจงของขั้นตอนวิธีในกลุ่มนี้สามารถแสดงได้ดังสมการ 2.6 

𝑃(𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑛) =  ∏ 𝑃(𝑋𝑖)𝑋𝑖𝜖 𝑅  ∏ 𝑃(𝑋𝑖|𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡(𝑋𝑖))𝑋𝑖𝜖 𝑋\𝑅        (2.6) 

ตัวอย่างขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงที่อยู่บนพ้ืนฐานของแบบจ าลองที่ตัวแปรมี
การขึ้นแก่กันแบบคู่ เช่น จัดกลุ่มข้อมูลน าเข้าที่อยู่ร่วมกันสูงสุด (mutual information 
maximizing input clustering: MIMIC) [88] เป็นขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงที่อยู่บน
พ้ืนฐานของต้นไม้พ่ึงพา (dependency trees) [89] และ ขั้นตอนวิธีแจงแจงตามขอบสองตัว
แปร (bivariate marginal distribution algorithm: BMDA) [90] 

 

3. ขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงแบบตัวแปรหลายตัวขึ้นต่อกัน (Multivariate 
estimation of distribution algorithm) 

แบบจ าลองหลายตัวแปรแทนความสัมพันธ์โดยใช้ทั้งกราฟมีทิศทางแบบไม่มีวัฎจักร 
(directed acyclic graphs) หรือ กราฟแบบไม่มีทิศทาง (undirected graphs) รูปแบบการ
แทนแบบจ าลองที่ได้รับความนิยมในขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจง ได้แก่ (1) เครือข่าย
แบบเบย์  (Bayesian networks) และ (2) เครือข่ายมาร์คอฟ (Markov networks) โดย
เครือข่ายแบบเบย์ถูกแทนด้วยกราฟมีทิศทางแบบไม่มีวัฎจักรซึ่งแต่ละโหนดแทนแต่ละ      
ตัวแปร และแต่ละเส้นเชื่อมแทนการขึ้นต่อกันอย่างมีเงื่อนไขแบบมีทิศทาง การแจกแจง
ความน่าจะเป็นที่ถูกเข้ารหัสโดยเครือข่ายแบบเบย์เขียนได้ดังสมการ 2.7  

 

      𝑃(𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋2) =  ∏ 𝑃(𝑋𝑖|𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡𝑠(𝑋𝑖))𝑛
𝑖=1                              (2.7) 
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เครือข่ายแบบเบย์แทนการแบ่งปัญหาบนสมมุติฐานการไม่ขึ้นต่อกันอย่างมีเงื่อนไข 
นั่นคือ ความสัมพันธ์ของแต่ละโหนดจะไม่วนมาหาโหนดเดิม และ แต่ละโหนดจะมี
ความสัมพันธ์กันตามทิศทางที่แสดงในเครือข่าย ถ้ามีลูกศรจากโหนด X1 ชี้ไปหาโหนด X2 จะ
เรียกว่า โหนด X1 เป็นโหนดพ่อแม่ของ X2 และแต่ละโหนด Xi จะมีเงื่อนไขการแจกแจงความ
น่าจะเป็น P(Xi|parents(Xi)) ซึ่งส่งผลต่อโหนดพ่อแม่ของแต่ละโหนด  

ในเครือข่ายมาร์คอฟ 2 ตัวแปรถูกสมมุติว่าอิสระจากกันภายในสับเซตของตัวแปรที่
ก าหนดเงื่อนไขก็ต่อเมื่อทุกเส้นเชื่อมระหว่างตัวแปรเหล่านั้นถูกแยกด้วย 1 หรือ หลายตัว
แปรในเงื่อนไขนั้น  

ตัวอย่างขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงที่อยู่บนพ้ืนฐานของแบบจ าลองที่มีหลายตัว
แปรขึ้นต่อกัน เช่น factorized distribution algorithm (FDA), learning FDA (LFDA) 
[91], estimation of Bayesian network algorithm (EBNA) [92], Bayesian 
optimization algorithm (BOA) [93] แล ะ  extended compact genetic algorithm 
(ecGA) [94] 

 
2.1.5.2 ตัวอย่างการประยุกต์ใชข้ั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงในการแก้ปัญหา 
เนื่องจากขั้นตอนวิธีที่งานวิจัยนี้น าเสนอถูกพัฒนาขึ้นโดยได้รับแรงบันดาลใจจากขั้นตอนวิธี

เชิงพันธุกรรมแบบกระชับ [87] และ ขั้นตอนวิธีคอยน์ (Coincidence algorithm, COIN) [95] 
กล่าวคือ ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ใช้แบบจ าลองความน่าจะเป็นในลักษณะเดียวกับที่ใช้ใน
ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมแบบกระชับ และ มีกระบวนการคัดเลือกกลุ่มประชากรย่อยและการปรับปรุง
แบบจ าลองความน่าจะเป็นที่คล้ายกับขั้นตอนวิธีคอยน์ ในหัวข้อนี้ จึงน าเสนอการท างานคร่าว ๆ ของ
ทั้ง 2 ขั้นตอนวิธีดังกล่าว โดยยกตัวอย่างการประยุกต์ใช้งานกับปัญหาอย่างง่าย รายละเอียดเป็นดังนี้  

1.  ตัวอย่างการแก้ปัญหา Onemax ด้วยขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมแบบกระชับ  

ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมแบบกระชับเป็นขั้นตอนวิธีการประมาณการแจกแจงในกลุ่ม
ที่ตัวแปรไม่ขึ้นต่อกัน ขั้นตอนวิธีนี้ใช้แบบจ าลองความน่าจะเป็นแทนการใช้กลุ่มประชากร
แบบในขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมมาตรฐานท าให้ใช้พ้ืนที่หน่วยความจ าลดลง และไม่มีตัว
ด าเนินการเชิงพันธุกรรมอย่างการไขว้เปลี่ยน และ การกลายพันธุ์ แต่ยังคงความสามารถใน
การค้นหาค าตอบที่เทียบเท่ากับขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมมาตรฐาน 
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ปัญหา Onemax เป็นปัญหาสมมุติ (toy problem) มักถูกใช้เพื่อทดสอบพฤติกรรม
ของอัลกอริทึมเพ่ือเปรียบเทียบความสามารถในการแก้ปัญหาอย่างง่าย ส าหรับปัญหานี้
โครโมโซมค าตอบถูกแทนด้วยเวกเตอร์ที่มีความยาว n บิต เมื่อ n คือจ านวนตัวแปร และค่า
ความเหมาะสมของโครโมโซมค านวณจากจ านวนบิตในเวกเตอร์ที่มีค่าเป็น 1 และ ค าตอบที่ดี
ที่สุดของปัญหานี้คือทุกบิตในเวกเตอร์มีค่าเป็น 1 ทั้งหมด 

เนื่องจากการแทนค าตอบของขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมแบบกระชับอยู่ในรูปแบบของ
เวกเตอร์ความน่าจะเป็น (probability vector) ที่มีขนาดเท่ากับจ านวนตัวแปรของปัญหา 
และแต่ละสมาชิกในเวกเตอร์แทนความน่าจะเป็นที่แต่ละสมาชิกจะมีค่าเป็น 1 ดังนั้น ส าหรับ
ปัญหา Onemax ค่าเริ่มต้นในเวกเตอร์ความน่าจะเป็นของแต่ละสมาชิกจะถูกก าหนดค่าเป็น 
0.5 หมายความว่าแต่ละบิตมีโอกาสเป็น 0 และ 1 เท่ากัน 

ในการท างานของอัลกอริทึมจะสุ่มสร้างโครโมโซมจ านวน 2 ตัว โอกาสที่แต่ละบิตใน
โครโมโซมจะมีค่าเป็น 1 หรือ 0 อ้างอิงตามค่าในเวกเตอร์ความน่าจะเป็น จากนั้นท าการ
ประเมินค่าความเหมาะสมของแต่ละโครโมโซมที่สร้างได้อ้างอิงตามฟังก์ชันวัตถุประสงค์ของ
ปัญหา ในที่นี้คือจ านวนบิตที่มีค่าเป็น 1 จากนั้นเปรียบเทียบสองโครโมโซมนั้นว่าโครโมโซม
ใดมีค่าความเหมาะสมดีกว่าให้เป็นผู้ชนะและอีกโครโมโซมเป็นผู้แพ้ จากนั้นปรับค่าใน
เวกเตอร์ความน่าจะเป็นไปในทิศทางของผู้ชนะ กล่าวคือ ในต าแหน่งบิตที่โครโมโซมผู้ชนะ
และผู้แพ้มีค่าไม่ตรงกัน ถ้าในโครโมโซมผู้ชนะบิตนั้นมีค่าเป็น 1 ค่าของเวกเตอร์ความน่าจะ
เป็นที่สอดคล้องกับบิตในต าแหน่งนั้นจะถูกปรับให้เข้าใกล้ 1 มากขึ้นอ้างอิงตามอัตราการ
เรียนรู้ที่ก าหนดซึ่งโดยปกติมีค่าเท่ากับ 1/np เมื่อ np แทนขนาดประชากร ในทางตรงกัน
ข้าม ถ้าในโครโมโซมผู้ชนะ บิตนั้นมีค่าเป็น 0 ค่าของเวกเตอร์ความน่าจะเป็นที่สอดคล้องกับ
บิตในต าแหน่งนั้นจะถูกปรับค่าให้ลดลง และจะส่งผลให้ในรอบถัดไป บิตนี้จะมีโอกาสสร้างได้
บิตที่มีค่าเป็น 0 มากยิ่งขึ้น จากนั้นก็วนท าซ้ าในลักษณะเช่นนี้ไปจนกระทั่งทุกบิตในเวกเตอร์
ความน่าจะเป็นลู่เข้าสู่ค่า 0.0 หรือ 1.0 จึงหยุดการท างาน ดังนั้นส าหรับปัญหา Onemax 
ความคาดหวังคือเมื่อจบการท างานของอัลกอริทึมทุกสมาชิกในเวกเตอร์ความน่าจะเป็นมีค่า
เป็น 1 ทั้งหมด การท างานของขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมแบบกระชับสรุปได้ดังรูปที่ 2.6 
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1.  ก าหนดค่าเริ่มต้นให้ทุกสมาชิกในเวกเตอร์ความน่าจะเป็นเท่ากับ 0.5  

2.  สุ่มสร้างโครโมโซมค าตอบจ านวน 2 ตัวจากเวกเตอร์ความน่าจะเป็น 

3.  ประเมินค่าความเหมาะสมของทั้งสองโครโมโซมเพ่ือตัดสินหาผู้ชนะ และ ผู้แพ้ 

4.  ปรับปรุงเวกเตอร์ความน่าจะเป็นตามโครโมโซมผู้ชนะ โดยพิจารณาแต่ละบิตของ

โครโมโซม ถ้าบิตท่ี i ของโครโมโซมผู้ชนะมีค่าไม่ตรงกับบิตที่ i ของโครโมโซมผู้แพ้  

- ถ้าบิตนั้นของโครโมโซมผู้ชนะมีค่าเป็น 1 ให้เพ่ิมค่าความน่าจะเป็นในต าแหน่งที่ i 

ของเวกเตอร์ความน่าจะเป็นจากเดิมไปอีก 1/np 

- ถ้าบิตนั้นของโครโมโซมผู้ชนะมีค่าเป็น 0 ให้ลดค่าความน่าจะเป็นในต าแหน่งที่ i 

ของเวกเตอร์ความน่าจะเป็นจากเดิมไปอีก 1/np 

5. ตรวจสอบเวกเตอร์ความน่าจะเป็นหากยังไม่ลู่เข้าสู่ค าตอบกลับไปท าซ้ าขั้นตอน 2 – 5   
 

รูปที่ 2.6 ขั้นตอนการท างานของขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมแบบกระชับ 
 

2. ตัวอย่างการแก้ปัญหาการเดินทางของพนักงานขายด้วยข้ันตอนวิธีคอยน์  
ขั้นตอนวิธีคอยน์เป็นขั้นตอนวิธีการประมาณการแจกแจงในกลุ่มที่มีการขึ้นต่อกัน

ของตัวแปรที่เป็นคู่ โดยขั้นตอนวิธีคอยน์ประสบความส าเร็จในการประยุกต์ใช้กับปัญหาการ
ห าค่ า เ หม าะสมสุ ด เ ชิ ง ก า ร จั ด  (combinatorial optimization problem) ทั้ ง แบบ
วัตถุประสงค์เดี่ยวและหลายวัตถุประสงค์ [50]  แนวคิดที่ขยายเพ่ิมเติมของขั้นตอนวิธีคอยน์ 
คือ ยอมให้เกิดการเรียนรู้จากทั้งค าตอบด้อย (poor solution) ร่วมกับค าตอบดี (good 
solution) 

ขั้นตอนวิธีคอยน์ตั้งข้อสังเกตว่าการค้นหาค าตอบที่ดีของขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม
ผ่านตัวด าเนินการไขว้เปลี่ยนและการกลายพันธุ์ไม่มีการแสวงหาประโยชน์ของข้อมูลภายใน
ค าตอบดีเหล่านั้น ลักษณะเช่นนี้ไม่เพียงแต่ท าให้เกิดการสร้างค าตอบที่ไม่มีประสิทธิภาพ
จ านวนมากมายมหาศาลในปริภูมิค้นหาแต่ยังใช้ต้นทุนการค านวณที่สูงอีกด้วย ในทางตรงกัน
ข้าม ขั้นตอนวิธีคอยน์มีการพิจารณาข้อมูลภายในกลุ่มค าตอบดีและจดจ าเส้นทางที่น าไปสู่
ค าตอบที่ดีนั้นซึ่งขั้นตอนวิธีคอยน์แทนที่ต้นทุนการค านวณที่สูงในตัวด าเนินการทาง
พันธุกรรมของขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมด้วยเมทริกซ์ที่เก็บความน่าจะเป็นที่เกิดร่วมกัน (joint 
probability matrix) แล้วใช้เมทริกซ์นี้เพ่ือสร้างประชากรค าตอบในรุ่นถัด ๆ ไป 
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ผลจากการหลีกเลี่ยงรูปแบบการเรียนรู้แบบดั้งเดิมจากโครโมโซมที่มีคุณภาพดีเพียง
อย่างเดียว ขั้นตอนวิธีคอยน์ยอมให้มีการเรียนรู้จากโครโมโซมที่มีค่าความเหมาะสมต่ ากว่าค่า
ความเหมาะสมเฉลี่ยร่วมด้วย ซึ่งหากเป็นขั้นตอนวิธีเชิงวิวัฒนาการแบบดั้งเดิมมักจะละทิ้ง
โครโมโซมคุณภาพด้อยเหล่านี้โดยปราศจากการใช้ประโยชน์จากข้อมูลใด ๆ แต่ขั้นตอนวิธี
คอยน์มีการเรียนรู้จากข้อมูลในโครโมโซมด้อยและใช้ข้อมูลนี้เพ่ือหลีกเลี่ยงเหตุการณ์เช่นนั้น
ที่อาจจะเกิดขึ้นอีกในอนาคต ในขณะเดียวกัน สิ่งที่พบในโครโมโซมที่มีคุณภาพดีก็ยังคงถูก
น าไปใช้เพ่ือสร้างค าตอบที่มีค่าความเหมาะสมดียิ่งขึ้น ผลที่ตามมาคือโอกาสที่เส้นทางการ
ค้นหาจะถูกชักน าไปสู่โครโมโซมที่มีคุณภาพด้อยที่อาจเกิดในรุ่นถัดไปจะลดลง จ านวนของ
ค าตอบที่เป็นไปได้ที่ถูกพิจารณาลดลง และน าไปสู่การลู่เข้าค าตอบที่เพ่ิมขึ้น การท างานของ
ขั้นตอนวิธีคอยน์สรุปได้ดังรูปที่ 2.7 

1.  ก าหนดค่าเริ่มต้นให้กับเมทริกซ์ที่เก็บความน่าจะเป็นที่เกิดร่วมกัน 

2.  สุ่มสร้างประชากรจากเมทริกซ์ 

3.  ประเมินประชากร 

4.  คัดเลือกโครโมโซมบางส่วนจากประชากร 

5.  ปรับปรุงค่าในเมทริกซ์โดยใช้โครโมโซมท่ีถูกคัดเลือกในขั้นตอนที่ 4 

6.  ท าซ้ าข้ันตอน 2-5 จนกระทั่งพบเงื่อนไขสิ้นสุดการท างาน 
 

รูปที่ 2.7 ขั้นตอนการท างานของขั้นตอนวิธีคอยน์ 
 

รายละเอียดโดยสังเขปของแต่ละขั้นตอนย่อยเป็นดังนี้ 

2.1 ก าหนดค่าเริ่มต้นให้เมทริกซ์ที่เก็บความน่าจะเป็นที่เกิดร่วมกัน 

ขั้นตอนวิธีคอยน์ใช้เมทริกซ์ที่เก็บความน่าจะเป็นที่จะเกิดร่วมกันของ 2 ตัวแปรใด ๆ 
ในกระบวนการสร้างประชากร เมทริกซ์นี้มีขนาด n x n เมื่อ n คือจ านวนตัวแปรหรือขนาด
ของปัญหา โดยที่ Mxy แทนสมาชิกในเมทริกซ์แถวที่ x คอลัมน์ที่ y มีค่าอยู่ในช่วง [0, 1] 
สมาชิกของเมทริกซ์ในแนวทแยงมุม (x = y) มีค่าเป็น 0 และสมาชิกต าแหน่งอ่ืน ๆ มีค่าเป็น 
1/ (n-1) ตัวอย่างการก าหนดค่าเริ่มต้นให้เมทริกซ์ส าหรับ 5 ตัวแปรเป็นดังรูปที่ 2.8 
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 1 2 3 4 5 

1 0 0.25 0.25 0.25 0.25 
2 0.25 0 0.25 0.25 0.25 

3 0.25 0.25 0 0.25 0.25 

4 0.25 0.25 0.25 0 0.25 
5 0.25 0.25 0.25 0.25 0 

 

รูปที่ 2.8 การก าหนดค่าเริ่มต้นให้เมทริกซ์ 
  

2.2 สุ่มสร้างประชากร 

หลังจากก าหนดค่าเริ่มต้นให้กับเมทริกซ์แล้ว ขั้นตอนวิธีคอยน์จะสร้างประชากร โดย
แต่ละโครโมโซมถูกสุ่มโดยอ้างอิงความน่าจะเป็นจากเมทริกซ์ เนื่องจากตัวอย่างนี้เป็นการ
แก้ปัญหาการเดินทางของพนักงานขายซึ่งเป็นปัญหาการเรียงสับเปลี่ยนของหมายเลขเมืองที่
พนักงานขายจะต้องเดินทางไป ดังนั้น โครโมโซมจะแทนล าดับตัวเลขของเมือง ในตอนเริ่มต้น
สตริงที่เก็บโครโมโซมจะว่างเปล่า จากนั้นท าการสุ่ม 1 ตัวแปร เช่น ได้เมอืงหมายเลข 2 และ
เพ่ือป้องกันการสุ่มได้เมืองซ้ า เมื่อเมืองใดถูกสุ่มขึ้นมาหมายเลขคอลัมน์ที่ตรงกับเมืองนั้นจะ
ถูกปิดไป จากนั้นก็ด าเนินการในลักษณะเช่นนี้ไปเรื่อย ๆ กล่าวคือ ปิดคอลัมน์ที่ตรงกับเมืองที่
เพ่ิงสุ่มได้และสุ่มเมืองล าดับถัดไป เมื่อทุกคอลัมน์ถูกปิดหมดแสดงว่าเดินทางไปครบทุกเมือง
แล้วได้ 1 โครโมโซมที่แทน 1 การเรียงสับเปลี่ยนของเส้นทางการเดินทางของพนักงานขาย 
จากนั้นสร้างโครโมโซมในลักษณะนี้จนได้จ านวนโครโมโซมครบตามขนาดประชากรที่ก าหนด 

 

2.3 ประเมินประชากร 

เมื่อสร้างโครโมโซมได้ครบตามขนาดประชากรที่ก าหนด แต่ละโครโมโซมจะถูก
ประเมินด้วยฟังก์ชันค่าความเหมาะสมส าหรับปัญหานั้น ๆ ในตัวอย่างนี้คือระยะทางรวมของ
การเดินทางจากเมืองแรกไปยังเมืองอ่ืน ๆ จนครบทุกเมืองและวนกลับมาที่เมืองเดิมอ้างอิง
เส้นทางตามข้อมูลที่จัดเก็บในโครโมโซม จากนั้นท าการเรียงล าดับโครโมโซมตามค่าความ
เหมาะสมที่ประเมินได้ ตัวอย่างผลการประเมินค่าความเหมาะสมของ 4 โครโมโซมแสดงดัง
รูปที่ 2.9 และตัวอย่างนี้เป็นการด าเนินการกับปัญหาการหาค่าต่ าสุด ดังนั้น โครโมโซม C1 มี
ค่าความเหมาะสมดีสุด
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 โครโมโซม ค่าความเหมาะสม 

C1 1 3 2 4 5 1 12 

C2 4 3 1 2 5 4 13 

C3 1 2 3 5 4 1 16 

C4 2 3 1 4 5 2 17 
 

รูปที่ 2.9 การประเมินค่าความเหมาะสมของแต่ละโครโมโซม 
 

2.4 คัดเลือกโครโมโซมบางส่วนจากประชากร 

เนื่องจากขั้นตอนวิธีคอยน์มีการเรียนรู้จากทั้งโครโมโซมดี และ โครโมโซมด้อย 
ดังนั้น จากโครโมโซมที่ถูกเรียงล าดับจากขั้นตอนก่อนหน้า ในขั้นตอนนี้จะจ าแนกโครโมโซม
ทั้งหมดในกลุ่มประชากรออกเป็น 3 กลุ่มย่อย คือ กลุ่มโครโมโซมที่มีคุณภาพดี กลุ่มโครโม
โซมที่มีคุณภาพด้อย และกลุ่มโครโมโซมที่ไม่ถูกน ามาพิจารณา โดยโครโมโซม g% จากด้าน
บนสุดของประชากรจะถูกพิจารณาว่าเป็นโครโมโซมที่ดี และโครโมโซม b% ด้านล่างสุดของ
ประชากรจะถูกพิจารณาว่าเป็นโครโมโซมที่ด้อย โดย g และ b อาจมีค่าเท่ากันหรือไม่ก็ได้ 
สมมุติตัวอย่างนี้ก าหนดไว้เท่ากันคือ 25% จะได้ผลลัพธ์ดังรูปที่ 2.10 

 

 โครโมโซม ค่าความเหมาะสม ผลการจ าแนก 

C1 1 3 2 4 5 1 12 ค าตอบดี 

C2 4 3 1 2 5 4 13  

C3 1 2 3 5 4 1 16  

C4 2 3 1 4 5 2 17 ค าตอบด้อย 
 

รูปที่ 2.10 ตัวอย่างการจ าแนกกลุ่มของประชากร 
 

โครโมโซมท่ีถูกจ าแนกอยู่ในกลุ่มค าตอบดีจะถูกใช้ปรับปรุงเมทริกซ์ที่เก็บความน่าจะ
เป็นที่เกิดร่วมกันในทิศทางที่เพ่ิมขึ้น ส่วนโครโมโซมที่ถูกจ าแนกอยู่ในกลุ่มค าตอบด้อยจะถูก
ใช้ปรับปรุงเมทริกซ์ที่เก็บความน่าจะเป็นที่เกิดร่วมกันในทิศทางที่ลดลง รายละเอียดของการ
ปรับปรุงค่าในเมทริกซ์ความน่าจะเป็นจะกล่าวในหัวข้อถัดไป และโครโมโซมอ่ืน ๆ ที่ไม่จัดอยู่
ใน 2 กลุ่มนี้ก็จะถูกท้ิงไปไม่ต้องน ามาค านวณ 
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2.5 การปรับปรุงค่าในเมทริกซ์ที่เก็บความน่าจะเป็นที่เกิดร่วมกัน 

จากผลการจ าแนกโครโมโซมในประชากรจากขั้นตอนที่แล้ว ข้อมูลจากทั้งกลุ่ม
โครโมโซมท่ีเป็นค าตอบดี และ กลุ่มโครโมโซมที่เป็นค าตอบด้อยจะถูกใช้ปรับปรุงความน่าจะ
เป็นในเมทริกซ์ 

จากโครโมโซม C1 ซึ่งเก็บข้อมูลการเดินทาง ดังนี้ [1, 3, 2, 4, 5, 1] ถูกพิจารณาว่า
เป็นโครโมโซมดี ดังนั้น ข้อมูลที่อยู่ในโครโมโซมนี้จะถูกน าไปใช้ในการเพ่ิมค่าความน่าเป็นใน
เมทริกซ์ แรกสุดข้อมูลภายในโครโมโซมจะถูกแยกออกเป็นคู่  ๆ ดังนั้นในตัวอย่างนี้จะได้ 
[1,3], [3,2], [2,4], [4,5] และ [5,1] โดยที่ [1,3] แทนเหตุการณ์ที่พนักงานเดินทางจากเมือง 
1 ไปเมือง 3 ถูกพบในโครโมโซมท่ีดี ดังนั้น สมาชิกของเมทริกซ์ในแถวที่ 1 คอลัมน์ที่ 3 จะถูก
ปรับความน่าจะเป็นเพ่ิมขึ้นอ้างอิงตามอัตราการเรียนรู้ (learning rate) แทนด้วย k ซึ่งเป็น
พารามิเตอร์หนึ่งในขั้นตอนวิธีคอยน์ เช่น ก าหนดค่า k = 0.2 และค านวณความน่าจะเป็นที่
เพ่ิมได้จาก k / (n-1) จะได้ 0.2/4 = 0.05 หมายความว่า [1,3] จะได้ความน่าจะเป็นเพ่ิมขึ้น
จากเดิมโดยได้มาจากสมาชิกต าแหน่งอ่ืน ๆ รวมค่าทั้งหมดเป็น 0.15 ซึ่งความน่าจะเป็นนี้ถูก
หักมาจาก [1,2], [1,4] และ [1,5] สมาชิกละ 0.05 ผลลัพธ์เป็นดังรูปที่ 2.11 โดยตัดมาเฉพาะ
ข้อมูลของเมทริกซ์แถวที่ 1 และเปรียบเทียบให้เห็นค่าความน่าจะเป็นก่อนปรับปรุง และ 
หลังปรับปรุง 

 

 1 2 3 4 5 

ก่อนปรับ 0 0.25 0.25 0.25 0.25 

หลังปรับ 0 0.20 0.40 0.20 0.20 
 

รูปที่ 2.11 ตัวอย่างการปรับปรุงค่าในเมทริกซ์ส าหรับสมาชิก [1,3] 
 

จากนั้นก็ท าในลักษณะเดียวกันนี้ส าหรับสมาชิกคู่อ่ืน ๆ ที่ถูกแยกออกจากโครโมโซม
ค าตอบดี จากตัวอย่างนี้ ได้แก่ [3,2], [2,4], [4,5] และ [5,1] ในท้ายที่สุดค่าในเมทริกซ์
หลังจากปรับปรุงด้วยข้อมูลจากโครโมโซม C1 จะเป็นดังรูปที่ 2.12 
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 1 2 3 4 5 

1 0 0.20 0.40 0.20 0.20 
2 0.20 0 0.20 0.40 0.20 

3 0.20 0.40 0 0.20 0.20 

4 0.20 0.20 0.20 0 0.40 
5 0.40 0.20 0.20 0.20 0 

 

รูปที่ 2.12 ตัวอย่างการปรับปรุงค่าในเมทริกซ์ส าหรับโครโมโซมท่ีเป็นค าตอบดี 

การปรับปรุงเมทริกซ์โดยใช้ข้อมูลจากกลุ่มโครโมโซมด้อยท าในทิศทางตรงกันข้าม
กล่าวคือ จากตัวอย่างโครโมโซม C4 ซึ่งเก็บข้อมูลการเดินทาง ดังนี้ [2, 3, 1, 4, 5, 2] ถูก
พิจารณาว่าเป็นโครโมโซมด้อย ท าการแยกข้อมูลภายในโครโมโซมออกมาเป็นคู่ ๆ ได้ ดังนี้ 
[2,3], [3,1], [1,4], [4,5] และ [5,2] โดยสมาชิกในเมทริกซ์ที่ตรงกับข้อมูลที่แยกได้เหล่านี้จะ
ถูกปรับลดความน่าจะเป็นลงเพ่ือไปเพ่ิมให้กับสมาชิกอ่ืน ๆ อ้างอิงตามอัตราการเรียนรู้ที่
ค านวณโดยใช้สมการเดียวกันคือ k/(n-1) ดังนั้น อ้างอิงค่าในเมทริกซ์ดังรูป 2.11 สมาชิก 
[2,3] จะต้องถูกลดค่าลงจากเดิม 0.15 เพื่อน าไปเพ่ิมให้กับ [2,1], [2,4] และ [2,5] สมาชิกละ 
0.05 ตัวอย่างค่าในเมทริกซ์หลังจากการปรับปรุงด้วยข้อมูลจากโครโมโซม C4 เป็นดังรูปที่ 
2.13 

 1 2 3 4 5 
1 0 0.25 0.45 0.05 0.25 

2 0.25 0 0.05 0.45 0.25 

3 0.05 0.45 0 0.25 0.25 
4 0.25 0.25 0.25 0 0.25 

5 0.45 0.05 0.25 0.25 0 
 

รูปที่ 2.13 ตัวอย่างการปรับปรุงค่าในเมทริกซ์ส าหรับโครโมโซมท่ีเป็นค าตอบด้อย 
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2.2 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

หัวข้อนี้น าเสนองานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอทั้งในกลุ่ม
การท านายโครงสร้างด้วย 1 สายล าดับ และ กลุ่มการท านายโครงสร้างจากหลาย ๆ สายล าดับที่มีการ
จัดต าแหน่ง รายละเอียดเป็นดังนี้ 

2.2.1 งานวิจัยเกี่ยวกับการท านายโครงสร้างด้วย 1 สายล าดับ 

งานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอจาก 1 สายล าดับที่
น าเสนอในที่นี้แบ่งออกเป็น 2 กลุ่ม โดยกลุ่มแรกเป็นงานวิจัยที่ท านายโครงสร้างพ้ืนฐานในส่วนของ   
ฮีลิกและลูปชนิดต่าง ๆ แต่ไม่รองรับการท านายโครงสร้างในส่วนของซูโดนอท และกลุ่มที่สองเป็น
งานวิจัยที่สามารถท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอที่มีซูโดนอทได้ 

2.2.1.1 งานวิจัยท่ีท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอที่ไม่รวมซูโดนอท 
วิธีการแรกสุดและได้รับความนิยมมากสุดในการท านายโครงสร้างคือก าหนดการพลวัต โดย

ความพยายามแรกสุดในการท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอถูกเสนอโดย Nussinov และ
คณะ [96] ซ่ึงใช้ก าหนดการพลวัตเพ่ือหาจ านวนคู่เบสมากสุด ต่อมา Zuker และคณะ [3] ได้ปรับปรุง
ก าหนดการพลวัตเพ่ิมเติมที่สามารถโมเดลปฏิสัมพันธ์ของค่าพลังงานเพ่ือนบ้านใกล้เคียงสุด (nearest 
neighbor energy interaction) กล่าวโดยสรุป การท านายโครงสร้างด้วยก าหนดการพลวัต เริ่มต้น
ค่าพลังงานที่ต่ าสุดถูกก าหนดส าหรับแต่ละชิ้นส่วนย่อย (fragment) ที่เป็นไปได้ของสายล าดับโดยเริ่ม
จากชิ้นที่สั้นสุดก่อน จากนั้นท าการเรียกตัวเองซ้ า (recursion) เพ่ือสร้างชิ้นส่วนที่ใหญ่ขึ้นเรื่อย ๆ จน
ท้ายที่สุดเมื่อค านวณครบทั้งสายล าดับจะได้โครงสร้างของอาร์เอ็นเอที่มีค่าพลังงานต่ าสุด ท่ามกลาง
ขั้นตอนวิธีก าหนดการพลวัตที่ถูกพัฒนาขึ้น โปรแกรมที่อาศัยหลักการของก าหนดการพลวัตเพ่ือหา
โครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ าสุด เช่น Mfold [4] และ RNAfold [97] เป็นวิธีการที่ได้รับความนิยมใน
ปัจจุบัน ก าหนดการพลวัตมีข้อเสียคือวิธีการนี้ให้ผลลัพธ์เฉพาะโครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ าสุด [12]  

นอกเหนือจากก าหนดการพลวัต เทคนิคทางด้านการสุ่มเชิงสถิติ (statistical sampling) ถูก
น ามาประยุกต์ใช้ในการท านายโครงสร้าง แรงจูงใจมาจากการที่ถึงแม้ว่าเทคนิคค่าพลังงานต่ าสุดเป็น
วิธีการที่นิยมมากในการท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอจาก 1 สายล าดับ แต่ แบบจ าลอง 
ค่าพลังงานก็ยังคงไม่สมบูรณ์ ความคลาดเคลื่อนเพียงเล็กน้อยของพารามิเตอร์ในการค านวณค่า
พลังงานน าไปสู่การก าหนดโครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ าสุดที่แตกต่างกันอย่างมาก [98] นอกจากนี้ 
โครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ าสุดที่ถูกก าหนดโดยขั้นตอนวิธีเหล่านั้นอาจจะไม่ใช่โครงสร้างที่ตรงกับ
โครงสร้างที่เป็นค าตอบ และโครงสร้างที่เป็นค าตอบอาจเป็นโครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ ารองลงมา 
งานวิจัย [66] จึงถูกน าเสนอขึ้น ส าหรับอาร์เอ็นเอหนึ่ง โครงสร้างทุติยภูมิต่าง ๆ ในโบลทซ์มันน์ 
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(Boltzmann) มีความน่าจะเป็นไม่เท่ากัน ทุก ๆ โครงสร้างที่เป็นไปได้จะถูกก าหนดความน่าจะเป็น
อ้างอิงตามการแจกแจงความน่าจะเป็นสมดุลของโบลทซ์มันน์  (Boltzmann equilibrium 
probability distribution) จากนั้นใช้ขั้นตอนวิธีที่เรียกตัวเองซ้ าเพ่ือสร้างโครงสร้างที่เป็นตัวแทนจาก
การแจกแจงนั้น โดยในปี 2005 ทีมวิจัยนี้ได้น าเสนอการใช้โครงสร้างเซนทรอยด์ (centroid 
structure) เป็นตัวแทนของโครงสร้างใน 1 เซต  [99] ซึ่งโครงสร้างเซนทรอยด์คือโครงสร้างที่มี
ระยะห่างรวมของคู่ เบสเมื่อเทียบกับโครงสร้างต่าง ๆ ภายในเซตนั้นต่ าสุด ผลการทดสอบ
ประสิทธิภาพด้วย 81 สายล าดับจากอาร์เอ็นเอ 9 ชนิดเปรียบเทียบกับโครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ าสุด 
พบว่าโครงสร้างเซนทรอยด์มีความใกล้เคียงกับโครงสร้างที่เป็นค าตอบมากกว่าโครงสร้างที่มีค่า
พลังงานต่ าสุด และมีค่าความผิดพลาดในการท านายที่ต่ ากว่า    

ขั้นตอนวิธีอีกกลุ่มหนึ่งที่ได้รับความนิยมในการประยุกต์ใช้ส าหรับการท านายโครงสร้าง   
ทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอคือวิธีเมตาฮิวริสติก เช่น RnaPredict [12] โดยพ้ืนฐานเป็นขั้นตอนวิธีเชิง
พันธุกรรมซึ่งท าการเข้ารหัสโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอเป็นการเรียงสับเปลี่ยนเซตของฮีลิกที่
เป็นไปได้ทั้งหมด และเพ่ือความถูกต้องของโครงสร้างที่ท านายได้จึงต้องมีการถอดรหัสเพ่ือก าจัดฮีลิก
ที่ขัดแย้งกันทิ้งไป โดยงานวิจัยนี้ใช้ 3 ตัวด าเนินการไขว้เปลี่ยน ได้แก่ การกลายพันธุ์แบบวัฏจักร 
(Cycle Crossover, CX) การกลายพันธุ์แบบล าดับเวอร์ชัน 2 (Order Crossover #2 ,OX2) และ 
การ ไขว้ เ ปลี่ ย นที่ จั บคู่ บ า งส่ วน  (Partially Mapped Crossover, PMX) ประสิ ท ธิ ภ าพของ 
RnaPredict ถูกทดสอบบน 19 สายล าดับอาร์เอ็นเอเปรียบเทียบกับโครงสร้างค าตอบและโครงสร้าง
ที่ถูกท านายโดยใช้โปรแกรม Mfold พบว่า RNAPredict ท านายได้โครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ ากว่า
โครงสร้างที่ท านายได้จาก Mfold และมีประสิทธิภาพที่เทียบเคียงได้กับโครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ า
รองลงมาที่ค านวณได้จาก Mfold   

SARNA-Predict [13] เป็นขั้นตอนวิธีที่อยู่บนพ้ืนฐานของการเรียงสับเปลี่ยนที่อาศัยหลักการ
ของแบบจ าลองการอบเหนียว โดยท าการเข้ารหัสโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอเป็น 1 การเรียง
สับเปลี่ยน จากนั้นใช้ตัวด าเนินการกลายพันธุ์ต่าง ๆ เช่น การกลายพันธุ์แบบสลับ (swap mutation) 
และ การกลายพันธุ์แบบผกผัน (inversion mutation) และใช้ฟังก์ชันวัตถุประสงค์เป็นการค านวณ
ค่าพลังงานด้วยแบบจ าลอง INNHB และมีการใช้การแจกแจงแบบโบลทซ์มันน์เพ่ือก าหนดความน่า 
จะเป็นที่จะปฏิเสธหรือยอมรับโครงสร้างที่สร้างใหม่เมื่อค่าพลังงานสูงกว่าโครงสร้างก่อนหน้า การ
จัดการการอบเหนียว (annealing schedule) เปรียบเสมือนเป็นฟังก์ชันส าหรับลดค่าอุณหภูมิจาก
อุณหภูมิตั้งต้นมีหลายชนิด เช่น monotonic, adaptive, geometric และ quadratic ขั้นตอนวิธีที่
น าเสนอถูกทดสอบกับ 13 สายล าดับอาร์เอ็นเอเปรียบเทียบกับโครงสร้างที่เป็นค าตอบ พบว่า       
การใช้ตัวด าเนินการกลายพันธุ์แบบสลับร่วมกับการจัดการการอบเหนียวแบบปรับเปลี่ย นได้ 
(adaptive annealing schedule) ให้ค่าความถูกต้องในการท านายสูงสุด 
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TL-PSOfold [14] เป็นขั้นตอนวิธีที่หาค่าเหมาะสมสุดแบบกลุ่มอนุภาคซึ่งแบ่งการท างาน
ออกเป็น 2 ระดับแต่ละระดับใช้ฟังก์ชันวัตถุประสงค์แตกต่างกัน กล่าวคือ ระดับแรกใช้การหาผลรวม
คะแนนของคู่เบสทั้งหมดใน 1 โครงสร้างอ้างอิงตามแบบจ าลองพันธะไฮโดเจน (hydrogen bond 
model) [100] ซึ่งแต่ละคู่เบสจะถูกก าหนดคะแนนที่แตกต่างกัน (CG = GC = -3, AU = UA = -2 
และ GU = UG = -1 ส่วนคู่เบสอ่ืน ๆ นอกเหนือจากนี้มีค่าเป็น 0) และระดับที่สองใช้ฟังก์ชัน
วัตถุประสงค์เป็นผลรวมของค่าพลังงานอ้างอิงตามพารามิเตอร์ในฐานข้อมูล NNDB [64] โดยระดับ
แรกขั้นตอนวิธีที่น าเสนอท างานกับทั้งปริภูมิค้นหาเพ่ือหาผลเฉลยที่ดีสุดของแต่ละกลุ่มอนุภาค 
(swarm) ในขณะที่ระดับที่สองขั้นตอนวิธีที่น าเสนอจะท างานกับค าตอบที่ดีที่สุดในแต่ละกลุ่ม (gbest 
solution) ที่ได้จากระดับที่หนึ่ง ประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีนี้ถูกเปรียบเทียบกับขั้นตอนวิธีที่อาศัย
หลักการของการหาค่าเหมาะสมที่สุดแบบกลุ่มอนุภาค ได้แก่ HelixPSO v.1, HelixPSo v.2, 
PSOfold, SetPSO, IPSO, FPSO และซอฟต์แวร์ที่ได้รับความนิยมในการท านายโครงสร้างทุติยภูมิ
ของอาร์เอเอ็น ได้แก่ RNAfold และ Mfold นอกจากนี้ยังเปรียบเทียบผลลัพธ์กับวิธีเมตาฮิวริสติก  
อ่ืน ๆ ได้แก่ RNAPredict และ SARNA-Predict โดยใช้ตัวชี้วัดเป็นค่าความอ่อนไหว ค่าความจ าเพาะ 
และ F-measure พบว่า ผลลัพธ์ของ TL-PSOfold มีค่าความถูกต้องในการท านายดีกว่าทุกวิธีที่น ามา
เปรียบเทียบ 
 

2.2.1.2 งานวิจัยท่ีท านายโครงสร้างอาร์เอ็นเอที่มีซูโดนอท 
pknotsRE [101] เป็นก าหนดการพลวัตส าหรับท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอที่

เหมาะสมสุดที่มีซูโดนอท ใช้เวลาเป็น O(N6) และหน่วยความจ า O(N4) เมื่อ N คือ ความยาวของสาย
ล าดับอาร์เอ็นเอ วิธีการที่น าเสนอใช้พารามิเตอร์ทางอุณหพลศาสตร์ (thermodynamic parameter) 
มาตรฐานที่มีการเพ่ิมเติมพารามิเตอร์เล็กน้อยส าหรับอธิบายค่าพลังงานของซูโดนอท เนื่องจากวิธีการ
ที่น าเสนอมีความต้องการด้านเวลาและหน่วยความจ าที่สูงท าให้สามารถประมวลผลได้แค่ในโมเลกุล
สายสั้ น  ๆ  แต่ งานวิ จั ยนี้ ถื อ เป็นขั้ นตอนวิ ธี แรกที่ ส ามารถ พับโครงสร้ า งอาร์ เ อ็น เ อที่ มี  
ซูโดนอทด้วยแบบจ าลองทางอุณหพลศาสตร์มาตรฐาน 

HotKnots [102] เป็นขั้นตอนวิธีฮิวริสติกเพ่ือท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอที่มี     
ซูโดนอท วิธีการที่น าเสนอจะค่อย ๆ เลือกโครงสร้างย่อยมาประกอบกันเป็นโครงสร้างที่ใหญ่ขึ้น  
เรื่อย ๆ และใช้แบบจ าลองการค านวณค่าพลังงานมาตรฐานที่ด าเนินการกับโครงสร้างที่ไม่มีซูโดนอท
ก่อน จากนั้นจึงขยายให้สามารถด าเนินการกับซูโดนอทได้ ผลการทดสอบขั้นตอนวิธีที่น าเสนอด้วย 43 
สายล าดับอาร์เอ็นเอจากฐานข้อมูล Pseudobase และวรรณกรรมต่าง ๆ ที่ด าเนินการกับโครงสร้างที่
มีซูโดนอท โดยแบ่งออกเป็น 2 กลุ่ม คือ สายล าดับที่สั้นมีความยาวในช่วง 28 – 108 นิวคลีโอไทด์ 
และ สายล าดับที่ยาวขึ้นมีความยาวในช่วง 210 – 400 นิวคลีโอไทด์เปรียบเทียบกับ 5 ขั้นตอนวิธี 
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ได้แก่ pknotsRE [101] , NUPACK [103], pknotsRG-mfe [104], ILM [70] และ STAR [105] โดย
ใช้ตัวชี้วัดเป็นค่าความอ่อนไหว และ ค่าความจ าเพาะ พบว่า กรณีเฉลี่ยจากทุกสายล าดับอาร์เอ็นเอใน
กลุ่มสายล าดับที่สั้นขั้นตอนวิธีที่น าเสนอได้ผลลัพธ์ดีสุด และได้ผลลัพธ์เท่ากับ pknotsRG-mfe ด้วย
ค่าความอ่อนไหวและค่าความจ าเพาะเป็น 76% และ 77% ตามล าดับ แต่วิธีการที่น าเสนอใช้เวลารัน
ที่น้อยกว่าในกลุ่มสายล าดับที่ยาวขึ้น และท าผลลัพธ์ได้ดีเป็นอันดับสองรองจาก STAR โดยได้ค่าความ
อ่อนไหวน้อยกว่าวิธีที่ได้ผลลัพธ์ดีสุดที่น ามาเปรียบเทียบ 5% และ ค่าความจ าเพาะต่ ากว่าวิธีที่ได้ผล
ลัพธ์ดีสุด 3% 

งานวิจัย [106] น าเสนอวิธีการใหม่เพ่ือท านายโครงสร้างที่มีซูโดนอท โดยมีแรงจูงใจจาก
สมมุติฐานที่ว่าโครงสร้างอาร์เอ็นเอพับตัวแบบล าดับชั้น ด้วยการสร้างคู่เบสในลักษณะที่ไม่มีซูโดนอท
ก่อนแล้วค่อยสร้างซูโดนอทที่มีค่าพลังงานต่ าสุดที่สัมพันธ์กับโครงสร้างที่สร้างไปแล้ว วิธีการที่น าเสนอ
ใช้เวลา O(N3) ซึ่งมีความซับซ้อนเท่ากับขั้นตอนวิธีที่ดีสุดที่สามารถท านายโครงสร้างทุติยภูมิแบบไม่
มีซูโดนอทด้วยเทคนิคการท านายโครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ าสุด นอกจากนี้ วิธีการที่น าเสนอสามารถ
จัดการโครงสร้างทางชีววิทยาต่าง ๆ ได้แก่ kissing hairpins และ nested kissing hairpin ซึ่งก่อน
หน้านี้ใช้เวลา Θ(N6) 

งานวิจัย [107] เป็นขั้นตอนวิธีที่ท าการผสานขั้นตอนวิธี P-RnaPredict [108] ที่สามารถ
ท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอแบบไม่มีซูโดนอทเข้ากับแบบจ าลองอุณหพลศาสตร์ที่สามารถ
ค านวณค่าพลังงานของโครงสร้างที่มีซูโดนอทจาก HotKnots [102] ประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีที่
น าเสนอเมื่อทดสอบด้วย 8 สายล าดับอาร์เอ็นเอถูกเปรียบเทียบกับวิธี HotKnots แบบดั้งเดิมและ
โครงสร้างที่เป็นค าตอบ พบว่าวิธีการที่น าเสนอมีค่าความอ่อนไหวและค่าความจ าเพาะดีขึ้นอย่างมี
นัยส าคัญ 

ProbKnot [56] เป็นขั้นตอนวิธีที่สามารถท านายซูโดนอทที่มีรูปแบบโครงสร้างใด ๆ ในเวลา 
O(N3) เมื่อ N เป็นความยาวของสายล าดับอาร์เอ็นเอ เริ่มต้นด้วยการค านวณความน่าจะเป็นที่เบสจะ
จับคู่กันด้วยฟังก์ชันพาร์ทิชัน [64] ซึ่งยังไม่รองรับโครงสร้างที่มีซูโดนอท จากนั้นท าการสร้าง
โครงสร้างที่มีค่าความถูกต้องที่คาดหวังมากสุดในเวลา O(N2) ประสิทธิภาพของวิธีการนี้ถูก
เปรียบเทียบกับโครงสร้างที่เป็นค าตอบในฐานข้อมูลขนาดใหญ่ด้วยสายล าดับที่ยาวน้อยกว่า 700     
นิวคลีโอไทด์ได้ค่าความอ่อนไหวและค่าความจ าเพาะเป็น 69.3% และ 61.3% ตามล าดับ ซึ่งวิธีการที่
น าเสนอให้ผลลัพธ์ดีสุดในบรรดาขั้นตอนวิธีที่น ามาเปรียบเทียบ ได้แก่ pknotsRG [104], ILM [70], 
Hotknots [102]  

 
 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 37 

IPknot [109] เป็นวิธีการที่อยู่บนพ้ืนฐานของการโปรแกรมเชิงจ านวนเต็มส าหรับท านาย
โครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอที่มีซูโดนอท วิธีการนี้แยก 1 โครงสร้างที่มีซูโดนอทออกเป็นเซตของ
โครงสร้างย่อยที่ยังไม่มีซูโดนอทและค านวณความน่าจะเป็นที่เบสจะเข้าคู่กันโดยค านึงถึงซูโดนอทด้วย 
จากนั้นใช้การโปรแกรมเชิงจ านวนเต็มเพ่ือท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอ วิธีการที่น าเสนอ
สามารถท านายโครงสร้างที่มีซูโดนอทชนิดต่าง ๆ ได้หลากหลาย และใช้เวลาในการประมวลผลที่
ค่อนข้างน้อย นอกจากนี้ ผู้วิจัยยังน าเสนอขั้นตอนวิธีฮิวริสติกเพ่ือปรับปรุงความน่าจะเป็นของคู่เบส
ท าให้สามารถปรับปรุงความถูกต้องในการท านายของ IPknot ให้ดีขึ้น ยิ่งไปกว่านั้นงานวิจัยนี้ยัง
รองรับการท านายโครงสร้างที่มีซูโดนอทในกรณีที่มีการระบุสายล าดับที่มีการจัดต าแหน่งมาให้ได้อีก
ด้วย ขั้นตอนวิธีที่น าเสนอถูกประเมินโดยใช้ข้อมูล 3 ชุด ชุดแรกเรียกว่า RS-pk388 ได้จากฐานข้อมูล 
RNA STRAND โดยเลือกสายล าดับที่มีอย่างน้อย 1 ซูโดนอท และมีความยาวระหว่าง 150 – 500    
นิวคลีโอไทด์รวมทั้งหมด 388 อาร์เอ็นเอ ชุดที่สองเรียกว่า pk168 ที่น าเสนอใน [110] ซึ่ง
ประกอบด้วยซูโดนอททั้งหมด 16 ชนิดความยาวน้อยกว่า 140 นิวคลีโอไทด์รวมทั้งหมด 168 อาร์เอ็น
เอ และชุดที่สามเรียกว่า Rfam-PK จ านวน 67 ข้อมูล โดยเลือกจาก Rfam families ที่เป็นไปตาม 3 
เงื่อนไข คือ 1) มีอย่างน้อย 1 ซูโดนอท 2) มีความยาวไม่เกิน 500 นิวคลีโอไทด์ 3) มีการจัดต าแหน่ง
มาจากอย่างน้อย 5 สายล าดับ ในภาพรวมพบว่าขั้นตอนวิธีที่น าเสนอให้ค่าความถูกต้องในการท านาย
ที่ดีกว่าและเร็วกว่าเมื่อเทียบกับข้ันตอนวิธีที่น ามาเปรียบเทียบ  

 
2.2.2 งานวิจัยเกี่ยวกับการท านายโครงสร้างโดยใช้หลายสายล าดับ 

หลาย ๆ ขั้นตอนวิธีในการท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอใช้เพียง 1 สายล าดับ การ
ด าเนินการเช่นนี้เพียงพอในบางสถานการณ์ แต่เมื่อไหร่ก็ตามที่สายล าดับอาร์เอ็นเอที่สัมพันธ์กัน
สามารถหาได ้สารสนเทศเช่นนั้นก็ควรถูกรวมในการวิเคราะห์เชิงโครงสร้างเพ่ือให้ผลลัพธ์ที่ดียิ่งขึ้น 

 

2.2.2.1 งานวิจัยท่ีจัดต าแหน่งสายล าดับก่อนแล้วจึงพับโครงสร้าง 
งานวิจัยในกลุ่มนี้ใช้สายล าดับที่มีการจัดต าแหน่งเป็นข้อมูลน าเข้าและท านายโครงสร้างของ

แต่ละสายล าดับโดยการหาโครงสร้างที่มีร่วมกัน ข้อจ ากัดของงานวิจัยในกลุ่มนี้คือค่าความถูกต้องของ
การท านายโครงสร้างขึ้นอยู่กับคุณภาพของการจัดต าแหน่ง [75]  

Pfold [8] น าเสนอแนวทางที่ท างานได้จริงในการท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอที่
สายล าดับต่าง ๆ ที่เกี่ยวข้องกันถูกก าหนดมาให้ วิธีการนี้ท าการปรับปรุงขั้นตอนวิธีก่อนหน้าคือ     
KH-99 [111] ที่รวมแบบจ าลองการวิวัฒนาการที่ชัดเจน (explicit evolutionary model) ของหลาย 
สายล าดับอาร์เอ็นเอเข้ากับแบบจ าลองเชิงสถิติ เมื่อก าหนดสายล าดับที่มีการจัดต าแหน่งมาให้วิธีการ
นี้จะท านายโครงสร้างที่มีร่วมกันของทุกสายล าดับ Pfold มีเป้าหมายที่จะปรับปรุงขั้นตอนวิธี KH-99 
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ให้ท างานเร็วขึ้น สามารถวิเคราะห์สายล าดับได้จ านวนมากขึ้น และทนทานต่อความผิดพลาดมาก
ยิ่งขึ้น Pfold  ใช้ SCFGs เพ่ือท านายโครงสร้างจาก 1 การจัดต าแหน่งและค านวณระยะห่างระหว่าง 
2 สายล าดับใด ๆ โดยใช้ความเป็นไปได้สูงสุด (maximum likelihood) ผลการทดสอบประสิทธิภาพ
ของขั้นตอนวิธีที่น าเสนอพบว่าค่าความถูกต้องในการท านายเพ่ิมขึ้นตามจ านวนสายล าดับที่ถูกจัด
ต าแหน่งซึ่งเป็นผลมาจากข้อมูลความแปรปรวนร่วม (covariance) ที่มากขึ้นสามารถถูกใช้ แสดงให้
เห็นว่าเมื่อสายล าดับที่สัมพันธ์กันสามารถใช้ได้สารสนเทศดังกล่าวควรถูกใช้ในการท านายโครงสร้าง
เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการท านาย  

RNAalifold [3] เวอร์ชันแรกเป็นการประยุกต์ใช้ก าหนดการพลวัตมาตรฐานในการท านาย
โครงสร้างของอาร์เอ็นเอที่มีการจัดต าแหน่ง โดย RNAalifold เวอร์ชันใหม่ [74] มีการปรับปรุงค่า
ความถูกต้องในการท านายให้ดีขึ้นด้วยการน าเสนอการจัดการช่องว่าง (alignment gap) ที่ดีขึ้น 
เปลี่ยนจากคะแนนความแปรปรวนร่วมที่ง่าย ๆ เป็นคะแนน RIBOSUM-like ที่มีความซับซ้อนมากขึ้น 
ผลจากการปรับปรุงสิ่งเหล่านี้ท าให้ RNAalifold ไมเ่พียงแต่ดีกว่าเวอร์ชันดั้งเดิมแต่ยังสามารถแข่งขัน
ได้กับวิธีการอ่ืน ๆ ได้แก่ วิธีที่อาศัยหลักการ SCFGs วิธีที่ใช้เทคนิคการท านายโครงสร้างที่มีค่าความ
ถูกต้องคาดหวังสูงสุด หรือ การจ าแนกความใกล้เคียงสุดเชิงล าดับชั้น (hierarchical nearest 
classifiers)  

 

2.2.2.2 งานวิจัยท่ีจัดต าแหน่งสายล าดับและพับโครงสร้างไปพร้อมกัน 
ในทางปฏิบัติการจัดต าแหน่งสายล าดับเพียงอย่างเดียวไม่เหมาะสมส าหรับการท านาย

โครงสร้างที่ 2 สายล าดับมีความคล้ายคลึงกันแค่ประมาณ 50 % แต่อย่างไรก็ตาม วิธีการจัดต าแหน่ง
ในเชิงโครงสร้างก็สามารถช่วยปรับปรุงประสิทธิภาพของการจัดต าแหน่งให้ดีขึ้นได้จึงเกิดขั้นตอนวิธีใน
กลุ่มนี้ขึ้น 

ขั้นตอนวิธี Sankoff [76] เป็นวิธีการแรกที่น าเสนอการจัดต าแหน่งและการพับของสายล าดับ
อาร์เอ็นเอจ านวนหนึ่งไปพร้อมกันใน 1 การค านวณ ในอดีตวิธีการนี้ถูกมองว่าเป็นไปได้ยากในทาง
ปฏิบัติเนื่องจากใช้เวลา O(N3s) และ ใช้หน่วยความจ า O(N2s) เมื่อ s คือจ านวนสายล าดับอาร์เอ็นเอ 
และ N คือความยาวของสายล าดับ ซึ่งค่อนข้างแพงโดยเฉพาะอย่างยิ่งเมื่อท าการวิเคราะห์ข้อมูล
มากกว่า 2 สายล าดับ แต่ในปัจจุบันวิธีการนี้ค่อนข้างเป็นที่แพร่หลายและถูกน าไปดัดแปลงเกิดเป็น
งานวิจัยต่าง ๆ มากมายดังตัวอย่างที่จะน าเสนอต่อไปนี้  

Dynalign [112] ปรับปรุงค่าความถูกต้องในการท านายโครงสร้างโดยรวมการค านวณค่า
พลังงานต่ าสุดเข้ากับการวิเคราะห์สายล าดับที่น ามาเปรียบเทียบกันเพ่ือหา 1 โครงสร้างที่มีเหมือนกัน
ใน 2 สายล าดับที่ให้ค่าพลังงานต่ าสุด วิธีการที่น าเสนอใช้ก าหนดการพลวัตที่เสนอโดย Sankoff [76] 
โดยวิธีการนี้มีการจ ากัดความยาวของสายล าดับที่จะท าการวิเคราะห์ว่าห้ามต่างกันเกิน  M ผลก็คือได้
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เวลาเป็น O(M3N3) เมื่อ N คือ ความยาวของสายล าดับที่สั้นสุด ค่าความถูกต้องของวิธีการที่น าเสนอ
ถูกทดสอบกับ tRNA ในกรณีเฉลี่ยวิธีการนี้ได้ค่าความถูกต้อง 86.1% เมื่อเทียบกับโครงสร้างค าตอบ
แต่หากใช้แค่การค านวณค่าพลังงานต่ าสุดเพียงอย่างเดียวได้ค่าความถูกต้อง 59.7% และเมื่อทดสอบ
กับ 5S rRNA ค่าความถูกต้องเฉลี่ยเพ่ิมขึ้นจาก 47.8% เป็น 86.4% นอกจากนี้ เมื่อเปรียบเทียบกับ
เทคนิคการท านายโครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ าสุดที่ใช้แค่เพียง 1 สายล าดับค่าความถูกต้องส าหรับ 
rRNA มีค่าความอ่อนไหวเพ่ิมขึ้นจาก 47.4% เป็น 73.3%  และค่าความจ าเพาะเพ่ิมขึ้นจาก 47.5% 
เป็น 73.1% [113] การปรับปรุง Dynalign ที่สามารถลดต้นทุนการค านวณ ลดเวลาในการค านวณ 
และมีค่าความถูกต้องที่มากขึ้นถูกน าเสนอใน [114] ซึ่งมีการค านวณความน่าเป็นของคู่เบสของแต่ละ
สายล าดับและยอมให้เฉพาะคู่เบสที่มีความน่าจะเป็นเกินค่าขีดแบ่งค่าหนึ่ง (threshold) ถูกน าไป
สร้างเป็นส่วนหนึ่งของโครงสร้าง  

โครงสร้างที่ถูกท านายด้วยวิธีการจัดต าแหน่งเชิงโครงสร้างมีความถูกต้องมากกว่าการท านาย
โครงสร้างที่ใช้เพียง 1 สายล าดับเนื่องจากสามารถใช้สารสนเทศที่ได้จากการเปรียบเทียบสายล าดับ
เหล่านั้นมาร่วมในการพิจารณาได้ ปัญหาหลักของวิธีการจัดต าแหน่งเชิงโครงสร้างส่วนใหญ่คือใช้
ต้นทุนการค านวณสูงเกินไป งานวิจัย [78] จึงน าเสนอวิธีฮิวริสติกในการตัดเล็ม (pruning heuristic) 
ที่ท าให้ FOLDALIGN version 1.0 [77] เร็วขึ้นและใช้หน่วยความจ าน้อยลง กล่าวคือ ขั้นตอนวิธี
ดังกล่าวท าการจัดต าแหน่งเชิงโครงสร้างของ 2 สายล าดับอาร์เอ็นเอ มีการใช้แบบจ าลองค่าพลังงานที่
มีน้ าหนักเบา (lightweight energy model) และค่าความคล้ายคลึงของสายล าดับเพ่ือท าการพับ
โครงสร้างและจัดต าแหน่งสายล าดับไปพร้อมกัน ขั้นตอนวิธีที่น าเสนอสามารถจัดต าแหน่งของสาย
ล าดับที่มีความแตกต่างกันมาก ๆ ได้เร็วขึ้นอย่างมีนัยส าคัญโดยไม่ท าให้ประสิทธิภาพการท านาย
ลดลง นอกจากนี้ ความต้องการหน่วยความจ าก็ลดลงด้วย ท าให้สามารถท าการวิเคราะห์สายล าดับที่
ยาวขึ้นได้ 

จากตัวอย่างงานวิจัยในข้างต้น พบว่า ขั้นตอนวิธีในกลุ่มนี้ค่อนข้างช้าเมื่อเทียบกับขั้นตอนวิธี
ในกลุ่มแรก ส่งผลให้ขั้นตอนวิธีเหล่านี้ถูกจ ากัดอยู่ที่การด าเนินการแค่กับ 2 สายล าดับ [75]  

 

2.2.2.3 งานวิจัยท่ีใช้หลายสายล าดับและรองรับการท านายซูโดนอท  
ขั้นตอนวิธีเกือบทั้งหมดที่น าเสนอในหัวข้อ 2.2.2.1 – 2.2.2.2 พิจารณาเฉพาะโครงสร้างที่ไม่

มีซูโดนอท ในหัวข้อนี้ น าเสนองานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการท านายโครงสร้างจากหลาย ๆ สายล าดับ
ส าหรับท านายโครงสร้างที่มีซูโดนอท 

งานวิจัย [70] น าเสนอขั้นตอนวิธีการจับคู่ลูปแบบวนท าซ้ า (iterated loop matching) 
ส าหรับท านายโครงสร้างอาร์เอ็นเอที่มีซูโดนอท วิธีการที่น าเสนอสามารถใช้ประโยชน์จากอุณหพล
ศาสตร์หรือข้อมูลจากการเปรียบเทียบ (comparative information) หรือทั้งคู่ เพ่ือให้สามารถ
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ท านายซูโดนอทได้จากทั้งหลายสายล าดับที่มีการจัดต าแหน่งและสายล าดับเดี่ยว ผลการทดสอบด้วย
อาร์เอ็นเอชนิดต่าง ๆ โดยใช้ 8-12 สายล าดับที่มีความคล้ายคลึงกันเปรียบเทียบกับวิธีการจับคู่ที่มีค่า
น้ าหนักมากสุด (maximum weighted matching, MWM) [115] พบว่า ในสายล าดับที่มีความยาว
น้อยกว่า 300 นิวคลีโอไทด์ ขั้นตอนวิธีที่น าเสนอสามารถระบุคู่เบสได้ถูกต้องเกิน 90% ในขณะที่วิธี 
MWM ได้ความถูกต้อง 60-85% และ กรณีเฉลี่ยขั้นตอนวิธีที่น าเสนอได้ความถูกต้อง 80% ในขณะที่ 
MWM ได้ความถูกต้อง 59.2% แสดงให้เห็นว่าวิธีการที่น าเสนอให้ค่าความถูกต้องสูงขึ้น นอกจากนี้  
ในสายล าดับเดี่ยวเมื่อเปรียบเทียบขั้นตอนวิธีที่น าเสนอกับขั้นตอนวิธี PKNOTS [101] พบว่าวิธีการที่
น าเสนอมีค่าความถูกต้องในการท านายที่สูงกว่าและใช้เวลาในการค านวณต่ ากว่ามาก 

SimulFold [116] ใช้วิธีมอนติคาร์โลลูกโซ่มาร์คอฟแบบเบย์ (Bayesian Markov chain 
Monte Carlo) เพ่ือสุ่มโครงสร้างจากการแจกแจงร่วมภายหลัง (joint posterior distribution) ของ
โครงสร้างอาร์เอ็นเอต่าง ๆ ใช้การจัดต าแหน่งของสายล าดับ และ ต้นไม้วิวัฒนาการ (evolutionary 
tree) ที่สัมพันธ์กับสายล าดับเหล่านั้น เมื่อเปรียบเทียบวิธีการที่น าเสนอกับโปรแกรมอ่ืน ๆ ได้แก่ 
RNAalifold [117], Hxmatch [118], Pfold [8] และ CARNAC [119] พบว่า ในภาพรวมขั้นตอนวิธี
ที่น าเสนอให้คุณภาพการท านายที่สูงกว่าหลาย ๆ วิธีที่น ามาเปรียบเทียบในการตรวจจับโครงสร้างอาร์
เอเอ็นที่สอดคล้องกันซึ่งหมายรวมไปถึงโครงสร้างที่มีซูโดนอทด้วย  

TurboKnot [120] ท าการปรับปรุงการท านายโครงสร้างที่มีซูโดนอทด้วยการท านาย
โครงสร้างที่สอดคล้องกันโดยใช้ 2 สายล าดับขึ้นไปที่มีความคล้ายคลึงกัน ท าการหาบริเวณที่
สอดคล้องกันของสายล าดับเหล่านั้น TurboKnot สร้างโครงสร้างโดยใช้เทคนิคการท านายโครงสร้าง
ที่มีค่าความถูกต้องที่คาดหวังสูงสุดในลักษณะเดียวกับที่ใช้ใน ProbKNot [56] แต่ TurboKnot 
ค านวณความน่าจะเป็นของคู่เบสจากหลาย ๆ สายล าดับ ผลการเปรียบเทียบกับ ILM [70], Hxmatch 
[118] , ProbKnot [56],  TurboFold [121] และ MEA [62] บนอาร์เอ็นเอ 7 ชนิด พบว่า กรณีเฉลี่ย 
ขั้นตอนวิธีที่น าเสนอมีค่าความอ่อนไหวและค่าความจ าเพาะเป็น 79.8 และ 72.9 ตามล าดับซึ่งค่า
ความอ่อนไหวกรณีเฉลี่ยของวิธีที่น าเสนอดีกว่าทุกวิธีที่น ามาเปรียบเทียบ แต่ในกรณีของค่า
ความจ าเพาะกรณีเฉลี่ย TurboFold เป็นขั้นตอนวิธีที่ได้ผลลัพธ์ดีสุด ในขณะที่ขั้นตอนวิธีที่น าเสนอ
ท าผลลัพธ์ได้ดีรองลงมา  

แทนการค านวณว่าสายล าดับที่ก าหนดให้มีความเป็นไปได้ที่จะพับเป็นโครงสร้างรูปร่าง ใด 
บางงานวิจัยใช้การสุ่มโครงสร้าง เช่น PhyloQFold [122] น าเสนอวิธีการที่ใช้ข้อดีของประวัติการ
วิวัฒนาการของกลุ่มสายล าดับอาร์เอ็นเอที่ถูกจัดต าแหน่งเพ่ือสุ่มโครงสร้างทุติยภูมิที่สอดคล้องกันที่
มีซูโดนอทอ้างอิงตามค่าความน่าจะเป็นภายหลัง (posterior probability) ที่ประมาณได้จากสาย
ล าดับเหล่านั้น ซึ่งข้ันตอนวิธีที่น าเสนอท าการปรับปรุง McQFold [123] โดยใช้ข้อมูลการจัดต าแหน่ง
ของหลาย ๆ สายล าดับ และ 1 ต้นไม้วิวัฒนาการเป็นข้อมูลน าเข้า เมื่อเปรียบเทียบกับขั้นตอนวิธี     
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อ่ืน ๆ ได้แก่ RNAalifold [117], Pfold [8], KNetFold [124], SimulFold [116] และ IPKnot [109] 
บนสายล าดับของอาร์เอ็นเอชนิด RNase P โดยใช้ตัวชี้วัด MMC พบว่า วิธีการที่น าเสนอให้ค่า       
มัธยฐานสูงสุด (0.739) ซึ่งมากกว่าค่ามัธยฐานของวิธีการอ่ืน ๆ 11.8-28.7% นอกจากนี้ วิธีการที่
น าเสนอให้ค่าส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานต่ าสุด (0.112)  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

บทที ่3  

วิธีด าเนินการวิจัย 

 
งานวิจัยนี้น าเสนอขั้นตอนวิธี  Hybrid-EDAfold ซึ่งเป็นขั้นตอนวิธีเชิงวิวัฒนาการที่อยู่บน

พ้ืนฐานของขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงส าหรับท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอชนิดต่าง ๆ 
ภาพรวมของขั้นตอนวิธีที่น าเสนอเป็นดังรูปที่ 3.1 

 
สายล าดับอารเ์อ็นเอ 

GGGGAUGAAUUAGUUUAGAUAUUUAAGUAAUCCAUGAAAAUUCAUCAGAAUUUUGUAAUAUUGCUUAGAUAAAACCAUGG

GCAGUACAUGGCAUCUCCACCA 

 
 

1. ระบุบริเวณฮีลิกที่เป็นไปได้ท้ังหมด 
หมายเลขฮลีิก ต าแหน่งเบสเริม่ต้น ต าแหน่งเบสสดุท้าย ความยาวฮลีิก 

1 1 116 12 
2 6 42 3 
… 7 59 3 

130 93 101 2 
 

2. ท านายโครงสรา้งทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอด้วยขั้นตอนวธิี Hybrid-EDAfold 
ล าดบัท่ี โครโมโซม 
1 {1, 22, 42, 46, 89, 106, 124} 
2 {1, 19, 22, 42, 46, 94, 103, 111, 116} 
… {7, 22, 42, 46, 91, 101, 118, 124} 
N {1, 19, 22, 41, 45, 48, 94, 103, 111, 116} 

 
 
 

แสดงผลการท านายโครงสร้างในรูปแบบเครื่องหมายจุด-วงเล็บ 

(((((((............((((((((((((.....(((((((....))))))).....))))))))))))...(((((.......)))))))))))).... 

รูปที่ 3.1 ภาพรวมของขั้นตอนวิธีการท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอ 
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จากรูปที่ 3.1 ขั้นตอนการท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอสามารถแบ่งออกเป็น 2 
ส่วนหลัก ๆ ส่วนแรกคือการเตรียมเซตของฮีลิกซึ่งเป็นบริเวณที่เบสมีการจับคู่เรียงต่อเนื่องกันที่
สามารถพบได้ในสายล าดับอาร์เอ็นเอที่เป็นข้อมูลน าเข้า ขั้นตอนนี้เป็นการเตรียมข้อมูลก่อนเข้าสู่
กระบวนการท านายโครงสร้างซึ่งเนื้อหาในส่วนนี้อธิบายในหัวข้อ 3.1 และส่วนที่สองคือการท านาย
โครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอด้วยขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold อธิบายในหัวข้อ 3.2 การท านาย
โครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอที่งานวิจัยนี้น าเสนอด าเนินการอยู่ภายใต้แนวคิดของการเลือกเซตยอ่ย
ของฮีลิกที่เตรียมไว้ในขั้นตอนแรกมาประกอบกันและท าการวิวัฒนาการเพ่ือปรับปรุงโครงสร้างที่
ท านายได้เหล่านี้ให้มีค่าที่ดีขึ้นอ้างอิงตามฟังก์ชันวัตถุประสงค์ที่เลือกใช้ และหัวข้อ 3.3 อธิบายวิธีการ
ประเมินค่าความถูกต้องของโครงสร้างที่ท านายได้ รายละเอียดเป็นดังนี้ 

 
3.1 ระบฮุีลิกที่เป็นไปได้ทั้งหมดใน 1 สายล าดับที่เป็นข้อมูลน าเข้า 

ก่อนเข้าสู่กระบวนการท านายโครงสร้างด้วยขั้นตอนวิธี  Hybrid-EDAfold ในขั้นตอนนี้จะท า
การระบุบริเวณฮีลิกที่เป็นไปได้ทั้งหมดที่สามารถพบได้ในสายล าดับอาร์เอ็นเอเตรียมไว้ก่อน โดยฮีลิก 
คือบริเวณที่เบสมีการจับคู่เรียงต่อเนื่องกันไป ในที่นี้สนใจเฉพาะการจับคู่กันของคู่เบสคาร์โนนิคอล 
ได้แก่ AU, CG, GC, GU, UA, UG เช่น สายล าดับที่มีความยาว 20 นิวคลีโอไทด์ สามารถระบุบริเวณท่ี
เป็นฮีลิกได้ดงัรูปที่ 3.2 

 
 

รูปที่ 3.2 ตัวอย่างการระบุบริเวณท่ีเป็นฮีลิกในสายล าดับอาร์เอ็นเอยาว 20 นิวคลีโอไทด์ 
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จากรูปที่ 3.2 เป็นตัวอย่างการระบุฮีลิกโดยใช้ความรู้ของคู่เบสคาร์โนนิคอล จากตัวอย่าง
สามารถสร้างฮีลิกได้ทั้งหมด 3 ชิ้น ได้แก่ helixA, helixB และ helixC โดย helixA แทนความหมายว่า 
เบสต าแหน่งที่ 1 จับคู่กับเบสต าแหน่งที่ 9 (CG) และ เบสต าแหน่งที่ 2 จับคู่กับเบสต าแหน่งที่ 8 (UG) 
ข้อมูลฮีลิกจะถูกเข้ารหัสโดยใช้ 3 พารามิเตอร์ในรูปแบบของ [start; end; len] ในท านองเดียวกับ
วิธีการสร้างฮีลิกที่ถูกน าเสนอใน [80] โดยพารามิเตอร์ start แทนต าแหน่งเบสเริ่มต้นในฮีลิก 
พารามิเตอร์ end แทนต าแหน่งเบสที่จับคู่กับเบสในต าแหน่ง start และพารามิเตอร์ len แทน   
ความยาวของฮีลิกหรือจ านวนคู่เบสที่พบในฮีลิกนั้น ดังนั้น helixA จะถูกเข้ารหัสเป็น [1; 9; 2] helixB 

จะถูกเข้ารหัสเป็น [1; 8; 3] และ helixC จะถูกเข้ารหัสเป็น [1; 20; 8] 
วิธีการระบุฮีลิกที่ต่างกันส่งผลต่อจ านวนชิ้นของฮีลิกที่สร้างได้ หากในขั้นตอนการจัดเตรียม  

ฮีลิกสามารถระบุต าแหน่งของฮีลิกได้ตรงกับฮีลิกที่เกิดขึ้นจริงในโครงสร้างที่เป็นค าตอบและมีจ านวน 
ฮีลิกที่ใกล้เคียงกับจ านวนฮีลิกที่พบจริงในโครงสร้างที่เป็นค าตอบก็จะยิ่งส่งผลให้ขั้นตอนวิธีที่น าเสนอ
สามารถท านายโครงสร้างได้ถูกต้องแม่นย ามากยิ่งข้ึน  

จากการทบทวนวรรณกรรมต่าง ๆ พบว่า มี 2 แนวทางในการระบุบริเวณฮีลิกที่สามารถพบ
ได้ในสายล าดับอาร์เอ็นเอ ได้แก่ การใช้ความรู้เกี่ยวกับคู่เบสคาร์โนนิคอล [125] และการใช้ข้อมูล
ความน่าจะเป็นของคู่เบส [126] ซึ่งผลจากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพในแง่ของจ านวนและความ
ถูกต้องในการระบุต าแหน่งของคู่เบส พบว่าการใช้ข้อมูลความน่าจะเป็นของคู่เบสเป็นเกณฑ์ในการ
ระบุต าแหน่งของฮีลิกให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่า กล่าวคือ มีจ านวนชิ้นของฮีลิกน้อยกว่าและฮีลิกเหล่านั้น
ประกอบด้วยคู่เบสที่มีต าแหน่งตรงกับต าแหน่งคู่เบสที่พบจริงในโครงสร้างค าตอบมากกว่าอีกวิธีการ
หนึ่ง ดังนั้น ในขั้นตอนการจัดเตรียมฮีลิกงานวิจัยนี้จึงเลือกใช้ข้อมูลความน่าจะเป็นของคู่เบสในการ
ด าเนินการ รายละเอียดเป็นดังนี้ 

3.1.1 การระบฮุีลิกโดยใช้ข้อมูลความน่าจะเป็นของคู่เบส 

การระบุฮีลิกด้วยการใช้ข้อมูลความน่าจะเป็นของคู่เบสถูกน าเสนอใน [126] ด าเนินการโดย
สร้างเมทริกซ์ขนาด  n x n เมื่อ n คือ ความยาวของสายล าดับอาร์เอ็นเอ แต่ละสมาชิกในเมทริกซ์จะ
เก็บความน่าจะเป็นที่เบสต าแหน่งที่ตรงกับแถวที่ i จะจับคู่กับเบสต าแหน่งที่ตรงกับคอลัมน์ที่ j ซึ่งใน
งานวิจัยนี้ใช้ความน่าจะเป็นของคู่เบสที่ค านวณได้จากโปรแกรม RNAfold [6] จากนั้นจัดกลุ่มคู่เบสที่มี
ค่าความน่าจะเป็นมากกว่า 0 ที่เรียงต่อเนื่องกันเป็น 1 ฮีลิกและท าการเข้ารหัสไว้ รายละเอียดเป็น 
ดังนี้ 
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1.  น าสายล าดับอาร์เอ็นเอที่เป็นข้อมูลน าเข้าไปค านวณค่าความน่าจะเป็นของคู่เบสด้วย
โปรแกรม RNAfold  

2.  สร้างเมทริกซ์ขนาด n x n เมื่อ  n คือความยาวของสายล าดับอาร์เอ็นเอที่เป็นข้อมูลน าเขา้ 
แต่ละสมาชิกในเมทริกซ์จะเก็บความความน่าจะเป็นที่เบสต าแหน่งที่ตรงกับหมายเลขแถวจับคู่กับเบส
ต าแหน่งที่ตรงกับหมายเลขคอลัมน์นั้น ๆ  

2.1. ถ้าผลลัพธ์ในข้อ 1 พบข้อมูลความน่าจะเป็นที่เบสแถวที่ i จับคู่กับเบสคอลัมน์ที่ j 
ก าหนดค่าสมาชิกของ matrix[i][j] เท่ากับความน่าจะเป็นที่ได้  
2.2.  ไม่เช่นนั้น matrix[i][j] มีค่าเป็น 0 

3. พิจารณาบริเวณสามเหลี่ยมครึ่งบนของเมทริกซ์ ถ้าพบว่ามีสมาชิกที่มีค่ามากกว่า 0 เรียง
ต่อเนื่องกันในแนวทแยงมุมจ านวนตั้งแต่ 2 ตัวขึ้นไปให้ระบุบริเวณนั้นเป็น 1 ฮีลิก จากนั้นท าการ
เข้ารหัสข้อมูลฮีลิกในรูปแบบ [หมายเลขแถว; หมายเลขคอลัมน์; ความยาว] ดังเช่นที่น าเสนอใน [127] 
และจัดเก็บข้อมูล (งานวิจัยนี้ก าหนดความยาวของฮีลิกสั้นสุดเท่ากับ 2 คู่เบส) 

ตารางที่ 3.1 ตัวอย่างความน่าจะเป็นของคู่เบสที่ได้จากโปรแกรม RNAfold 

เบสล าดับท่ี i เบสล าดับท่ี j ความน่าจะเป็น 
1 20 0.92 
2 19 0.95 
3 17 0.01 

3 18 0.99 
4 16 0.01 
4 17 1.00 
5 16 1.00 
6 15 1.00 
6 19 0.01 
7 14 1.00 
7 18 0.01 
8 13 1.00 

8 14 0.01 
8 17 0.01 

9 13 0.01 
9 16 0.01 

10 15 0.01 
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ตัวอย่างการระบุเซตของฮีลิกที่เป็นไปได้และการเข้ารหัสแสดงดังรูปที่ 3.3 โดยก าหนดให้
ความน่าจะเป็นของคู่เบสที่ได้จากโปรแกรม RNAfold ส าหรับสายล าดับอาร์เอ็นเอยาว 20 นิวคลีโอ
ไทด์เป็นดังตารางที่ 3.1 

จากตารางที่ 3.1 คอลัมน์ที่ 1 แสดงต าแหน่งของเบส i คอลัมน์ที่ 2 แสดงต าแหน่งของเบส j 
และ คอลัมน์ที่ 3 แสดงความน่าจะเป็นที่เบสต าแหน่งที่ i จับคู่กับเบสต าแหน่งที่ j เช่น ข้อมูลในแถว
แรกของตารางที่ 3.1 คือ ความน่าจะเป็นที่เบสต าแหน่งที่ 1 จะจับคู่กับเบสต าแหน่งที่ 20 มีค่าเท่ากับ 
0.92 และเมื่อน าความน่าจะเป็นในตารางที่ 3.1 ไประบุค่าในเมทริกซ์โดยหมายเลขแถวสัมพันธ์กับ
ต าแหน่งเบสที่ i และ หมายเลขคอลัมน์สัมพันธ์กับต าแหน่งเบสที่ j จะได้ผลลัพธ์ดังรูปที่ 3.3 

 

รูปที่ 3.3 ตัวอย่างการสร้าง และการเข้ารหัสฮีลิก 

จากรูปที่ 3.3 เมื่อด าเนินการตามข้ันตอนวิธีที่อธิบายไปข้างต้น ส าหรับสายล าดับอาร์เอ็นเอนี้
จะระบุฮีลิกได้ทั้งหมด 4 ชิ้น ข้อมูลการเข้ารหัสฮีลิกแสดงทางด้านขวามือของเมทริกซ์ เช่น ฮีลิกหมาย
เลข 2 คือ ฮีลิกบริเวณที่มีการแรเงาในรูปถูกเข้ารหัสเป็น [3; 17; 2] แทนความหมายว่าเบสต าแหน่งที่ 
3 จับคู่กับเบสต าแหน่งที่ 17 และเบสต าแหน่งที่ 4 จับคู่กับเบสต าแหน่งที่ 16 และฮีลิกนี้มีความยาว 2 
คู่เบส เป็นต้น 
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3.1.2 ประเมินประสิทธิภาพของขั้นตอนการจัดเตรียมฮีลิก 

ในหัวข้อนี้น าเสนอการทดสอบประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีจัดเตรียมของฮีลิ กในแง่ของ
จ านวนฮีลิกที่สร้างได้และความถูกต้องเมื่อน าไปตรวจสอบกับโครงสร้างที่เป็นค าตอบ โดยทดสอบกับ
ข้อมูลสายล าดับอาร์เอ็นเอจ านวน 20 สาย ได้ผลลัพธ์แสดงดังตารางที่ 3.2 (รายละเอียดของข้อมูลที่
น ามาทดสอบน าเสนอในตารางที่ 4.2 ของบทท่ี 4)  

 

ตารางที่ 3.2 การประเมินประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีการระบุฮีลิก 

 

ล าดับ 

รหัส 

โมเลกุล 
ความยาว 

จ านวนคู่

เบสเฉลย 
จ านวน 

ฮีลิกเฉลย 

จ านวน 

ฮีลิกที ่

สร้างได้ 

จ านวนฮลีิก 

ที่สร้างได้ 

ตรงกับเฉลย 

จ านวน

ต าแหน่ง 

คู่เบสที่ระบุ 

ได้ถูกต้อง 

1 CRW_00557 117 38 7 102 9 33 

2 CRW_00570 118 37 6 37 6 35 

3 CRW_01516 120 40 7 117 8 37 

4 CRW_00548 122 38 8 36 8 33 

5 CRW_00567 123 40 7 83 8 37 

6 CRW_00555 124 40 7 120 9 35 

7 CRW_00016 394 120 20 436 23 107 

8 CRW_00010 454 126 20 420 22 119 

9 CRW_00013 456 115 22 925 25 102 

10 CRW_00006 468 113 23 634 21 96 

11 CRW_00012 543 141 26 787 27 135 

12 CRW_00004 556 131 24 553 21 116 

13 CRW_00018 605 121 24 701 25 115 

14 CRW_00423 697 189 41 1928 38 125 

15 CRW_00429 784 233 49 2283 40 177 

16 CRW_00418 940 260 61 1321 46 165 

17 CRW_00463 945 254 63 1668 56 211 

18 CRW_00438 954 268 61 2007 56 206 

19 CRW_00419 964 265 62 1738 59 215 

20 CRW_00039 1495 468 91 1348 86 389 
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จากตารางที่ 3.2 คอลัมน์ที่ 2 แสดงรหัสโมเลกุลอาร์เอ็นเอที่น ามาทดสอบ คอลัมน์ที่ 3 แสดง
ความยาวของสายล าดับอาร์เอ็นเอ คอลัมน์ที่ 4 แสดงจ านวนคู่เบสที่พบในโครงสร้างอาร์เอเอ็นที่เป็น
ค าตอบ คอลัมน์ที่ 5 แสดงจ านวนฮีลิกที่พบในโครงสร้างอาร์เอ็นเอที่เป็นค าตอบ คอลัมน์ที่ 6 แสดง
จ านวนฮีลิกที่ระบุได้จากขั้นตอนวิธีจัดเตรียมฮีลิก คอลัมน์ที่ 7 แสดงจ านวนฮีลิกที่สร้างได้ถูกต้องตรง
กับฮีลิกที่พบในโครงสร้างค าตอบ (พิจารณาจากการที่ฮีลิกนั้นมีต าแหน่งของคู่เบสบางส่วนตรงกับฮีลิก
ที่พบในโครงสร้างค าตอบ) คอลัมน์ที่ 8 แสดงจ านวนต าแหน่งคู่เบสที่ระบุได้ตรงกับต าแหน่งคู่เบสที่พบ
จริงในโครงสร้างค าตอบ 

จากการประเมินประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีส าหรับระบุฮีลิกที่งานวิจัยนี้เลือกใช้ เมื่อทดสอบ
กับข้อมูลสายล าดับอาร์เอ็นเอ 20 รายการดังตารางที่ 3.2 พบว่า ข้อมูล 13 รายการแรกสามารถระบุ
จ านวนฮีลิกได้ใกล้เคียงกับจ านวนฮีลิกท่ีพบจริงในโครงสร้างค าตอบ นอกจากนี้ ต าแหน่งคู่เบสที่ระบุได้
ก็มีความใกล้เคียงกับต าแหน่งคู่เบสที่พบจริงในโครงสร้างค าตอบ บริเวณคู่เบสที่ท านายผิดพลาดไป 
บางส่วนเป็นบริเวณของคู่เบสที่ไม่ใช่คาร์โนนิคอล (non-canonical base pair) และบางส่วนเป็น
บริเวณคู่เบสเดี่ยว เนื่องจากงานวิจัยนี้ก าหนดขนาดความยาวฮีลิกสั้นสุดไว้ที่ 2 คู่เบส ท าให้ไม่สามารถ
ระบุคู่เบสในบริเวณเหล่านี้ได้ โดยข้อมูล 13 รายการนี้เป็นข้อมูลอาร์เอ็นเอในกลุม่ของ 5S Ribosomal 
RNA และ Group I Intron แต่ข้อมูลอีก 7 รายการที่เหลือซึ่งเป็นข้อมูลอาร์เอ็นเอจากกลุ่มของ 16S 
Ribosomal RNA ผลการระบุฮีลิกให้ค่าความถูกต้องลดลงทั้งในแง่ของจ านวนฮีลิกและความถูกต้อง
ของต าแหน่งคู่เบสที่ระบุได้ สาเหตุอาจเนื่องมาจากข้อมูลในกลุ่มนี้มีความยาวของสายล าดับที่
ค่อนข้างมากจึงท าให้ความแม่นย าในส่วนความน่าจะเป็นของคู่เบสลดลง แต่ในภาพรวมถือว่าความ
น่าจะเป็นของคู่เบสสามารถน ามาใช้เป็นเกณฑ์ในการระบุฮีลิกได้ดีเพียงพอ 

อย่างไรก็ตาม แม้ว่าขั้นตอนวิธีการเตรียมฮีลิกที่งานวิจัยนี้เลือกใช้จะให้ผลลัพธ์ที่ดี แต่
จ านวนฮีลิกที่สร้างได้ยังมีจ านวนค่อนข้างมากเมื่อเทียบกับจ านวนฮีลิกที่พบจริงในโครงสร้างค าตอบ 
นอกจากนี้ ฮีลิกที่ระบุได้บางชิ้นมีความยาวไม่พอดีกับฮีลิกชิ้นที่เป็นค าตอบ กล่าวคือ ต าแหน่งคู่เบส
บางส่วนถูกต้องแต่บางส่วนอาจระบุมากเกิน แท้จริงแล้วบริเวณนั้นเป็นเบสอิสระไม่มีการจับคู่กับเบส
อ่ืน งานวิจัยนี้จึงน าเสนอวิธีการปรับปรุงฮีลิกที่สร้างได้จากขั้นตอนการจัดเตรียมฮีลิกที่ได้น าเสนอไป 
เพ่ือสามารถตัดทอนฮีลิกบางชิ้นให้มีขนาดสั้นลง ท าให้ข้อมูลฮีลิกที่สร้างได้มีความใกล้เคียงกับฮีลิกชิ้น
ที่เป็นค าตอบมากขึ้น ส่งผลให้กระบวนการท านายโครงสร้างอาร์เอ็นเอด้วยขั้นตอนวิธี  Hybrid-
EDAfold มีความแม่นย ามากยิ่งข้ึน 
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3.1.3 การปรับปรุงเซตของฮีลิกที่สร้างได้จากขั้นตอนการจัดเตรียมฮีลิก  

ปัญหาที่พบจากขั้นตอนการจัดเตรียมฮีลิกที่ได้น าเสนอไป คือ ฮีลิกที่สร้างได้มีจ านวนคู่เบส
มากเกินกว่าจ านวนคู่ เบสที่พบจริงในโครงสร้างที่ เป็นค าตอบ เช่น โมเลกุลอาร์ เอ็นเอรหัส 
CRW_00557 มีฮีลิกที่พบในโครงสร้างที่เป็นค าตอบและฮีลิกที่สร้างได้จากขั้นตอนการจัดเตรียมฮีลิก
เป็นดังตารางที่ 3.3 โดยข้อมูลที่แสดงในตารางคัดเลือกมาเฉพาะฮีลิกท่ีสามารถระบุต าแหน่งคู่เบสตรง
กับฮีลิกที่พบในโครงสร้างค าตอบอย่างน้อย 1 คู่ 

 
 

ตารางที ่3.3 การเปรียบเทียบเซตของฮีลิกที่พบในโครงสร้างค าตอบกับเซตของฮีลิกท่ีสร้างได้ 

เซตของฮีลิก 

ที่เป็นค าตอบ 

เซตของฮีลิก 

ที่สร้างได ้

ค าอธิบาย 

1) 1 ; 116 ; 8 1) 1 ; 116 ; 12 ฮีลิกชิ้นนี้มีคู่เบสเกินจากค าตอบ 4 คู่ 

2) 14 ; 66 ; 2 2) 14 ; 66 ; 2  ฮีลิกชิ้นนี้สร้างได้ถูกต้องตรงค าตอบทุกคู่เบส 

3) 16 ; 63 ; 6 3) 16 ; 63 ; 6  ฮีลิกชิ้นนี้สร้างได้ถูกต้องตรงค าตอบทุกคู่เบส 

4) 26 ; 54 ; 3 4) 27 ; 53 ; 2 ฮีลิกชิ้นนี้ระบุคู่เบสขาดไปจากค าตอบ 1 คู ่

5) 29 ; 49 ; 4 5) 29 ; 49 ; 4 ฮีลิกชิ้นนี้สร้างได้ถูกต้องตรงค าตอบทุกคู่เบส 

6) 68 ; 105 ; 7 6) 67 ; 106 ; 3 คู่เบสในฮีลิกชิ้นที่ 6 และ 7 เป็นส่วนหนึ่งของฮีลิกค าตอบ
ชิ้นที่ 6 แต่ระบุคู่เบสเกินจากค าตอบ 1 คู่ และขาดไป 3 คู ่7) 71 ; 102 ; 2 

7) 77 ; 96 ; 8 8) 77 ; 96 ; 2 คู่เบสในฮีลิกชิ้นที่ 8 และ 9 เป็นส่วนหนึ่งของฮีลิกค าตอบ
ชิ้นที่ 7 แต่ฮีลิกที่สร้างได้ระบุคู่เบสขาดไป 1 คู่ 9) 79 ; 92 5 

 
ตารางที่ 3.3 คอลัมน์ที่ 1 แสดงเซตของฮีลิกที่พบในโครงสร้างที่เป็นค าตอบมีทั้งหมด 7 ชิ้น 

แต่ละชิ้นถูกเข้ารหัสด้วย 3 พารามิเตอร์ดังที่ได้น าเสนอไปในหัวข้อก่อนหน้า คอลัมน์ที่ 2 แสดงเซต
ของฮีลิกที่สร้างได้จากขั้นตอนการจัดเตรียมฮีลิกโดยคัดเลือกเฉพาะฮีลิกชิ้นที่ระบุต าแหน่งของคู่เบส
บางส่วนได้ตรงกับต าแหน่งคู่เบสที่พบในโครงสร้างค าตอบอย่างน้อย 1 คู่ พบว่า ฮีลิกชิ้นที่สร้างได้
ถูกต้อง 100% ได้แก่ ฮีลิกชิ้นที่ 2, 3 และ 5 ในขณะที่ฮีลิกชิ้นอ่ืน ๆ ระบุต าแหน่งของคู่เบสได้ถูกต้อง
บางส่วน โดยรายละเอียดอธิบายในคอลัมน์ที่ 3  
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จากตัวอย่างที่น าเสนอในตารางที่ 3.3 พบว่า วิธีการเตรียมฮีลิกที่เลือกใช้สามารถสร้าง         
ฮีลิกที่ระบุต าแหน่งของคู่เบสได้ถูกต้องตรงกับต าแหน่งคู่เบสที่พบในโครงสร้างค าตอบจ านวน 33 คู่ 
และต าแหน่งคู่เบสอีก 5 คู่ถูกพบในโครงสร้างที่เป็นค าตอบแต่ไม่ถูกระบุโดยวิธีการจัดเตรียมฮีลิก ซึ่ง
เมื่อพิจารณาในรายละเอียด พบว่า คู่เบสทั้ง 5 คู่นั้นเป็นบริเวณของคู่เบสที่ไม่ใช่คาร์โนนิคอลจึงท าให้
วิธีการจัดเตรียมฮีลิกไม่สามารถระบุต าแหน่งคู่เบสเหล่านั้นได ้

ภายใต้หลักการที่ว่าเบสใด ๆ สามารถจับคู่กับเบสอ่ืน ๆ ในสายล าดับเดียวกันได้แค่ 1 
ต าแหน่งเท่านั้น [125] นั่นคือ ถ้าเบสต าแหน่งที่ i จับคู่กับเบสต าแหน่งที่ j แล้วต้องไม่พบว่าเบส
ต าแหน่งที่ i จับคู่กับเบสต าแหน่งที่ k อีก แต่จากตัวอย่างที่น าเสนอไปในตารางที่ 3.3 พบว่า ฮีลิกที่
สร้างได้บางชิ้นมีการแชร์ต าแหน่งคู่เบสร่วมกัน คือ ฮีลิกชิ้นที่ 1 กับชิ้นที่ 6 กล่าวคือ เมื่อถอดรหัส      
ฮีลิกชิ้นที่ 1 จะประกอบด้วยต าแหน่งเบสที่เข้าคู่กัน ดังนี้  {(1-116), (2-115), (3-114), (4-113),        
(5-112), (6-111), (7-110), (8-109), (9-108), (10-107), (11-106), (12-105)}  ในขณะที่ฮีลิกชิ้นที่ 6 
เมื่อถอดรหัสจะได้ต าแหน่งเบสที่เข้าคู่กัน ดังนี้ {(67-106), (68-105), (69-104)} หากอ้างอิงตาม
หลักการที่ได้กล่าวไปฮีลิกท้ัง 2 ชิ้นนี้จะไม่สามารถปรากฎร่วมกันในโครงสร้างเดียวกันได้ เนื่องจากท า
ให้โครงสร้างที่ท านายได้ไม่ถูกต้องเพราะเบสต าแหน่งที่ 106 จะจับคู่กับเบสทั้งในต าแหน่งที่ 11 และ 
67 ดังนั้น ถ้าไม่ด าเนินการใด ๆ กับฮีลิกเหล่านี้และต้องการให้โครงสร้างที่ท านายได้มีความถูกต้อง ใน
ขั้นตอนการท านายโครงสร้างจะสามารถเลือกได้แค่เพียงฮีลิกชิ้นใดชิ้นหนึ่งเท่านั้น แต่จากการ
ตรวจสอบกับโครงสร้างค าตอบ พบว่า ฮีลิกทั้งคู่ต่างก็มีคู่เบสที่พบในโครงสร้างที่เป็นค าตอบดังนั้นทั้ง
คู่ควรถูกเลือกมาสร้างโครงสร้าง 

เนื่องจากความไม่แม่นย าของขั้นตอนการเตรียมฮีลิกท าให้เกิดปัญหาดังที่ได้น าเสนอไป 
งานวิจัยนี้จึงน าเสนอวิธีการปรับปรุงข้อมูลการเข้ารหัสของฮีลิกที่สร้างได้จากขั้นตอนการจัดเตรียมฮลีกิ
เพ่ือเพ่ิมความยืดหยุ่นในขั้นตอนการท านายโครงสร้างอาร์เอ็นเอให้สามารถปรับลดจ านวนคู่เบสของ   
ฮีลิกได้ในระหว่างกระบวนการปรับปรุงค าตอบ จุดมุ่งหมายก็เพ่ือแก้ไขความผิดพลาดที่เกิดขึ้นใน
ขั้นตอนการเตรียมฮีลิกที่มีการระบุข้อมูลฮีลิกบางส่วนคลาดเคลื่อนไปจากฮีลิกที่พบในโครงสร้าง
ค าตอบ และมุ่งหวังว่าผลจากการแก้ไขข้อมูลฮีลิกด้วยวิธีการที่น าเสนอจะช่วยให้ผลลัพธ์การท านาย
โครงสร้างมีความถูกต้องมากยิ่งขึ้น เช่น จากตัวอย่างถ้าสามารถแก้ไขการเข้ารหัสของฮีลิกชิ้นที่ 1 เป็น 
[1 ; 116; 10] และ การเข้ารหัสของฮีลิกชิ้นที่ 6 คงไว้เหมือนเดิมก็จะไม่เกิดปัญหาที่คู่เบสจากทั้งสอง  
ฮีลิกมกีารแชร์ต าแหน่งเบสร่วมกัน สามารถเลือกฮีลิกทั้งคู่มาประกอบร่วมกันในโครงสร้าง นอกจากนัน้ 
ผลจากการแก้ไขนี้ยังช่วยลดจ านวนคู่เบสที่ท านายผิดได้ 2 คู่เบส (FP ลดลง) 
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วิธีการปรับปรุงข้อมูลการเข้ารหัสฮีลิกที่งานวิจัยนี้น าเสนอ ประกอบด้วย 2 ขั้นตอนย่อย ได้แก่ 
1) พิจารณากรณีที่ 2 ฮีลิกใด ๆ มีการแชร์ต าแหน่งเบสร่วมกันว่าอยู่ในเงื่อนไขที่จะท าการแก้ไขข้อมูล
การเข้ารหัสหรือไม่ 2) ด าเนินการแก้ไขข้อมูลการเข้ารหัสของฮีลิกคู่นั้นหากพบว่าเป็นไปตามเงื่อนไขที่
ก าหนด รายละเอียดเป็นดังนี้ 

 
3.1.3.1 การพิจารณาว่าคู่ของฮีลิกที่มีต าแหน่งเบสบางส่วนตรงกันผ่านเงื่อนไขท่ีจะน าไปสู่

การแก้ไขข้อมูลการเข้ารหัสหรือไม่  

เฉพาะในบางกรณีเท่านั้นเมื่อพบว่าคู่ของฮีลิกใด ๆ มีการแชร์ต าแหน่งของคู่เบสบางส่วน
ร่วมกันและเข้าสู่กระบวนการแก้ไขข้อมูลที่ท าการเข้ารหัสไว้ในขั้นตอนต่อไป หลักการคือ ต าแหน่งของ
คู่เบสในฮีลิกหนึ่งจะต้องไม่เป็นซับเซตแท้ของต าแหน่งคู่เบสของอีกฮีลิกหนึ่ง ไม่เช่นนั้นผลการแก้ไข
ข้อมูลการเข้ารหัสก็จะเทียบเท่ากับการเลือกแค่ฮีลิกใดฮีลิกหนึ่งเท่านั้น 

ก าหนดให้ฮีลิกหมายเลข A (helixA) ถูกเข้ารหัสด้วย [i ; j ; l] และ ฮีลิกหมายเลข B (helixB) 
ถูกเข้ารหัสด้วย [m ; n ; k] เมื่อ i และ m แทนต าแหน่งเบสเริ่มต้นของ helixA และ helixB ตามล าดับ 
j และ n แทนต าแหน่งเบสที่เข้าคู่กับต าแหน่งเบสเริ่มต้นของ helixA และ helixB ตามล าดับ และ l และ 
k แทนความยาวของ helixA และ helixB ตามล าดับ ก าหนดให้ต าแหน่งเบสที่ i น้อยกว่าหรือเท่ากับ
ต าแหน่งเบสที่ m เสมอ และก าหนดให้คู่เบสของ helixA แทนด้วย () และคู่เบสของ helixB แทนด้วย [] 

กรณีที่ 1  

ต าแหน่งคู่เบสของ helixB อยู่ภายในขอบเขตต าแหน่งเบสของ helixA (m>= i และ 
n<= j) ตัวอย่างกรณีนี้แสดงดังตารางที่ 3.4 ซึ่งเงื่อนไขในการพิจารณาว่าจะมีการแก้ไขข้อมูล
ก า ร เ ข้ า รหั ส ขอ ง ฮี ลิ ก คู่ นี้ ห รื อ ไ ม่ เ ป็ น ดั ง นี้  : m>i แ ล ะ  (m+ k-1) > (i+ l-1) แ ล ะ  
(n-k+1) < (j-l+1) และ n < j 

หากไม่เป็นไปตามเงื่อนไขนี้จะไม่ท าการแก้ไขข้อมูลใด ถือว่าฮีลิกทั้งคู่ขัดแย้งกันไม่
สามารถเกิดร่วมกันในโครงสร้างเดียวกันได้  

 

ตารางที่ 3.4 ตัวอย่างการแชร์ต าแหน่งเบสร่วมกันของสองฮีลิกที่ตรงกับกรณีที่ 1 
  i          j    

helixA . ( ( ( . . . . . ) ) ) . . . 

helixB . . [ [ [ . . ] ] ] . . . . . 

   m       n      

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 52 

กรณีที่ 2 

ต าแหน่งคู่เบสของ helixB ในส่วนของวงเล็บเปิดมีการแชร์ต าแหน่งคู่เบสกับ helixA 

ในส่วนของวงเล็บปิด ตัวอย่างกรณีนี้แสดงดังตารางที่ 3.5 ซึ่งเงื่อนไขในการพิจารณาว่าจะมี
การแก้ไขข้อมูลการเข้ารหัสของฮีลิกคู่นี้หรือไม่เป็นดังนี้ : m> (j-l+1) และ (m+k-1) >j 

หากไม่เป็นไปตามเงื่อนไขนี้ไม่ต้องท าการแก้ไขข้อมูลใด ถือว่าฮีลิกทั้งคู่ขัดแย้งกันไม่
สามารถเกิดร่วมกันในโครงสร้างเดียวกันได้  

ตารางที่ 3.5 ตัวอย่างการแชร์ต าแหน่งเบสร่วมกันของสองฮีลิกที่ตรงกับกรณีที่ 2 
 i        j       

helixA ( ( ( . . . ) ) ) . . . . . . 

helixB . . . . . . . [ [ [ . . ] ] ] 

        m       n 

3.1.3.2 การปรับปรุงข้อมูลการเข้ารหัสของคู่ฮีลิกท่ีมีต าแหน่งเบสบางส่วนตรงกัน 

เมื่อ 2 ฮีลิกใด ๆ เป็นไปตามเงื่อนไขในหัวข้อ 3.1.3.1 ขั้นตอนต่อไปคือการแก้ไขข้อมูลของ   
ฮีลิกที่ถูกเข้ารหัสไว้ชั่วคราว สาเหตุที่ใช้ค าว่าชั่วคราวเนื่องจากการปรับแก้จะเกิดขึ้นเฉพาะเมื่อมีการ
เลือกฮีลิกคู่นี้มาประกอบร่วมกันในโครงสร้างที่ท านายได้ในรุ่นของการวิวัฒนาการนั้น ๆ แต่ข้อมูล
ต้นฉบับที่ถูกเข้ารหัสไว้ตั้งแต่ข้ันตอนการจัดเตรียมฮีลิกจะคงไว้เหมือนเดิม 

วิธีการคือพิจารณาบริเวณที่ทั้งสองฮีลิกมีการแชร์ต าแหน่งเบสร่วมกันและแข่งขันกันโดยใช้
ความน่าจะเป็นของคู่เบส กล่าวคือ คู่เบสที่มีความน่าจะเป็นสูงกว่าจะถูกคงข้อมูลไว้เหมือนเดิม ส่วนคู่
เบสที่มีความน่าจะเป็นต่ ากว่าจะถูกแก้ไขข้อมูลการเข้ารหัสในบริเวณนั้นให้เป็นเบสอิสระ  เช่น จาก
ตัวอย่าง ฮีลิกชิ้นที่ 1 และ ฮีลิกชิ้นที่ 6 มีการเข้ารหัสเป็น [1 ; 116; 12] และ [67 ; 106 ; 3] ตามล าดบั 
จะตรงกับกรณีที่ 1 ที่ต าแหน่งคู่เบสของ helix6 อยู่ภายในขอบเขตของ helix1 และมีการแชร์ต าแหน่ง
เบสบางส่วนร่วมกันแสดงดังตารางที่ 3.6 โดย 3 คอลัมน์แรกจะเป็นข้อมูลต าแหน่งเบสและความน่าจะ
เป็นของคู่เบสจาก helix1 และ 3 คอลัมน์ท้ายจะเป็นข้อมูลต าแหน่งเบสและความน่าจะเป็นของคู่เบส
จาก helix6 และบริเวณที่มีการแรเงาในตารางคือบริเวณที่เบสจากทั้ง 2 ฮีลิกมีต าแหน่งตรงกัน และ
ตัวเลขต าแหน่งเบสที่มีเครื่องหมายดอกจันเป็นคู่เบสที่ถูกแก้ไขให้เป็นเบสอิสระเนื่องจากมีความน่าจะ
เป็นต่ ากว่าอีกคู่เบสที่น ามาเปรียบเทียบ 
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จากตารางที่ 3.6 ทั้ง 2 ฮีลิกมีคู่เบสที่แชร์ต าแหน่งร่วมกัน 2 คู่ ดังนี้ 

- จากการเข้ารหัสใน helix1 เบสต าแหน่งที่ 11 จับคู่กับเบสต าแหน่งที่ 106 ในขณะที่การ
เข้ารหัสใน helix6 เบสต าแหน่งที่ 67 จับคู่กับเบสต าแหน่งที่ 106 และผลการเปรียบเทียบพบว่าคู่เบส
จาก helix1 มีความน่าจะเป็นสูงกว่า ดังนั้น คู่เบสต าแหน่ง 67 และ 106 ใน helix6 จะถูกแก้ไขเป็นเบส
อิสระ  

- จากการเข้ารหัสใน helix1 เบสต าแหน่งที่ 12 จับคู่กับเบสต าแหน่งที่ 105 ในขณะที่การ
เข้ารหัสใน helix6 เบสต าแหน่งที่ 68 จับคู่กับเบสต าแหน่งที่ 105 และผลการเปรียบเทียบพบว่าคู่เบส
จาก helix6 มีความน่าจะเป็นสูงกว่า ดังนั้น คู่เบสต าแหน่ง 12 และ 105 ใน helix1 จะถูกแก้ไขเป็นเบส
อิสระ  

ดังนั้น ข้อมูลการเข้ารหัสของ helix1 จะถูกแก้ไขจากเดิม [1 ; 116 ; 12] เป็น [1 ; 116 ; 11] 
และข้อมูลการเข้ารหัสของ helix6 จะถูกแก้ไขจากเดิม [67 ; 106 ; 3] เป็น [68 ; 105 ; 2] 

 

ตารางที ่3.6 การพิจารณาต าแหน่งของคู่เบสที่มีการทับซ้อนกันของ helix1 และ helix6 
helix1 helix6 

เบส 

ต าแหน่งท่ี i 

เบส 

ต าแหน่งท่ี j 

ความน่าจะ

เป็นของ 

คู่เบส 

เบส 

ต าแหน่งท่ี i 

เบส 

ต าแหน่งท่ี j 

ความน่าจะ

เป็นของ 

คู่เบส 

1 116 0.99    
2 115 1.00    
3 114 1.00    
4 113 1.00    
5 112 1.00    
6 111 1.00    
7 110 0.99    

8 109 1.00    
9 108 1.00    

10 107 1.00    
11 106 0.95 67* 106* 0.83 
12* 105* 0.79 68 105 0.96 

   69 104 0.96 
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3.2 การท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอด้วยขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold  

การท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอที่งานวิจัยนี้น าเสนออยู่ภายใต้แนวความคิดที่ว่า 
“1 โครงสร้างประกอบไปด้วยบริเวณที่เป็นฮีลิกกับบริเวณที่เป็นลูป” ดังนั้น เมื่อมีการระบุบริเวณ
ของฮีลิกที่เป็นไปได้ทั้งหมดเตรียมไว้แล้วจากขั้นตอนก่อนหน้า (หัวข้อ 3.1) งานส่วนที่เหลือคือการ
เลือกว่าในโครงสร้างควรประกอบไปด้วยฮีลิกหมายเลขใดบ้าง แนวคิดเช่นนี้คล้ายกับการด าเนินการใน
งานวิจัย [128] ตัวอย่างโครงสร้างอาร์เอ็นเอท่ีสร้างโดยอาศัยแนวความคิดนี้เป็นดังรูปที่ 3.4  

           

(ก)                             (ข)                                      (ค) 

 

(ง)    (จ)    (ฉ) 

 

(ช)      (ซ) 

รูปที่ 3.4 ตัวอย่างการสร้างโครงสร้างอาร์เอ็นเอด้วยการเลือกฮีลิกครั้งละชิ้น 
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โดยรูปที่ 3.4 (ก) แสดงสายล าดับอาร์เอ็นเอตั้งต้นทุกเบสยังไม่มีการจับคู่กับเบสอ่ืน ภาพ 3.4 
(ข – ช) แสดงโครงสร้างที่เกิดจากการเลือกฮีลิกเพ่ิมขึ้นครั้งละชิ้นโดยบริเวณของฮีลิกที่ถูกเพ่ิมใน
โครงสร้างของแต่ละภาพย่อยแสดงด้วยบริเวณที่ลูกศรชี้ และภาพ 3.4 (ซ) แสดงโครงสร้างที่เสร็จ
สมบูรณ์แล้ว เมื่อสร้างโครงสร้างเสร็จขั้นตอนต่อไปคือการประเมินค่าความเหมาะสมของโครงสร้างที่
สร้างได้ด้วยวิธีการทางอุณหพลศาสตร์ (thermodynamics) ภายใต้สมมุติฐานที่ว่าค่าพลังงานของ
โครงสร้างใดยิ่งต่ ายิ่งมีโอกาสสูงที่เป็นโครงสร้างที่ตรงกับโครงสร้างที่เป็นค าตอบ 

ภายใต้กรอบการท างานของขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงมาตรฐาน ค าตอบของปัญหาจะ
ถูกเข้ารหัสเป็นโครโมโซมซึ่งในที่นี้คือโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอที่อยู่ในรูปแบบเซตของ
หมายเลขฮีลิกที่ถูกเลือกมาประกอบกันเป็น 1 โครงสร้าง และใช้เวกเตอร์ความน่าจะเป็นส าหรับเก็บ
ข้อมูลเชิงสถิติว่าฮีลิกแต่ละชิ้นที่สกัดได้จากขั้นตอนการจัดเตรียมฮีลิกมีโอกาสเป็นฮีลิกชิ้นที่ปรากฎอยู่
ในโครงสร้างที่เป็นค าตอบมากน้อยแค่ไหน ระหว่างกระบวนการวิวัฒนาการของขั้นตอนวิธีประมาณ
การแจกแจงค่าในเวกเตอร์ความน่าจะเป็นนี้จะถูกปรับปรุงอ้างอิงจากการที่ฮีลิกนั้น ๆ ประสบ
ความส าเร็จหรือล้มเหลวเมื่อถูกน าไปประกอบร่วมกันเป็นโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอ 

ขั้นตอนวิธีที่งานวิจัยนี้น าเสนอชื่อว่า Hybrid-EDAfold ได้รับแรงบันดาลใจจากข้ันตอนวิธีเชิง
พันธุกรรมแบบกระชับ และ ขั้นตอนวิธีคอยน์มาตรฐาน ซึ่งเป็นขั้นตอนวิธีเชิงวิวัฒนาการที่ประสบ
ความส าเร็จในการแก้ปัญหาการหาค่าเหมาะที่สุดเชิงการจัด ความน่าสนใจของวิธีการที่น าเสนอคือมี
การเรียนรู้จากทั้งค าตอบดีและค าตอบด้อย ซึ่งแตกต่างจากขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงมาตรฐาน
ทั่วไปที่จะใช้เฉพาะค าตอบที่ดีเท่านั้น นอกจากนี้ วิธีการที่น าเสนอประกอบด้วย  2 ขั้นตอนวิธี
ประมาณการแจกแจงที่มีพฤติกรรมการค้นหาที่แตกต่างกัน ขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงตัวที่หนึ่ง
เป็นตัวแทนของการค้นหาแบบโกลบอล (global search) ในขณะที่ขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจง
ตัวที่สองเป็นตัวแทนการค้นหาแบบโลคอล (local search) และตราบใดที่ยังไม่ครบตามจ านวนรุ่นที่
ก าหนดทั้งสองขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงนี้จะสลับการท างานกันเมื่อพบว่าขั้นตอนวิธีประมาณ
การแจกแจงที่ก าลังท างานอยู่ไม่มีความก้าวหน้า (ประเมินจากไม่สามารถหาค าตอบที่มีค่าความ
เหมาะสมดีขึ้นได้ติดต่อกัน m รุ่น)   

ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ประกอบด้วย 2 ขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงย่อยและมี

โครงสร้างข้อมูลที่ส าคัญ 2 ส่วน คือ เวกเตอร์ความน่าจะเป็นใช้ส าหรับควบคุมโอกาสที่ฮีลิกแต่ละชิ้น

จะถูกเลือกมาสร้างโครงสร้าง และเมทริกซ์ความเข้ากันได้ของฮีลิกใช้ส าหรับพิจารณาว่าฮีลิกใด

สามารถเกิดร่วมกันในโครงสร้างได้ ถ้าฮีลิกหนึ่งถูกเลือกฮีลิกชิ้นอ่ืน ๆ ที่มีต าแหน่งเบสขัดแย้งกับฮีลิก

นั้นจะถูกตัดทิ้งไม่สามารถเลือกมาประกอบร่วมกันในโครงสร้างได้เพ่ือท าให้โครงสร้างที่ท านายได้มี

ความถูกต้องอยู่เสมอ 
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การท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอด้วยขั้นตอนวิธีที่งานวิจัยนี้น าเสนอเริ่มต้นด้วย
การก าหนดค่าเริ่มต้นให้กับโครงสร้างข้อมูลทั้ง 2 ส่วน (อธิบายในหัวข้อ 3.2.1) จากนั้นเข้าสู่
กระบวนการมาตรฐานของขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจง ได้แก่ การสร้างประชากร (อธิบายใน
หัวข้อ 3.2.2) การประเมินค่าความเหมาะสมของประชากร (อธิบายในหัวข้อ 3.2.3) การปรับปรุง
เวกเตอร์ความน่าจะเป็น (อธิบายในหัวข้อ 3.2.4) และการปรับปรุงอาไคว์ (archive) ซึ่งถูกใช้ส าหรับ
เก็บตัวแทนค าตอบของขั้นตอนวิธีที่น าเสนอ (อธิบายในหัวข้อ 3.2.5)  

แต่ละขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงท างานภายใต้กรอบการท างานมาตรฐาน แต่มีขั้นตอน
การท างานที่แตกต่างกันในส่วนของการสร้างประชากรและการปรับปรุงเวกเตอร์ความน่าจะเป็น      
ในตอนต้นขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงตัวที่หนึ่งแทนด้วย EDA-G ท างานก่อน เนื่องจากความรู้ที่
ถูกเก็บอยู่ในเวกเตอร์ความน่าจะเป็นยังอยู่ในระหว่างกระบวนการเรียนรู้ ดังนั้น ในขั้นตอนของการ
สร้างประชากรส าหรับ EDA-G ใช้การสุ่มเลือกหมายเลขฮีลิกจากเซตของฮีลิกที่เตรียมไว้มาประกอบ
ร่วมกันเป็น 1 โครงสร้าง จากนั้นประเมินค่าความเหมาะสมของประชากรด้วยการค านวณค่าพลังงาน
ของโครงสร้างที่ท านายได้ ประชากรในแต่ละรุ่นจะถูกจ าแนกเป็นค าตอบคุณภาพดีและค าตอบ
คุณภาพด้อยแล้วน าข้อมูลส่วนนี้กลับไปปรับปรุงค่าในเวกเตอร์ความน่าจะเป็น  จากนั้นประเมิน
ค าตอบใน    แต่ละรุ่นเทียบกับค าตอบที่สร้างได้ในอดีตเพ่ือท าการปรับปรุงข้อมูลในอาไคว์  (อาไคว์
เก็บค าตอบดีสุด n ตัวแรกที่ถูกพบระหว่างกระบวนการวิวัฒนาการ เมื่อ n เป็นพารามิเตอร์ที่ก าหนด
โดยผู้ใช้) ตราบใดที่ยังไม่ครบตามจ านวนรุ่นของการวิวัฒนาการ (generation) ที่ก าหนดก็จะท างาน
ซ้ าอยู่ที่ EDA-G ไปจนกระทั่งไม่พบความก้าวหน้าของค าตอบที่สร้างได้ซึ่งประเมินจากข้อมูลในอาไคว์
ไม่เปลี่ยนแปลงติดต่อกัน m รุ่น (m เป็นพารามิเตอร์ที่ก าหนดโดยผู้ใช้ ) ก็จะสลับไปท างานด้วย
ขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงตัวที่สองแทนด้วย EDA-L ซึ่งจะเปลี่ยนวิธีการสร้างประชากรค าตอบ
ไปเป็นการกลายพันธุ์โครโมโซมบรรพบุรุษเพ่ือสร้างโครโมโซมลูก กล่าวคือ สุ่มเลือกโครงสร้างที่ถู ก
จัดเก็บในอาไคว์มาเป็นบรรพบุรุษจากนั้นท าการกลายพันธุ์เพ่ือผลิตลูก (บรรพบุรุษ 1 ตัว กลายพันธุ์
ได้ลูก 1 ตัว) วิธีการกลายพันธุ์ท าโดยการสุ่มลบฮีลิกบางชิ้นในโครงสร้างพ่อแม่ท้ิง และสุ่มเลือกฮีลิกอ่ืน 
ๆ ที่เข้ากันได้กับฮีลิกที่เหลืออยู่มาประกอบในโครงสร้างเพ่ิมเติม (สัดส่วนจ านวนฮีลิกที่ถูกสุ่มทิ้งเป็น
พารามิเตอร์ที่ก าหนดโดยผู้ใช้) จากนั้นประเมินค่าความเหมาะสมด้วยฟังก์ชันวัตถุประสงค์เดียวกันกับ 
EDA-G จากนั้นแข่งขันกันระหว่างบรรพบุรุษกับลูกที่ผลิตได้เพ่ือน าข้อมูลส่วนนี้กลับไปปรับปรุงค่าใน
เวกเตอร์ความน่าจะเป็น และตรวจสอบประชากรที่สร้างได้ หากพบว่ามีค าตอบที่ดีกว่าที่เคยเก็บในอา
ไคว์จะท าการปรับปรุงข้อมูลในอาไคว์ และวนท าซ้ าอยู่ที่ EDA-L ไปจนกว่าข้อมูลในอาไคว์ไม่มีการ
เปลี่ยนแปลงติดต่อกัน m รุ่นก็จะสลับกลับไปท างานด้วย EDA-G และท าเช่นนี้ไปจนกระทั่งครบตาม
จ านวนรุ่นที่ก าหนด ภาพรวมของขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold แสดงดังรูปที่ 3.5 
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รูปที่ 3.5 ภาพรวมของขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold 

 

 

ก าหนดค่าเริ่มต้นใหโ้มเดล (3.2.1) 
mode = EDA-G 

สร้างประชากรด้วย EDA-L (3.2.2.2) 

mode = EDA-G? 

สร้างประชากรด้วย EDA-G (3.2.2.1) 

ประเมินค่าความเหมาะสมของประชากร (3.2.3) 

ปรับปรุงเวกเตอร์ความนา่จะเป็น
ด้วย EDA-G (3.2.4.1) 

ปรับปรุงเวกเตอร์ความนา่จะเป็น
ด้วย EDA-L (3.2.4.2) 

mode = EDA-G? 

ปรับปรุงอาไคว ์(3.2.5) 

จ านวนรุ่นครบ? จบการท างาน 

ติดต่อกัน m รุ่น? 
อาไคว์ไมเ่ปลีย่นแปลง 

mode = EDA-G? 

mode = EDA-L mode = EDA-G 

เริ่มต้น 

ใช่ 

ใช่ 

ใช่ 

ใช่ 

ใช่ ไม่ใช่ 

ไม่ใช่ 

ไม่ใช่ 

ไม่ใช่ 

ไม่ใช่ 
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จากรูปที่ 3.5 ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold เริ่มต้นการท างานด้วยการก าหนดค่าเริ่มต้นให้กับ
โครงสร้างข้อมูลทั้งสองส่วน คือ เวกเตอร์ความน่าจะเป็นและเมทริกซ์ความเข้ากันได้ของฮีลิก จากนั้น
มีตัวแปรพิเศษชื่อว่า mode เก็บข้อมูลว่าขณะนี้ขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงใดก าลังท างาน 
เริ่มต้น mode มีค่าเป็น EDA-G จากรูปเป็นการท างานทางด้านซ้ายของผังงาน โดยกระบวนการ
ท างานของ EDA-G ประกอบด้วยการสร้างประชากรจากเซตของฮีลิกที่จัดเตรียมไว้ จากนั้นเข้าสู่
ขั้นตอนการประเมินค่าความเหมาะสมและใช้ค่าความเหมาะสมนี้ในการจ าแนกกลุ่ มประชากร
ออกเป็นกลุ่มโครโมโซมดีกับกลุ่มโครโมโซมด้อย เพ่ือสกัดฮีลิกชิ้นที่คาดว่าเป็นฮีลิกดีและฮีลิกชิ้นที่คาด
ว่าเป็นฮีลิกด้อยและน าข้อมูลนี้กลับไปปรับปรุงเวกเตอร์ความน่าจะเป็น โดยสมาชิกของเวกเตอร์ที่
สอดคล้องกับฮีลิกดีจะได้ความน่าจะเป็นเพ่ิมขึ้น และในทางกลับกันสมาชิกของเวกเตอร์ที่สอดคล้อง
กับฮีลิกด้อยจะถูกลดความน่าจะเป็นลง จากนั้นปรับปรุงข้อมูลในอาไคว์ถ้าพบว่าโครโมโซมที่สร้างได้
ในรุ่นนี้ดีกว่าโครโมโซมที่เคยถูกจัดเก็บในอาไคว์ และท าการพิจารณาว่าตรงกับเงื่อนไขใดต่อไปนี้ 1) 
ถ้าครบตามจ านวนรุ่นที่ก าหนดก็จบการท างานของขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold 2) ถ้ายังไม่ครบตาม
จ านวนรุ่นที่ก าหนดและข้อมูลในอาไคว์ยังมีการเปลี่ยนแปลงก็วนกลับไปท างานตามกระบวนการ
ทั้งหมดใหม่โดยยังอยู่ที่ EDA-G ตัวเดิม 3) ถ้ายังไม่ครบตามจ านวนรุ่นที่ก าหนดและข้อมูลในอาไคว์ไม่
มีการเปลี่ยนแปลงติดต่อกัน m รอบแล้วก็เปลี่ยนแปลงค่าในตัวแปร mode เพ่ือสลับให้ EDA-L 
ท างาน 

กระบวนการท างานของ EDA-L ซึ่งจากรูปที่ 3.5 จะอยู่ทางด้านขวาของผังงานก็มีล าดับ
ขั้นตอนการท างานเหมือน EDA-G คือ สร้างประชากรโดยสุ่มเลือกโครโมโซมที่ถูกจัดเก็บในอาไคว์มา
เป็นต้นแบบในการกลายพันธุ์เพ่ือสร้างลูก เมื่อได้โครโมโซมครบตามขนาดประชากรที่ก าหนดก็ท าการ
ประเมินค่าความเหมาะสมของประชากรที่สร้างได้ เปรียบเทียบค่าความเหมาะสมระหว่างโครโมโซม
บรรพบุรุษและโครโมโซมลูก และคัดเลือกเฉพาะคู่ที่ด าเนินการกลายพันธุ์แล้วได้ลูกที่มีค่าความ
เหมาะสมดีขึ้น จากนั้นฮีลิกจากกลุ่มที่ถูกสุ่มเพิ่มเติมในการสร้างโครโมโซมลูกจะถูกพิจารณาเป็นฮีลิกดี 
และฮีลิกจากกลุ่มที่ถูกลบทิ้งจากโครโมโซมบรรพบุรุษจะถูกพิจารณาว่าเป็นฮีลิกด้อยแล้วน าข้อมูลสอง
ส่วนนี้ไปปรับปรุงเวกเตอร์ความน่าจะเป็นในท านองเดียวกับ EDA-G จากนั้นตรวจสอบประชากรที่
สร้างได้ในรุ่นนี้เปรียบเทียบกับข้อมูลในอาไคว์ถ้าพบโครโมโซมที่มีค่าความเหมาะสมดีกว่าให้ท าการ
แทนที่ข้อมูลในอาไคว์และพิจารณาเงื่อนไขการจบการท างานหรือสลับการท างานดังเช่นที่ได้น าเสนอ
ไป รายละเอียดของแต่ละขั้นตอนย่อยเป็นดังนี้ 
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3.2.1 ก าหนดค่าเริ่มต้นให้กับโมเดล 

เพ่ือให้โครงสร้างอาร์เอ็นเอที่ท านายได้มีความถูกต้อง กล่าวคือ ฮีลิกใด ๆ ที่ประกอบร่วมกัน
ในโครงสร้างไม่มีต าแหน่งเบสขัดแย้งกันและไม่มีการแชร์ต าแหน่งเบสร่วมกัน ดังนั้น การท านาย
โครงสร้างที่งานวิจัยนี้น าเสนอเกี่ยวข้องกับ 2 โครงสร้างข้อมูล ได้แก่ เวกเตอร์ความน่าจะเป็น  และ 
เมทริกซ์ความเข้ากันได้ของฮีลิก 

3.2.1.1 เวกเตอร์ความน่าจะเป็น 
เวกเตอร์ความน่าจะเป็นมีขนาดเท่ากับจ านวนฮีลิกที่สร้างได้จากขั้นตอนการจัดเตรียมฮีลิก 

โดยแต่ละสมาชิกของเวกเตอร์แทนความน่าจะเป็นที่ฮีลิกหมายเลขนั้นจะถูกเลือกมาสร้างโครงสร้าง 
ดังนั้น แต่ละสมาชิกของเวกเตอร์นี้มีค่าอยู่ในช่วง [0, 1] ค่ายิ่งมากยิ่งมีโอกาสสูงที่จะถูกเลือกไปใช้เป็น
ส่วนหนึ่งของโครงสร้างที่ท านายได ้

โดยทั่วไปหากเป็นขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงมาตรฐาน ค่าเริ่มต้นของแต่ละสมาชิกใน
เวกเตอร์จะถูกก าหนดเท่ากับ 0.5 แต่ในงานวิจัยนี้ค่าเริ่มต้นของแต่ละสมาชิกจะไม่เท่ากัน โดยจะใช้
ข้อมูลความน่าจะเป็นของคู่เบสซึ่งถูกใช้ในขั้นตอนของการจัดเตรียมฮีลิกส าหรับก าหนดค่าเริ่มต้น
ให้กับสมาชิกในเวกเตอร์ ดังนั้น ค่าเริ่มต้นของแต่ละสมาชิกมีค่าเท่ากับความน่าจะเป็นเฉลี่ยของคู่เบส
ที่ปรากฎในฮีลิกนั้น 

ตัวอย่างการก าหนดค่าเริ่มต้นของเวกเตอร์ความน่าจะเป็นแสดงดังตารางที่ 3.7 ก าหนดให้
สายล าดับอาร์เอ็นเอนี้มีจ านวนฮีลิกที่สร้างได้จากข้ันตอนการจัดเตรียมฮีลิกจ านวน N ชิ้น และฮีลิกแต่
ละชิ้นมีหมายเลขก ากับตั้งแต่ 1 ถึง N 

ตารางที่ 3.7 ตัวอย่างการก าหนดค่าเริ่มต้นให้เวกเตอร์ความน่าจะเป็น 

หมายเลขฮีลิก 1 2 3 4 5 6 7 8 … N 
ความน่าจะเป็น 0.97 0.09 0.09 0.35 0.01 0.19 0.03 0.02 … 0.04 

 

3.2.1.2 เมทริกซ์ความเข้ากันได้ของฮีลิก  
เมทริกซ์นี้ถูกใช้ส าหรับพิจารณาว่าฮีลิกต่าง ๆ สามารถเกิดร่วมกันในโครงสร้างอาร์เอ็นเอได้

หรือไม่ โดยเมทริกซ์นี้มีขนาด N x N เมื่อ N คือจ านวนฮีลิกที่สร้างได้จากขั้นตอนการเตรียมฮีลิกซึ่ง 
matrix[i][j] จะมีค่าเป็น 1 ถ้าฮีลิกหมายเลข i สามารถปรากฎร่วมกับฮีลิกหมายเลข j โดยไม่มีคู่เบสใด
ที่มีต าแหน่งเบสตรงกันหรือขัดแย้งกัน และ matrix[i][j] จะมีค่าเป็น 2 ถ้าฮีลิกหมายเลข i ปรากฎ
ร่วมกับฮีลิกหมายเลข j ไดแ้ตมี่การแชร์ต าแหน่งเบสบางส่วนร่วมกันอ้างอิงตามการพิจารณาท่ีน าเสนอ
ไปในหัวข้อ 3.1.3.1 ไม่เช่นนั้น matrix[i][j] จะมีค่าเป็น 0 ตัวอย่างการก าหนดค่าในเมทริกซ์ความเข้า
กันได้ของฮีลิกแสดงดังตารางที่ 3.8 
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ตารางที่ 3.8 ตัวอย่างการก าหนดค่าในเมทริกซ์ตรวจสอบความเข้ากันได้ของฮีลิก 
 

i 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 … N 

1 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
2  0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
3   0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 
4    0 0 0 0 0 0 0 0 1 
5     0 1 1 1 1 1 1 1 
6      0 0 2 1 1 1 1 
7       0 1 1 1 1 1 
8        0 1 1 1 1 
9         0 1 1 1 
10          0 0 1 
…           0 1 
N            0 
 

การตรวจสอบการขัดแย้งกันของต าแหน่งเบสในฮีลิกตรวจสอบเหมือนการเช็คคู่ของวงเล็บ 
เช่น ก าหนดให้ต าแหน่งคู่เบสของ helixA แทนด้วย () และต าแหน่งคู่เบสของ helixB แทนด้วย [] คู่
ของฮีลิกใด ๆ จะถูกพิจารณาว่าขัดแย้งกันและมีค่าในเมทริกซ์ความเข้ากันได้ของฮีลิกเป็น 0 ก็ต่อเมื่อ
ถอดรหัสต าแหน่งคู่เบสที่พบในฮีลิกคู่นั้นแล้วพบว่ามี ( จับคู่กับ ] 

จากข้อมูลตัวอย่างในตารางที่ 3.8 มีกลุ่มของฮีลิกที่ต าแหน่งเบสบางส่วนขัดแย้งกันไม่
สามารถเลือกฮีลิกคู่นั้นมาประกอบร่วมกันในโครงสร้างได้และค่าในเมทริกซ์เป็น 0 เช่น ฮีลิกหมายเลข 
1 (helix1) ซึ่งถูกเข้ารหัสคือ [3 ; 118 ; 6] กับ ฮีลิกหมายเลข 2 (helix2) ถูกเข้ารหัสคือ [6 ; 118 ; 3] 
ดังนั้น matrix[1][2] = 0 นอกจากนี้ กลุ่มของฮีลิกที่ปรากฎร่วมกันในโครงสร้างโดยไม่มีต าแหน่งเบส
ขัดแย้งหรือตรงกันจะมีค่าในเมทริกซ์เป็น 1 เช่น helix1 กับ helix5 (ซึ่งถูกเข้ารหัสเป็น [10 ; 68 ; 2]) 
ดังนั้น matrix[1][5] = 1 และกลุ่มฮีลิกที่สามารถเกิดร่วมกันในโครงสร้างได้แต่มีการแชร์ต าแหน่งเบส
บางส่วนร่วมกันค่าในเมทริกซ์จะเป็น 2 เช่น helix6 ซึ่งถูกเข้ารหัสเป็น [12 ; 69 ; 4] กับ helix8 ซึ่งถูก
เข้ารหัสเป็น [15 ; 63 ; 3] ดังนั้น matrix[6][8] = 2 
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3.2.2 การสร้างประชากร 
หลังจากก าหนดค่าเริ่มต้นให้กับโมเดลทั้งในส่วนของเวกเตอร์ความน่าจะเป็นและเมทริกซ์

ความเข้ากันได้ของฮีลิกเรียบร้อยแล้ว ขั้นตอนต่อไปก็จะเริ่มเข้าสู่กระบวนการของขั้นตอนวิธีประมาณ
การแจกแจง โดยขั้นตอนแรกคือการสุ่มสร้างประชากรซึ่งเป็นตัวแทนโครงสร้างทุติยภูมิอาร์เอ็นเอที่
ขั้นตอนวิธี  Hybrid-EDAfold ท านายได้ โดยมีจ านวนโครงสร้างอ้างอิงตามค่าที่ก าหนดไว้ใน
พารามิเตอร์ขนาดประชากร (population size) 

แต่ละโครงสร้างถูกสร้างโดยสุ่มเลือกหมายเลขฮีลิกจากเซตของฮีลิกที่เป็นไปได้ทั้งหมด โดย  
ฮีลิกหนึ่งมีโอกาสถูกสุ่มมาสร้างโครงสร้างก็ต่อเมื่อมันสามารถเข้ากันได้กับฮีลิกอ่ืน ๆ ที่ถูกเลือกไป
สร้างโครงสร้างแล้วเพ่ือท าให้โครงสร้างที่ท านายได้มีความถูกต้องอยู่เสมอ กล่าวอีกนัยหนึ่งคือ          
ฮีลิกชิ้นแรกสุดจะเป็นฮีลิกหมายเลขใดก็ได้แต่ฮีลิกชิ้นถัดไปจะต้องมีค่าในเมทริกซ์ความเข้ากันได้เทียบ
กับฮีลิกที่ผ่านการคัดเลือกไปแล้วไม่ใช่ 0  

โดยขั้นตอนวิธีที่น าเสนอจะท าการสุ่มเลือกทีละฮีลิกมาประกอบรวมกันในโครงสร้างไป
จนกระทั่งไม่มีฮีลิกที่สามารถเข้ากันได้แล้วหรือความยาวของโครโมโซมเป็นไปตามที่ก าหนดก็จะเสร็จ
สิ้นการท านาย 1 โครงสร้าง ดังนั้น ความยาวของแต่ละโครโมโซมไม่จ าเป็นต้องเท่ากัน 

 
3.2.2.1 การสร้างประชากรส าหรับ EDA-G 
จุดมุ่งหมายของ EDA-G คือความพยายามในการส ารวจให้ทั่วทั้งปริภูมิค้นหา ดังนั้น 

นอกเหนือจากการสุ่มฮีลิกหมายเลขต่าง ๆ มาประกอบกันอ้างอิงตามเวกเตอร์ความน่าจะเป็นแล้ว 
กลไกอีกอย่างที่ใส่เพ่ิมเติมเข้าไปคือการพยายามเลือกชิ้นของฮีลิกที่มาประกอบกันในโครงสร้างให้มี
ความหลากหลายมากท่ีสุด กล่าวคือ ในแต่ละรุ่นของการสร้างประชากรการสุ่มเลือกจะเป็นในลักษณะ
ของการสุ่มออกมาแบบไม่ใส่คืนจนกระทั่งเหลือจ านวนฮีลิกที่สามารถสุ่มเลือกได้ไม่ถึง 40% จาก
ทั้งหมดก็ท าการคืนค่าฮีลิกที่มีโอกาสถูกสุ่มเลือกได้กลับไปเต็มจ านวนเช่นเดิม การท าเช่นนี้เพ่ือเพ่ิม
โอกาสให้ฮีลิกที่มีความน่าจะเป็นต่ ามีโอกาสถูกเลือกมาประกอบโครงสร้างมากยิ่งขึ้น ขั้นตอนวิธีการ
สร้างประชากรส าหรับ EDA-G แสดงดังรูปที่ 3.6 
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ขั้นตอนวิธีการสร้างประชากรส าหรับ EDA-G 

ก าหนดให้ เซต H แทนหมายเลขฮีลิกที่สามารถเลือกมาสร้างโครงสร้างได้  
    เซต R แทนหมายเลขฮีลิกที่ขัดกับฮีลิกชิ้นที่ถูกเลือกไปแล้ว 

1. ถ้าเป็นโครโมโซมตัวแรก |H|เริ่มต้น = N เมื่อ N แทนจ านวนฮีลิกท่ีสร้างได้จากขั้นตอนการ
จัดเตรียมฮีลิก ไม่เช่นนั้น |H|เริ่มต้น = N – จ านวนฮีลิกที่ปรากฎอยู่ในโครโมโซมอ่ืน และ ถ้า 
|H|เริ่มต้น < 0.4*N ก าหนดให้ |H|เริ่มต้น = N 
2. สุ่มเลือกฮีลิกจ านวน 1 ชิ้นจาก H โดยโอกาสที่ฮีลิกแต่ละชิ้นจะถูกเลือกอ้างอิงตามความ
น่าจะเป็นในเวกเตอร์ความน่าจะเป็น  
3. ปรับปรุงสมาชิกใน H ให้เหลือเฉพาะฮีลิกที่สามารถเข้ากันได้กับฮีลิกชิ้นที่ถูกเลือกไป
แล้วจะได้ Hใหม=่ Hเดิม– R  
4. วนท าซ้ าข้อ 2–3 จน H เป็นเซตว่างหรือความยาวของโครโมโซมเป็นไปตามท่ีก าหนด 
5. วนท าซ้ าข้อ 1 – 4 จนสร้างโครโมโซมได้ครบตามขนาดประชากรที่ก าหนด 

รูปที่ 3.6 ขั้นตอนวิธีการสร้างประชากรส าหรับ EDA-G 
 

ตัวอย่างการสุ่มสร้างประชากรขนาด 5 โครโมโซมจากเซตของฮีลิกที่มีจ านวน 20 ชิ้น และ 
ก าหนดความยาวโครโมโซมสูงสุดเท่ากับ 5 เป็นดังนี้ 

ก าหนดให้ C1 แทนโครโมโซมแรกของประชากร 

1. เนื่องจาก C1 เป็นโครโมโซมแรก ดังนั้น |H|เริ่มต้น = 20 และสมาชิกในเซต H เป็นดังนี้ 

H = {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20} 

2. สุ่มเลือกฮีลิกชิ้นแรกจาก H ได้หมายเลข 19 จัดเก็บใน C1  

 C1 = {19} 

3. ปรับปรุงสมาชิกใน H  

ก าหนดให้ R แทนเซตของฮีลิกท่ีขัดกับ 19 ซ่ึง R = {16, 17, 18, 19} 

Hใหม ่= {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 20} 

4. สุ่มเลือกฮีลิกชิ้นถัดไปได้หมายเลข 8 จัดเก็บใน C1  

  C1 = {19, 8} 
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5. ปรับปรุงสมาชิกใน H  

ก าหนดให้ R แทนเซตของฮีลิกท่ีขัดกับฮีลิกใน C1 ซ่ึง R = {8, 16, 17, 18, 19} 

 Hใหม ่= {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 20} 

6. สุ่มเลือกฮีลิกชิ้นถัดไปได้หมายเลข 9 จัดเก็บใน C1  

C1 = {19, 8, 9} 

7. ปรับปรุงสมาชิกใน H  

ก าหนดให้ R แทนเซตฮีลิกที่ขัดกับฮีลิกใน C1 ซ่ึง R = {8, 9, 16, 17, 18, 19} 

 Hใหม ่= {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 20} 

8. ท าเช่นนี้ไปเรื่อย ๆ จนท้ายที่สุด H เป็นเซตว่างจบการท างานได้โครโมโซม C1 คือ      

{19, 8, 9, 12, 10, 15, 1, 20, 7} 

 

ก าหนดให้ C2 แทนโครโมโซมตัวที่สองของประชากร 

1. เนื่องจาก C2 ไม่ใช่โครโมโซมแรก ดังนั้น |H|เริ่มต้น = 11 และสมาชิกในเซต H เป็นดังนี้ 

H = {2, 3, 4, 5, 6, 11, 13, 14, 16, 17, 18} 

2. สุ่มเลือกฮีลิกชิ้นแรกจาก H ได้หมายเลข 18 จัดเก็บใน C2  

 C2 = {18} 

3. ปรับปรุงสมาชิกใน H  

ก าหนดให้ R แทนเซตของฮีลิกท่ีขัดกับ 18 ซ่ึง R = {14, 18} 

 Hใหม ่= {2, 3, 4, 5, 6, 11, 13, 16, 17} 

4. สุ่มเลือกฮีลิกชิ้นถัดไปได้หมายเลข 17 จัดเก็บใน C2  

 C2 = {18, 17} 

5. ปรับปรุงสมาชิกใน H  

ก าหนดให้ R แทนเซตของฮีลิกท่ีขัดกับฮีลิกใน C2 ซ่ึง R = {4, 14, 17, 18} 

 Hใหม ่= {2, 3, 5, 6, 11, 13, 16} 

6. สุ่มเลือกฮีลิกชิ้นถัดไปได้หมายเลข 16 จัดเก็บใน C2  

 C2 = {18, 17, 16} 
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7. ปรับปรุงสมาชิกใน H  

ก าหนดให้ R แทนเซตของฮีลิกท่ีขัดกับฮีลิกใน C2 ซ่ึง R = {4, 14, 16, 17, 18} 

 Hใหม ่= {2, 3, 5, 6, 11, 13} 

8. ท าเช่นนี้ ไปจนกระทั่ ง  H เป็นเซตว่าง  เมื่อจบการท างานได้ โครโมโซม C2 คือ               

{18, 17, 16, 11, 3, 13}  

 
จากนั้นวนท าซ้ าเช่นนี้จนได้โครโมโซมครบตามขนาดประชากรที่ก าหนด เนื่องจาก |H|เร่ิมต้น 

ส าหรับการสร้างโครโมโซมตัวที่สามเมื่อหักฮีลิกชิ้นที่ถูกเลือกไปสร้างโครโมโซม C1, C2 แล้วเหลือ
เพียง 5 ชิ้น ซึ่งน้อยกว่า 40% ของจ านวนฮีลิกทั้งหมด ดังนั้นจ านวนสมาชิกใน H จะถูกคืนค่ากลับไป
เต็มจ านวนที่ 20 ชิ้นเหมือนเดิม ดังนั้น เมื่อเสร็จสิ้นขั้นตอนการสร้างประชากรของ EDA-G ได้ผลลัพธ์
เป็นดังนี้ 

C1 = {19, 8, 9, 12, 10, 15, 1, 20, 7} 

C2 = {18, 17, 16, 11, 3, 13} 

C3 = {17, 10, 16, 7, 12, 9, 8, 18, 5, 1} 

C4 = {19, 15, 3, 20, 11, 13} 

C5 = {19, 9, 5, 8, 12, 7, 1, 10, 20} 

 

3.2.2.2 การสร้างประชากรส าหรับ EDA-L 

EDA-L ถูกสลับมาท างานก็ต่อเมื่อ EDA-G ไม่สามารถหาค าตอบที่มีค่าความเหมาะสมดีขึ้นได้
ซึ่งประเมินจากการที่ข้อมูลในอาไคว์ไม่มีการเปลี่ยนแปลงติดต่อกัน m รุ่น (m เป็นพารามิเตอร์) 
ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold จะสลับการท างานไปยัง EDA-L และเปลี่ยนวิธีการสร้างประชากรที่
แตกต่างไปจาก EDA-G นั่นคือ EDA-L สร้างประชากรโดยการสุ่มเลือกโครโมโซมที่ถูกจัดเก็บในอาไคว์
มาเป็นบรรพบุรุษแล้วท าการกลายพันธุ์เพ่ือสร้างโครโมโซมลูก 1 ตัว ขั้นตอนวิธีการสร้างประชากร
ส าหรับ EDA-L แสดงดังรูปที่ 3.7  
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ขั้นตอนวิธีการสร้างประชากรส าหรับ EDA-L 

ก าหนดให้ C แทนเซตของฮีลิกท่ีปรากฎในโครโมโซมลูก  
   R แทนเซตของฮีลิกที่ถูกลบทิ้งจากโครโมโซมบรรพบุรุษ 

        H แทนเซตของฮีลิกที่เข้ากันได้กับฮีลิกที่เหลืออยู่หลังจากลบฮีลิกทิ้งตาม R    

1.  สุ่มเลือก 1 โครโมโซมจากอาไคว์ ก าหนดให้เป็นโครโมโซมบรรพบุรุษ (ทุกโครโมโซมใน
อาไคว์มีโอกาสถูกเลือกเท่ากัน) จัดเก็บหมายเลขฮีลิกที่พบในโครโมโซมบรรพบุรุษในเซต C 
2.  ค านวณจ านวนฮีลิกที่จะต้องสุ่มทิ้งอ้างอิงตามพารามิเตอร์ per_Remove โดยมีจ านวน
เท่ากับ |C| x per_Remove  
3.  ค านวณสมาชิกของ R จากการสุ่มฮีลิกจากโครโมโซมบรรพบุรุษทิ้งตามจ านวนที่ค านวณ
ได้ในข้อ 2 โอกาสที่ฮีลิกใด ๆ จะถูกสุ่มทิ้งเป็นส่วนกลับของความน่าจะเป็นของฮีลิกนั้นใน
เวกเตอร์ความน่าจะเป็น (ความน่าจะเป็นสูงโอกาสถูกสุ่มทิ้งต่ า) 
4.  Cใหม ่= Cเดิม - R 
5.  ค านวณสมาชิกของ H ซึ่งเป็นฮีลิกที่เข้ากันได้กับฮีลิกที่ปรากฎในเซต C   
6.  สุ่มเลือก 1 ฮีลิก จากเซต H และจัดเก็บในเซต C  
7.  ท าซ้ าข้อ 5 – 6 จนกระทั่งได้โครโมโซมยาวตามที่ก าหนดหรือ H เป็นเซตว่างได้ 1 
โครโมโซม 
8.  ท าซ้ าข้อ 1 – 7 จนได้โครโมโซมครบตามขนาดประชากรที่ก าหนด 

รูปที่ 3.7 ขั้นตอนวิธีการสร้างประชากรส าหรับ EDA-L 
 

ตัวอย่างการสร้างประชากรด้วย EDA-L เมื่อก าหนดค่าพารามิเตอร์ per_Remove เป็น 50% 
และข้อมูลโครโมโซมในอาไคว์เป็นดังนี้ 

A1 = {1, 7, 8, 9, 10, 12, 14, 19, 20} 

A2 = {3, 8, 9, 10, 12, 15, 16, 17, 18} 

A3 = {1, 5, 7, 8, 9, 10, 12, 17, 18, 20} 

A4 = {3, 11, 13, 14, 19, 20} 

A5 = {3, 11, 13, 15, 16, 17, 18} 
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ก าหนดให้ R แทนเซตของฮีลิกท่ีถูกลบทิ้งจากโครโมโซมบรรพบุรุษ 
       H แทนเซตของฮีลิกที่เข้ากันได้กับฮีลิกที่เหลืออยู่หลังจากลบฮีลิกทิ้งตาม R 
       A แทนเซตของฮีลิกที่ถูกสุ่มจาก H ในการสร้างโครโมโซมลูกหลาน 
 

ตัวอย่างการสร้างโครโมโซมลูก C1 โดยใช้โครโมโซมบรรพบุรุษ A5 เป็นต้นแบบ 

1. สุ่มเลือกโครโมโซมในอาไคว์ได้โครโมโซม A5 เป็นโครโมโซมบรรพบุรุษส าหรับสร้าง
โครโมโซมลูก C1 ดังนั้น C1 = {3, 11, 13, 15, 16, 17, 18}   

2. ค านวณจ านวนฮีลิกท่ีจะสุ่มทิ้งจากโครโมโซม A5 ได้ 9 x 0.5 = 4 ชิ้น 
3. สุ่มฮีลิกจ านวน 4 ชิ้นทิ้งจาก A5 ได้ R = {11, 13, 15, 16}  
4. ปรับปรุงสมาชิกในเซต C1 โดยลบสมาชิกที่ปรากฎใน R ทิ้ง ดังนั้น C1 = {3, 17, 18} 
5. ค านวณสมาชิกในเซต H ซึ่งเป็นฮีลิกชิ้นที่เข้ากันได้กับฮีลิกใน C1 ดังนั้น H = {8, 9, 10, 

11, 12, 13, 15, 16, 20} 
6. สุ่มเลือกฮีลิก 1 ชิ้นจาก H ได้หมายเลข 8 จัดเก็บใน C1 ดังนั้น C1 = {3, 8, 17, 18} 
7. ปรับปรุงสมาชิกในเซต H ได้เป็น {9, 10, 11, 12, 13, 15, 16, 20} 
8. ท าเช่นนี้ไปจนกระทั่ง H เป็นเซตว่างหรือโครโมโซมลูกมีความยาวตามที่ก าหนด เมื่อจบ

การท างานได้โครโมโซม C1 คือ {3, 8, 9, 10, 12, 15, 16, 17, 18}  

ท าในลักษณะเช่นนี้จนได้โครโมโซมครบตามขนาดประชากรที่ก าหนด เมื่อเสร็จสิ้นขั้นตอน
การสร้างประชากรของ EDA-L ได้ผลลัพธ์ดังนี้ 

C1 = {3, 8, 9, 10, 12, 15, 16, 17, 18} 

C2 = {1, 7, 8, 9, 10, 13, 14, 19, 20} 

C3 = {3, 8, 9, 10, 12, 14, 19, 20} 

C4 = {1, 7, 8, 9, 10, 12, 15, 16, 17, 18} 

C5 = {1, 5, 7, 8, 9, 10, 12, 19, 20} 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 67 

3.2.3 การประเมินคุณภาพของประชากร 

เมื่อสร้างโครงสร้างได้ครบตามขนาดประชากรที่ก าหนดแล้ว ขั้นตอนนี้จะเป็นการประเมินว่า
แต่ละโครงสร้างที่สร้างได้มีแนวโน้มเป็นโครงสร้างที่ตรงกับโครงสร้างที่เป็นค าตอบมากน้อยเพียงใด 
โดยการท านายโครงสร้างของงานวิจัยนี้อยู่บนพ้ืนฐานวิธีการหาค่าพลังงานต่ าสุด โดยท าการค านวณ
ค่าพลังงานของแต่ละโครงสร้างอ้างอิงกฎและค่าพารามิเตอร์จาก nearest-neighbor parameter 
(NNDB) [50] ภายใต้สมมุติฐานที่ว่าโครงสร้างใดยิ่งมีค่าพลังงานต่ าจะยิ่งมีโอกาสสูงที่จะเป็นโครงสร้าง
ที่เหมือนหรือใกล้เคียงกับโครงสร้างที่เป็นค าตอบ 

NNDB เป็นฐานข้อมูลที่รวบรวมกฎหรือสมการและพารามิเตอร์ส าหรับท านายความเสถียร
ของโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอ โดยพารามิเตอร์เหล่านี้ถูกใช้แพร่หลายในโปรแกรมคอมพิวเตอร์
ที่อาศัยหลักการท านายโครงสร้างทุติยภูมขิองอาร์เอ็นเอที่มีค่าพลังงานต่ า เช่น Mfold, RNAfold และ 
RNAstructure เป็นต้น ส าหรับอาร์เอ็นเอสมการที่ใช้ท านายความเสถียรจะแยกตามลักษณะรูปร่าง
พ้ืนฐานที่ปรากฎในโครงสร้าง ได้แก่ ฮีลิก ลูปชนิดแฮร์พิน ลูปชนิดอินเทอร์นอล ลูปชนิดบัลจ์ ลูป
ชนิดมัลติบรานซ์ และ ลูปชนิดเอ็กเทียเรียร์ ดังนั้น ฟังก์ชันวัตถุประสงค์ที่ง านวิจัยนี้เลือกใช้ส าหรับ
ประเมินค่าความเหมาะสมของโครงสร้างที่ท านายได้คือผลรวมค่าพลังงานของโครงสร้างพิจารณาแยก
ตามรูปร่างที่ปรากฎ โดยตัวอย่างสมการส าหรับการค านวณความเสถียรของรูปร่างฮีลิกและลูปชนิด
แฮร์พินเป็นดังสมการที่ 3.1 – 3.3 

การค านวณค่าพลังงานส าหรับบริเวณท่ีเป็นฮีลิก เป็นดังสมการที่ 3.1 

∆𝐺°37 𝑊𝑎𝑡𝑠𝑜𝑛−𝐶𝑟𝑖𝑐𝑘 =  ∆𝐺°37 𝑖𝑛𝑖𝑡 + ∆𝐺°37 𝐴𝑈 𝑝𝑒𝑛𝑎𝑙𝑡𝑦(𝑝𝑒𝑟 𝐴𝑈) 

+ ∆𝐺°37 𝑠𝑦𝑚𝑚𝑒𝑡𝑟𝑦(𝑠𝑒𝑙𝑓 − 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑙𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡𝑎𝑟𝑦) 

  + ∑[∆𝐺°37 𝑠𝑡𝑎𝑐𝑘𝑖𝑛𝑔]                                           (3.1) 

เมื่อ ∆𝐺°37 𝑖𝑛𝑖𝑡 แทนค่าพลังงานตั้งต้นในการสร้างโครงสร้างโมเลกุลมีค่าเท่ากับ 4.09 

      ∆𝐺°37 𝐴𝑈 𝑝𝑒𝑛𝑎𝑙𝑡𝑦(𝑝𝑒𝑟 𝐴𝑈)  แทนค่าพลังงานเมื่อปลายฮีลิกมีเบส A จับคู่กับเบส U 
พิจารณาที่ปลายทั้งสองด้านของฮีลิก คิดค่าพลังงานเพิ่มด้านละ 0.45 

      ∆𝐺°37 𝑠𝑦𝑚𝑚𝑒𝑡𝑟𝑦(𝑠𝑒𝑙𝑓 − 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑙𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡𝑎𝑟𝑦) แทนกรณีที่ฮีลิกมีล าดับแบบพาลิน
โดรมเมื่อพิจารณาจากทิศทางจากปลาย 5’ ไปปลาย 3’ หรือ ทิศทางจากปลาย 3’ ไปปลาย 5’ หาก

พบว่าเป็นไปตามเงื่อนไขนี้ค่าพลังงานจะถูกบวกเพ่ิมไปอีก 0.43 เช่น 5
′𝐴𝐺𝐶𝐺𝐶𝑈3′

3′𝑈𝐶𝐺𝐶𝐺𝐴5′
  

∑[∆𝐺°37 𝑠𝑡𝑎𝑐𝑘𝑖𝑛𝑔] แทนค่าพลังงานของคู่เบสที่พบในฮีลิก ค านวณไล่จากซ้ายไปขวาทีละ 2 
คู่เบสขยับครั้งละ 1 ต าแหน่ง ถ้าฮีลิกยาว N คู่เบสจะได้ทั้งหมด N-1 พจน์ เช่น  
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∆𝐺°37 [5′𝐴𝐺𝐶𝐺𝐶𝑈3′
3′𝑈𝐶𝐺𝐶𝐺𝐴5′

] =  ∆𝐺°37 (
𝐴𝐺
𝑈𝐶

) +  ∆𝐺°37 (
𝐺𝐶
𝐶𝐺

) + ∆𝐺°37 (
𝐶𝐺
𝐺𝐶

)  

 + ∆𝐺°37 (
𝐺𝐶
𝐶𝐺

) + ∆𝐺°37 (
𝐶𝑈
𝐺𝐴

) 

และค่าพลังงานของแต่ละพจน์อ้างอิงตามค่าพารามิเตอร์ใน NNDB 
การค านวณค่าพลังงานส าหรับบริเวณที่เป็นลูปชนิดแฮร์พิน เนื่องจากแฮร์พินคือบริเวณของ

ลูปที่ติดกับหนึ่งฮีลิก ดังนั้น การค านวณข้ึนกับจ านวนเบสอิสระที่พบในลูป ดังนี้ 
- ถ้าจ านวนเบสที่พบในลูปมีจ านวนต่ ากว่า 3 ค่าพลังงานเป็น 0 
- ถ้าจ านวนเบสที่พบในลูปมีจ านวน 3 เบส ค านวณค่าพลังงานดังสมการที่ 3.2 

∆𝐺°37 ℎ𝑎𝑖𝑟𝑝𝑖𝑛 =  ∆𝐺°37 𝑖𝑛𝑖𝑡(3) + ∆𝐺°37 𝑝𝑒𝑛𝑎𝑙𝑡𝑦(𝑎𝑙𝑙 𝐶 𝑙𝑜𝑜𝑝𝑠)                  (3.2) 

เมื่อ ∆𝐺°37 𝑖𝑛𝑖𝑡(3) แทนค่าพลังงานตั้งต้นมีค่าเป็น 5.4 

     ∆𝐺°37 𝑝𝑒𝑛𝑎𝑙𝑡𝑦(𝑎𝑙𝑙 𝐶 𝑙𝑜𝑜𝑝𝑠) แทนค่าพลังงานที่บวกเพ่ิมถ้าทุกเบสในลูปเป็น C 

- ถ้าจ านวนเบสที่พบในลูปมีจ านวนมากกว่า 3 ค านวณค่าพลังงานดังสมการที่ 3.3 

∆𝐺°37 ℎ𝑎𝑖𝑟𝑝𝑖𝑛 =  ∆𝐺°37 𝑖𝑛𝑖𝑡(𝑛) +  ∆𝐺°37(𝑡𝑒𝑟𝑚𝑖𝑛𝑎𝑙 𝑚𝑖𝑠𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ)     

+ ∆𝐺°37 (𝑈𝑈 𝑜𝑟 𝐺𝐴 𝑓𝑖𝑟𝑠𝑡 𝑚𝑖𝑠𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ)   

+ ∆𝐺°37 (𝐺𝐺 𝑓𝑖𝑟𝑠𝑡 𝑚𝑖𝑠𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ)    
+ ∆𝐺°37 (𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑎𝑙 𝐺𝑈 𝑐𝑙𝑜𝑠𝑢𝑟𝑒)  

+ ∆𝐺°37 𝑝𝑒𝑛𝑎𝑙𝑡𝑦 (𝑎𝑙𝑙 𝐶 𝑙𝑜𝑜𝑝𝑠)                         (3.3) 

เมื่อ n คือ จ านวนเบสที่พบในลูป  
     ∆𝐺°37 𝑖𝑛𝑖𝑡(𝑛) คือ ค่าพลังงานตั้งต้นอ้างอิงตามจ านวนเบสที่พบในลูป 
    terminal mismatches คือ คู่เบสที่ไม่ใช่คาร์โนนิคอลที่ติดกับปลายแต่ละด้านของฮีลิก 
    first mismatch คือ เบส 2 ตัวบริเวณเริ่มต้นลูปถัดจากส่วนที่เป็นฮีลิก   

- นอกจากนี้ยังมีลูปชนิดแฮร์พินแบบพิเศษ หากพบโครงสร้างที่มีข้อมูลตรงตามนี้ให้ใช้ค่า
พลังงานตามที่ระบุใน NNDB ได้เลย ไม่ต้องค านวณตามสมการที่ 3.2 หรือ 3.3       

โดยงานวิจัยนี้ไม่ได้รองรับการค านวณค่าพลังงานของโครงสร้างในส่วนของลูปชนิดเอ็กเทีย
เรียร์และทั้งสองขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงใช้วิธีการประเมินค่าความเหมาะสมเหมือนกัน 
ตัวอย่างการประเมินค่าความเหมาะสมของประชากรแสดงดังตารางที่ 3.9 
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ตารางที่ 3.9 การประเมินค่าความเหมาะสมส าหรับประชากร 

โครโมโซม free energy 
C1 = {1, 7, 8, 9, 10, 12, 15, 16, 17, 18} -55.10 

C2 = {1, 6, 8, 9, 10, 12, 16, 17, 18} -50.40 

C3 = {3, 8, 9, 10, 12, 15, 16, 17, 18} -47.10 
C4 = {2, 7, 8, 9, 10, 12, 15, 16, 17, 18} -46.00 

C5 = {1, 5, 7, 8, 9, 10, 12, 19, 20} -41.60 
   

จากตารางที่ 3.9 โครโมโซม C1 มีค่าความเหมาะสมดีสุดตามด้วยโครโมโซม C2, C3, C4 และ 
C5 ตามล าดับ เนื่องจากปัญหานี้เป็นปัญหาการหาค่าความเหมาะสมต่ าสุด ในเบื้องต้นได้มีการประเมนิ
เพ่ือศึกษาว่าฟังก์ชันวัตถุประสงค์ที่งานวิจัยนี้เลือกใช้สอดคล้องกับคุณภาพค าตอบที่ได้จริงหรือไม่ โดย
การน าแต่ละโครโมโซมที่เป็นตัวแทนของโครงสร้างที่ท านายได้ไปเปรียบเทียบกับโครงสร้างที่เป็น
ค าตอบและนับจ านวนต าแหน่งคู่เบสที่ท านายได้ถูกต้อง ผลลัพธ์แสดงดังตารางที่ 3.10  

ตารางที ่3.10 ความสอดคล้องกันระหว่างค่าความเหมาะสมกับคุณภาพค าตอบ 

โครโมโซม จ านวนคู่เบสที่ท านายได้ถูกต้อง 

C1 = {1, 7, 8, 9, 10, 12, 15, 16, 17, 18} 24 

C2 = {1, 6, 8, 9, 10, 12, 16, 17, 18} 20 
C3 = {3, 8, 9, 10, 12, 15, 16, 17, 18} 14 

C4 = {2, 7, 8, 9, 10, 12, 15, 16, 17, 18} 14 
C5 = {1, 5, 7, 8, 9, 10, 12, 19, 20} 14 

 

จากตารางที่ 3.10 คอลัมน์ที่ 2 แสดงจ านวนต าแหน่งคู่เบสที่ท านายได้อย่างถูกต้องเมื่อน า
ข้อมูลที่เข้ารหัสไว้ตามหมายเลขฮีลิกที่ปรากฎในแต่ละโครโมโซมไปถอดรหัสได้เป็นโครงสร้างที่
ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ท านายได้ตรงกับต าแหน่งคู่เบสที่พบในโครงสร้างค าตอบ แสดงให้เห็น
ว่าฟังก์ชันวัตถุประสงค์ที่งานวิจัยนี้เลือกใช้มีความสอดคล้องกับคุณภาพค าตอบในระดับที่ดีเพียงพอ 
นั่นคือ ค่าพลังงานที่ได้ยิ่งต่ าจ านวนต าแหน่งคู่เบสที่ท านายได้ถูกต้องยิ่งมากขึ้น 
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3.2.4 การปรับปรุงค่าในเวกเตอร์ความน่าจะเป็น 

เมื่อประเมินค่าความเหมาะสมของประชากรเรียบร้อยแล้ว ขั้นตอนต่อไปคือการปรับปรุงค่า
ในเวกเตอร์ความน่าจะเป็นโดยใช้ข้อมูลจากคุณภาพค าตอบที่สร้างได้ในแต่ละรุ่น วิธีการที่งานวิจัยนี้
น าเสนอแตกต่างจากขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงมาตรฐานที่ใช้แต่โครโมโซมที่มีค่าความ
เหมาะสมดีเพียงอย่างเดียวเท่านั้น โดยงานวิจัยนี้จะใช้ทั้งโครโมโซมที่มีค่าความเหมาะสมดีและค่า
ความเหมาะสมด้อยร่วมกันในการปรับปรุงเวกเตอร์ความน่าจะเป็น และขั้นตอนวิธีประมาณการแจก
แจงทั้งคู่มีวิธีการปรับปรุงเวกเตอร์ความน่าจะเป็นแตกต่างกัน รายละเอียดเป็นดังนี้ 

 
3.2.4.1 การปรับปรุงเวกเตอร์ความน่าจะเป็นด้วย EDA-G  

เนื่องจากขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold มีการเรียนรู้จากทั้งโครโมโซมดีและโครโมโซมด้อย 
ดังนั้น โครโมโซมทั้งหมดในประชากรจะถูกจ าแนกออกเป็น 3 กลุ่ม คือ โครโมโซมกลุ่มดี โครโมโซม
กลุ่มด้อย และโครโมโซมกลุ่มที่ไม่น ามาพิจารณา ซึ่งในกระบวนการจ าแนกกลุ่มโครโมโซมเก่ียวข้องกับ 
2 พารามิเตอร์ได้แก่ perG และ perP โดยที่ perG คือ สัดส่วนจ านวนโครโมโซมที่ถูกพิจารณาว่ามี
คุณภาพดีในประชากรและ perP คือ สัดส่วนจ านวนโครโมโซมที่ถูกพิจารณาว่ามีคุณภาพด้อยใน
ประชากร  

โครโมโซมที่ถูกพิจารณาว่ามีคุณภาพดีประเมินจากค่าพลังงานที่ค านวณได้จากขั้นตอนการ
ประเมินค่าความเหมาะสมของประชากรต่ าสุด n ตัวแรกในกลุ่มประชากรรุ่นที่ก าลังพิจารณา          
(n ค านวณจาก perG * ขนาดประชากร) และในทางตรงกันข้ามโครโมโซมที่ถูกพิจารณาว่ามีคุณภาพ
ด้อยประเมินจากการมีค่าพลังงานสูงสุด m ตัวแรกในกลุ่มประชากรรุ่นที่ก าลังพิจารณา (m ค านวณ
จาก perP * ขนาดประชากร) เช่น ถ้าก าหนดขนาดประชากรเป็น 10 โครโมโซม และก าหนดค่า 
perG และ perP เท่ากับ 0.3 เมื่อท าการเรียงล าดับโครโมโซมในประชากรด้วยค่าความเหมาะสมจาก
น้อยไปมากได้ผลลัพธ์ดังตารางที่ 3.11 จะได้ว่าโครโมโซม 3 ล าดับแรกถูกจ าแนกว่าเป็นโครโมโซมดี 
และโครโมโซม 3 ล าดับท้ายจะถูกจ าแนกว่าเป็นโครโมโซมด้อย และโครโมโซมอ่ืน ๆ นอกเหนือจากนี้
จะอยู่ในกลุ่มโครโมโซมที่ไม่ถูกน ามาพิจารณาในการปรับปรุงเวกเตอร์ความน่าจะเป็น 
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ตารางที่ 3.11 การจ าแนกโครโมโซมดีและโครโมโซมด้อยในกลุ่มประชากร 

โครโมโซม free energy ผลการจ าแนก 
C1 = {1,5,7,8,9, 11, 12, 16, 17, 18} -49.40 ดี 

C2 = {1,5,7,8,9,10, 13, 16, 17, 18} -48.00 ดี 

C3 = {3, 8, 9, 10, 12, 15, 16, 17, 18} -47.10 ดี 
C4 = {2, 8, 9, 10, 12, 14, 19} -45.90  

C5 = {3, 11, 13, 15, 16, 17, 18} -45.90  
C6 = {2, 5, 7, 11, 13, 16, 17, 18} -41.10  

C7 = {1, 5, 7, 8, 9, 10, 12, 18, 20} -40.50  

C8 = {1, 5, 7, 11, 13, 16, 17, 18} -35.80 ด้อย 
C9 = {1, 6, 11, 12, 16, 17, 18} -34.70 ด้อย 

C10 = {2, 5, 7, 8, 9, 10, 13, 19} -34.20 ด้อย 
  

เมื่อจ าแนกประชากรออกเป็นกลุ่มโครโมโซมดีและกลุ่มโครโมโซมด้อยเรียบร้อยแล้ว ข้อมูล
จากโครโมโซมทั้ง 2 กลุ่มนี้จะถูกใช้ในการปรับปรุงเวกเตอร์ความน่าจะเป็น กล่าวคือ กลุ่มฮีลิกที่พบใน
กลุ่มโครโมโซมดีถือว่าประสบความส าเร็จในการน ามาสร้างโครงสร้างเนื่องจากให้ค่าพลังงานที่ต่ าเมื่อ
เทียบกับโครโมโซมอ่ืน ๆ ในประชากร ดังนั้นสมาชิกในเวกเตอร์ความน่าจะเป็นที่สอดคล้องกับ          
ฮีลิกเหล่านี้ควรได้ความน่าจะเป็นเพ่ิมขึ้นจากเดิม ในทางกลับกัน กลุ่มฮีลิกที่ปรากฎในกลุ่มโครโมโซม
ด้อยถือว่าไม่ส่งเสริมต่อการน ามาสร้างโครงสร้างเนื่องจากเมื่อน ามาประกอบรวมกันในโครงสร้างแล้ว
ได้ค่าพลังงานที่ค่อนข้างสูงเมื่อเทียบกับโครโมโซมอ่ืน ๆ ในประชากร ดังนั้ นสมาชิกในเวกเตอร์ที่
สอดคล้องกับฮีลิกเหล่านี้ควรถูกปรับลดความน่าจะเป็นลง และปริมาณการเพ่ิมขึ้นหรือลดลงของ
ความน่าจะเป็นในงานวิจัยนี้อ้างอิงตามค่าอัตราการเรียนรู้ (learning rate) ซึ่งเป็นพารามิเตอร์ที่
ก าหนดโดยผู้ใช้ นอกจากนี้ หากหมายเลขฮีลิกใดที่นับความถี่ได้แค่ 1 (พบหมายเลขฮีลิกนี้แค่ใน
โครโมโซมเดียว) จะไม่ถูกน ามาพิจารณาในขั้นตอนการปรับปรุงความน่าจะเป็น เพ่ือลดความเสี่ยงจาก
การปรับปรุงความน่าจะเป็นของฮีลิกผิดชิ้น (ถ้าฮีลิกนั้นเป็นฮีลิกที่ดีหรือฮีลิกด้อยควรถูกพบในหลาย ๆ 
โครโมโซมท่ีอยู่ในกลุ่มคุณภาพค าตอบเดียวกัน) และควบคุมให้ทุกสมาชิกในเวกเตอร์ความน่าจะเป็นมี
ค่าอยู่ในช่วง 0.0 – 1.0 เท่านั้น โดยขั้นตอนวิธีปรับปรุงเวกเตอร์ความน่าจะเป็นส าหรับ EDA-G แสดง
ดังรูป 3.8 
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ขั้นตอนวิธีปรับปรุงเวกเตอร์ความน่าจะเป็นส าหรับ EDA-G 
ก าหนดให้ Good แทนเซตของหมายเลขฮีลิกในกลุ่มดี 

   Poor แทนเซตของหมายเลขฮีลิกในกลุ่มด้อย 
1.  นับความถี่ของหมายเลขฮีลิกที่พบอยู่ในกลุ่มโครโมโซมดี 
2.  นับความถี่ของหมายเลขฮีลิกที่พบอยู่ในกลุ่มโครโมโซมด้อย 
3.  พิจารณาความถี่ของแต่ละฮีลิกในข้อ 1 ถ้าหมายเลขฮีลิกใดมีความถี่มากกว่า 1 เก็บ
หมายเลขฮีลิกนั้นใน Good 
4.  พิจารณาความถี่ของแต่ละฮีลิกในข้อ 2 ถ้าหมายเลขฮีลิกใดมีความถี่มากกว่า 1 เก็บ
หมายเลขฮีลิกนั้นใน Poor 
5.  เพ่ิมความน่าจะเป็นของสมาชิกในเวกเตอร์ความน่าจะเป็นที่สอดคล้องกับฮีลิกที่พบใน
เซต Good แต่ไม่พบในเซต Poor จากเดิมด้วยค่าอัตราการเรียนรู้ที่ก าหนด  
6.  ลดความน่าจะเป็นของสมาชิกในเวกเตอร์ความน่าจะเป็นที่สอดคล้องกับฮีลิกที่พบใน
เซต Poor แต่ไม่พบในเซต Good จากเดิมด้วยค่าอัตราการเรียนรู้ที่ก าหนด  

 

รูปที่ 3.8 ขั้นตอนวิธีปรับปรุงเวกเตอร์ความน่าจะเป็นส าหรับ EDA-G 
 

ตัวอย่างการปรับปรุงเวกเตอร์ความน่าจะเป็นส าหรับ EDA-G โดยอ้างอิงผลการจ าแนก
โครโมโซมดีและโครโมโซมด้อยจากตารางที่ 3.11 และก าหนดค่าอัตราการเรียนรู้เท่ากับ 0.01  เป็น
ดังนี้ 

1.  นับความถี่ของฮีลิกที่พบในกลุ่มโครโมโซมดี (จากตัวอย่างนี้ ได้แก่ โครโมโซม C1, C2 และ 
C3) ได้ผลลัพธ์ดังตารางที่ 3.12 ดังนั้น Good = {1, 5, 7, 8, 9, 10, 12, 16, 17, 18} 

ตารางที่ 3.12 ความถี่ของฮีลิกที่พบในกลุ่มโครโมโซมดี 
หมายเลขฮีลิก  1 3 5 7 8 9 10 11 12 13 15 16 17 18 

ความถี่ 2 1 2 2 3 3 2 1 2 1 1 3 3 3 
 

2.  นับความถี่ของฮีลิกที่พบในกลุ่มโครโมโซมด้อย (จากตัวอย่างนี้ ได้แก่ โครโมโซม C8, C9 
และ C10) ได้ผลลัพธ์ดังตารางที่ 3.13 ดังนั้น Poor = {1, 5, 7,11, 13, 16, 17, 18} 

ตารางที่ 3.13 ความถี่ของฮีลิกที่พบในกลุ่มโครโมโซมด้อย 

หมายเลขฮีลิก 1 2 5 6 7 8 9 10 11 12 13 16 17 18 19 

ความถี่ 2 1 2 1 2 1 1 1 2 1 2 2 2 2 1 
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3.  Good – Poor = {8, 9, 10, 12}  
4.  Poor – Good = {11, 13}  
5.  เพ่ิมความน่าจะเป็นของสมาชิกในเวกเตอร์ความน่าจะเป็นที่สอดคล้องกับหมายเลขฮีลิกใน    

ข้อ 3 ด้วยค่าอัตราการเรียนรู้ที่ก าหนด ได้ผลลัพธ์ดังตารางที่ 3.14 ใน 4 คอลัมน์แรก 
6.  ลดความน่าจะเป็นของสมาชิกในเวกเตอร์ความน่าจะเป็นที่สอดคล้องกับหมายเลขฮีลิกใน

ข้อ 4 ด้วยค่าอัตราการเรียนรู้ที่ก าหนด ได้ผลลัพธ์ดังตารางที่ 3.14 ใน 2 คอลัมน์สุดท้าย 

ตารางที่ 3.14 การปรับปรุงเวกเตอร์ความน่าจะเป็นส าหรับ EDA-G 

สมาชิกต าแหน่งที่ 8 9 10 12 11 13 

ความน่าจะเป็นก่อนปรับ 0.98 0.04 0.99 0.42 0.01 0.43 

ความน่าจะเป็นหลังปรับ 0.99 0.05 1.00 0.43 0.00 0.42 

 

3.2.4.2 การปรับปรุงค่าในเวกเตอร์ความน่าจะเป็นส าหรับ EDA-L 

ส าหรับ EDA-L ค าตอบคุณภาพดีและค าตอบคุณภาพด้อยเกิดจากการแข่งกันระหว่างบรรพ

บุรุษกับลูกที่เกิดจากการกลายพันธุ์ กล่าวคือ ถ้าผลจากการกลายพันธุ์บรรพบุรุษผลิตลูกที่มีค่าความ

เหมาะสมดีขึ้น (ค่าพลังงานต่ าลง) ข้อมูลของโครโมโซมคู่นั้นจะถูกใช้ในการปรับปรุงเวกเตอร์ความ

น่าจะเป็นโดยมีสมมุติฐานว่ากลุ่มหมายเลขฮีลิกที่ถูกสุ่มลบทิ้งจากโครโมโซมบรรพบุรุษเป็นฮีลิกที่ไม่

ควรพบในโครงสร้าง และกลุ่มหมายเลขฮีลิกที่ถูกสุ่มเพ่ิมเติมในการสร้างโครโมโซมลูกท าให้ได้

โครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ าลง ดังนั้น สมาชิกของเวกเตอร์ที่สอดคล้องกับหมายเลขฮีลิกกลุ่มที่ถูก

ลบทิ้งควรถูกลดความน่าจะเป็นลง และสมาชิกของเวกเตอร์ที่สอดคล้องกับหมายเลขฮีลิกกลุ่มที่ถูก

เพ่ิมเข้ามาควรได้ความน่าจะเป็นเพ่ิม ปริมาณความน่าจะเป็นที่เพ่ิมหรือลดอ้างอิงตามค่าอัตราการ

เรียนรู้เช่นเดียวกัน ส าหรับในกรณีที่ผลการกลายพันธุ์ไม่ได้ผลิตลูกที่มีค่าความเหมาะสมดีขึ้นก็ไม่ต้อง

ด าเนินการใด 

เพ่ือความสอดคล้องกับการปรับปรุงค่าในเวกเตอร์ความน่าจะเป็นของ EDA-G ดังที่ได้
น าเสนอไปในหัวข้อก่อนหน้า เมื่อพบว่าบรรพบุรุษตัวใดกลายพันธุ์ได้ลูกที่มีค่าความเหมาะสมดีขึ้นให้
สกัดกลุ่มของฮีลิกที่ถูกลบทิ้งและกลุ่มฮีลิกที่ถูกสุ่มเพ่ิมเติมเข้ามาเก็บสะสมไว้ก่อน เมื่ อครบทุกคู่ของ
การพิจารณาแล้วค่อยปรับปรุงเวกเตอร์ความน่าจะเป็นครั้งเดียว นั่นคือ นับความถี่ของกลุ่ ม
หมายเลขฮีลิกที่ถูกลบทิ้งและนับความถี่ของกลุ่มหมายเลขฮีลิกที่ถูกเพ่ิม จากนั้นด าเนินการปรับปรุง
ความน่าจะเป็นของหมายเลขฮีลิกท่ีมีความถ่ีมากกว่า 1 ดังเช่นที่ได้น าเสนอไป ขั้นตอนวิธีการปรับปรุง
เวกเตอร์ความน่าจะเป็นของ EDA-L แสดงดังรูปที่ 3.9 
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ขั้นตอนวิธีปรับปรุงเวกเตอร์ความน่าจะเป็นส าหรับ EDA-L 

ก าหนดให้ Good แทนเซตของหมายเลขฮีลิกในกลุ่มดี 
             Poor แทนเซตของหมายเลขฮีลิกในกลุ่มด้อย 
1. คัดเลือกเฉพาะคู่ของโครโมโซมบรรพบุรุษที่ท าการกลายพันธุ์แล้วได้ลูกที่ดีข้ึน 
2.  รวบรวมหมายเลขฮีลิกที่ถูกลบทิ้งจากโครโมโซมบรรพบุรุษจากโครโมโซมคู่ที่ผ่านการ
คัดเลือกในข้อ 1 เก็บหมายเลขฮีลิกเหล่านั้นในเซต Poor 
3. นับความถี่ของหมายเลขฮีลิกในเซต Poor 
4.  รวบรวมหมายเลขฮีลิกที่ถูกเพ่ิมเติมในการสร้างโครโมโซมลูกหลานจากโครโมโซมคู่ที่
ผ่านการคัดเลือกในข้อ 1 เก็บหมายเลขฮีลิกเหล่านั้นในเซต Good 
5. นับความถี่ของหมายเลขฮีลิกในเซต Good 
6.  เพ่ิมความน่าจะเป็นของสมาชิกในเวกเตอร์ที่สอดคล้องกับหมายเลขฮีลิกที่พบในเซต 
Good แต่ไม่พบในเซต Poor จากเดิมด้วยค่าอัตราการเรียนรู้ที่ก าหนด 
7. ลดความน่าจะเป็นของสมาชิกในเวกเตอร์ที่สอดคล้องกับหมายเลขฮีลิกที่พบในเซต 
Poor แต่ไม่พบในเซต Good จากเดิมด้วยค่าอัตราการเรียนรู้ที่ก าหนด 

รูปที่ 3.9 ขั้นตอนวิธีปรับปรุงเวกเตอร์ความน่าจะเป็นส าหรับ EDA-L 
 

ตัวอย่างการปรับปรุงค่าในเวกเตอร์ความน่าจะเป็นส าหรับ EDA-L อ้างอิงจากตัวอย่างการ
สร้างประชากรของ EDA-L ที่น าเสนอไปในหัวข้อ 3.2.2.2 และผลการประเมินค่าความเหมาะสมของ
โครโมโซมบรรพบุรุษและลูกท่ีกลายพันธุ์ได้แสดงดังตารางที่ 3.15  

ตารางที่ 3.15 การเปรียบเทียบค่าความเหมาะสมของบรรพบุรุษกับลูกหลานที่สร้างได้ 

ล าดับ  free energy ของบรรพบุรุษ free energy ของลูก 
1 -24.30 -47.10 

2 -23.20 -43.60 
3 -23.20 -46.00 

4 -47.10 -55.10 

5 -48.90 -41.60 
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1. จากตารางที่ 3.15 พบว่ามีโครโมโซมจ านวน 4 คู่ที่ท าการกลายพันธุ์แล้วได้
ลูกหลานที่มีค่าความเหมาะสมดีขึ้น (ค่าพลังงานต่ าลง) ดังนั้น ใช้ข้อมูลจากโครโมโซมคู่ที่      
1 – 4 ส าหรับปรับปรุงค่าในเวกเตอร์ความน่าจะเป็น 

2.  รวบรวมกลุ่มของฮีลิกที่ถูกลบทิ้งออกจากโครโมโซมบรรพบุรุษ โดยก าหนดให้ 
      หมายเลขฮีลิกท่ีถูกลบจากโครโมโซมบรรพบุรุษตัวที่ 1 คือ {11, 13, 15, 16}  

      หมายเลขฮีลิกที่ถูกลบจากโครโมโซมบรรพบุรุษตัวที่ 2 คือ {3, 11, 19} 
      หมายเลขฮีลิกที่ถูกลบจากโครโมโซมบรรพบุรุษตัวที่ 3 คือ {11, 13, 19} 
      หมายเลขฮีลิกที่ถูกลบจากโครโมโซมบรรพบุรุษตัวที่ 4 คือ {3, 9, 15, 16, 18} 
      ดังนั้น Poor = {3, 9, 11, 13, 15, 16, 18, 19} 

3.  นับความถี่ของหมายเลขฮีลิกที่พบในเซต Poor ได้ผลลัพธ์ดังตารางที่ 3.16  

ตารางที่ 3.16 ความถี่ของหมายเลขฮีลิกที่ถูกลบทิ้งจากโครโมโซมบรรพบุรุษ 
หมายเลขฮีลิก 3 9 11 13 15 16 18 19 

ความถี่ 2 1 3 2 2 2 1 2 

 

4.  รวบรวมกลุ่มของฮีลิกที่ถูกสุ่มเพ่ิมเติมในการสร้างโครโมโซมลูก โดยก าหนดให้ 
    หมายเลขฮีลิกที่ถูกสุ่มเพ่ิมเพ่ือสร้างลูกตัวที่ 1 คือ {8, 9, 10, 12, 15, 16} 

      หมายเลขฮีลิกที่ถูกสุ่มเพ่ิมเพ่ือสร้างลูกตัวที่ 2 คือ {1, 7, 8, 9, 10,19} 
      หมายเลขฮีลิกที่ถูกสุ่มเพ่ิมเพ่ือสร้างลูกตัวที่ 3 คือ {8, 9, 10, 12,19} 
      หมายเลขฮีลิกที่ถูกสุ่มเพิ่มเพ่ือสร้างลูกตัวที่ 4 คือ {1, 7, 9, 15, 16,18} 
      ดังนั้น Good = {1, 7, 8, 9, 10, 12, 15, 16, 18, 19} 

5.  นับความถี่ของหมายเลขฮีลิกที่พบในเซต Good ได้ผลลัพธ์ดังตารางที่ 3.17 

ตารางที่ 3.17 ความถี่ของหมายเลขฮีลิกที่ถูกสุ่มเพ่ิมเติมในการสร้างโครโมโซมลูก 

หมายเลขฮีลิก 1 7 8 9 10 12 15 16 18 19 

ความถี่ 2 2 3 4 3 2 2 2 1 2 
 

6.  Good – Poor = {1, 7, 8, 9, 10, 12} ดังนั้น เพ่ิมความน่าจะเป็นของสมาชิกใน
เวกเตอร์ความน่าจะเป็นที่สอดคล้องกับฮีลิกหมายเลขเหล่านี้ด้วยอัตราการเรียนรู้ที่ก าหนด
ได้ผลลัพธ์ดังตารางที่ 3.18 เนื่องจากสมาชิกในต าแหน่งที่ 7, 8 และ 10 มีความน่าจะเป็นสูงสุด
แล้วคือ 1 ก็คงไว้ตามเดิม 
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7.  Poor – Good = {3, 11, 13} ดังนั้น ลดความน่าจะเป็นของสมาชิกในเวกเตอร์
ความน่าจะเป็นที่สอดคล้องกับฮีลิกหมายเลขเหล่านี้ด้วยอัตราการเรียนรู้ที่ก าหนดได้ผลลัพธ์ดัง
ตารางที่ 3.18 เนื่องจากฮีลิกหมายเลข 11 มีความน่าจะเป็นต่ าสุดแล้วคือ 0 ก็คงไว้ตามเดิม 

ตารางที่ 3.18 การปรับปรุงค่าในเวกเตอร์ความน่าจะเป็นส าหรับ EDA-L 
สมาชิกต าแหน่งที่ 1 7 8 9 10 12 3 11 13 

ความน่าจะเป็นก่อนปรับ 0.98 1.00 1.00 0.03 1.00 0.42 0.19 0.00 0.42 

ความน่าจะเป็นหลังปรับ 0.99 1.00 1.00 0.04 1.00 0.43 0.18 0.00 0.41 
 

3.2.5 การปรับปรุงข้อมูลในอาไคว์ 

อ้างอิงจากหลาย ๆ งานวิจัย [16, 63-66] พบว่าโครงสร้างอาร์เอ็นเอที่เป็นค าตอบมักมีค่า
พลังงานที่ต่ าแต่อาจไม่ต่ าที่สุด งานวิจัยนี้จึงใช้ประโยชน์จากกลุ่มประชากรของโครงสร้างที่ท านายได้
ในระหว่างกระบวนการวิวัฒนาการเพื่อรองรับการท านายหลายโครงสร้าง 

ขั้นตอนนี้เกี่ยวข้องกับพารามิเตอร์ N_archive ซึ่งแทนจ านวนโครงสร้างอาร์เอ็นเอที่เป็น
ตัวแทนค าตอบเมื่อจบการท างานของขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold หลักการคือ ในรุ่นแรกหลังจาก
ผ่านขั้นตอนประเมินค่าความเหมาะสมของประชากรเรียบร้อยแล้วข้อมูลในอาไคว์จะถูกก าหนดค่า
เริ่มต้นโดยคัดเลือกเฉพาะโครโมโซมท่ีมีค่าความเหมาะสมดีสุด N_archive ตัวแรก จากนั้นในรุ่นถัด ๆ 
ไปหลังจากผ่านขั้นตอนการประเมินค่าความเหมาะสมของประชากรแล้วให้ท าการตรวจสอบว่ามี
โครโมโซมใดในรุ่นนั้นที่มีค่าความเหมาะสมดีกว่าโครโมโซมที่ถูกจัดเก็บในอาไคว์หรือไม่ ถ้ามีก็ท าการ
เพ่ิมโครโมโซมที่ดีกว่านั้นแทนที่โครโมโซมตัวที่แย่สุดในอาไคว์ กล่าวโดยสรุป ข้อมูลที่เก็บในอาไคว์คือ
โครโมโซมท่ีมีค่าความเหมาะสมดีสุดที่ถูกพบในระหว่างกระบวนการวิวัฒนาการค าตอบของขั้นตอนวิธี 
Hybrid-EDAfold นั่นเอง 
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3.3 การประเมินค่าความถูกต้องของโครงสร้างท่ีท านายได้ 

เมื่อสิ้นสุดกระบวนการท านายโครงสร้างของขั้นตอนวิธีที่งานวิจัยนี้น าเสนอจะได้โครงสร้าง
ทุติยภูมิที่มีค่าพลังงานต่ าสุดและโครงสร้างทุติยภูมิที่มีค่าพลังงานต่ ารองลงมาซึ่งถูกเก็บอยู่ในอาไคว์
จ านวน N_archive โครงสร้างและถือเป็นตัวแทนค าตอบที่ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ท านายได้  

ในการประเมินประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีการท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอ
ด าเนินการผ่าน 6 ตัวชี้วัด ได้แก่ true positive (TP) , false positive (FP) และ false negative 
(FN), ค่าความอ่อนไหว (sensitivity) , ค่าความจ าเพาะ (specificity) และ F-measure  

โดยที่ true positive (TP) แทนจ านวนต าแหน่งคู่เบสที่ท านายได้ถูกต้องตรงกับต าแหน่งคูเ่บส
ที่พบในโครงสร้างค าตอบ 

false positive (FP) แทนจ านวนต าแหน่งคู่เบสที่ท านายผิด ไม่พบคู่เบสเหล่านั้นในโครงสร้าง
ค าตอบ 

false negative (FN) แทนจ านวนต าแหน่งคู่เบสที่ไม่ได้ท านาย แต่พบคู่เบสเหล่านั้นใน
โครงสร้างค าตอบ 

ค่าความอ่อนไหว คือ สัดส่วนจ านวนต าแหน่งคู่เบสที่ท านายได้ถูกต้องเทียบกับจ านวน
ต าแหน่งคู่เบสที่พบในโครงสร้างค าตอบ 

ค่าความจ าเพาะ คือ สัดส่วนจ านวนต าแหน่งคู่เบสที่ท านายได้ถูกต้องเทียบกับจ านวนต าแหนง่
คู่เบสทั้งหมดที่พบในโครงสร้างที่ท านาย  

F-measure คือ ค่าเฉลี่ยฮาร์โมนิก (harmonic mean) ของค่าความอ่อนไหว และ ค่า
ความจ าเพาะ ค านวณได้ดังสมการที่ 3.4 

                            𝐹 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 =  2 𝑥
𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 𝑥 𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦

𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦+𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦
                                  (3.4) 

ตัวอย่างการประเมินค่าความถูกต้องของขั้นตอนวิธีการท านายโครงสร้างแสดงดังรูปที่ 3.10 
ซึ่งเป็นข้อมูลอาร์เอ็นเอ pre-miRNA-18 ความยาว 80 นิวคลีโอไทด์ โดยรูป (ก) แสดงโครงสร้างที่เป็น
ค าตอบ และ รูป (ข) แสดงโครงสร้างที่ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ท านายได้ ตัวเลขที่ปรากฎในภาพ
คือต าแหน่งของเบส  

จากรูปที่ 3.10 โครงสร้างที่ท านายได้จากขั้นตอนวิธีที่น าเสนอระบุได้ต าแหน่งคู่เบสจ านวน 

27 คู่ และคู่เบสเหล่านั้นมีต าแหน่งตรงกับต าแหน่งคู่เบสที่ปรากฎในโครงสร้างค าตอบทั้งหมด 21 คู่ 

ดังนั้น TP = 21 เช่น ในโครงสร้างค าตอบต าแหน่งที่ 7 จับคู่กับเบสต าแหน่งที่ 77 และโครงสร้างที่

ท านายได้ก็พบว่าเบสในต าแหน่งดังกล่าวมีการจับคู่กัน ค่า FP = 6 ประเมินจากขั้นตอนวิธีที่น าเสนอ

ท านายว่าเบสต าแหน่งนี้จับคู่กันแต่ในโครงสร้างค าตอบเบสบริเวณนี้ไม่ได้จับคู่กัน เช่น ท านายว่าเบส
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ต าแหน่งที่ 6 จับคู่กับเบสต าแหน่งที่ 78 แต่ในโครงสร้างค าตอบเบสต าแหน่งที่ 6 เป็นเบสอิสระ และ

ค่า  FN = 6 ประเมินจากขั้นตอนวิธีที่น าเสนอไม่ได้ท านายต าแหน่งคู่เบสบริเวณนั้นแต่ในโครงสร้าง

ค าตอบพบว่าเบสบริเวณนี้มีการจับคู่กัน เช่น ในโครงสร้างค าตอบเบสต าแหน่งที่ 3 จับคู่กับเบส

ต าแหน่งที่ 78 แต่ขั้นตอนวิธีที่น าเสนอระบุว่าเบสต าแหน่งที่ 3 เป็นเบสอิสระ ความอ่อนไหวมีเท่ากับ 

0.78 ประเมินจากโครงสร้างค าตอบมีจ านวนคู่เบสทั้งหมด 27 คู่ และขั้นตอนวิธีที่น าเสนอท านาย

ต าแหน่งคู่เบสเหล่านั้นได้ถูกต้อง 21 คู่ ความจ าเพาะมีเท่ากับ 0.78 ประเมินจากโครงสร้างที่ท านาย

ได้ระบุจ านวนคู่เบสทั้งหมด 27 คู่และท านายได้ถูกต้องจ านวน 21 คู่ และ F-measure มีค่าเท่ากับ   

2 x (0.78 x 0.78) / (0.78 + 0.78) = 0.78 

 

(A) โครงสร้างที่เป็นค าตอบ      (B) โครงสร้างที่ได้จากการท านาย 

รูปที่ 3.10 การเปรียบเทียบโครงสร้างที่ท านายได้กับโครงสร้างค าตอบ 
 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

บทที ่4  

ผลการวิจัย 

ในบทนี้น าเสนอการทดสอบประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold เริ่มต้นด้วย
การศึกษาพารามิเตอร์ของขั้นตอนวิธีที่น าเสนอ เป้าหมายเพื่อท าการศึกษาว่าค่าพารามิเตอร์ที่แตกต่าง
กันส่งผลต่อค่าความถูกต้องในการท านายโครงสร้างของวิธีการที่น าเสนออย่างไร และชุดของ
พารามิเตอร์ใดที่ให้ค่าความถูกต้องในการท านายโครงสร้างสูงสุด โดยทดสอบกับข้อมูลสายล าดับอาร์
เอ็นเอจ านวน 20 รายการที่มีความแตกต่างกันทั้งในแง่ของความยาวและชนิดของอาร์เอ็นเอ 
รายละเอียดในส่วนนี้น าเสนอในหัวข้อ 4.1 จากนั้นศึกษาประสิทธิภาพการท านายหลายโครงสร้างของ
ขั้นตอนวิธีที่น าเสนอโดยใช้ชุดของพารามิเตอร์ที่ให้ค่าความถูกต้องสูงสุดจากหัวข้อที่แล้ว โดยทดสอบ
กับข้อมูลสายล าดับอาร์เอ็นเอกลุ่มเดิมเปรียบเทียบกับโปรแกรม Mfold และ RNAstructure ที่รองรับ
การท านายหลายโครงสร้างเช่นกัน เป้าหมายเพ่ือศึกษาว่าวิธีการท านายหลายโครงสร้างโดยการเก็บ
ค าตอบไว้ในอาไคว์ที่งานวิจัยนี้น าเสนอมีประสิทธิภาพเทียบเคียงได้กับวิธีการท านายหลายโครงสร้างที่
ถูกใช้ในโปรแกรมอ่ืน ๆ หรือไม่รายละเอียดในส่วนนี้น าเสนอในหัวข้อ 4.2 จากนั้นท าการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพการท านายโครงสร้างของขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold บนข้อมูลสายล าดับอาร์เอ็นเอ
จ านวน 3 กลุ่ม ดังนี้ กลุ่มแรกเป็นข้อมูลสายล าดับอาร์เอ็นเอ pre-miRNA ของมนุษย์จ านวน 10 
รายการเปรียบเทียบกับขั้นตอนวิธีในกลุ่มก าหนดการพลวัตจ านวน 3 โปรแกรม ได้แก่ Mfold, 
RNAfold, และ RNAstructure ซึ่งข้อมูลในกลุ่มนี้มีความยาวไม่มากนักและมีรูปร่างโครงสร้างใกล้เคยีง
กันถือเป็นกลุ่มปัญหาง่ายรายละเอียดในส่วนนี้น าเสนอในหัวข้อ 4.3 กลุ่มที่สองเป็นข้อมูลสายล าดับ
อาร์เอ็นเอ 20 รายการดังที่เคยน าเสนอไปซึ่งถูกรวบรวมจากวรรณกรรมต่าง ๆ ของขั้นตอนวิธีในกลุ่ม
เมตาฮิวริสติก โดยขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold จะถูกเปรียบเทียบกับขั้นตอนวิธีการเมตาฮิวริสติก  
อ่ืน ๆ จ านวน 3 วิธี ได้แก่ RnaPredict, SARNA-Predict และ TL-PSO โดยข้อมูลในกลุ่มนี้จะมีความ
ซับซ้อนของโครงสร้างมากกว่าข้อมูลกลุ่มที่หนึ่งเนื่องจากมีความยาวมากกว่าและมาจากอาร์เอ็นเอที่
แตกต่างกัน 3 ชนิด เป้าหมายเพ่ือศึกษาว่าขั้นตอนวิธีที่น าเสนอมีประสิทธิภาพอย่างไรเมื่อด าเนินการ
กับข้อมูลสายล าดับอาร์เอ็นเอที่มีความซับซ้อนของโครงสร้างมากยิ่งขึ้นรายละเอียดในส่วนนี้น าเสนอ
ในหัวข้อ 4.4 และข้อมูลกลุ่มที่สามเป็นข้อมูลที่รวบรวมจากฐานข้อมูล RNA STARND 2.0 [33] ซึ่ง
ประกอบด้วยอาร์เอ็นเอท้ังหมด 14 ชนิด โดยคัดเลือกข้อมูลอาร์เอ็นเอท่ีมีความยาวแตกต่างกันจ านวน 
750 รายการ เป้าหมายเพ่ือศึกษาประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีที่น าเสนอเมื่อต้องด าเนินการกับข้อมูลที่
มีความหลากหลายค่อนข้างมากทั้งในแง่ของความยาวและชนิดของอาร์เอ็นเอรายละเอียดในส่วนนี้
น าเสนอในหัวข้อ 4.5 และสรุปสิ่งที่ได้จากการศีกษาประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีที่น าเสนออธิบายใน
หัวข้อ 4.6   
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4.1 ประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold เมื่อก าหนดค่าพารามิเตอร์แตกต่างกัน 

ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold มีพารามิเตอร์ที่เกี่ยวข้องจ านวน 8 รายการ ได้แก่ ขนาด
ประชากร จ านวนรอบของการวิวัฒนาการ ความยาวโครโมโซม จ านวนค าตอบที่เก็บในอาไคว์ สัดส่วน
จ านวนโครโมโซมที่ถูกพิจารณาว่าเป็นโครโมโซมดีในกลุ่มประชากร สัดส่วนจ านวนโครโมโซมที่ถูก
พิจารณาว่าเป็นโครโมโซมด้อยในกลุ่มประชากร สัดส่วนจ านวนฮีลิกที่ถูกลบทิ้งจากโครโมโซมบรรพ
บุรุษในขั้นตอนการสร้างประชากรส าหรับ EDA-L และ อัตราการเรียนรู้ โดยในที่นี้เลือกท าการศึกษา 
2 พารามิเตอร์ ได้แก่ ขนาดประชากรและจ านวนรอบการวิวัฒนาการซึ่งจะทดสอบขั้นตอนวิธีที่
น าเสนอโดยใช้ค่าพารามิเตอร์ที่แตกต่างกัน ในขณะที่อีก 6 พารามิเตอร์ที่เหลือท าการก าหนดค่าเป็น
ดังนี้  

- ความยาวโครโมโซม :   ความยาวสายล าดับอาร์เอ็นเอท่ีเป็นข้อมูลน าเข้า/15 
- จ านวนค าตอบที่เก็บในอาไคว์      20 
- สัดส่วนจ านวนโครโมโซมท่ีถูกพิจารณาว่าเป็นโครโมโซมดีในประชากร 20% 
- สัดส่วนจ านวนโครโมโซมท่ีถูกพิจารณาว่าเป็นโครโมโซมด้อยในประชากร 20% 
- สัดส่วนจ านวนฮีลิกท่ีถูกลบทิ้งจากโครโมโซมบรรพบุรุษส าหรับ EDA-L 50% 
- อัตราการเรียนรู้        0.001 
การทดลองในส่วนนี้ท าการศึกษาการก าหนดค่าพารามิเตอร์ของขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold 

โดยเลือกพารามิเตอร์ 2 รายการ คือ ขนาดประชากรซึ่งก าหนดค่าแตกต่างกัน ดังนี้ 50, 100, 200 
และจ านวนรอบของการวิวัฒนาการซึ่งก าหนดค่าแตกต่างกัน ดังนี้ 100, 200, 500 โดยท าการ
ประเมินในทุกรูปแบบที่เป็นไปได้จะได้พารามิเตอร์ทั้งหมด 9 ชุด เป้าหมายเพ่ือศึกษาว่าพารามิเตอร์
ดังกล่าวส่งผลต่อการท านายโครงสร้างของขั้นตอนวิธีที่งานวิจัยนี้น าเสนออย่างไร  โดยเลือกท าการ
ทดสอบบนข้อมูลสายล าดับอาร์เอ็นเอจ านวน 20 สายที่รวบรวมจากวรรณกรรมของวิธีการทาง เมตา
ฮิวริสติกต่าง ๆ [12 - 14] และเป็นข้อมูลจากฐานข้อมูล RNA STRAND v2.0 เนื่องจากมีความ
หลากหลายในแง่ของความยาวและชนิดของอาร์เอ็นเอ รายละเอียดของข้อมูลที่น ามาทดสอบแสดงดัง
ตารางที่ 4.1 และ ผลลัพธ์การประเมินประสิทธิภาพแสดงดังตารางที่ 4.2 
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ตารางที่ 4.1 คุณลักษณะของ 20 สายล าดับอาร์เอ็นเอ 

ล าดับ ชื่อโมเลกลุ รหัสโมเลกุล ชนิดอาร์เอ็นเอ 
ความ 
ยาว 

จ านวนคู่เบส 
ที่พบใน 

โครงสร้าง 
ค าตอบ 

1 d.5.b.G.stearothermophilus.2 CRW_00557 5S rRNA 117 38 
2 d.5.e.S.cerevisiae CRW_00570 5S rRNA 118 37 

3 d.5.b.E.coli CRW_01516 5S rRNA 120 40 
4 d.5.a.H.marismortui CRW_00548 5S rRNA 122 38 

5 d.5.b.T.aquaticus CRW_00567 5S rRNA 123 40 
6 d.5.b.D.radiodurans.rrnB CRW_00555 5S rRNA 124 40 

7 b.I1.e.M.anisopliae.3.C1.LSU.1921 CRW_00016 Group I Intron 394 120 
8 b.I1.e.C.saccharophila.C1.SSU.156 CRW_00010 Group I Intron 454 126 
9 b.I1.e.M.anisopliae.2.C1.LSU.1921 CRW_00013 Group I Intron 456 115 
10 b.I1.e.A.lagunensis.C1.SSU.516 CRW_00006 Group I Intron 468 113 
11 b.I1.e.H.rubra.1.C1.SSU.1506 CRW_00012 Group I Intron 543 141 

12 b.I1.e.A.griffini.1.C1.SSU.516 CRW_00004 Group I Intron 556 131 
13 b.I1.e.P.leucosticta.C1.SSU.516 CRW_00018 Group I Intron 605 121 

14 d.16.m.C.elegans CRW_00423 16S rRNA 697 189 
15 d.16.m.D.virilis CRW_00429 16S rRNA 784 233 
16 d.16.m.A.cahirinus CRW_00418 16S rRNA 940 260 
17 d.16.m.X.laevis CRW_00463 16S rRNA 945 254 
18 d.16.m.H.sapiens.5 CRW_00438 16S rRNA 954 268 
19 d.16.m.A.fulgens CRW_00419 16S rRNA 964 265 
20 d.16.a.S.acidocaldarius CRW_00039 16S rRNA 1495 468 

 
จากตารางที่ 4.1 คอลัมน์ที่ 2 แสดงชื่อโมเลกุลอาร์เอ็นเอ คอลัมน์ที่ 3 แสดงรหัสโมเลกุลที่ใช้

อ้างอิงในฐานข้อมูล RNA STARND v2.0 คอลัมน์ที่ 4 แสดงชนิดของอาร์เอ็นเอ คอลัมน์ที่ 5 แสดง
ความยาวของสายล าดับอาร์เอ็นเอ และ คอลัมน์ที่ 6 แสดงจ านวนคู่เบสที่พบในโครงสร้างที่ เป็น
ค าตอบของสายล าดับนั้นซึ่งเป็นข้อมูลที่ต้องการท านายให้ถูกต้องมากท่ีสุด 
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ตารางที่ 4.2 การทดสอบพารามิเตอร์ของขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold บน 20 อาร์เอ็นเอ 

ล าดับ 
ความ 
ยาว 

จ านวนคู่
เบสเฉลย 

ตัวชี้วดั 

ค่าพารามิเตอร์ที่ท าการทดสอบ (ขนาดประชากร x จ านวนรอบ) 
50 
x 

100 

50 
x 

200 

50 
x 

500 

100 
x 

100 

100 
x 

200 

100 
x 

500 

200 
x 

100 

200 
x 

200 

200 
x 

500 

1 117 38 
Predict 37 39 39 39 39 39 39 39 36 
TP 32 30 30 30 30 30 30 30 29 
F-measure 85.3 77.9 77.9 77.9 77.9 77.9 77.9 77.9 78.4 

2 118 37 
Predict 34 34 34 34 34 34 34 34 34 
TP 33 33 33 33 33 33 33 33 33 
F-measure 93.0 93.0 93.0 93.0 93.0 93.0 93.0 93.0 93.0 

3 120 40 
Predict 38 38 38 38 38 38 38 38 38 
TP 35 35 35 35 35 33 35 33 35 
F-measure 89.7 89.7 89.7 89.7 89.7 84.6 89.7 84.6 89.7 

4 122 38 
Predict 38 38 38 38 38 34 38 38 34 
TP 33 33 33 33 33 31 33 33 31 
F-measure 86.8 86.8 86.8 86.8 86.8 86.1 86.8 86.8 86.1 

5 123 40 
Predict 40 40 40 40 40 40 40 40 40 
TP 37 37 37 37 37 37 37 37 37 
F-measure 92.5 92.5 92.5 92.5 92.5 92.5 92.5 92.5 92.5 

6 124 40 
Predict 36 36 36 36 36 36 36 36 36 
TP 35 35 35 35 35 35 35 35 35 
F-measure 92.1 92.1 92.1 92.1 92.1 92.1 92.1 92.1 92.1 

7 394 120 
Predict 119 121 118 114 112 121 117 122 122 
TP 98 95 98 97 98 96 96 97 98 
F-measure 82.0 78.8 82.4 82.9 84.5 79.7 81.0 80.2 81.0 

8 454 126 
Predict 130 125 129 128 129 128 127 133 132 
TP 108 106 106 107 107 107 107 109 107 
F-measure 84.4 84.5 83.1 84.3 83.9 84.3 84.6 84.2 82.6 

9 456 115 
Predict 136 132 133 132 134 130 134 131 134 
TP 57 53 53 54 52 55 55 55 52 
F-measure 45.4 42.9 42.7 43.7 41.8 44.9 44.2 44.7 41.8 

10 468 113 
Predict 128 133 130 132 134 134 133 135 128 
TP 75 75 75 75 75 75 75 75 72 
F-measure 62.2 61.0 61.7 61.2 60.7 60.7 61.0 60.5 59.8 

11 543 141 
Predict 158 176 168 165 167 164 173 158 157 
TP 107 103 105 105 108 99 103 101 99 
F-measure 71.6 65.0 68.0 68.6 70.1 64.9 65.6 67.6 66.4 
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ล าดับ 
ความ 
ยาว 

จ านวนคู่
เบสเฉลย 

ตัวชี้วดั 

ค่าพารามิเตอร์ที่ท าการทดสอบ (ขนาดประชากร x จ านวนรอบ) 

50 
x 

100 

50 
x 

200 

50 
x 

500 

100 
x 

100 

100 
x 

200 

100 
x 

500 

200 
x 

100 

200 
x 

200 

200 
x 

500 

12 556 131 
Predict 176 169 170 173 170 168 170 172 170 
TP 95 89 91 91 89 89 91 92 89 
F-measure 61.9 59.3 60.5 59.9 59.1 59.5 60.5 60.7 59.1 

13 605 121 
Predict 172 171 176 174 170 169 169 174 175 
TP 80 79 80 79 79 79 79 79 79 
F-measure 54.6 54.1 53.9 53.6 54.3 54.5 54.5 53.6 53.4 

14 697 189 
Predict 218 200 211 192 202 201 205 217 220 
TP 57 55 51 55 52 53 53 54 53 
F-measure 28.0 28.3 25.5 28.9 26.6 27.2 26.9 26.6 25.9 

15 784 233 
Predict 246 229 240 236 223 230 243 241 241 
TP 68 57 62 60 60 66 59 59 59 
F-measure 28.4 24.7 26.2 25.6 26.3 28.5 24.8 24.9 24.9 

16 940 260 
Predict 262 268 264 266 260 263 263 258 265 
TP 63 61 62 59 60 61 59 59 58 
F-measure 24.1 23.1 23.7 22.4 23.1 23.3 22.6 22.8 22.1 

17 945 254 
Predict 278 256 275 272 276 269 274 263 275 
TP 124 111 113 118 117 116 117 110 111 
F-measure 46.6 43.5 42.7 44.9 44.2 44.4 44.3 42.6 42.0 

18 954 268 
Predict 258 253 246 255 248 257 254 252 251 
TP 96 96 100 98 107 96 97 99 95 
F-measure 36.5 36.9 38.9 37.5 41.5 36.6 37.2 38.1 36.6 

19 964 265 
Predict 277 286 268 267 278 261 276 277 266 
TP 81 86 78 84 82 80 79 77 89 
F-measure 29.9 31.2 29.3 31.6 30.2 30.4 29.2 28.4 33.5 

20 1495 468 
Predict 486 487 478 487 485 478 484 487 481 
TP 271 277 273 271 273 271 272 278 277 
F-measure 56.8 58.0 57.7 56.8 57.3 57.3 57.1 58.2 58.4 

เฉลี่ย 549 152 
Predict 163 162 162 161 161 160 162 162 162 
TP 79 77 78 78 78 77 77 77 77 
F-measure 62.6 61.2 61.4 61.7 61.8 61.1 61.3 61.0 61.0 
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จากตารางที่ 4.2 คอลัมน์ที่ 2 แสดงความยาวของสายล าดับอาร์เอ็นเอที่น ามาทดสอบ 
คอลัมน์ที่ 3 แสดงจ านวนคู่เบสที่พบในโครงสร้างที่เป็นค าตอบ คอลัมน์ที่ 4 แสดงตัวชี้วัดที่ท าการ
ประเมิน โดยที่ Predict แทนจ านวนคู่เบสที่ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ท านายได้เมื่อทดสอบด้วย
พารามิเตอร์แต่ละชุด TP แทนจ านวนคู่เบสที่ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ท านายได้ถูกต้องตรงกับ
โครงสร้างค าตอบ และ F-measure แทนค่าความถูกต้องของผลการท านายโครงสร้าง คอลัมน์ที่       
5 – 13 แสดงผลลัพธ์ที่ได้เมื่อทดสอบด้วยพารามิเตอร์แต่ละชุดในแต่ละตัวชี้วัด และบริเวณท่ีแรเงาใน
ตารางแทนชุดของพารามิเตอร์ที่ให้ผลการท านายดีสุดในแต่ละข้อมูลที่น ามาทดสอบ 

ผลลัพธ์จากตารางท่ี 4.2 พบว่าส าหรับอาร์เอ็นเอที่มีความยาวไม่มากนักในที่นี้คือข้อมูลล าดับ
ที่ 1 – 6 ซึ่งเป็นข้อมูลจากกลุ่มของ 5S Ribosomal RNA ชุดของพารามิเตอร์ที่แตกต่างกันไม่ส่งผล
ต่อค่าความถูกต้องของการท านายทั้งในส่วนของ TP และ F-measure ยกเว้นข้อมูลในล าดับที่ 1 ที่
เมื่อขนาดของประชากรและจ านวนรอบในการวิวัฒนาการมากขึ้นแล้วท าให้ค่าความถูกต้องในการ
ท านายโครงสร้างลดลง และชุดของพารามิเตอร์ที่ให้ค่าความถูกต้องมากสุดส าหรับข้อมูลในกลุ่มนี้ คือ 
ขนาดประชากรที่ 50 และ จ านวนรอบการวิวัฒนาการที่ 100  

ส าหรับข้อมูลล าดับที่ 7 – 13 ซึ่งเป็นข้อมูลจากกลุ่มของ Group I Intron ผลลัพธ์ที่ได้ก็
เป็นไปในทิศทางเดียวกัน ชุดของพารามิเตอร์ที่ให้ค่าความถูกต้องสูงสุดส่วนใหญ่คือ ขนาดประชากรที่ 
50 และ จ านวนรอบการวิวัฒนาการที่ 100 ในภาพรวมค่าพารามิเตอร์ที่เปลี่ยนแปลงไปส่งผลให้ค่า
ความถูกต้องในการท านายแตกต่างกันเล็กน้อยและมีแนวโน้มว่าขนาดประชากรหรือจ านวนรอบการ
วิวัฒนาการที่มากเกินไปอาจท าให้ค่าความถูกต้องลดลงสังเกตจากชุดพารามิเตอร์ที่มีขนาดประชากร
เป็น 200 และ จ านวนการวิวัฒนาการเป็น 500  

ส าหรับข้อมูลล าดับที่ 14 – 20 ซึ่งเป็นข้อมูลจากกลุ่มของ 16S Ribosomal RNA พบว่าชุด
พารามิเตอร์ที่ให้ค่าความถูกต้องสูงสุดแตกต่างกันไปในแต่ละข้อมูลที่น ามาทดสอบ และข้อมูลในกลุ่ม
นี้ค่อนข้างมีความอ่อนไหวต่อค่าพารามิเตอร์ที่เปลี่ยนแปลงไปมากกว่าข้อมูลอีก 2 ชุดที่ได้ท าการ
วิเคราะห์ไป โดยสรุป ค่าเฉลี่ยจาก 20 สายล าดับทั้งในส่วนของ TP และ F-measure พบว่าชุด
พารามิเตอร์ที่ให้ค่าความถูกต้องสูงสุด คือ ขนาดประชากร 50 และ จ านวนรอบการวิวัฒนาการ 100 
ผู้วิจัยจึงเลือกใช้พารามิเตอร์ชุดนี้ในการทดสอบขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold กับข้อมูลอาร์เอ็นเอ  
ต่าง ๆ ทั้งจากฐานข้อมูล RNA STRAND v2.0 และ pre-miRNA ของมนุษย์เปรียบเทียบกับขั้นตอน
วิธีอ่ืน ๆ ทั้งในกลุ่มก าหนดการพลวัตและกลุ่มวิธีทางเมตาฮิวริสติกดังที่จะน าเสนอในหัวข้อถัดไป 
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4.2 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการท านายหลายโครงสร้างที่งานวิจัยนี้น าเสนอกับวิธีการที่
ใช้ในโปรแกรมอ่ืน ๆ 

 ในหัวข้อนี้ท าประเมินประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ในส่วนของการรองรับ
การท านายหลายโครงสร้าง โดยวิธีที่งานวิจัยนี้น าเสนอคือเก็บค าตอบที่มีค่า free energy ต่ าสุดที่พบ
ในระหว่างกระบวนการวิวัฒนาการไว้ในอาไคว์จ านวน n ค าตอบ โดยท าการเปรียบเทียบกับวิธีการ 
อ่ืน ๆ ที่มีการรองรับการท านายหลายโครงสร้างเช่นกัน ได้แก่ Mfold [4] และ RNAstructure [60] 
โดยเลือกทดสอบกับข้อมูล 20 สายล าดับอาร์เอ็นเอดังที่ได้น าเสนอไปในหัวข้อก่อนหน้า รายละเอียด
ของข้อมูลที่น ามาทดสอบได้น าเสนอไปแล้วในตารางที่ 4.1 

ผ ล ลั พ ธ์ จ า ก โ ป ร แ ก ร ม  Mfold ค า น ว ณ จ า ก  http://unafold.rna.albany.edu/? 
q=mfold/RNA-Folding-Form โดยใช้ค่าพารามิเตอร์เริ่มต้นและก าหนดพารามิเตอร์ที่ควบคุม
จ านวนโครงสร้างสูงสุดที่โปรแกรมท านายได้ไว้ที่ 20 โครงสร้าง 

 ผลลัพธ์จากโปรแกรม RNAstructure ค านวณจาก https://rna.urmc.rochester.edu/RNA 
structureWeb/Servers/Predict1/Predict1.html โดยใช้ค่าพารามิเตอร์เริ่มต้น 

 ผลลัพธ์จากขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ในการทดสอบกับทุกสายล าดับอาร์เอ็นเอใช้
พารามิเตอร์ชุดเดียวกันดังรายละเอียดที่ได้น าเสนอไปแล้วในหัวข้อ 4.1 แต่ละสายล าดับถูกรันจ านวน 
30 ครั้ง และรายงานผลการรันครั้งที่ให้ค่า F-measure สูงสุด 

การเปรียบเทียบผลการท านายโครงสร้างเมื่อแต่ละขั้นตอนวิธีรายงานผลการท านายเฉพาะ
โครงสร้างที่มีค่า free energy ต่ าสุด แสดงดังตารางที่ 4.3 เพ่ือความยุติธรรมในการเปรียบเทียบ 
โครงสร้างที่แต่ละขั้นตอนวิธีท านายได้จะถูกน าไปค านวณค่าพลังงานด้วยโปรแกรม RNAeval [6]  
โดยคอลัมน์ที่ 2 แสดงความยาวของแต่ละสายล าดับอาร์เอ็นเอที่น ามาทดสอบ คอลัมน์ที่ 4 – 6 แสดง
ค่า free energy ของโครงสร้างค าตอบ และ โครงสร้างที่ ท านายได้จากโปรแกรม Mfold, 
RNAstructure และ Hybrid-EDAfold ตามล าดับ และคอลัมน์ที่ 7-9 แสดงผลต่างค่า free energy 
ของโครงสร้างที่ท านายได้จากแต่ละขั้นตอนวิธีเปรียบเทียบกับค่า free energy ของโครงสร้างค าตอบ
ของแต่ละอาร์เอ็นเอ (ค านวณจาก free energyโครงสร้างค าตอบ – free energyท านายได้จากโปรแกรม) ถ้าค่า
ผลต่างเป็น 0  หมายความว่าโปรแกรมท านายโครงสร้างได้ค่า free energy เท่ากับโครงสร้างค าตอบ 
ถ้าค่าผลต่างเป็นบวกหมายความว่าโปรแกรมท านายโครงสร้างได้ค่า free energy ต่ ากว่าโครงสร้าง
ค าตอบ และ ถ้าค่าผลต่างเป็นลบหมายความว่าโปรแกรมท านายโครงสร้างได้ค่า free energy สูงกว่า
โครงสร้างค าตอบ บริเวณที่มีการแรเงาแสดงขั้นตอนวิธีที่ท านายโครงสร้างได้ค่า free energy 
ใกล้เคียงกับโครงสร้างค าตอบมากที่สุดส าหรับแต่ละอาร์เอ็นเอ 

 

https://l.facebook.com/l.php?u=https%3A%2F%2Frna.urmc.rochester.edu%2FRNA%3Ffbclid%3DIwAR3fVcsbJ8rVQUclaM9Iv6e3Wp3jXVdrwb84bD8REKN2tSMhv6Zx-2ONTnM&h=AT2ezNaW8P7ascUr55ehqQ01oJ5vJwjOVyp-dpUBizn8gUYtOiK25AhiEwvsIG_1AVL6DGCqzVb1xVQwe__-6QRBYR46vsnrvNU8cmgIWvWg4yCaM3KrY8KxT0FGBmuNLg
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ตารางที่  4.3  เปรียบเทียบค่า free energy ของโครงสร้างที่ท านายได้จากโปรแกรม Mfold, 
RNAstructure และ Hybrid-EDAfold กับโครงสร้างค าตอบบนชุดข้อมูลอาร์เอ็นเอ 20 รายการ 

 

ล าดับ 
ความ
ยาว 

free energy ผลต่าง free energy 

known 
structure 

Mfold 
RNA Hybrid- 

Mfold 
RNA Hybrid- 

structure EDA structure EDA 
1 117 -41.5 -40.7 -47.4 -46.5 -0.8 5.9 5.0 
2 118 -41.5 -48.0 -48.2 -44.7 6.5 6.7 3.2 

3 120 -47.8 -50.7 -50.5 -47.6 2.9 2.7 -0.2 
4 122 -48.7 -48.8 -53.5 -53.3 0.1 4.8 4.6 

5 123 -52.6 -46.6 -57.5 -56.6 -6.0 4.9 4.0 
6 124 -49.2 -43.8 -43.7 -45.7 -5.4 -5.5 -3.5 
7 394 -100.8 -118.4 -125.9 -122.9 17.6 25.1 22.1 
8 454 -157.1 -181.8 -185.7 -175.9 24.7 28.6 18.8 
9 456 -92.8 -148.3 -149.3 -133.8 55.5 56.5 41.0 
10 468 -86.1 -125.4 -132.7 -125.3 39.3 46.6 39.2 
11 543 -142.0 -187.1 -195.0 -178.3 45.1 53.0 36.3 
12 556 -110.1 -171.6 -177.3 -167.9 61.5 67.2 57.8 
13 605 -116.6 -212.4 -220.9 -206.1 95.8 104.3 89.5 

14 697 3.2 -118.6 -121.8 -64.5 121.8 125.0 67.7 
15 784 -8.6 -125.9 -132.0 -42.5 117.3 123.4 33.9 

16 940 -89.5 -174.9 -186.5 -137.0 85.4 97.0 47.5 
17 945 -131.3 -216.9 -227.5 -147.5 85.6 96.2 16.2 

18 954 -113.8 -210.4 -219.2 -145.8 96.6 105.4 32.0 
19 964 -95.2 -183.8 -192.5 -101.3 88.6 97.3 6.1 

20 1495 -606.5 -757.6 -774.8 -719.1 151.1 168.3 112.6 

 
 จากตารางที่ 4.3 แสดงให้เห็นว่า Hybrid-EDAfold เป็นขั้นตอนวิธีที่ท านายโครงสร้างส่วน
ใหญ่ได้ค่า free energy ใกล้เคียงกับโครงสร้างค าตอบ มีเพียง 3 อาร์เอ็นเอ คือ อาร์เอ็นเอล าดับที่ 1, 
4  และ  7  ที่โปรแกรม Mfold ท านายได้โครงสร้างที่มีค่า free energy ใกล้เคียงกับโครงสร้าง
ค าตอบมากกว่า  
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 จากนั้นเมื่อน าโครงสร้างที่มีค่า free energy ต่ าสุดเหล่านี้ที่แต่ละโปรแกรมท านายได้ไป
เปรียบเทียบกับโครงสร้างค าตอบได้ผลลัพธ์แสดงดังตารางที่ 4.4 โดยคอลัมน์ที่  2 แสดงความยาวของ
สายล าดับอาร์เอ็นเอที่น ามาทดสอบ คอลัมน์ที่ 3 แสดงจ านวนคู่เบสที่พบในโครงสร้างค าตอบ คอลัมน์
ที่  4 - 6 แสดงค่า  F-measure ของโปรแกรม  Mfold, RNAstructure และ Hybrid-EDAfold 
ตามล าดับ พื้นที่ที่แรเงาแสดงขั้นตอนวิธีที่ได้ค่า F-measure สูงสุดส าหรับแต่ละสายล าดับอาร์เอ็นเอ
ทีน่ ามาทดสอบ 

 
ตารางที่ 4.4 การเปรียบเทียบโครงสร้างที่มีค่า free energy ต่ าสุดที่ท านายด้วยโปรแกรม Mfold, 
RNAstructure  และ Hybrid-EDA กับโครงสร้างค าตอบบนชุดข้อมูลอาร์เอ็นเอ 20 รายการ 

 

ล าดับ  ความยาว 
จ านวนคู่เบส
ในโครงสร้าง 

F-measure 
Mfold RNAstructure Hybrid-EDAfold 

1 117 38 69.5 70.1 64.1 
2 118 37 84.6 70 82.2 

3 120 40 25.3 25 24.7 
4 122 38 80.6 72 81.6 

5 123 40 46 69.1 81.5 
6 124 40 82.7 24 81.6 

7 394 120 62.5 70 82 
8 454 126 73.9 59.6 77.9 
9 456 115 15.4 27.9 45.4 
10 468 113 50.9 53.8 49.18 
11 543 141 47.3 44.7 57.5 
12 556 131 40.8 49.7 46.6 
13 605 121 45.8 46.8 42 

14 697 189 9.9 14 16.4 
15 784 233 15.9 16.8 15.29 

16 940 260 15.5 15.1 19.0 
17 945 254 30.5 36.4 39.3 
18 954 268 35.6 19.9 28.9 
19 964 265 21.7 16.5 20.6 

20 1495 468 49.4 48.7 49.8 
เฉลี่ย 549 152 45.2 42.5 50.3 
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 จากตารางที่ 4.4 ผลลัพธ์ที่ได้สอดคล้องกับหัวข้อก่อนหน้าคือ ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDA 
ท านายได้โครงสร้างส่วนใหญ่มีค่า free energy ใกล้เคียงกับโครงสร้างค าตอบมากที่สุด ดังนั้นเมื่อน า
โครงสร้างที่ท านายได้เหล่านี้ไปเปรียบเทียบกับโครงสร้างค าตอบจึงได้ค่า F-measure เฉลี่ยสูงกว่า
ขั้นตอนวิธีอ่ืน ๆ ที่น ามาเปรียบเทียบ โดยมีค่า F-measure เฉลี่ยสูงกว่าโปรแกรม Mfold ประมาณ 
5%  และ มีค่า F-measure เฉลี่ยสูงกว่าโปรแกรม RNAstructure ประมาณ 8% 
 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท านายโครงสร้างเมื่อทั้ง 3 ขั้นตอนวิธีที่น ามา
เปรียบเทียบให้ผลการท านายในแต่ละสายล าดับอาร์เ อ็นเอเป็นชุดของโครงสร้าง เรียกว่า 
suboptimal structures การเปรียบเทียบด าเนินการดังนี้  ในแต่ละสายล าดับแต่ละวิธีที่น ามา
เปรียบเทียบจะให้ผลการท านายโครงสร้างเป็นจ านวนที่แตกต่างกันออกไป ในที่นี้จ ากัดจ านวน
โครงสร้างที่ท านายได้สูงสุดของทุกขั้นตอนวิธีไว้ที่ 20 โครงสร้าง จากนั้นน าทุกโครงสร้างที่แต่ละ
ขั้นตอนวิธีท านายได้ในแต่ละข้อมูลอาร์เอ็นเอไปเปรียบเทียบกับโครงสร้างที่เป็นค าตอบของอาร์เอ็นเอ
นั้น และรายงานผลการเปรียบเทียบเฉพาะโครงสร้างที่มีค่า F-measure สูงสุดที่แต่ละขั้นตอนวิธี
ท านายได้ ผลลัพธ์แสดงดังตารางที่ 4.5 
 จากตารางที่ 4.5 คอลัมน์ที่  2 แสดงความยาวของแต่ละสายล าดับอาร์เอ็นเอที่น ามาทดสอบ 
คอลัมน์ที่ 3-5 แสดงค่า F-measure สูงสุดจากกลุ่มของโครงสร้างที่แต่ละขั้นตอนวิธีท านายได้ และ
คอลัมน์ที่ 6 – 8 แสดงค่า F-measure ที่เพ่ิมขึ้น เปรียบเทียบระหว่างการท านายแค่ 1 โครงสร้างที่มี
ค่า free energy ต่ าสุดกับการท านายหลายโครงสร้าง พ้ืนที่แรเงาแสดงขั้นตอนวิธีที่ได้ค่า F-measure 
สูงสุดส าหรับแต่ละสายล าดับอาร์เอ็นเอท่ีน ามาทดสอบ 
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ตารางที่ 4.5 ประสิทธิภาพการท านายโครงสร้างของขั้นตอนวิธี Mfold, RNAstructure และ Hybrid-
EDAfold เมื่อแต่ละข้ันตอนวิธีรองรับการท านายหลายโครงสร้างบนชุดข้อมูลอาร์เอ็นเอ 20 รายการ  

ล าดับ ความยาว 
F-measure ค่า F-measure ที่เพ่ิมขึ้น 

Mfold 
RNA 

structure 
Hybrid-EDA Mfold 

RNA 
structure 

Hybrid-EDA 

1 117 69.5 80.5 85.3 0.0 10.4 21.2 

2 118 84.6 84.2 93.0 0.0 14.2 10.8 
3 120 25.6 75.3 89.7 0.3 50.3 65.0 

4 122 80.6 81.6 86.8 0.0 9.6 5.2 
5 123 66.7 90.2 92.5 20.7 21.2 11.0 

6 124 82.7 81.6 92.1 0.0 57.6 10.5 
7 394 78.0 74.7 82.0 15.5 4.7 0.0 
8 454 73.9 74.1 84.4 0.0 14.5 6.5 

9 456 41.9 32.8 45.4 26.6 4.9 0.0 
10 468 62.5 53.8 62.2 11.6 0.0 13.0 
11 543 53.9 56.9 71.5 6.6 12.2 14.0 
12 556 62.3 71.4 61.9 21.5 21.8 15.3 
13 605 47.6 50.0 54.6 1.7 3.2 12.6 
14 697 19.9 20.1 28.0 10.0 6.1 11.6 

15 784 33.8 20.4 26.1 17.9 3.5 10.8 
16 940 38.2 16.7 24.1 22.7 1.6 5.1 

17 945 40.9 38.2 45.3 10.4 1.8 6.0 
18 954 36.9 49.3 37.1 1.3 29.5 8.2 
19 964 29.3 36.5 29.9 7.6 20.0 9.3 

20 1495 57.0 55.4 56.8 7.6 6.6 7.0 
เฉลี่ย 549 54.3 57.2 62.4 9.1 14.7 12.2 

 

 ผลลัพธ์จากตารางที่ 4.5 ยังคงสอดคล้องกับผลการประเมินประสิทธิภาพที่ได้น าเสนอไปใน
ข้างต้น กล่าวคือ ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ยังเป็นขั้นตอนวิธีที่ให้ผลการท านายส่วนใหญ่ดีกว่า
วิธีการอ่ืนๆ ที่น ามาเปรียบเทียบโดยมีค่า F-measure  เฉลี่ยคือ 62.4 ซึ่งสูงกว่า F-measure เฉลี่ย
จากการท านายแค่  1 โครงสร้างที่มีค่า free energy ต่ าสุดประมาณ 12% รองลงมาเป็นโปรแกรม 
RNAstructure เมื่อรองรับการท านายหลายโครงสร้างได้ค่า F-measure เฉลี่ย 57.2 ซึ่งสูงกว่าค่า  
F-measure เฉลี่ยกรณีที่ท านายแค่  1 โครงสร้างประมาณ 15% และ โปรแกม Mfold เมื่อรองรับ
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การท านายหลายโครงสร้างได้ค่า F-measure เฉลี่ยคือ 54.3 ซึ่งสูงกว่า F-measure เฉลี่ยกรณี
ท านายแค่ 1 โครงสร้างประมาณ 9%  
 การประเมินประสิทธิภาพในหัวข้อนี้แสดงให้เห็นว่า เมื่อแต่ละขั้นตอนวิธีที่น ามาเปรียบเทียบ
ให้ผลการท านายเป็นชุดของโครงสร้างในลักษณะของ suboptimal structures ค่า F-measure ที่ได้
มีแนวโน้มเพ่ิมสูงขึ้นกว่าการท านายแค่ 1 โครงสร้างที่มีค่า free energy ต่ าสุด ดังนั้น ข้อสรุปใน
เบื้องต้นคือการท านายหลายโครงสร้างสามารถช่วยเพ่ิมโอกาสให้ขั้นตอนวิธีต่าง  ๆ พบโครงสร้างที่
ใกล้เคียงกับโครงสร้างค าตอบมากยิ่งขึ้น และสามารถบรรเทาข้อผิดพลาดอันเกิดจากความไม่สมบูรณ์
ของพารามิเตอร์ที่ใช้ในแบบจ าลองการค านวณค่าพลังงานได้ 
 นอกจากนี้ วิธีการท านายหลายโครงสร้างที่งานวิจัยนี้น าเสนอในลักษณะของการเก็บค าตอบ
ที่มีค่าความเหมาะสมดีสุดที่พบในระหว่างกระบวนการค้นหาค าตอบจ านวน n โครโมโซมไว้ในอาไคว์ 
เมื่อ n คือพารามิเตอร์ที่ก าหนดโดยผู้ใช้ ให้ผลการท านายโครงสร้างที่ดีเมื่อเทียบกับวิธีการท านาย
หลายโครงสร้างแบบที่ใช้ในโปรแกรม Mfold และ RNAstructure ซึ่งด าเนินการในลักษณะของการ
ก าหนดพารามิเตอร์โดยผู้ใช้เช่นเดียวกัน แต่เป็นพารามิเตอร์ของเปอร์เซ็นค่าพลั งงานที่เพ่ิมขึ้นเมื่อ
เทียบกับโครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ าสุด นอกจากนี้  ในบางข้อมูลที่ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold 
ให้ผลการท านายโครงสร้างยังไม่ดีนักสามารถปรับปรุงให้ดีขึ้นได้โดยเพ่ิมจ านวนโครงสร้างที่ถูกเก็บใน
อาไคว์ให้สูงขึ้นซึ่งจะท าให้พบโครงสร้างที่มีความใกล้เคียงกับโครงสร้างที่เป็นค าตอบมากยิ่งขึ้น  
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4.3 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของข้ันตอนวิธี Hybrid-EDAfold กับขั้นตอนวิธีในกลุ่มก าหนดการ
พลวัตบนข้อมูล pre-miRNA ของมนุษย์จ านวน 10 รายการ 

หัวข้อนี้น าเสนอประสิทธิภาพการท านายโครงสร้างของขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold 
เปรียบเทียบกับโปรแกรมส าหรับท านายโครงสร้างทุติยภูมิที่ได้รับความนิยมใช้งานกันอยู่ในปัจจุบันซึ่ง
อยู่บนพ้ืนฐานของก าหนดการพลวัต ได้แก่ Mfold, RNAfold และ RNAstructure ด้วยข้อมูล pre-
miRNA ของมนุษย์จ านวน 10 สายล าดับอาร์เอ็นเอซึ่งถูกรวบรวมจากการทดลอง (experimental 
method) และน าเสนอใน [34] รายละเอียดของข้อมูลในส่วนนี้แสดงดังตารางที่ 4.6  

ตารางที่ 4.6 คุณลักษณะของสายล าดับ pre-miRNA ของมนุษย์ 
ล าดับ ชื่อ ความยาว จ านวนคู่เบสที่พบในโครงสร้างค าตอบ 
1 pre-let-7c 85 30 
2 pre-let-7f-2 87 37 
3 pre-miR-15a 87 30 
4 pre-miR-16-1 91 30 
5 pre-miR-17 86 32 
6 pre-miR-18 80 27 
7 pre-miR-19a 84 34 
8 pre-miR-25 84 29 
9 pre-miR-29a 68 26 
10 pre-miR-30a 73 30 

 

จากตารางที่ 4.6 คอลัมน์ที่ 2 แสดงชื่อของสายล าดับอาร์เอ็นเอที่น ามาทดสอบ คอลัมน์ที่ 3 
แสดงความยาวของสายล าดับอาร์เอ็นเอและคอลัมน์สุดท้ายแสดงจ านวนคู่เบสที่พบในโครงสร้าง
ค าตอบ  

ผลลัพธ์การเปรียบเทียบประสิทธิภาพที่ได้แสดงดังตารางที่ 4.7 และรายละเอียดการ
ก าหนดค่าต่าง ๆ ของแต่ละโปรแกรมเป็นดังนี้  

ผ ล ลั พ ธ์ จ า ก โ ป ร แ ก ร ม  RNAfold ค า น ว ณ จ า ก  http://rna.tbi.univie.ac.at/cgi-
bin/RNAfold.cgi โดยใช้ค่าพารามิเตอร์เริ่มต้น 

ผลลัพธ์จากโปรแกรม Mfold ค านวณจาก http://unafold.rna.albany.edu/?q=mfold/ 
RNA-Folding-Form โดยใช้ค่าพารามิเตอร์เริ่มต้นและก าหนดพารามิเตอร์ในส่วนของจ านวน
โครงสร้างสูงสุดที่โปรแกรมท านายได้คือ 20 โครงสร้าง 
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ผลลัพธ์จากโปรแกรม RNAstructure ค านวณจาก https://rna.urmc.rochester.edu/RNA 
structureWeb/Servers/Predict1/Predict1.html โดยใช้ค่าพารามิเตอร์เริ่มต้น 

ผลลัพธ์จากขั้นตอนวิธี  Hybrid-EDAfold ในการทดสอบกับทุกสายล าดับอาร์เอ็นเอใช้
พารามิเตอร์ชุดเดียวกัน รายละเอียดของการก าหนดค่าพารามิเตอร์น าเสนอไปแล้วในหัวข้อ 4.1     
แต่ละสายล าดับถูกรันจ านวน 30 ครั้ง และรายงานผลการรันครั้งที่ให้ค่า F-measure สูงสุด  

 
 

ตารางที่ 4.7 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท านายโครงสร้างของขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold 
กับวิธีในกลุ่มก าหนดการพลวัตเมื่อทดสอบกับข้อมูล pre-miRNA ของมนุษย์ 
 

ล าดับ ชื่อ 
ความ
ยาว 

จ านวน
คู่เบส 

ขั้นตอนวิธ ี Predict TP Sent. Spec. 
F-
measure 

1 pre-let-7c 85 30 

Mfold 31 25 83.33 80.65 81.97 
RNAfold 33 25 83.33 75.76 79.37 
RNAstructure 31 25 83.33 80.65 81.97 
hEDAfold 31 25 83.33 80.65 81.97 

2 pre-let-7f-2 87 37 

Mfold 33 33 89.19 100.00 94.29 
RNAfold 36 28 75.68 77.78 76.71 
RNAstructure 36 36 97.30 100.00 98.63 
hEDAfold 37 37 100.00 100.00 100.00 

3 pre-miR-15a 87 30 

Mfold 28 27 90.00 96.43 93.10 
RNAfold 25 25 83.33 100.00 90.91 
RNAstructure 25 25 83.33 100.00 90.91 
hEDAfold 32 30 100.00 93.75 96.77 

4 pre-miR-16-1 91 30 

Mfold 33 24 80.00 70.59 76.19 
RNAfold 34 24 80.00 70.59 75.00 
RNAstructure 34 24 80.00 70.59 75.00 
hEDAfold 32 23 76.67 71.88 74.19 

5 pre-miR-17 86 32 

Mfold 32 32 100.00 100.00 100.00 
RNAfold 32 32 100.00 100.00 100.00 
RNAstructure 32 32 100.00 100.00 100.00 
hEDAfold 33 32 100.00 100.00 100.00 

6 pre-miR-18 80 27 

Mfold 24 18 66.67 75.00 70.59 
RNAfold 25 19 70.37 76.00 73.08 
RNAstructure 25 19 70.37 76.00 73.08 
hEDAfold 24 22 81.48 91.67 86.27 
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ล าดับ ชื่อ 
ความ
ยาว 

จ านวน
คู่เบส 

ขั้นตอนวิธ ี Predict TP Sent. Spec. 
F-
measure 

7 pre-miR-19a 84 34 

Mfold 34 33 97.06 97.06 97.06 
RNAfold 34 33 97.06 97.06 97.06 
RNAstructure 34 33 97.06 97.06 97.06 
hEDAfold 34 33 97.06 97.06 97.06 

8 pre-miR-25 84 29 

Mfold 29 21 72.41 72.41 72.41 
RNAfold 30 28 96.55 93.33 94.92 
RNAstructure 31 24 82.76 77.42 80.00 
hEDAfold 30 28 96.55 93.33 94.92 

9 pre-miR-29a 68 26 

Mfold 25 21 80.77 84.00 82.35 
RNAfold 25 21 80.77 84.00 82.35 
RNAstructure 25 21 80.77 84.00 82.35 
hEDAfold 26 26 100.00 100.00 100.00 

10 pre-miR-30a 73 30 

Mfold 30 29 96.67 96.67 96.67 
RNAfold 30 30 100.00 100.00 100.00 
RNAstructure 30 30 100.00 100.00 100.00 
hEDAfold 30 30 100.00 100.00 100.00 

ค่าเฉลี่ย 83 31 

Mfold 30 26 85.61 87.49 86.46 
RNAfold 30 27 86.71 87.45 86.94 
RNAstructure 30 27 87.49 88.57 87.90 
hEDAfold 31 29 93.51 92.83 93.12 

 

 ตารางที่ 4.7 คอลัมน์ที่ 2 แสดงชื่อของอาร์เอ็นเอ คอลัมน์ที่ 3 แสดงความยาวของสายล าดับ
อาร์เอ็นเอ คอลัมน์ที่ 4 แสดงจ านวนคู่เบสที่พบในโครงสร้างค าตอบของข้อมูลที่น ามาทดสอบ คอลัมน์
ที่ 5 แสดงวิธีการที่น ามาเปรียบเทียบ โดยขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ในตารางจะแทนด้วย 
hEDAfold คอลัมน์ที่ 6 แสดงจ านวนคู่เบสทั้งหมดที่แต่ละวิธีท านายได้ คอลัมน์ที่ 7 แสดงจ านวนคู่
เบสที่แต่ละวิธีท านายได้ถูกต้อง คอลัมน์ที่ 8 - 10 แสดงผลการท านายของแต่ละวิธีเมื่อประเมินด้วย 
ค่าความอ่อนไหว (Sent.) ค่าความจ าเพาะ (Spec.) และ F-measure ตามล าดับ และบริเวณที่มีการ
แรเงาในตารางแสดงขั้นตอนวิธีที่ท าผลลัพธ์ดีสุดส าหรับแต่ละอาร์เอ็นเอในแต่ละตัวชี้วัด  

จากตารางที่ 4.7 ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ท าผลลัพธ์ได้ดีกว่าหรือเท่ากับวิธีการอ่ืน ๆ ที่

น ามาเปรียบเทียบโดยประเมินจาก F-measure จ านวน 9 รายการ มีเพียง pre-miR-16-1 เท่านั้นที่

ได้ค่า F-measure ต่ ากว่าวิธีการอ่ืน ๆ ที่น ามาเปรียบเทียบ แต่ในภาพรวมเฉลี่ยจากทั้ง 10 ข้อมูล 

ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ได้ผลการท านายดีกว่าขั้นตอนวิธีอ่ืน ๆ ในทุกตัวชี้วัด โดยมีค่าเฉลี่ยของ
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ค่าความอ่อนไหว ค่าความจ าเพาะ และ F-measure คือ 93.51, 92.83 และ 93.12 ตามล าดับ โดยมี

ค่า F-measure เฉลี่ยสูงกว่าโปรแกรม Mfold, RNAfold และ RNAstructure คือ 6.66, 6.18 และ 

5.22 ตามล าดับ นอกจากนี้ ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ยังสามารถท านายโครงสร้างทุติยภูมิของ

อาร์เอ็นเอส าหรับข้อมูลชุดนี้ได้ถูกต้อง 100% ใน 4 อาร์เอ็นเอ คือ pre-let-7f-2, pre-miR-17,    

pre-miR-29a และ pre-miR-30a ในขณะที่ Mfold ท านายโครงสร้างได้ถูกต้อง 100% ใน 1 อาร์เอ็น

เอ คือ pre-miR-17 และ RNAfold กับ RNAstructure ท านายโครงสร้างได้ถูกต้อง 100% ใน 2 อาร์

เอ็นเอ คือ pre-miR-17 และ pre-miR-30a 

ในกรณีของ pre-miR-16-1 ที่ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ให้ผลการท านายโครงสร้างที่ต่ า
กว่าวิธีการอ่ืนเล็กน้อย เมื่อประเมินในรายละเอียดแสดงดังรูปที่ 4.1 ซึ่ง (ก) แสดงโครงสร้างที่เป็น
ค าตอบ และ (ข-ง) แสดงโครงสร้างที่ท านายได้จากวิธีที่น ามาเปรียบเทียบ และ (จ) แสดงโครงสร้างที่
ท านายโดยขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold  
   
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 (ก) ค าตอบ           (ข) Mfold          (ค) RNAfold      (ง) RNAstructure  (จ) Hybrid-EDAfold 

 
รูปที่ 4.1 เปรียบเทียบโครงสร้างที่ท านายได้กับโครงสร้างค าตอบของ pre-miR-16-1 
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จากรูปที่ 4.1 พบว่าทุกวิธีที่น ามาเปรียบเทียบให้ผลการท านายใกล้เคียงกัน บริเวณที่ตีกรอบ
ในรูปเป็นบริเวณของฮีลิกที่มีความยาว 2 คู่เบส วิธีอ่ืน ๆ ท านายได้ถูกต้องตรงกับโครงสร้างค าตอบแต่
ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ท านายได้ถูกต้องเพียง 1 คู่เบส จึงท าให้ผลการท านายอาร์เอ็นเอนี้ของ
วิธีการที่น าเสนอมีค่า TP ต่ ากว่าวิธีการอ่ืนๆ 1 คู่เบส สาเหตุของความผิดพลาดนี้เกิดจากขั้นตอนของ
การจัดเตรียมฮีลิกและข้ันตอนการปรับปรุงฮีลิกที่งานวิจัยนี้น าเสนอ กล่าวคือ ฮีลิกค าตอบทีอ่ยู่บริเวณ
ที่ตีกรอบมีการเข้ารหัสเป็นดังนี้ [15 ; 77 ; 9] (ก าหนดให้เป็น helixA) และ [24 ; 67 ; 2] (ก าหนดให้
เป็น helixB) ในขณะที่ฮีลิกที่สร้างได้จากขั้นตอนการจัดเตรียมฮีลิกมีการเข้ารหัสเป็น [14 ; 78 ; 11] 
(ก าหนดให้เป็น helixC) และ [24 ; 67 ; 2] (helixD) หมายความว่า helixD สร้างได้ตรงกับ helixB ที่
เป็นค าตอบ และ helixC สร้างได้ใกล้เคียงกับ helixA ที่เป็นค าตอบแต่สร้างได้คู่เบสมากเกินกว่า
ค าตอบ 2 คู่ คือ เบสในล าดับที่ 14 จับคูก่ับ 78 และ เบสในล าดับที่ 24 จับคูก่ับ 68 สังเกตว่า helixC 
และ helixD มีต าแหน่งเบสบางส่วนตรงกันคือ helixC มีเบสในล าดับที่ 24 จับกับ 68 ส่วน helixD มี
เบสในล าดับที่ 24 จับกับ 67 ดังนั้น ในกรณีนี้ขั้นตอนวิธีที่งานวิจัยนี้น าเสนอจะยอมให้ฮีลิกทั้ง 2 ชิ้นนี้
เกิดร่วมกันในโครงสร้างได้แต่ต้องมีการแก้ไขข้อมูลบริเวณที่มีการแชร์ต าแหน่งเบสร่วมกัน ผลปรากฎ
ว่าคู่เบส (24 – 67) ซึ่งเป็นค าตอบมีความน่าจะเป็นต่ ากว่าคู่เบส (24 - 68) ซึ่งไม่ใช่ค าตอบ ผลก็คือ   
คู่เบส (24 – 68) จะถูกเก็บไว้ในโครงสร้างแทน ดังนั้น ส าหรับ Hybrid-EDAfold ขั้นตอนของการ
จัดเตรียมฮีลิกและวิธีการปรับปรุงฮีลิกเมื่อคู่เบสบางส่วนมีการแชร์ต าแหน่งเบสร่วมกันยังคงต้องมีการ
ปรับปรุงต่อไปเพ่ือท าให้ฮีลิกที่ถูกสร้างมีต าแหน่งและความยาวใกล้เคียงกับฮีลิกที่พบในโครงสร้าง
ค าตอบมากที่สุด และกรณีที่ฮีลิกมีการแชร์ต าแหน่งเบสบางส่วนร่วมกันเกณฑ์ในการพิจารณาเพ่ือ
เลือกเก็บคู่ เบสไว้ในโครงสร้างที่ท านายได้อาจต้องใช้เกณฑ์อ่ืน ๆ มาร่วมพิจารณาเพ่ิมเติม
นอกเหนือจากการพิจารณาแค่ค่าความน่าจะเป็นของคู่เบสเพียงอย่างเดียว  

ส าหรับ 2 อาร์เอ็นเอที่ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold สามารถท านายโครงสร้างได้ถูกต้อง 
100% ในขณะที่วิธีการอ่ืน ๆ ที่น ามาเปรียบเทียบมีการท านายต าแหน่งคู่เบสผิดพลาดเล็กน้อย ได้แก่ 
pre-let-7f-2 และ pre-miR-29a โดยโครงสร้างค าตอบและโครงสร้างที่แต่ละขั้นตอนวิธีท านายได้
แสดงดังรูปที่ 4.2 และ รูปที่ 4.3 ตามล าดับ  
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(ก) ค าตอบ       (ข) Mfold          (ค) RNAfold      (ง) RNAstructure    (จ) Hybrid-EDAfold 
รูปที่ 4.2 เปรียบเทียบโครงสร้างที่ท านายได้กับโครงสร้างค าตอบของ pre-miR-let-7f-2 

 

(ก) ค าตอบ       (ข) Mfold          (ค) RNAfold         (ง) RNAstructure    (จ) Hybrid-EDAfold 

รูปที่ 4.3 เปรียบเทียบโครงสร้างที่ท านายได้กับโครงสร้างค าตอบของ pre-miR-29a 
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จากรูปที่ 4.2 แสดงผลการท านายโครงสร้างของอาร์เอ็นเอ pre-let-7f-2 พบว่า Mfold 
ท านายต าแหน่งคู่เบสผิดไป 4 คู่ แสดงด้วยบริเวณที่ตีกรอบ RNAfold ท านายผิดไป 9 คู่ บริเวณ
ด้านบนของโครงสร้างตั้งแต่เบสต าแหน่งที่ 32 – 59 และ RNAstructure ท านายผิดไป 1 คู่ คือขาด
การท านายคู่เบสต าแหน่งที่ 32 ซึ่งต้องจับคู่กับต าแหน่งที่ 59  

จากรูปที่ 4.3 แสดงผลการท านายโครงสร้างของ pre-miR-29a พบว่าทั้ง 3 ขั้นตอนวิธีที่
น ามาเปรียบเทียบท านายได้ผลลัพธ์เหมือนกัน โดยท านายคู่เบสผิดไป 5 คู่ แทนด้วยบริเวณที่ตีกรอบ
ในรูป เมื่อพิจารณาในรายละเอียดพบว่าปัจจัยที่ท าให้ขั้นตอนวิธีที่งานวิจัยนี้น าเสนอสามารถท านาย
โครงสร้างของสองอาร์เอ็นเอนี้ได้ถูกต้อง 100% มาจาก 2 ส่วน คือ 1) ความแม่นย าในขั้นตอนการ
จัดเตรียมฮีลิก เมื่อพิจารณาในเซตของฮีลิกที่สร้างได้จาก 2 อาร์เอ็นเอนี้พบว่ามีฮีลิกที่พบอยู่ใน
โครงสร้างค าตอบครบทุกชิ้นและทุกชิ้นระบุต าแหน่งคู่เบสได้ถูกต้อง 100% 2) เมื่อเข้าสู่กระบวนการ
ท านายโครงสร้างด้วยขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ฮีลิกทุกชิ้นที่เป็นค าตอบก็ถูกเลือกมาประกอบ
ร่วมกันเป็นโครงสร้างที่ขั้นตอนวิธีท านายได้ อีกประเด็นหนึ่งที่น่าสนใจคือ ในอาร์เอ็นเอ pre-let-7f-2 
แม้ว่าโปรแกรม RNAfold จะเป็นขั้นตอนวิธีที่ท านายได้ผลลัพธ์แย่สุดในบรรดาขั้นตอนวิธีที่น ามา
เปรียบเทียบ แต่การใช้ความน่าจะเป็นของคู่เบสที่ค านวณได้จากโปรแกรมดังกล่าวในขั้นตอนการ
สร้างฮีลิกก็สามารถระบุต าแหน่งของฮีลิกได้ถูกต้อง 100% ดังนั้นการประเมินประสิทธิภาพในหัวข้อนี้
สอดคล้องกับสมมุติฐานที่ได้น าเสนอไปว่าหากขั้นตอนการจัดเตรียมฮีลิกสามารถระบุต าแหน่งของ     
ฮีลิกได้อย่างถูกต้องแล้วจะส่งผลท าให้การท านายโครงสร้างด้วยขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold มี
ความถูกต้องมากยิ่งขึ้น 

  
4.4 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold กับขั้นตอนวิธีในกลุ่มเมตา       
ฮิวริสติกด้วยข้อมูลอาร์เอ็นเอจ านวน 20 รายการ 

ในหัวข้อนี้น าเสนอการประเมินประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold เปรียบเทียบ
กับขั้นตอนวิธีทาง เมตาฮิวริสติก อ่ืน ๆ ได้แก่  RnaPredict [12] , SARNA-Predict [13] และ  
TL-PSOfold [14] ซึ่งมีพ้ืนฐานมาจากขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม แบบจ าลองการอบเหนียว และ 
ขั้นตอนวิธีหาค่าเหมาะสมที่สุดแบบกลุ่มอนุภาค ตามล าดับ โดยท าการทดสอบกับสายล าดับอาร์เอ็นเอ 
20 รายการดังที่ได้น าไปแล้วในตารางที่ 4.1 และผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพน าเสนอในตารางที่ 
4.8 โดยผลลัพธ์ของขั้นตอนวิธีที่น ามาเปรียบเทียบรวบรวมจากข้อมูลที่แต่ละขั้นตอนวิธีรายงานใน
บทความและผลลัพธ์จากขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ในการทดสอบกับทุกสายล าดับอาร์เอ็นเอใช้
พารามิเตอร์ชุดเดียวกันและก าหนดค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ ดังที่ได้น าเสนอไปในหัวข้อ 4.1 แต่ละสาย
ล าดับถูกรันจ านวน 30 ครั้ง และรายงานผลการรันครั้งที่ให้ค่า F-measure สูงสุด 
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ตารางที่ 4.8 การเปรียบเทียบผลการท านายโครงสร้างของ Hybrid-EDAfold กับข้ันตอนวิธีในกลุ่ม 
เมตาฮิวริสติก 

รหัสโมเลกุล 
ความ
ยาว 

จ านวนคู่
เบสเฉลย 

จ านวนคู่เบสที่ท านายถกู F-measure 
GA SA PSO hEDA GA SA PSO hEDA 

CRW_00557 117 38 25 - 27 32 68.5 - 75.0 85.3 
CRW_00570 118 37 33 33 33 33 86.8 89.2 88.0 93.0 
CRW_01516 120 40 10 - - 35 25.3 - - 89.7 
CRW_00548 122 38 27 27 31 33 79.4 79.4 83.8 86.8 
CRW_00567 123 40 33 - 36 37 86.8 - 91.1 92.5 
CRW_00555 124 40 25 - - 35 68.5 - - 92.1 
CRW_00016 394 120 75 67 - 98 62.2 56.1 - 82.0 
CRW_00010 454 126 86 - - 108 65.4 - - 84.4 
CRW_00013 456 115 55 48 - 57 44.0 37.9 - 45.4 
CRW_00006 468 113 68 67 - 75 55.7 54.9 - 62.2 
CRW_00012 543 141 79 74 - 107 52.3 48.8 - 71.6 
CRW_00004 556 131 81 79 - 95 55.5 51.0 - 61.9 
CRW_00018 605 121 63 - - 80 46.0 - - 54.6 
CRW_00423 697 189 55 43 88 57 28.1 21.9 46.4 28.0 
CRW_00429 784 233 65 55 104 68 27.4 23.0 44.8 28.4 
CRW_00418 940 260 74 - - 63 30.3 - - 24.1 
CRW_00463 945 254 93 103 122 124 37.7 42.0 48.9 46.6 
CRW_00438 954 268 89 111 132 96 34.4 42.3 49.0 36.5 
CRW_00419 964 265 82 92 106 81 32.4 35.5 42.6 29.9 
CRW_00039 1495 468 - 219 276 271 - 46.6 60.5 56.8 

ค่าเฉลี่ย 549 152 59 78 96 79 51.9 48.4 63.0 62.6 
   

ตารางที่ 4.8 คอลัมน์ที่ 1 แสดงรหัสโมเลกุลที่ใช้อ้างอิงในฐานข้อมูล RNA STRAND v2.0 
คอลัมน์ที่ 2 แสดงความยาวของแต่ละสายล าดับอาร์เอ็นเอ คอลัมน์ที่ 3 แสดงจ านวนคู่เบสที่พบใน
โครงสร้างที่เป็นค าตอบ คอลัมน์ที่ 4-7 แสดงจ านวนคู่เบสที่แต่ละขั้นตอนวิธีท านายได้ถูกต้อง โดยใน
ตารางแทนข้ันตอนวิธี RnaPredict, SARNA-Predict, TL-PSOfold และ Hybrid-EDAfold ด้วย GA, 
SA, PSO และ hEDA ตามล าดับ และคอลัมน์ที่ 8-11 แสดง F-measure ที่แต่ละขั้นตอนวิธีท านายได้ 
บริเวณที่มีการแรเงาในตารางแสดงขั้นตอนวิธีที่ท าผลลัพธ์ได้ดีที่สุดส าหรับแต่ละอาร์เอ็นเอในแต่ละ
ตัวชี้วัด 
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ผลการประเมินประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold เปรียบเทียบกับขั้นตอนวิธี
ทางเมตาฮิวริสติกอ่ืน ๆ ดังแสดงในตารางที่ 4.8 พบว่าขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold มีผลการท านาย
ทั้งในส่วนของ TP และ F-measure ดีกว่าขั้นตอนวิธีอ่ืน ๆ ที่น ามาเปรียบเทียบใน 13 ข้อมูล คือ 
ข้อมูลล าดับที่ 1 – 13 ในขณะที่ขั้นตอนวิธี RnaPredict มีผลการท านายดีกว่าขั้นตอนวิธีที่งานวิจัยนี้
น าเสนอในข้อมูลล าดับที่ 16 และ ขั้นตอนวิธี TL-PSOfold มีผลการท านายดีกว่าขั้นตอนวิธีอ่ืน ๆ ใน 
6 ข้อมูล คือ ข้อมูลล าดับที่ 14 - 15 และ 18 – 20 และ F-measure โดยเฉลี่ยจากทั้ง 20 สายล าดับ 
TL-PSOfold ได้ผลลัพธ์ดีสุด คือ 63.0 และขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ได้ผลลัพธ์ดีรองลงมา คือ 
62.6 ตามด้วยขั้นตอนวิธี RnaPredict ซึ่งมีค่า F-measure เป็น 51.9 และ ขั้นตอนวิธี SARNA-
Predict มีค่า F-measure เป็น 48.4 

แม้ว่าในภาพรวมค่าเฉลี่ย F-measure ของขั้นตอนวิธีที่งานวิจัยนี้น าเสนอจะไม่ใช่ขั้นตอนวิธี

ที่ให้ผลลัพธ์ดีสุดในบรรดาขั้นตอนวิธีที่น ามาเปรียบเทียบแต่ก็ต่ ากว่าขั้นตอนวิธี TL-PSOfold ซึ่งเป็น

ขั้นตอนวิธีที่ให้ F-measure เฉลี่ยดีสุดเพียงเล็กน้อยไม่ถึง 1% และหากประเมินผลการท านายแยก

ตามชนิดอาร์เอ็นเอ ข้อมูลล าดับที่ 1- 6 เป็นอาร์เอ็นเอจากกลุ่มของ 5S Ribosomal RNA วิธีการที่

งานวิจัยนี้น าเสนอมีผลการท านายดีกว่า TL-PSOfold ในทุกสายล าดับที่มีผลการเปรียบเทียบ ข้อมูล

ล าดับที่ 7 – 13 เป็นอาร์เอ็นเอจากกลุ่มของ Group I intron ขั้นตอนวิธี TL-PSOfold ไม่มีรายงาน

ผลการทดลองในกลุ่มนี้จึงท าได้เพียงเปรียบเทียบขั้นตอนวิธีที่งานวิจัยนี้น าเสนอกับอีก 2 ขั้นตอนวิธีที่

เหลือซึ่งขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ได้ผลลัพธ์ดีกว่าขั้นตอนวิธีอ่ืน ๆ ในทุกสายล าดับที่มีผลการ

เปรียบเทียบ และข้อมูลล าดับที่ 14 – 20 เป็นอาร์เอ็นเอจากกลุ่มของ 16S Ribosomal RNA พบว่า 

ขั้นตอนวิธี TL-PSOfold เป็นขั้นตอนวิธีที่ท าผลลัพธ์ได้ดีที่สุดในบรรดาขั้นตอนวิธีที่น ามาเปรียบเทียบ

จึงอาจกล่าวได้ว่าการประเมินผลการท านายแค่เพียง 20 สายล าดับนี้อาจยังไม่สามารถตัดสินได้อย่าง

ชัดเจนว่าขั้นตอนวิธีใดมีประสิทธิภาพดีที่สุด แต่อย่างไรก็ตาม ผลการศึกษาในส่วนนี้สามารถใช้เป็น

ข้อมูลเบื้องต้นในการประเมินประสิทธิภาพการท านายโครงสร้างของวิธีที่งานวิจัยนี้น าเ สนอ

เปรียบเทียบกับข้ันตอนวิธีทางเมตาฮิวริสติกอ่ืน ๆ 

ในบรรดาขั้นตอนวิธีทางเมตาฮิวริสติกที่น ามาเปรียบเทียบ ขั้นตอนวิธี RnaPredict เป็น
ขั้นตอนวิธีที่ใกล้เคียงกับขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold มากที่สุด เนื่องจากโดยพ้ืนฐาน RnaPredict 
เป็นขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม ส่วนวิธีการที่งานวิจัยนี้น าเสนอมีความคล้ายกับขั้นตอนเชิงพันธุกรรม
แบบกระชับแต่มี 2 ขั้นตอนวิธีย่อยท างานสลับกันและมีการใช้กลุ่มโครโมโซมด้อยร่วมในการปรับปรุง
เวกเตอร์ความน่าจะเป็นด้วยซึ่งแตกต่างจากขั้นตอนเชิงพันธุกรรมแบบกระชับทั่วไปที่จะใช้แต่
โครโมโซมท่ีดีเท่านั้น  
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โดยทั่วไปประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมกับขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมแบบกระชับมี
ความใกล้เคียงกัน แต่จากผลการทดลองในตารางที่ 4.8 ประเมินจาก F-measure เฉลี่ยพบว่า 
ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ได้ค่าเฉลี่ย F-measure สูงกว่า RnaPredict  10.7 แสดงให้เห็นว่าการ
ใช้ 2 ขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงที่มีพฤติกรรมในการค้นหาที่แตกต่างกันมาท างานร่วมกัน (EDA-
G พยายามค้นหาให้ทั่วทั้งปริภูมิ ส่วน EDA-L ท าการค้นหาบริเวณใกล้เคียงจากต าแหน่งปัจจุบัน) 
เสริมด้วยการใช้ความรู้จากทั้งกลุ่มโครโมโซมดีและด้อยร่วมกันในการปรับปรุงเวกเตอร์ความน่าจะ
เป็นมีส่วนช่วยส่งเสริมให้ขั้นตอนวิธีที่น าเสนอมีผลลัพธ์การท านายโครงสร้างที่มีความถูกต้องมาก
ยิ่งขึ้น 

 

4.5 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธี  Hybrid-EDAfold กับขั้นตอนวิธี ในกลุ่ม
ก าหนดการพลวัตด้วยข้อมูลอาร์เอ็นเอจ านวน 750 รายการจากฐานข้อมูล RNA STARND v2.0 

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพในหัวข้อนี้ด าเนินการกับข้อมูลสายล าดับอาร์เอ็นเอจ านวน 
750 สาย รวบรวมจาก 14 ชนิดอาร์เอ็นเอดังที่ปรากฎในฐานข้อมูล RNA STRAND v2.0 [33] เข้าถึง
ได้จาก http://www.rnasoft.ca/strand/ ส าหรับทดสอบผลการท านายโครงสร้างของขั้นตอนวิธี 
Hybrid-EDAfold เปรียบเทียบกับขั้นตอนวิธีในกลุ่มของก าหนดการพลวัตได้แก่ Mfold, RNAfold 
และ RNAstructure คุณลักษณะของข้อมูลที่น ามาทดสอบโดยสรุปแสดงดังตารางที่ 4.9  

 

ตารางที่ 4.9 ข้อมูลสรุปของอาร์เอ็นเอ 14 ชนิดจากฐานข้อมูล RNA STRAND v2.0 

ล าดับ ชนิดอาร์เอ็นเอ 
จ านวน 

สายล าดับทั้งหมด 
จ านวนสาย

ล าดับที่ถูกเลือก 
ความยาว (nt.) 
สั้นสุด – ยาวสุด 

1 Transfer Messenger RNA 726 86 102 - 437 

2 16S Ribosomal RNA 723 200 612 - 1995 
3 Transfer RNA 707 6 144 - 152 

4 Ribonuclease P RNA 470 163 189 - 486 
5 Synthetic RNA 450 14 101 - 302 

6 Signal Recognition Particle RNA 394 93 101 - 533 
7 23S Ribosomal RNA 205 11 953 - 1915 
8 5S Ribosomal RNA 161 22 117 - 135 
9 Group I Intron 152 106 210 - 1860 
10 Hammerhead Ribozyme 146 6 114 - 119 
11 Other Ribosomal RNA 64 8 116 - 500 
12 Other Ribozyme 53 10 139 - 968 
13 Group II Intron 42 22 619 - 1979 
14 Cis-regulatory element 41 3 100 - 102 
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จากตารางที่ 4.9 คอลัมน์ที่ 2 แสดงชนิดของอาร์เอ็นเอ คอลัมน์ที่ 3 แสดงจ านวนสายล าดับ
ทั้งหมดที่พบในฐานข้อมูล คอลัมน์ที่ 4 แสดงจ านวนสายล าดับที่ถูกเลือกมาทดสอบ โดยเกณฑ์ในการ
คัดเลือกคือท าการเรียงล าดับข้อมูลสายล าดับอาร์เอ็นเอแต่ละชนิดตามความยาวจากสั้นสุดไปยาวสุด 
หากความยาวเท่ากันให้เรียงล าดับตามรหัสโมเลกุลจากน้อยไปมากและเลือกเฉพาะสายล าดับที่ผ่าน
เงื่อนไขดังต่อไปนี้เป็นตัวแทนในการทดสอบ 1) มีความยาวแตกต่างกัน 2) ข้อมูลนิวคลีโอไทน์ของสาย
ล าดับนั้นมีเฉพาะ ‘A’, ‘C’, ‘G’ และ ‘U’ และ 3) ความยาวของสายล าดับอยู่ในช่วง 100 – 2000   
นิวคลีโอไทด์ และคอลัมน์ที่ 5 แสดงช่วงความยาวของสายล าดับที่ถูกเลือกมาเป็นตัวแทนของอาร์เอ็น
เอแต่ละชนิด 

เนื่องจากสายล าดับอาร์เอ็นเอที่ถูกเลือกมาเป็นตัวแทนในการทดสอบประสิทธิภาพบางชนิด
อาร์เอ็นเอมีจ านวนค่อนข้างมาก การรายงานผลในหัวข้อนี้จึงเลือกน าเสนอผลการท านายโครงสร้างใน
ภาพรวม โดยแบ่งออกเป็น 2 ส่วนย่อย คือ ผลการเปรียบเทียบค่าความถูกต้องโดยเฉลี่ยส าหรับแต่ละ
ชนิดอาร์เอ็นเอซึ่งน าเสนอในหัวข้อ 4.5.1 และผลการจัดอันดับค่า F-measure ที่ได้จากขั้นตอนวิธีที่
น ามาเปรียบเทียบแยกการพิจารณาในแต่ละชนิดอาร์เอ็นเอน าเสนอในหัวข้อ 4.5.2 รายละเอียดเป็น
ดังนี้  

 
4.5.1 การเปรียบเทียบค่าความถูกต้องโดยเฉลี่ย 

การประเมินประสิทธิภาพในส่วนนี้ท าการค านวณค่าเฉลี่ยของผลการท านายโครงสร้างใน   
แต่ละชนิดอาร์เอ็นเอส าหรับทุกตัวชี้วัด ผลลัพธ์เป็นดังตารางที่ 4.10 

ตารางที่ 4.10 คอลัมน์ที่ 2 แสดงชื่อชนิดอาร์เอ็นเอที่น ามาทดสอบ คอลัมน์ที่ 3 แสดงความ
ยาวเฉลี่ยของสายล าดับอาร์เอ็นเอในแต่ละชนิด คอลัมน์ที่ 4 แสดงจ านวนคู่เบสเฉลี่ยที่พบในโครงสร้าง
อาร์เอ็นเอที่เป็นค าตอบในอาร์เอ็นเอแต่ละชนิด คอลัมน์ที่ 5 แสดงขั้นตอนวิธีที่น ามาเปรียบเทียบ โดย
ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ในตารางจะแทนด้วย hEDAfold คอลัมน์ที่ 6 แสดงจ านวนคู่เบสเฉลี่ยที่
แต่ละข้ันตอนวิธีท านายได้ทั้งหมดบนข้อมูลที่ถูกเลือกมาทดสอบ คอลัมน์ที่ 7 แสดงจ านวนคู่เบสเฉลี่ย
ที่แต่ละขั้นตอนวิธีท านายได้ถูกต้องบนข้อมูลที่ถูกเลือกมาทดสอบ คอลัมน์ที่ 8 – 10 แสดงค่าเฉลี่ย
ของค่าความอ่อนไหว ค่าความจ าเพาะ และ F-measure ตามล าดับ ที่แต่ละขั้นตอนวิธีท านายได้บน
ข้อมูลที่ถูกเลือกมาทดสอบ และบริเวณที่มีการแรเงาในตารางแสดงขั้นตอนวิธีที่ท าผลลัพธ์ได้ดีที่สุด
ส าหรับแต่ละชนิดอาร์เอ็นเอในแต่ละตัวชี้วัด 
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ตารางที่ 4.10 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท านายโครงสร้างของขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold 
กับข้ันตอนวิธีในกลุ่มก าหนดการพลวัตบนข้อมูลสายล าดับอาร์เอ็นเอ 14 ชนิด 

ล าดับ 
ชนิด 

อาร์เอ็นเอ 

ความ
ยาว 

(เฉลี่ย) 

จ านวน
คู่เบส
เฉลย

(เฉลี่ย) 

ขั้นตอนวิธี 

จ านวน
คู่เบสที่
ท านาย 
(เฉลี่ย) 

TP 
(เฉลี่ย) 

ความ
อ่อนไหว 
(เฉลี่ย) 

ความ 
จ าเพาะ 
(เฉลี่ย) 

F-
measure 
(เฉลี่ย) 

1 
Transfer 
Messenger 
RNA 

366 93 

Mfold 106 50 54.08 47.09 49.72 
RNAfold 111 41 44.89 37.43 40.27 
RNAstructure 108 52 56.46 48.53 51.59 
hEDAfold 105 53 58.19 51.07 53.72 

2 
16S 
Ribosomal 
RNA 

1443 411 

Mfold 442 181 43.03 40.79 41.75 
RNAfold 455 145 34.20 31.52 32.72 
RNAstructure 454 163 38.98 35.87 37.24 
hEDAfold 421 164 39.01 38.56 38.67 

3 
Transfer 
RNA 

148 40 

Mfold 45 18 47.31 40.21 43.39 
RNAfold 47 12 32.39 26.46 29.07 
RNAstructure 43 28 71.29 65.00 67.69 
hEDAfold 44 28 71.10 63.25 66.65 

4 
Ribonucle
ase P RNA 

338 103 

Mfold 102 65 63.60 63.59 63.30 
RNAfold 106 56 54.98 52.92 53.68 
RNAstructure 100 64 61.97 63.32 62.30 
hEDAfold 99 69 66.93 68.62 67.45 

5 
Synthetic 
RNA 

170 55 

Mfold 54 27 47.75 51.03 48.91 
RNAfold 54 23 42.01 44.62 42.91 
RNAstructure 54 28 48.99 53.18 50.50 
hEDAfold 51 29 51.20 57.01 53.57 

6 

Signal 
Recognitio
n Particle 
RNA 

276 86 

Mfold 90 62 72.71 70.31 71.33 
RNAfold 93 51 60.52 56.70 58.41 
RNAstructure 92 61 72.35 68.79 70.37 
hEDAfold 88 62 73.30 71.96 72.47 

7 
23S 
Ribosomal 
RNA 

1298 298 

Mfold 387 91 30.24 23.30 26.11 
RNAfold 379 71 24.24 18.77 20.95 
RNAstructure 393 99 33.01 24.90 28.16 
hEDAfold 368 104 35.08 28.34 31.11 

8 
5S 
Ribosomal 
RNA 

124 40 

Mfold 38 26 65.01 69.28 66.93 
RNAfold 40 25 61.45 61.19 61.22 
RNAstructure 40 29 73.22 74.00 73.54 
hEDAfold 37 32 79.53 86.77 82.85 

9 
Group I 
Intron 

572 104 

Mfold 172 67 63.04 47.82 52.24 
RNAfold 178 58 54.74 40.43 44.74 
RNAstructure 170 65 61.33 48.28 51.94 
hEDAfold 166 71 67.91 52.55 57.07 
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ล าดับ 
ชนิด 

อาร์เอ็นเอ 

ความ
ยาว 

(เฉลี่ย) 

จ านวน
คู่เบส
เฉลย

(เฉลี่ย) 

ขั้นตอนวิธี 

จ านวน
คู่เบสที่
ท านาย 
(เฉลี่ย) 

TP 
(เฉลี่ย) 

ความ
อ่อนไหว 
(เฉลี่ย) 

ความ 
จ าเพาะ 
(เฉลี่ย) 

F-
measure 
(เฉลี่ย) 

10 
Hammerh
ead 
Ribozyme 

117 14 

Mfold 35 8 57.14 22.86 32.63 
RNAfold 35 7 51.19 20.05 28.77 
RNAstructure 36 8 57.14 22.69 32.45 
hEDAfold 27 9 60.71 31.56 41.49 

11 
Other 
Ribosomal 
RNA 

278 91 

Mfold 87 48 47.18 51.98 49.26 
RNAfold 88 43 43.47 47.54 45.19 
RNAstructure 87 47 49.51 54.30 51.55 
hEDAfold 88 53 57.46 63.11 59.81 

12 
Other 
Ribozyme 

334 112 

Mfold 104 70 64.40 73.24 68.36 
RNAfold 108 63 58.08 66.11 61.50 
RNAstructure 106 71 64.86 73.90 68.80 
hEDAfold 107 72 64.65 72.67 68.17 

13 
Group II 
Intron 

974 148 

Mfold 292 81 53.34 29.20 36.79 
RNAfold 303 72 45.66 24.84 31.36 
RNAstructure 288 82 53.47 30.52 37.89 
hEDAfold 285 86 55.67 31.44 39.26 

14 
Cis-
regulatory 
element 

101 32 

Mfold 31 27 85.42 87.97 86.61 
RNAfold 31 27 85.42 87.97 86.61 
RNAstructure 32 26 80.21 81.68 80.88 
hEDAfold 31 27 85.42 88.00 86.65 

ค่าเฉลี่ย 467 116 

Mfold 142 59 56.73 51.34 52.67 
RNAfold 145 50 49.52 44.04 45.53 
RNAstructure 143 59 58.77 53.21 54.64 
hEDAfold 137 61 61.91 57.75 58.63 

 

ผลการประเมินประสิทธิภาพในภาพรวมจากทั้ง 14 ชนิดอาร์เอ็นเอดังแสดงในตารางที่ 4.10 
พบว่า ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ท าผลลัพธ์ได้ดีกว่าขั้นตอนวิธีในกลุ่มก าหนดการพลวัตในทุก
ตัวชี้วัด กล่าวคือ ท านายจ านวนคู่เบสได้ใกล้เคียงกับจ านวนคู่เบสที่พบจริงในโครงสร้างค าตอบมาก
ที่สุด (จ านวนคู่เบสโดยเฉลี่ยที่ท านายได้ทั้งหมด คือ 137 คู่และจ านวนคู่เบสโดยเฉลี่ยที่พบจริงใน
โครงสร้างค าตอบมีทั้งหมด 116 คู)่ มีค่าเฉลี่ยของความอ่อนไหว ความจ าเพาะ และ F-measure เป็น 
61.91, 57.75 และ 58.63 ตามล าดับ ซึ่งดีกว่าผลลัพธ์จากโปรแกรม Mfold เมื่อประเมินโดยใช้
ตัวชี้วัดเดียวกัน คือ 5.18, 6.41 และ 5.96 ตามล าดับ ดีกว่าผลลัพธ์จากโปรแกรม RNAfold คือ 
12.39, 13.71 และ 13.1 ตามล าดับ และ ดีกว่าผลลัพธ์จากโปรแกรม RNAstructure คือ 3.14, 4.54 
และ 3.99 ตามล าดับ   
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หากเปรียบเทียบแค่เฉพาะขั้นตอนวิธีในกลุ่มก าหนดการพลวัต (ยังไม่รวมวิธีการที่งานวิจัยนี้
น าเสนอ) พบว่าโปรแกรม Mfold มีผลการท านายโครงสร้างดีสุดประเมินจากค่าเฉลี่ย F-measure ใน
อาร์ เ อ็นเอ 6 ชนิด ได้แก่  16S Ribosomal RNA, Ribonuclease P RNA, Signal Recognition 
Particle RNA, Group I Intron, Hammerhead Ribozyme, และ Cis-regulatory element (อาร์
เอ็นเอชนิดนี้ Mfold ท านายผลลัพธ์ได้ดีเทียบเท่ากับ RNAfold) ในขณะที่โปรแกรม RNAstructure 
มีผลลัพธ์การท านายโครงสร้างดีสุดในอีก 8 ชนิดอาร์เอ็นเอที่เหลือ และผลการประเมินจากทั้ง 14 
ชนิดพบว่า RNAstructure มีค่าเฉลี่ย F-measure สูงกว่า Mfold ประมาณ 2% 
 เมื่อน าขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold มาเปรียบเทียบกับขั้นตอนวิธีในกลุ่มก าหนดการพลวัตที่
ท าผลลัพธ์ได้ดีสุดในแต่ละชนิดของอาร์เอ็นเอได้ผลลัพธ์ ดังนี้ 

- Hybrid-EDAfold มีค่าเฉลี่ย F-measure ดีกว่า RNAstructure เท่ากับ 2.13 เมื่อ
ทดสอบกับ Transfer Messenger 

- Hybrid-EDAfold มีค่าเฉลี่ย F-measure ต่ ากว่า Mfold เท่ากับ 3.08 เมื่อทดสอบกับ 
16S Ribosomal RNA 

- Hybrid-EDAfold มีค่าเฉลี่ย F-measure ต่ ากว่า RNAstructure เท่ากับ 1.04 เมื่อ
ทดสอบกับ Transfer RNA 

- Hybrid-EDAfold มีค่า เฉลี่ ย  F-measure ดีกว่า  RNAstructure เท่ากับ 4.15 เมื่อ
ทดสอบกับ Ribonuclease P RNA 

- Hybrid-EDAfold มีค่ า เฉลี่ ย  F-measure ดีกว่ า  RNAstructure เท่ ากับ 3.07 เมื่ อ
ทดสอบกับ Synthetic RNA 

- Hybrid-EDAfold มีค่าเฉลี่ย F-measure ดีกว่า Mfold เท่ากับ 1.14 เมื่อทดสอบกับ 
Signal Recognition Particle RNA  

- Hybrid-EDAfold มีค่ า เฉลี่ ย  F-measure ดีกว่ า  RNAstructure เท่ ากับ 2.95 เมื่ อ
ทดสอบกับ 23S Ribosomal RNA 

- Hybrid-EDAfold มีค่ า เฉลี่ ย  F-measure ดีกว่ า  RNAstructure เท่ ากับ 9.31 เมื่ อ
ทดสอบกับ 5S Ribosomal RNA 

- Hybrid-EDAfold มีค่าเฉลี่ย F-measure ดีกว่า Mfold เท่ากับ 4.83 เมื่อทดสอบกับ 
Group I Intron 

- Hybrid-EDAfold มีค่าเฉลี่ย F-measure ดีกว่า Mfold เท่ากับ 8.86 เมื่อทดสอบกับ 
Hammerhead Ribozyme 

- Hybrid-EDAfold มีค่ า เฉลี่ ย  F-measure ดีกว่ า  RNAstructure เท่ ากับ 8.26 เมื่ อ
ทดสอบกับ Other Ribosomal RNA 
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- Hybrid-EDAfold มีค่าเฉลี่ย F-measure ดีกว่า RNAstructure เท่ากับ 1.2 เมื่อทดสอบ
กับ Other Ribozyme 

- Hybrid-EDAfold มีค่ า เฉลี่ ย  F-measure ดีกว่ า  RNAstructure เท่ ากับ 1.37 เมื่ อ
ทดสอบกับ Group II Intron 

- Hybrid-EDAfold มีค่าเฉลี่ย F-measure ดีกว่า Mfold และ RNAfold เล็กน้อย โดย
ขั้นตอนวิธีที่น าเสนอมีค่า F-measure เฉลี่ยเป็น 86.65 ในขณะที่ Mfold และ RNAfold 
ท าผลลัพธ์ได้เท่ากันโดยมีค่า F-measure เฉลี่ยเป็น 86.61 

โดยสรุป ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ท านายโครงสร้างอาร์เอ็นเอได้ผลลัพธ์ดีกว่าขั้นตอนวิธี
ในกลุ่มก าหนดการพลวัตจ านวน 12 ชนิดอาร์เอ็นเอ ส าหรับอีก 2 ชนิด ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold 
มีผลการท านายเมื่อประเมินจากค่าเฉลี่ยของ F-measure ที่ต่ ากว่า Mfold ในกลุ่มของ 16S 
Ribosomal RNA และ ต่ ากว่า RNAstructure ในกลุ่มของ Transfer RNA เมื่อท าการวิเคราะห์ลงใน
รายละเอียดพบว่าในกรณีของ 16S Ribosomal RNA ผลการท านายที่ยังไม่ดีนักอาจมีสาเหตุมาจาก 
2 ปัจจัย 1) ค่าความน่าจะเป็นของคู่ เบสที่ค านวณได้จากโปรแกรม RNAfold ส าหรับ 16S 
Ribosomal RNA ค่อนข้างไม่แม่นย า (ในบรรดา 14 ชนิดอาร์เอ็นเอค่าความน่าจะเป็นของคู่เบสของ
อาร์เอ็นเอกลุ่มนี้มีความแม่นย าน้อยสุด ) ดังนั้นเมื่อน าข้อมูลในส่วนนี้ไปใช้ในขั้นตอนของการ
จัดเตรียมฮีลิกจึงท าให้ฮีลิกที่สร้างได้ระบุต าแหน่งของคู่เบสได้ถูกต้องตรงกับต าแหน่งคู่เบสที่พบใน
โครงสร้างค าตอบประมาณ 67% ในขณะที่อาร์เอ็นเอชนิดอ่ืน ๆ ฮีลิกที่สร้างได้ระบุต าแหน่งของคู่เบส
ได้ถูกต้องอยู่ในช่วงประมาณ 73% – 92% และ 2) สัดส่วนจ านวนชิ้นฮีลิกที่สร้างได้เมื่อเทียบกับ      
ฮีลิกชิ้นที่เป็นค าตอบค่อนข้างต่ าเนื่องจากอาร์เอ็นเอชนิดนี้ประกอบด้วยสายล าดับที่ค่อนข้างยาว หาก
พิจารณาที่ความยาวเฉลี่ยจะสังเกตเห็นว่าอาร์เอ็นเอชนิดนี้มีความยาวสูงสุดในบรรดาอาร์เอ็นเอทั้ง 14 
ชนิด สายล าดับยิ่งยาวจ านวนชิ้นของฮีลิกที่สร้างได้จากขั้นตอนการจัดเตรียมฮีลิกก็ยิ่งมาก ซึ่งเมื่อน า    
ฮีลิกที่สร้างได้ในกลุ่มนี้ไปตรวจสอบกับฮีลิกที่พบในโครงสร้างค าตอบพบว่ามีจ านวนฮีลิกที่พบใน
โครงสร้างค าตอบไม่ถึง 10% หมายความว่า ขั้นตอนวิธีที่งานวิจัยนี้น าเสนอจะต้องพยายามเลือกเซต
ย่อยของฮีลิกที่คาดว่าน่าจะเป็นชิ้นที่เป็นค าตอบจากเซตของฮีลิกที่เป็นไปได้ทั้งหมดซึ่งมีจ านวนเยอะ
มาก (ค าตอบเพียงเล็กน้อยปะปนอยู่ในกลุ่มของสิ่งที่สามารถเลือกได้จ านวนมาก)  

ในกรณีของ Transfer RNA ที่ขั้นตอนวิธี  Hybrid-EDAfold ท านายได้ผลลัพธ์ต่ ากว่า
โปรแกรม RNAstructure เล็กน้อย เมื่อพิจารณาในรายละเอียดพบว่าวิธีการที่น าเสนอท านายจ านวน
ของคู่เบสได้ถูกต้องใกล้เคียงกับ RNAstructure (ประเมินจากค่าเฉลี่ยของ TP) แต่เนื่องจากวิธีการที่
น าเสนอท านายจ านวนคู่เบสสูงกว่าจึงท าให้ค่าเฉลี่ยของความจ าเพาะ และ F-measure ที่ได้ต่ ากว่า 
RNAstructure เล็กน้อย  
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แม้ว่าโปรแกรม RNAfold จะให้ผลการท านายโครงสร้างที่ไม่ดีนักเมื่อเทียบกับขั้นตอนวิธี    
อ่ืน ๆ สาเหตุอาจเนื่องมาจากโปรแกรมดังกล่าวรายงานผลลัพธ์แค่โครงสร้างที่มี ค่าพลังงานต่ าสุด 
ไม่ได้รองรับการท านายหลายโครงสร้างเหมือนวิธีการอ่ืน ๆ ที่น ามาเปรียบเทียบ แต่เนื่องจากขั้นตอน
วิธี Hybrid-EDAfold ใช้ค่าความน่าจะเป็นของคู่เบสที่ค านวณได้จากโปรแกรม RNAfold การทดลอง
ในหัวข้อนี้จึงน าขั้นตอนวิธีนี้มาเปรียบเทียบร่วมด้วย ในภาพรวมพบว่าการใช้ข้อมูลค่าความน่าจะเป็น
ของคู่เบสที่ได้จากโปรแกรม RNAfold ร่วมกับวิธีการค้นหาค าตอบที่งานวิจัยนี้น าเสนอช่วยส่งเสริมให้
ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold มีผลการท านายโครงสร้างที่ดีขึ้นจากโปรแกรม RNAfold เมื่อประเมิน
ด้วยค่าเฉลี่ยของ F-measure ในแต่ละชนิดอาร์เอ็นเอ คือ 13.5, 5.9, 37.6, 13.8, 10.7, 14.1, 10.2, 
21.6, 12.4, 12.7, 14.6, 8.5, 7.9 และ 0.04 ตามล าดับ 

 
4.5.2 ผลการจัดอันดับ F-measure ส าหรับอาร์เอ็นเอแต่ละชนิด 

การประเมินประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold เปรียบเทียบกับขั้นตอนวิธีใน
กลุ่มก าหนดการพลวัตในหัวข้อนี้เป็นการน าผลลัพธ์ในส่วนของ F-measure จากทุกขั้นตอนวิธีมา
แข่งขันกันในแต่ละชนิดของอาร์เอ็นเอ ขั้นตอนวิธีใดมีค่า F-measure สูงสุดจะถูกพิจารณาว่าอยู่
อันดับ 1 และขั้นตอนวิธีใดที่ได้ค่า F-measure ต่ ารองลงมาก็จะถูกจัดอยู่ในอันดับที่สูงขึ้นไล่ไป    
เรื่อย ๆ และหากข้อมูลสายล าดับอาร์เอ็นเอใดที่มีหลายขั้นตอนวิธีท านายได้ค่า F-measure เท่ากันก็
จะถูกจัดให้อยู่ในอันดับเดียวกัน ผลลัพธ์แสดงดังรูปที่ 4.4 – 4.17 โดยตัวเลขที่ปรากฎอยู่บนกราฟ
แสดงจ านวนสายล าดับอาร์เอ็นเอที่ถูกจัดให้อยู่อันดับนั้น ๆ 
 

 

รูปที่ 4.4 การจัดอันดับ F-measure เมื่อทดสอบกับ Transfer Messenger RNA 
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จากรูปที่ 4.4 ข้อมูลในกลุ่มนี้ถูกเลือกมาจ านวน 86 รายการ พบว่าผลการท านายส่วนใหญ่
ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่หนึ่งจ านวน 49 รายการ และ ไม่มี
ข้อมูลรายการใดที่ให้ค่า F-measure อยู่ในอันดับที่สี่ โปรแกรม Mfold ผลการท านายส่วนใหญ่มีค่า 
F-measure อยู่ในอันดับที่สามจ านวน 40 รายการ โปรแกรม RNAfold ผลการท านายส่วนใหญ่มีค่า 
F-measure อยู่ในอันดับที่สี่จ านวน 65 รายการ และโปรแกรม RNAstructure ผลการท านายส่วน
ใหญ่มีค่า F-measure อยู่ในอันดับที่สองจ านวน 44 รายการ ดังนั้น ส าหรับอาร์เอ็นเอชนิดนี้
เรียงล าดับขั้นตอนวิธีที่น ามาเปรียบเทียบจากอันดับหนึ่งไปอันดับสี่ได้เป็น Hybrid-EDAfold, 
RNAstructure, Mfold และ RNAfold ตามล าดับ 

 

 
 

รูปที่ 4.5 การจัดอันดับ F-measure เมื่อทดสอบกับ 16S Ribosomal RNA 
 

จากรูปที่ 4.5 ข้อมูลที่ถูกเลือกมาทดสอบในกลุ่มนี้มีจ านวน 200 รายการ พบว่า ขั้นตอนวิธี 
Hybrid-EDAfold ผลการท านายส่วนใหญ่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สองจ านวน 100 รายการ 
และมีค่า F-measure เป็นอันดับที่สี่จ านวนน้อยสุดเมื่อเทียบกับวิธีการอ่ืน ๆ ในขณะที่โปรแกรม 
Mfold ท าผลลัพธ์ในข้อมูลกลุ่มนี้ได้ดีสุดโดยมีค่า F-measure ส่วนใหญ่สูงเป็นอันดับที่หนึ่งจ านวน 
114 รายการ โปรแกรม RNAfold มีค่า F-measure ส่วนใหญ่อยู่ในอันดับที่สี่จ านวน 159 รายการ 
และไม่มีข้อมูลรายการใดที่มีค่า F-measure อยู่ในอันดับที่หนึ่ง โปรแกรม RNAstructure มีค่า  
F-measure ส่วนใหญ่อยู่ในอันดับที่สามจ านวน 103 รายการ ดังนั้น ส าหรับอาร์เอ็นเอชนิดนี้
เรียงล าดับขั้นตอนวิธีที่น ามาเปรียบเทียบจากอันดับหนึ่งไปอันดับสี่ได้เป็น Mfold, Hybrid-EDAfold, 
RNAstructure และ RNAfold ตามล าดับ 

 

114

34 35
17

0
13

28

159

27

54

103

16

59

100

34

7

อันดับ 1 อันดับ 2 อันดับ 3 อันดับ 4

การจัดอันดับ F-measure เมื่อทดสอบกับข้อมูลในกลุ่ม 16S Ribosomal RNA

mfold RNAfold RNAstructure Hybrid-EDAfold



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 108 

 

รูปที่ 4.6 การจัดอันดับ F-measure เมื่อทดสอบกับ Transfer RNA 
 

จากรูปที่ 4.6 ข้อมูลที่ถูกเลือกมาทดสอบในกลุ่มนี้มีจ านวน 6 รายการ พบว่า ขั้นตอนวิธี 
Hybrid-EDAfold ผลการท านายส่วนใหญ่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่หนึ่งและอันดับที่สองอย่าง
ละครึ่ง และไม่มีข้อมูลรายการใดที่มีค่า F-measure อยู่ในอันดับที่สามและสี่ โปรแกรม Mfold ผล
การท านายส่วนใหญ่มีค่า F-measure อยู่ในอันดับที่สามจ านวน 4 รายการ อีก 2 รายการที่เหลือมีค่า 
F-measure อยู่ในอันดับที่สอง โปรแกรม RNAfold ผลการท านายส่วนใหญ่มีค่า F-measure อยู่ใน
อันดับที่สี่จ านวน 5 รายการ โปรแกรม RNAstructure เป็นวิธีที่มีผลลัพธ์ดีที่สุดในข้อมูลกลุ่มนี้ โดยมี
ค่า F-measure ส่วนใหญ่อยู่ในอันดับที่หนึ่งจ านวน 4 รายการ อีก 2 รายการที่เหลือได้ผลการท านาย
อยู่ในอันดับที่สองและสามอย่างละ 1 รายการ ดังนั้น ส าหรับอาร์เอ็นเอชนิดนี้เรียงล าดับขั้นตอนวิธีที่
น ามาเปรียบเทียบจากอันดับหนึ่งไปอันดับสี่ ได้เป็น RNAstructure, Hybrid-EDAfold, Mfold และ 
RNAfold ตามล าดับ 

 

 

รูปที่ 4.7 การจัดอันดับ F-measure เมื่อทดสอบกับ Ribonuclease P RNA 
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จากรูปที่ 4.7 ข้อมูลที่ถูกเลือกมาทดสอบในกลุ่มนี้มีจ านวน 163 รายการ พบว่า ขั้นตอนวิธี 
Hybrid-EDAfold ผลการท านายส่วนใหญ่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่หนึ่งจ านวน 113 รายการ 
นอกจากนี้ มีค่า F-measure อยู่ในอันดับที่สามเป็นจ านวนน้อยสุดในบรรดาขั้นตอนวิธีที่น ามา
เปรียบเทียบและไม่มีข้อมูลรายการใดที่มีค่า F-measure อยู่ในอันดับที่สี่ โปรแกรม Mfold ผลการ
ท านายส่วนใหญ่มีค่า F-measure อยู่ในอันดับที่สามจ านวน 61 รายการ โปรแกรม RNAfold ผลการ
ท านายส่วนใหญ่มีค่า F-measure อยู่ในอันดับที่สี่จ านวน 128 รายการ และไม่มีข้อมูลรายการใดที่มี
ค่า F-measure สูงสุดเป็นอันดับที่หนึ่ง โปรแกรม RNAstructure ให้ผลลัพธ์เป็นไปในทิศทางเดียวกับ 
Mfold คือ มีค่า F-measure ส่วนใหญ่สูงเป็นอันดับที่สามจ านวน 67 รายการ ดังนั้น ส าหรับอาร์เอ็น
เอชนิดนี้เรียงล าดับขั้นตอนวิธีที่น ามาเปรียบเทียบจากอันดับหนึ่งไปอันดับสี่ได้เป็น Hybrid-EDAfold, 
Mfold, RNAstructure และ  RNAfold ตามล า ดั บ  แม้ ว่ า  Mfold กั บ  RNAstructure จะมี ค่ า            
F-measure ส่วนใหญ่อยู่ในอันดับสามทั้งคู่ แต่ Mfold มีจ านวนข้อมูลที่อยู่ในอันดับหนึ่งมากกว่าจึง
จัดให้ Mfold อยู่ในอันดับที่ดีกว่า RNAstructure 

 

 
 

รูปที่ 4.8 การจัดอันดับ F-measure เมื่อทดสอบกับ Synthetic RNA 

จากรูปที่ 4.8 ข้อมูลที่ถูกเลือกมาทดสอบในกลุ่มนี้มีจ านวน 14 รายการ พบว่าขั้นตอนวิธี 
Hybrid-EDAfold มีค่า F-measure ส่วนใหญ่สูงเป็นอันดับที่หนึ่งจ านวน 9 รายการ โปรแกรม Mfold 
ผลการท านายส่วนใหญ่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สองจ านวน 6 รายการ และไม่มีข้อมูล
รายการใดที่มีค่า F-measure อยู่ในอันดับที่สี่แต่มีค่า F-measure อยู่ในล าดับที่สามเป็นจ านวนมาก
สุดเมื่อเปรียบเทียบกับวิธีการอ่ืน ๆ โปรแกรม RNAfold ผลการท านายส่วนใหญ่มีค่า F-measure สูง
เป็นอันดับที่สี่จ านวน 5 รายการ โปรแกรม RNAstructure ผลการท านายส่วนใหญ่มีค่า F-measure 
สูงเป็นอันดับที่สองจ านวน 10 รายการ และ และไม่มีข้อมูลรายการใดที่มคี่า F-measure อยู่ในอันดับ
ที่สี่ ดังนั้นส าหรับอาร์เอ็นเอชนิดนี้เรียงล าดับขั้นตอนวิธีที่น ามาเปรียบเทียบจากอันดับหนึ่งไปอันดับสี่
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ได้ เป็น Hybrid-EDAfold, RNAstructure, Mfold และ RNAfold ตามล าดับ แม้ว่ า  Mfold กับ 
RNAstructure จะมีค่า F-measure ส่วนใหญ่อยู่ในอันดับที่สองทั้งคู่ แต่ RNAstructure มีจ านวน
ข้อมูลที่อยู่ในอันดับที่สองมากกว่าจึงจัดให้ RNAstructure อยู่ในอันดับที่ดีกว่า 

 

 

รูปที่ 4.9 การจัดอันดับ F-measure เมื่อทดสอบกับ Signal Recognition Particle RNA 
 

จากรูปที่ 4.9 ข้อมูลที่ถูกเลือกมาทดสอบในกลุ่มนี้มีจ านวน 93 รายการ พบว่า ขั้นตอนวิธี 
Hybrid-EDAfold ผลการท านายส่วนใหญ่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่หนึ่งจ านวน 56 รายการ 
และมีข้อมูลที่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สามและสี่เป็นจ านวนน้อยสุดเมื่อเทียบกับวิธีการอ่ืน ๆ 
โปรแกรม Mfold ผลการท านายส่วนใหญ่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สองจ านวน 31 รายการ 
และมีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สามมากสุดเมื่อเปรียบเทียบกับวิธีอ่ืน ๆ โปรแกรม RNAfold ผล
การท านายส่วนใหญ่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สี่จ านวน 57 รายการ และมีค่า F-measure สูง
เป็นอันดับที่หนึ่งเป็นจ านวนน้อยสุดเมื่อเทียบกับวิธีการอ่ืน ๆ โปรแกรม RNAstructure ผลการ
ท านายส่วนใหญ่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สองจ านวน 42 รายการ  ดังนั้น ส าหรับอาร์เอ็นเอ
ชนิดนี้เรียงล าดับขั้นตอนวิธีที่น ามาเปรียบเทียบจากอันดับหนึ่งไปอันดับสี่ได้เป็น Hybrid-EDAfold, 
RNAstructure, Mfold และ  RNAfold ตามล า ดั บ  แม้ ว่ า  Mfold กั บ  RNAstructure จะมี ค่ า             
F-measure ส่วนใหญ่อยู่ในอันดับที่สองทั้งคู่ แต่ RNAstructure มีจ านวนข้อมูลที่อยู่ในอันดับที่สอง
มากกว่าจึงจัดให้ RNAstructure อยู่ในอันดับที่ดีกว่า 
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รูปที่ 4.10 การจัดอันดับ F-measure เมื่อทดสอบกับ 23S Ribosomal RNA 
 

จากรูปที่ 4.10 ข้อมูลที่ถูกเลือกมาทดสอบในกลุ่มนี้มีจ านวน 11 รายการ พบว่า ขั้นตอนวิธี 
Hybrid-EDAfold ผลการท านายส่วนใหญ่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่หนึ่งจ านวน 7 รายการ
และไม่มีข้อมูลรายการใดที่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สามและสี่ โปรแกรม Mfold ผลการ
ท านายส่วนใหญ่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สองและสามเท่ากันจ านวนอันดับละ 4 รายการ 
โปรแกรม RNAfold ผลการท านายส่วนใหญ่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สี่จ านวน 9 รายการ 
และไม่มีข้อมูลรายการใดที่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่หนึ่งหรือสอง โปรแกรม RNAstructure 
ผลการท านายส่วนใหญ่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สามจ านวน 5 รายการ และไม่มีข้อมูล
รายการใดที่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สี่ ดังนั้น ส าหรับอาร์เอ็นเอชนิดนี้เรียงล าดับขั้นตอนวิธีที่
น ามาเปรียบเทียบจากอันดับหนึ่งไปอันดับสี่ได้เป็น Hybrid-EDAfold, Mfold, RNAstructure และ 
RNAfold ตามล าดับ 

 
 

รูปที่ 4.11 การจัดอันดับ F-measure เมื่อทดสอบกับ 5S Ribosomal RNA 
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จากรูปที่ 4.11 ข้อมูลที่ถูกเลือกมาทดสอบในกลุ่มนี้มีจ านวน 22 รายการ พบว่าขั้นตอนวิธี 
Hybrid-EDAfold ผลการท านายประเมินส่วนใหญ่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่หนึ่งจ านวน 19 
รายการ และไม่มีข้อมูลรายการใดที่ มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สี่ โปรแกรม Mfold ผลการ
ท านายส่วนใหญ่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สองและสามเท่ากันจ านวนอันดับละ 7 รายการ 
โปรแกรม RNAfold ผลการท านายส่วนใหญ่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สามจ านวน 9 รายการ 
โปรแกรม RNAstructure ผลการท านายส่วนใหญ่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สองจ านวน 14 
รายการและไม่มีข้อมูลรายการใดที่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่หนึ่ง ดังนั้น ส าหรับอาร์เอ็นเอ
ชนิดนี้เรียงล าดับขั้นตอนวิธีที่น ามาเปรียบเทียบจากอันดับหนึ่งไปอันดับสี่ได้เป็น Hybrid-EDAfold, 
RNAstructure, RNAfold และ  Mfold ตามล า ดั บ  แม้ ว่ า  Mfold กั บ  RNAstructure จะมี ค่ า             
F-measure ส่วนใหญ่อยู่ในอันดับที่สองเหมือนกันแต่ RNAstucture มีจ านวนข้อมูลที่อยู่ในอันดับ
สองมากกว่า จากนั้นเปรียบเทียบอันดับของ Mfold กับ RNAfold พบว่า RNAfold มีจ านวนข้อมูลใน
อันดับสามมากกว่าจึงจัดให้ RNAfold อยู่ในอันดับที่ดีกว่า Mfold 

 
 

รูปที่ 4.12 การจัดอันดับ F-measure เมื่อทดสอบกับ Group I Intron 
 

จากรูปที่ 4.12 ข้อมูลที่ถูกเลือกมาทดสอบในกลุ่มนี้มีจ านวน 106 รายการ พบว่า ขั้นตอนวิธี 
Hybrid-EDAfold ผลการท านายประเมินส่วนใหญ่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่หนึ่งจ านวน 71 
รายการและไม่มีข้อมูลรายการใดที่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สี่ โปรแกรม Mfold ผลการ
ท านายส่วนใหญ่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สองจ านวน 43 รายการ โปรแกรม RNAfold ผล
การท านายส่วนใหญ่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สี่จ านวน 73 รายการ โปรแกรม RNAstructure 
ผลการท านายส่วนใหญ่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สามจ านวน 49 รายการ ดังนั้น ส าหรับอาร์
เอ็นเอชนิดนี้ เรียงล าดับขั้นตอนวิธีจากอันดับหนึ่งไปอันดับสี่ได้ เป็น  Hybrid-EDAfold, Mfold, 
RNAstructure และ RNAfold ตามล าดับ 
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รูปที่ 4.13 การจัดอันดับ F-measure เมื่อทดสอบกับ Hammerhead Ribozyme 
 

จากรูปที่ 4.13 ข้อมูลที่ถูกเลือกมาทดสอบในกลุ่มนี้มีจ านวน 6 รายการ พบว่า ขั้นตอนวิธี 
Hybrid-EDAfold ผลการท านายทั้งหมดมีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่หนึ่ง โปรแกรม Mfold ผล
การท านายทั้งหมดมีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สอง โปรแกรม RNAfold ผลการท านายส่วนใหญ่
มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สามจ านวน 4 รายการ โปรแกรม RNAstructure ผลการท านาย
ส่วนใหญ่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สองจ านวน 4 รายการ เนื่องจากผลการท านายส าหรับ
ข้อมูลกลุ่มนี้แต่ละวิธีการที่น ามาเปรียบเทียบค่อนข้างท าผลลัพธ์ได้เท่ากันหรือใกล้เคียงกันจึงท าให้ไม่
ปรากฎข้อมูลที่ให้ค่า F-measure อยู่ในอันดับที่สี่ ดังนั้น ส าหรับอาร์เอ็นเอชนิดนี้เรียงล าดับขั้นตอน
วิธีที่น ามาเปรียบเทียบจากอันดับหนึ่งไปอันดับสี่ได้เป็น Hybrid-EDAfold, Mfold, RNAstructure 
และ RNAfold ตามล าดับ แม้ว่า Mfold กับ RNAstructure จะมี F-measure ส่วนใหญ่อยู่ในอันดับ
ที่สองเหมือนกัน แต่ Mfold มีจ านวนข้อมูลที่อยู่ในอันดับสองมากกว่าจึงจัดให้ Mfold อยู่ในอันดับที่
ดีกว่า RNAstructure 

 
 

รูปที่ 4.14 การจัดอันดับ F-measure เมื่อทดสอบกับ Other Ribosomal RNA 
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จากรูปที่ 4.14 ข้อมูลที่ถูกเลือกมาทดสอบในกลุ่มนี้มีจ านวน 8 รายการ พบว่า ขั้นตอนวิธี 
Hybrid-EDAfold ผลการท านายส่วนใหญ่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่หนึ่งจ านวน 4 รายการ 
และไม่มีข้อมูลรายการใดที่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สี่ โปรแกรม Mfold ผลการท านายส่วน
ใหญ่มคี่า F-measure สูงเป็นอันดับที่หนึ่งเช่นกันแต่มีเพียงแค่ 3 รายการ ซึ่งน้อยกว่าวิธีการที่งานวิจัย
นี้น าเสนอเล็กน้อย โปรแกรม RNAfold ผลการท านายทั้งหมดมีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สาม
และสี่เท่ากันจ านวนอันดับละ 4 รายการ โปรแกรม RNAstructure ผลการท านายส่วนใหญ่มีค่า F-
measure สูงเป็นอันดับที่สองจ านวน 3 รายการ ดังนั้น ส าหรับอาร์เอ็นเอชนิดนี้เรียงล าดับขั้นตอนวิธี
ที่น ามาเปรียบเทียบจากอันดับหนึ่งไปอันดับสี่ได้เป็น Hybrid-EDAfold, Mfold, RNAstructure และ 
RNAfold ตามล าดับ แม้ว่า Mfold กับ Hybrid-EDAfold จะมี F-measure ส่วนใหญ่อยู่ในอันดับที่
หนึ่งเหมือนกัน แต่ Hybrid-EDAfold มีจ านวนข้อมูลที่อยู่ในอันดับหนึ่งมากกว่า จึงจัดให้ Hybrid-
EDAfold อยู่ในอันดับที่ดีกว่า Mfold 

 

 

รูปที่ 4.15 การจัดอันดับ F-measure เมื่อทดสอบกับ Other Ribozyme 
 

จากรูปที่ 4.15 ข้อมูลที่ถูกเลือกมาทดสอบในกลุ่มนี้มีจ านวน 10 รายการ พบว่าขั้นตอนวิธี 
Hybrid-EDAfold ผลการท านายส่วนใหญ่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สองจ านวน 4 รายการ 
และไม่มีข้อมูลรายการใดที่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สี่ โปรแกรม Mfold ผลการท านายส่วน
ใหญ่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่หนึ่งจ านวน 6 รายการ อีกสี่รายการที่เหลือมีค่า F-measure 
สูงเป็นอันดับที่สาม โปรแกรม RNAfold ผลการท านายส่วนใหญ่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สี่
จ านวน 9 รายการ อีก 1 รายการที่เหลืออยู่ในอันดับที่สอง โปรแกรม RNAstructure ผลการท านาย
ส่วนใหญ่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สองจ านวน 5 รายการ ดังนั้น ส าหรับอาร์เอ็นเอชนิดนี้
เรียงล าดับขั้นตอนวิธีที่น ามาเปรียบเทียบจากอันดับหนึ่งไปอันดับสี่ได้เป็น Mfold, Hybrid-EDAfold, 
RNAstructure แล ะ  RNAfold ต ามล า ดั บ  แม้ ว่ า  RNAstructure กั บ  Hybrid-EDAfold จ ะมี   
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F-measure ส่วนใหญ่อยู่ในอันดับที่สองเหมือนกัน แต่ Hybrid-EDAfold มีจ านวนข้อมูลที่อยู่ใน
อันดับหนึ่งมากกว่า จึงจัดให้ Hybrid-EDAfold อยู่ในอันดับที่ดีกว่า RNAstructure 

 
 

รูปที่ 4.16 การจัดอันดับ F-measure เมื่อทดสอบกับ Group II Intron 
 

จากรูปที่ 4.16 ข้อมูลที่ถูกเลือกมาทดสอบในกลุ่มนี้มีจ านวน 22 รายการ พบว่า ขั้นตอนวิธี 
Hybrid-EDAfold ผลการท านายส่วนใหญ่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สองจ านวน 11 รายการ มี
ค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่หนึ่งจ านวน 9 รายการซึ่งเป็นจ านวนที่มากสุดเมื่อเทียบกับวิธีการ    
อ่ืน ๆ และ มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สามและสี่จ านวนอันดับละ 1 รายการซึ่งเป็นจ านวนที่
น้อยสุดเมื่อเทียบกับวิธีการอ่ืน ๆ จึงท าให้ผลการท านายบนข้อมูลกลุ่มนี้ขั้นตอนวิธีที่งานวิจัยนี้น าเสนอ
มีค่า F-measure เฉลี่ยสูงที่สุด โปรแกรม Mfold ผลการท านายส่วนใหญ่มีค่า F-measure สูงเป็น
อันดับที่หนึ่งจ านวน 8 รายการ ซึ่งน้อยกว่าขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold โปรแกรม RNAfold ผลการ
ท านายส่วนใหญ่มีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่สี่จ านวน 15 รายการ และไม่มีข้อมูลรายการใดที่มี
ค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่หนึ่ ง โปรแกรม RNAstructure ผลการท านายส่วนใหญ่มี ค่า             
F-measure สูงเป็นอันดับที่สามจ านวน 9 รายการ ดังนั้น ส าหรับอาร์เอ็นเอชนิดนี้เรียงล าดับขั้นตอน
วิธีที่น ามาเปรียบเทียบจากอันดับหนึ่งไปอันดับสี่ได้เป็น Hybrid-EDAfold, Mfold, RNAstructure 
และ RNAfold ตามล าดับ 
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รูปที่ 4.17 การจัดอันดับ F-measure เมื่อทดสอบกับ Cis-regulatory element 
 

จากรูปที่ 4.17 ข้อมูลที่ถูกเลือกมาทดสอบในกลุ่มนี้มีจ านวน 3 รายการ สาเหตุที่ข้อมูลใน
กลุ่มนี้ผ่านการคัดเลือกค่อนข้างน้อยเนื่องจากสายล าดับอาร์เอ็นเอส่วนใหญ่ค่อนข้างสั้นและมีความ
ยาวใกล้เคียงกัน เมื่อใช้เกณฑ์การคัดเลือกที่ได้น าเสนอไปจึงมีข้อมูลที่ผ่านการคัดเลือกน้อยกว่าข้อมูล
ในกลุ่มอ่ืน ๆ โดยจากผลการประเมินพบว่าขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ผลการท านายทั้งหมดมีค่า 
F-measure สูงเป็นอันดับที่หนึ่งและสองจ านวน 1 และ 2 รายการ ตามล าดับ โปรแกรม Mfold และ 
RNAfold ทั้งสองโปรแกรมให้ผลการท านายเท่ากันโดยมีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่หนึ่งและสอง
จ านวน 2 และ 1 รายการตามล าดับ โปรแกรม RNAstructure ผลการท านายทั้งหมดมีค่า               
F-measure สูงเป็นอันดับที่สาม ดังนั้น โดยสรุป ส าหรับข้อมูลในกลุ่มนี้ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold, 
Mfold และ RNAfold ให้ผลการท านายโครงสร้างที่ดีใกล้เคียงกัน ส่วน RNAstructure ได้ผลลัพธ์ต่ า
กว่าวิธีการอ่ืน ๆ ประมาณ 6% 
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4.6 สรุปสิ่งท่ีได้จากการทดสอบประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold 

ผลการทดสอบพารามิเตอร์ของขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold บนอาร์เอ็นเอ 3 ชนิด จ านวน 
20 สายล าดับ พบว่า พารามิเตอร์ในส่วนของขนาดประชากรและจ านวนรอบของการวิวัฒนาการมี
ความอ่อนไหวต่ออาร์เอ็นเอในบางกลุ่ม และขั้นตอนวิธีที่น าเสนอมีแนวโน้มว่าจะลู่เข้าสู่ค าตอบเร็ว 
ประเมินจากชุดพารามิเตอร์ที่ให้ค่าความถูกต้องมากสุดคือ ขนาดประชากรที่ 50 และจ านวนรอบ
การวิวัฒนาการที่ 100 สาเหตุอาจเนื่องมาจากขั้นตอนวิธีถูกเอนเอียง (bias) ด้วยค่าความน่าจะเป็น
ของคู่เบสที่ค านวณได้จากโปรแกรม RNAfold ส่งผลให้ประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีที่น าเสนอแปรผัน
ตามความแม่นย าของค่าความน่าจะเป็นนี้ นอกจากนี้ ขนาดประชากรและจ านวนรอบที่มากเกินไป
อาจท าให้ค่าความถูกต้องในการท านายต่ าลงอาจเป็นผลมาจากขั้นตอนวิธีที่น าเสนอมีการวิวัฒนาการ
ค าตอบไปสู่โครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ าไปกว่าโครงสร้างที่เป็นค าตอบ  

งานวิจัยนี้มีการใช้ประโยชน์จากกลุ่มประชากรของขั้นตอนวิธีเชิงวิวัฒนาการโดยน าเสนอการ
ท านายหลายโครงสร้างโดยการจัดเก็บโครโมโซมที่มีค่าความเหมาะสมดีสุดที่พบในระหว่าง
กระบวนการวิวัฒนาการ ซึ่งเมื่อเปรียบเทียบวิธีการที่งานวิจัยนี้น าเสนอกับวิธีการท านายหลาย
โครงสร้างแบบที่ ใช้ ในโปรแกรม  Mfold และ RNAstructure พบว่า หากขั้นตอนวิธีที่น ามา
เปรียบเทียบเลือกรายงานผลเฉพาะโครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ าสุด ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold 
ให้ผลการท านายในส่วนของ F-measure เฉลี่ยดีสุด ซึ่งมีผลลัพธ์เพ่ิมขึ้นจาก Mfold ประมาณ 
11.28% (ค านวณจาก (50.3 - 45.2) / 45.2 * 100) และ เพ่ิมขึ้นจาก RNAstructure ประมาณ 
18.35% (ค านวณจาก (50.3 – 42.5) / 42.5 * 100) และเม่ือทุกขั้นตอนวิธีที่น ามาเปรียบเทียบมีการ
รองรับการท านายหลายโครงสร้าง ทุกขั้นตอนวิธีมีค่า F-measure เฉลี่ยดีขึ้นกว่าการท านายแค่เพียง 
1 โครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ าสุด นั่นคือ Mfold มีค่า F-measure เฉลี่ยดีขึ้นคิดเป็น 20.13% 
RNAstructute ดีขึ้น 34.59% และ ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ดีขึ้น 24.06% นอกจากนี้ การ
ทดลองในส่วนนี้ยังแสดงให้เห็นว่า แม้ว่า RNAstructure จะเป็นขั้นตอนวิธีที่ท านายได้โครงสร้างส่วน
ใหญ่ที่มีค่าพลังงานต่ าสุด แต่กลับมีค่า F-measure เฉลี่ยของโครงสร้างที่ท านายได้เหล่านั้นแย่กว่า
วิธีการอ่ืน ๆ แสดงให้เห็นว่าในบางอาร์เอ็นเอที่โครงสร้างค าตอบไม่ใช่โครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ าสุด 
โปรแกรมท านายโครงสร้างสามารถบรรเทาปัญหานี้ได้โดยการท านายหลาย ๆ โครงสร้างที่มีค่า
พลังงานสูงขึ้นจะท าให้ได้โครงสร้างที่มีความใกล้เคียงกับค าตอบมากยิ่งข้ึน 

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท านายโครงสร้างของขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold และ
ขั้นตอนวิธีในกลุ่มของก าหนดการพลวัตกับข้อมูล pre-miRNA ของมนุษย์จ านวน 10 สายล าดับ 
พบว่า ขั้นตอนวิธีที่น าเสนอมีค่า F-measure ดีกว่าขั้นตอนวิธีที่น ามาเปรียบเทียบจ านวน 9 สาย
ล าดับ มีเพียง pre-miR-16-1 ที่มีค่า F-measure ต่ ากว่าขั้นตอนวิธีที่น ามาเปรียบเทียบเล็กน้อย 
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นอกจากนี้ ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold สามารถท านายโครงสร้างของข้อมูลชุดนี้ได้ถูกต้อง 100% 
ใน 4 อาร์ เ อ็นเอ ได้แก่  pre-let-7f-2, pre-miR-17, pre-miR-29a และ pre-miR-30a และ ใน
ภาพรวมประเมินจากค่าเฉลี่ยจากทั้ง 10 ข้อมูล ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ได้ผลการท านายดีกว่า
ขั้นตอนวิธีอ่ืน ๆ ในทุกตัวชี้วัด โดยมีค่าความอ่อนไหวเฉลี่ย เพ่ิมขึ้นจากโปรแกรม Mfold, RNAfold 
และ RNAstructure คิดเป็น 9.23%, 7.84% และ 6.88% ตามล าดับ มีค่าความจ าเพาะเฉลี่ยเพ่ิมข้ึน
จากโปรแกรม Mfold, RNAfold และ RNAstructure คิดเป็น 6.1%, 6.15% และ 4.81% ตามล าดับ 
และมีค่า F-measure เฉลี่ยเพ่ิมขึ้นจากโปรแกรม Mfold, RNAfold และ RNAstructure คิดเป็น 
7.7%, 7.11% และ 5.94% ตามล าดับ อย่างไรก็ตาม ผลการท านายที่ยังไม่ค่อยดีนักในบางอาร์เอ็นเอ
เป็นผลมาจากข้อผิดพลาดในขั้นตอนของการจัดเตรียมฮีลิกและวิธีการแก้ไขบริเวณของคู่เบสที่มีการ
แชร์ต าแหน่งเบสบางส่วนร่วมกัน ซึ่งการใช้ค่าความน่าจะเป็นของคู่เบสเพียงอย่างเดียวเป็นเกณฑ์ใน
การตัดสินว่าจะเลือกเก็บคู่เบสไหนไว้ในโครงสร้างอาจไม่ถูกต้องเสมอไป ประเด็นนี้จะต้องมีการพัฒนา
ปรับปรุงต่อไปในอนาคต   

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท านายโครงสร้างของขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold และ 
ขั้นตอนวิธีทางเมตาฮิวริสติกอ่ืน ๆ ได้แก่ RnaPredict, SARNA-Predict และ TL-PSOfold บนสาย
ล าดับอาร์เอ็นเอ 3 ชนิดจ านวน 20 สายล าดับที่รวบรวมมาจากวรรณกรรมของขั้นตอนวิธีที่น ามา
เปรียบเทียบพบว่าวิธีการที่น าเสนอท าผลลัพธ์ได้ดีกว่าวิธีการอ่ืน ๆ ใน 2 ชนิดอาร์เอ็นเอ คือ 5S 
Ribosomal RNA และ Group I Intron ในขณะที่ 16S Ribosomal RNA ขั้นตอนวิธี TL-PSOfold 
เป็นขั้นตอนวิธีที่ท าผลลัพธ์ได้ดีที่สุด โดยได้ผลลัพธ์ดีกว่าวิธีการที่งานวิจัยนี้น าเสนอเล็กน้อย อย่างไรก็
ตาม เมื่อเปรียบเทียบขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold กับขั้นตอนวิธี RnaPredict ซึ่งเป็นขั้นตอนวิธีที่มี
รากฐานมาจากขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมเช่นเดียวกัน พบว่า ขั้นตอนวิธีที่น าเสนอมีค่า F-measure 
เฉลี่ยเพ่ิมขึ้นจาก RnaPredict คิดเป็น 20.62% และขั้นตอนวิธีที่น าเสนอมีค่า F-measure เฉลี่ย
เพ่ิมขึ้นจาก SARNAR-Predict คิดเป็น 29.34% แสดงให้เห็นว่าการมี 2 ขั้นตอนวิธีประมาณการแจก
แจงช่วยกันท างานและการใช้ทั้งกลุ่มโครโมโซมดีและโครโมโซมด้อยในการปรับปรุงเวกเตอร์ความ
น่าจะเป็นสามารถช่วยปรับปรุงผลการท านายโครงสร้างให้ดียิ่งขึ้น  

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold กับขั้นตอนวิธีที่อยู่บน
พ้ืนฐานของก าหนดการพลวัตซึ่งเป็นที่นิยมใช้งานในปัจจุบันจ านวน 3 โปรแกรม ได้แก่ Mfold, 
RNAfold และ RNAstructure โดยทดสอบกับ 14 ชนิดอาร์เอ็นเอซึ่งรวบรวมจากฐานข้อมูล RNA 
STRAND v2.0 จ านวน 750 อาร์เอ็นเอ การประเมินประสิทธิภาพโดยเฉลี่ยพบว่าขั้นตอนวิธี Hybrid-
EDAfold ท าผลลัพธ์ได้ดีกว่าวิธีการอ่ืน ๆ ที่น ามาเปรียบเทียบใน 12 ชนิดอาร์เอ็นเอ และมีเพียง 2 
ชนิด คือ 16S Ribosomal RNA ที่มีค่า F-measure เฉลี่ยต่ ากว่าโปรแกรม Mfold ประมาณ 3 และ 
Transfer RNA มีค่า F-measure เฉลี่ยต่ ากว่าโปรแกรม RNAstructure ประมาณ 1 นอกจากนี้ ใน
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ภาพรวมซึ่งประเมินจากค่าเฉลี่ยจากทั้ง 14 ชนิด ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold มีผลการท านายดีกว่า
ขั้นตอนวิธีอ่ืน ๆ ที่น ามาเปรียบเทียบในทุกตัวชี้วัด กล่าวคือ ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold มีค่าเฉลี่ย
ของความอ่อนไหว ความจ าเพาะ และ F-measure เพ่ิมขึ้นจาก Mfold คิดเป็น 9.13%, 12.49% 
และ 11.32% ตามล าดับ เพ่ิมขึ้นจาก RNAfold คิดเป็น 25.02%, 31.13% และ 28.77% ตามล าดับ 
และ เพ่ิมข้ึนจาก RNAstructure คิดเป็น 5.34%, 8.53% และ 7.3% ตามล าดับ  

นอกจากนี้ การประเมินประสิทธิภาพจากผลการจัดอันดับ F-measure ของขั้นตอนวิธีที่
น ามาเปรียบเทียบกันส าหรับอาร์เอ็นเอแต่ละชนิด พบว่า ไม่มีขั้นตอนวิธีใดท านายโครงสร้างได้ผลลัพธ์
ดีสุดในทุกชนิดอาร์เอ็นเอ ในที่นี้ประเมินจากมีค่า F-measure สูงเป็นอันดับที่หนึ่ง กล่าวคือ ขั้นตอน
วิธี Hybrid-EDAfold มีผลการจัดอันดับของ F-measure สูงเป็นอันดับที่หนึ่งบนอาร์เอ็นเอ 10 ชนิด 
และอีก 4 ชนิดอาร์เอ็นเอที่เหลือมีผลการจัดอันดับ F-measure สูงเป็นอันดับที่สอง ได้แก่ 16S 
Ribosomal RNA, Transfer RNA, Other Ribozyme และ  Cis-regulatory element ส า ห รั บ
โปรแกรม Mfold  มีผลการจัดอันดับของ F-measure สูงเป็นอันดับที่หนึ่งบนอาร์เอ็นเอ 3 ชนิด 
ได้แก่ 16S Ribosomal RNA, Other Ribozyme และ Cis-regulatory element และมีผลการจัด
อันดับ F-measure เป็นอันดับที่สี่บนอาร์เอ็นเอในกลุ่ม 5S Ribosomal RNA ส าหรับ RNAfold ผล
การจัดอันดับของ F-measure ส่วนใหญ่อยู่ในอันดับที่ 4 อาจเนื่องมาจากขั้นตอนวิธีนี้รายงานผลการ
ท านายโครงสร้างเฉพาะโครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ าสุด แต่อย่างไรก็ตาม ส าหรับอาร์เอ็นเอในกลุ่มของ 
Cis-regulatory element โปรแกรม RNAfold มีผลการจัดอันดับของ F-measure อยู่ในอันดับที่
หนึ่ง ส าหรับโปรแกรม RNAstructure มีผลการจัดอันดับของ F-measure สูงเป็นอันดับหนึ่งในชนิด
อาร์เอ็นเอ Transfer RNA ดังนั้น การเลือกโปรแกรมส าหรับท านายโครงสร้างให้เหมาะสมกับชนิด
ของอาร์เอ็นเอที่ต้องการท านายก็เป็นปัจจัยหนึ่งที่ส่งผลต่อค่าความถูกต้องที่ได้รับ  

อย่างไรก็ตาม การท านายโครงสร้างของอาร์เอ็นเอในกลุ่มของ 16S Ribosomal RNA ยังต้อง
มีการพัฒนาต่อไป ปัญหาที่พบตอนนี้คือค่าความน่าจะเป็นของคู่เบสที่ค านวณได้จากโปรแกรม 
RNAfold ส าหรับข้อมูลในกลุ่มนี้ยังไม่แม่นย าเท่าที่ควร อาจเนื่องมาจากข้อมูลในสายล าดับอาร์เอ็นเอ
ในกลุ่มนี้ค่อนข้างยาวส่งผลให้จ านวนฮีลิกที่สร้างได้มีจ านวนค่อนข้างมาก งานวิจัยส าหรับท านาย
โครงสร้างอาร์เอ็นเอในลักษณะที่ท าการตัดสายล าดับอาร์เอ็นเอออกเป็นท่อนสั้น ๆ แล้วท านาย
โครงสร้างของแต่ละท่อน จากนั้นน าผลลัพธ์ทั้งหมดมารวมกันเป็น 1 โครงสร้างอาจเป็นอีกแนวทาง
หนึ่งที่น่าสนใจในการปรับปรุงประสิทธิภาพการท านายโครงสร้างส าหรับข้อมูลในกลุ่มนี้ 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

บทที ่5  
สรุปผล 

5.1 สรุปผลการวิจัย 

เนื่องจากความก้าวหน้าในอุปกรณ์และเทคนิคทางด้านชีวเทคโนโลยีที่มีประสิทธิภาพสูง ชุด
ข้อมูลมากมายมหาศาลและเป็นข้อมูลที่มีมิติสูงถูกสกัดและรวบรวมจากการวิเคราะห์ยีนและโมเลกุล
ต่าง ๆ เทคนิคการหาค่าเหมาะสุดแบบคลาสสิกท าการส ารวจได้แค่เฉพาะส่วนที่จ ากัดของพ้ืนที่ค าตอบ
ที่เป็นไปได้ทั้งหมด และอาจไม่เพียงพอในการด าเนินการบนพ้ืนที่การค้นหาขนาดใหญ่เหล่านี้ได้ การ
ใช้เครื่องมือการค้นหาในลักษณะที่อาศัยกลุ่มประชากร (population-based) หรือ การค้นหาเชิงสุ่ม 
(randomized search) เป็นอีกทางเลือกหนึ่งที่เอาชนะข้อจ ากัดเหล่านี้และสามารถส ารวจพ้ืนที่
ค าตอบที่มากมายได้ดีขึ้น ขั้นตอนวิธีค้นหาเชิงวิวัฒนาการเป็นอัลกอริทึมที่ส าคัญส าหรับแก้ปัญหาการ
หาค่าเหมาะสุดและถูกประยุกต์ในงานด้านต่าง ๆ เช่น การขนส่ง อุตสาหกรรม รวมทั้งปัญหาทางชี
วสารสนเทศ ขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงเป็นขั้นตอนวิธีเชิงวิวัฒนาการแบบใหม่ที่ใช้แบบจ าลอง
ความน่าจะเป็นในการสร้างประชากรค าตอบแทนการใช้ตัวด าเนินการพันธุกรรม เช่น การไขว้เปลี่ยน 
หรือการกลายพันธุ์ มีการเรียนรู้จากกลุ่มค าตอบคุณภาพดีที่พบในรุ่นก่อนหน้าและใช้ข้อมูลนี้เพ่ือ
ปรับปรุงแบบจ าลองความน่าจะเป็นดังกล่าวเพ่ือน าทางกระบวนการค้นหาไปสู่ค าตอบที่คาดว่าน่าจะดี
ขึ้นในรุ่นถัด ๆ ไป จากความรู้ของผู้วิจัย ขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงถูกประยุกต์ใช้ในงานทางด้าน
ชีวสารสนเทศทั้งในส่วนของการวิเคราะห์โครงสร้างของยีน รวมทั้งการออกแบบโปรตีนและการ
ท านายโครงสร้างของโปรตีนแต่ยังไม่พบการน าขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงไปประยุกต์ใช้ในการ
ท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอซึ่งเป็นปัญหาที่ส าคัญและได้รับความสนใจอย่างมากใน
งานวิจัยทางด้านชีวเทคโนโลยีในปัจจุบัน 

งานวิจัยนี้น าเสนอขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ซึ่งเป็นขั้นตอนวิธีเชิงวิวัฒนาการที่อยู่บน
พ้ืนฐานของขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงส าหรับท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอจาก 1 
สายล าดับอาร์เอ็นเอ วิธีการที่น าเสนอประกอบด้วย 2 ขั้นตอนย่อย คือ การระบุฮีลิกที่เป็นไปได้
ทั้งหมดจากสายล าดับอาร์เอ็นเอที่เป็นข้อมูลน าเข้า และการท านายโครงสร้างของอาร์เอ็นเอด้วย
ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold โดยผลลัพธ์ของวิธีการที่น าเสนอจะรายงานเป็นชุดของโครงสร้างที่
ท านายได้ ซึ่งประกอบด้วยโครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ าสุดและโครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ ารองลงมา 
เพ่ือจัดการกับปัญหาความไม่สมบูรณ์ของค่าพารามิเตอร์ของแบบจ าลองที่ใช้ในการค านวณค่า
พลังงานของโครงสร้างอาร์เอ็นเอที่ท าให้บางอาร์เอ็นเอมีโครงสร้างค าตอบที่ไม่ใช่โครงสร้างที่มีค่า
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พลังงานต่ าสุด ผลจากการรองรับการท านายหลายโครงสร้างท าให้เพ่ิมโอกาสที่พบโครงสร้างที่ท านาย
ได้ใกล้เคียงกับโครงสร้างที่เป็นค าตอบมากยิ่งขึ้น 

ในขั้นตอนการจัดเตรียมฮีลิกงานวิจัยนี้ใช้ข้อมูลค่าความน่าจะเป็นของคู่เบสที่ค านวณได้จาก
โปรแกรม RNAfold โดยจัดกลุ่มคู่เบสที่มีค่าความน่าจะเป็นมากกว่า 0 และมีต าแหน่งติดกันเป็น 1   
ฮีลิก จากนั้นใช้เฉพาะหมายเลขของฮีลิกในขั้นตอนของการท านายโครงสร้าง จากการประเมินพบว่า 
การจัดเตรียมฮีลิกด้วยวิธีการเช่นนี้ให้ผลลัพธ์ที่ดี ภายในเซตของฮีลิกที่สร้างได้มีฮีลิกชิ้นที่พบใน
โครงสร้างค าตอบอยู่ไม่ต่ ากว่า 80% แต่อย่างไรก็ตาม วิธีการดังกล่าวยังมีข้อจ ากัดบางประการคือฮีลิก
ที่สร้างได้บางชิ้นมีจ านวนคู่เบสมากเกินกว่าคู่เบสของฮีลิกที่พบในโครงสร้างค าตอบส่งผลให้ฮีลิกบาง
ชิ้นมีการแชร์ต าแหน่งของคู่เบสบางส่วนร่วมกัน ซึ่งงานวิจัยนี้ได้น าเสนอวิธีการแก้ปัญหานี้โดยยอม
ให้ฮีลิกที่มีคู่เบสบางส่วนแชร์ต าแหน่งเบสร่วมกันสามารถถูกเลือกมาสร้างโครงสร้างได้และใช้ความ
น่าจะเป็นของคู่เบสเป็นเกณฑ์ในการพิจารณาว่าบริเวณท่ีมีการแชร์ต าแหน่งร่วมกันนั้นคู่เบสไหนจะถูก
คงไว้และแก้ไขอีกคู่เบสให้กลายเป็นเบสอิสระเพ่ือปรับปรุงข้อผิดพลาดของขั้นตอนการสร้างฮีลิกและ
ท าให้โครงสร้างที่ท านายได้มีความถูกต้องอยู่เสมอ จากการทดสอบกับข้อมูลอาร์เอ็นเอจ านวนหนึ่ง
แสดงให้เห็นว่าการด าเนินการแก้ไขในลักษณะนี้มีส่วนช่วยปรับปรุงประสิทธิภาพการท านายโครงสร้าง
ให้มีความถูกต้องมากยิ่งขึ้น 

งานวิจัยนี้ได้แปลงปัญหาการท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอไปเป็นปัญหาการหาค่า
เหมาะสมสุดเชิงการจัด โดยท าการเข้ารหัสฮีลิกแต่ละชิ้นที่สร้างได้และใช้เฉพาะหมายเลขฮีลิกใน
ขั้นตอนการท านายโครงสร้างด้วยขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold โดยพยายามเลือกชุดย่อยของฮีลิกที่
จะน ามาประกอบกันเป็น 1 โครงสร้าง จากนั้นท าการประเมินค่าความเหมาะสมของโครงสร้างที่
ท านายได้ด้วยวิธีอุณหพลศาสตร์ที่นิยมใช้งานกันอย่างแพร่หลายอ้างอิงตาม Turner 2004 ภายใต้
สมมุติฐานที่ว่าในสภาวะสมดุลโครงสร้างที่พบในธรรมชาติมักเป็นโครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ า ขั้นตอน
วิธีประมาณการแจกแจงมาตรฐานมีขั้นตอนการท างาน ดังนี้ 1) ก าหนดค่าเริ่มต้นให้แบบจ าลองความ
น่าจะเป็น 2) สุ่มประชากรอ้างอิงตามแบบจ าลองความน่าจะเป็น 3) ประเมินค่าความเหมาะสมของ
ประชากร 4) คัดเลือกกลุ่มประชากรย่อย 5) ปรับปรุงแบบจ าลองความน่าจะเป็นโดยใช้กลุ่มประชากร
ย่อยท่ีถูกคัดเลือก 6) ท าซ้ าข้ันตอนที่ 2 – 5 ไปจนกระทั่งพบเงื่อนไขจบการท างาน  

โดยทั่วไป การก าหนดค่าเริ่มต้นให้แบบจ าลองความน่าจะเป็นของขั้นตอนวิธีประมาณการ
แจกแจงมาตรฐานค่าในแต่ละสมาชิกจะถูกก าหนดให้เท่ากันเพ่ือแทนการแจกแจงแบบสม่ าเสมอ 
(uniform distribution) แต่ในมุมมองของผู้วิจัย ข้อดีของขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงที่ต่างจาก
ขั้นตอนวิธีเชิงวิวัฒนาการทั่วไป คือ แบบจ าลองความน่าจะเป็นซึ่งเก็บข้อมูลเชิงสถิติและถูกใช้ในการ
สร้างประชากรค าตอบสามารถถูกก าหนดค่าไว้ล่วงหน้า หากผู้ใช้มีความรู้หรือมีข้อมูลที่เกี่ยวข้องกับ
ปัญหาโดยข้อมูลเหล่านั้นอาจเป็นข้อมูลที่ยังไม่สมบูรณ์ก็ได้ แล้วน าข้อมูลดังกล่าวก าหนดค่าเริ่มต้น



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 122 

ให้กับแบบจ าลองและในระหว่างกระบวนการวิวัฒนาการของขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจง 
แบบจ าลองนี้ก็จะถูกปรับปรุงอ้างอิงตามกลุ่มค าตอบที่ถูกคัดเลือก การด าเนินการในลักษณะนี้
สามารถช่วยลดต้นทุนในการค้นหาได้ท าให้สามารถจัดการแบบจ าลองเพ่ือให้ได้ค าตอบที่น่าพึงพอใจ
มากขึ้น แบบจ าลองความน่าจะเป็นที่งานวิจัยนี้เลือกใช้คือเวกเตอร์ความน่าจะเป็นที่มีความยาว
เท่ากับจ านวนฮีลิกที่สร้างได้จากขั้นตอนการจัดเตรียมฮีลิก แต่ละสมาชิกในเวกเตอร์แทนความน่าจะ
เป็นที่ฮีลิกชิ้นนี้จะเป็นฮีลิกชิ้นที่พบในโครงสร้างค าตอบ โดยงานวิจัยนี้เลือกใช้ความน่าจะเป็นเฉลี่ย
ของคู่เบสที่พบในแต่ละฮีลิกเป็นค่าเริ่มต้นในการก าหนดค่าให้กับสมาชิกในเวกเตอร์ความน่าจะเป็น 
ซึ่งผลจากการทดสอบประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold พบว่าการก าหนดค่าเริ่มต้นให้
เวกเตอร์ความน่าจะเป็นในลักษณะนี้ให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่าการก าหนดค่าเริ่มต้นของแต่ละสมาชิกใน
เวกเตอร์เป็น 0.5 แบบที่นิยมท าในขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงมาตรฐานทั่วไป หากความน่าจะ
เป็นของคู่เบสที่ได้จากโปรแกรม RNAfold มีความแม่นย าขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold จะลู่เข้าสู่
ค าตอบโดยเร็วและให้ค่าความถูกต้องในการท านายโครงสร้างที่สูงกว่าการก าหนดค่าเริ่มต้นเป็น 0.5  
ฮีลิกที่มีความน่าจะเป็นสูง ๆ มีโอกาสมากกว่าที่จะถูกเลือกมาประกอบโครงสร้างเป็นล าดับต้น ๆ ของ
การท านาย เมื่อฮีลิกเหล่านี้ถูกเลือกฮีลิกที่เข้ากันได้กับฮีลิกที่ถูกเลือกไปแล้วจะมีจ านวนลดน้อยลง
เรื่อย ๆ เนื่องจากฮีลิกที่ขัดแย้งกับฮีลิกชิ้นที่ถูกเลือกไปแล้วจะถูกตัดออกจากเซตของฮีลิกที่สามารถ
เลือกได้และในท้ายที่สุดขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ก็มีแนวโน้มเลือกฮีลิกชิ้นที่ถูกต้องมาประกอบ
ร่วมกันจนครบทั้งโครงสร้าง อย่างไรก็ตาม ในบางอาร์เอ็นเอข้อมูลค่าความน่าจะเป็นที่ได้จาก 
RNAfold ยังมีความคลาดเคลื่อน กล่าวคือ ฮีลิกชิ้นที่เป็นค าตอบมีค่าความน่าจะเป็นต่ ากว่าชิ้นที่ไม่ใช่
ค าตอบ อนาคตหากมีความรู้ด้านอ่ืนนอกเหนือจากค่าความน่าจะเป็นของคู่เบสนี้ก็สามารถน ามา
ก าหนดค่าเริ่มต้นให้กับเวกเตอร์ความน่าจะเป็นก็จะช่วยส่งเสริมให้ขั้นตอนวิธีที่น าเสนอมีค่าความ
ถูกต้องในการท านายที่ดียิ่งขึ้นและลดระยะเวลาในการค้นหาของอัลกอริทึมได้ 

ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ประกอบด้วย 2 ขั้นตอนวิธีย่อย ทั้งคู่อยู่บนพื้นฐานของขั้นตอน
วิธีประมาณการแจกแจง เริ่มต้นการท างานด้วยขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงตัวแรกแทนด้วย 
EDA-G เมื่อใดก็ตามที่ EDA-G ไม่สามารถท านายโครงสร้างที่ให้ค่าความเหมาะสมดีขึ้นติดต่อกันเป็น
จ านวน m รุ่น การท างานจะสลับไปที่ขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงตัวที่สองแทนด้วย EDA-L และ
สลับการท างานกันไปเช่นนี้จนกว่าจะพบเงื่อนไขจบการท างาน จึงกล่าวได้ว่ารูปแบบการสลับการ
ท างานของขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงทั้งคู่เป็นแบบปรับตัวได้ ข้อดีคือ เมื่อต้องด าเนินการกับ
ข้อมูลสายล าดับอาร์เอ็นเอที่มีความหลากหลายทั้งในแง่ของชนิดอาร์เอ็นเอและความยาวของสาย
ล าดับ ขั้นตอนวิธีที่น าเสนอสามารถปรับตัวให้เข้ากับข้อมูลน าเข้า จากการสังเกตส าหรับข้อมูลสาย
ล าดับอาร์เอ็นเอที่มีความยาวไม่มาก EDA-G ถูกเรียกท างานเพียงไม่กี่รุ่นก็จะสลับไปท างานด้วย EDA-
L เนื่องจากไม่พบค าตอบที่มีคุณภาพดีขึ้น แต่ในกรณีสายล าดับอาร์เอ็นเอที่ค่อนข้างยาวการท างานจะ
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ด าเนินการอยู่บน EDA-G เป็นจ านวนรุ่นที่มากกว่า เนื่องจากเมื่อสายล าดับยาวขึ้นส่งผลให้จ านวนฮีลิก
ที่สร้างได้มีจ านวนมากขึ้นอัลกอริทึมจึงใช้ระยะเวลาที่นานกว่าที่จะส ารวจทั่วทั้งปริภูมิค้นหาและเมื่อ
ไม่สามารถหาค าตอบที่ดีขึ้นได้แล้วจึงย้ายไปท าการค้นหาในระดับโลคอลด้วย EDA-L และเป็นเช่นนี้
ไปจนพบเงื่อนไขจบการท างาน  

โดยแต่ละข้ันตอนวิธีประมาณการแจกแจงมีพฤติกรรมการค้นหาค าตอบที่แตกต่างกัน EDA-G 
ถูกออกแบบให้ท าการค้นหาทั่วทั้งปริภูมิการค้นหาให้มากที่สุด ดังนั้นในขั้นตอนการสร้างประชากรจึง
ใช้การสุ่มเลือกหมายเลขฮีลิกจากเซตของฮีลิกที่สามารถเลือกได้แบบไม่ใส่คืนหมายความว่าในแต่ละ
รุ่นฮีลิกหมายเลขใดถูกเลือกมาสร้างในโครโมโซมหนึ่งแล้วจะถูกก ากับไว้ไม่ให้มีโอกาสถูกสุ่มเลือกมา
สร้างในโครโมโซมตัวต่อไปอีก ในขณะที่ EDA-L ถูกออกแบบให้ท าการค้นหาในระดับโลคอลกล่าวคือ 
สร้างประชากรโดยการกลายพันธุ์โครโมโซมบรรพบุรุษด้วยการสุ่มฮีลิกบางชิ้นออกจากโครงสร้างของ
บรรพบุรุษและสุ่มเลือกฮีลิกชิ้นอื่นที่เข้ากันได้มาใส่เพ่ิมเติมเพ่ือผลิตโครโมโซมลูก 

นอกเหนือจากความแตกต่างในขั้นตอนการสร้างประชากรแล้วทั้ง 2 ขั้นตอนวิธีประมาณการ
แจกแจงนี้ยังมีความแตกต่างกันในขั้นตอนของการปรับปรุงค่าในเวกเตอร์ความน่าจะเป็นอีกด้วย ซึ่ง
เวกเตอร์ความน่าจะเป็นถูกใช้เป็นแบบจ าลองทางสถิติเพ่ือควบคุมโอกาสที่ฮีลิกแต่ละชิ้นจะถูกเลือกมา
สร้างโครงสร้าง โดยเวกเตอร์ความน่าจะเป็นจะถูกปรับปรุงทุกครั้งหลังจากขั้นตอนการประเมินค่า
ความเหมาะสมในแต่ละรุ่น หาก EDA-G ก าลังท างานอยู่เวกเตอร์ความน่าจะเป็นจะถูกปรับปรุงโดย
การจ าแนกโครโมโซมในประชากรออกเป็น 3 กลุ่ม ได้แก่ โครโมโซมกลุ่มดี โครโมโซมกลุ่มด้อย และ
โครโมโซมกลุ่มที่ไม่น ามาพิจารณา จากนั้นสกัดหมายเลขฮีลิกที่พบในกลุ่มโครโมโซมดีและกลุ่ม
โครโมโซมด้อย โดยทุกสมาชิกในเวกเตอร์ที่สัมพันธ์กับหมายเลขฮีลิกที่พบในกลุ่มโครโมโซมดีจะได้
ความน่าจะเป็นเพ่ิมจากเดิมเท่ากับค่าอัตราการเรียนรู้ที่ก าหนด ในทางตรงกันข้ามสมาชิกในเวกเตอร์
ที่สัมพันธ์กับหมายเลขฮีลิกที่พบในกลุ่มโครโมโซมด้อยจะถูกลดความน่าจะเป็นลงเท่ากับค่าอัตราการ
เรียนรู้เช่นเดียวกัน สังเกตว่าขั้นตอนวิธีที่งานวิจัยนี้น าเสนอมีความแตกต่างจากขั้นตอนวิธีประมาณ
การแจกแจงมาตรฐานทั่วไปที่มีการใช้ทั้งโครโมโซมดีและด้อยในการปรับปรุงเวกเตอร์ความน่าจะเป็น 
และกรณีที่ EDA-L ท างานเวกเตอร์ความน่าจะเป็นจะถูกปรับปรุงโดยแข่งขันกันระหว่างบรรพบุรุษ
และลูกโดยเลือกเฉพาะคู่ที่บรรพบุรุษท าการกลายพันธุ์ได้ลูกที่มีค่าความเหมาะสมดีขึ้น เนื่องจากลูก
เกิดจากการสุ่มฮีลิกบางชิ้นในบรรพบุรุษทิ้งไปและสุ่มฮีลิกชิ้นอ่ืนมาใส่เพ่ิมเติมแปลว่าฮีลิกชิ้นที่ถูกสุ่ม
ทิ้งเป็นกลุ่มฮีลิกที่ไม่ดีและฮีลิกที่ถูกสุ่มเติมเป็นกลุ่มฮีลิกที่ดี จากนั้นท าการรวบรวมและปรับปรุงค่าใน
เวกเตอร์ความน่าจะเป็นในลักษณะเดียวกับ EDA-G  

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท านายโครงสร้างของขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold และ
ขั้นตอนวิธีในกลุ่มของก าหนดการพลวัตด้วยข้อมูล pre-miRNA ของมนุษย์จ านวน 10 สายล าดับ 
พบว่าขั้นตอนวิธีที่น าเสนอมีค่า F-measure ดีกว่าขั้นตอนวิธีที่น ามาเปรียบเทียบจ านวน 9 สายล าดับ 
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มีเพียง pre-miR-16-1 ที่มีค่า F-measure ต่ ากว่าขั้นตอนวิธีที่น ามาเปรียบเทียบประมาณ 1% 
นอกจากนีข้ั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold สามารถท านายโครงสร้างของข้อมูลชุดนี้ได้ถูกต้อง 100% ใน 
4 อาร์เอ็นเอ ได้แก่ pre-let-7f-2, pre-miR-17, pre-miR-29a และ pre-miR-30a ในขณะที่ Mfold 
ท านายโครงสร้ างได้ถูกต้อง 100% ใน 1 อาร์ เ อ็นเอ คือ pre-miR-17 และ RNAfold กับ 
RNAstructure ท านายโครงสร้างได้ถูกต้อง 100% ใน 2 อาร์เอ็นเอ คือ pre-miR-17 และ pre-miR-
30a ในภาพรวมประเมินจากค่าเฉลี่ยจากทั้ง 10 ข้อมูล ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ได้ผลการ
ท านายดีกว่าขั้นตอนวิธีอ่ืน ๆ ในทุกตัวชี้วัด โดยมีค่า F-measure เฉลี่ยสูงกว่าโปรแกรม Mfold, 
RNAfold และ RNAstructure คือ 6.66, 6.18 และ 5.22 ตามล าดับ อย่างไรก็ตาม ผลการท านายที่
ยังไม่ค่อยดีนักในบางอาร์เอ็นเอเป็นผลมาจากข้อผิดพลาดในขั้นตอนของการจัดเตรียมฮีลิกและการ
แก้ไขบริเวณของคู่เบสที่มีการแชร์ต าแหน่งเบสร่วมกันซึ่งการใช้แค่เพียงค่าความน่าจะเป็นของคู่เบส
เป็นเกณฑ์ในการตัดสินว่าจะเลือกเก็บคู่เบสไหนไว้ในโครงสร้างอาจไม่ถูกต้องเสมอไปประเด็นนี้จะต้อง
มีการพัฒนาปรับปรุงต่อไปในอนาคต   

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการท านายโครงสร้างของขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold และ 
ขั้นตอนวิธีทางเมตาฮิวริสติกอ่ืน ๆ ได้แก่ RnaPredict, SARNA-Predict และ TL-PSOfold บนสาย
ล าดับอาร์เอ็นเอ 3 ชนิด จ านวน 20 สายล าดับที่รวบรวมมาจากวรรณกรรมของขั้นตอนวิธีที่น ามา
เปรียบเทียบพบว่าวิธีการที่น าเสนอท าผลลัพธ์ได้ดีกว่าวิธีการอ่ืน ๆ ใน 2 ชนิดอาร์เอ็นเอ คือ 15S 
Ribosomal RNA และ Group I Intron ในขณะที่ 16S Ribosomal RNA ขั้นตอนวิธี TL-PSOfold 
เป็นขั้นตอนวิธีที่ท าผลลัพธ์ได้ดีที่สุด โดยได้ผลลัพธ์ดีกว่าวิธีการที่งานวิจัยนี้น าเสนอคิดเป็น 0.63% 
การเปรียบเทียบในหัวข้อนี้เป็นเพียงผลการประเมินในเบื้องต้น เนื่องจากแต่ละขั้นตอนวิธีที่น ามา
เปรียบเทียบรายงานผลไม่ครบทั้ง 20 สายล าดับ อย่างไรก็ตาม เมื่อเปรียบเทียบขั้นตอนวิธี Hybrid-
EDAfold กับขั้นตอนวิธี  RnaPredict พบว่าขั้นตอนวิธีที่น าเสนอมีค่า F-measure เฉลี่ยดีกว่า 
RnaPredict เท่ากับ 10.7 และขั้นตอนวิธีที่น าเสนอมีค่า F-measure เฉลี่ยดีกว่า SARNA-Predict 
เท่ากับ 14.2 แสดงให้เห็นว่าการมี 2 ขั้นตอนวิธีประมาณการแจกแจงช่วยกันท างานและการใช้ทั้ง
กลุ่มโครโมโซมดีและกลุ่มโครโมโซมด้อยในการปรับปรุงเวกเตอร์ความน่าจะเป็นสามารถช่วยปรับปรุง
ผลการท านายโครงสร้างให้ดียิ่งขึ้น  

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold กับขั้นตอนวิธีที่อยู่บน
พ้ืนฐานของก าหนดการพลวัตซึ่งเป็นที่นิยมใช้งานในปัจจุบันจ านวน 3 โปรแกรม ได้แก่ Mfold, 
RNAfold และ RNAstructure โดยทดสอบกับ 14 ชนิดอาร์เอ็นเอซึ่งรวบรวมจากฐานข้อมูล RNA 
STRAND v2.0 จ านวน 750 อาร์เอ็นเอ พบว่าขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ท าผลลัพธ์ได้ดีกว่าวิธีการ
อ่ืน ๆ ที่น ามาเปรียบเทียบใน 12 ชนิดอาร์เอ็นเอและมีเพียง 2 ชนิด คือ 16S Ribosomal RNA ที่มีค่า 
F-measure เฉลี่ยต่ ากว่าโปรแกรม Mfold เท่ากับ 3.08 และ Transfer RNA มีค่า F-measure ต่ า
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กว่าโปรแกรม RNAstructure เท่ากับ 1.04 นอกจากนี้ในภาพรวมซึ่งประเมินจากค่าเฉลี่ยจากทั้ง 14 
ชนิดขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold มีผลการท านายดีกว่าขั้นตอนวิธีอ่ืน ๆ ที่น ามาเปรียบเทียบในทุก
ตัวชี้วัด กล่าวคือ ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold มีค่าเฉลี่ยของค่าความอ่อนไหว ค่าความจ าเพาะ และ 
F-measure ดีกว่า Mfold เท่ากับ 5.18, 6.41 และ 5.96 ตามล าดับ ดีกว่า RNAfold เท่ากับ 12.39, 
13.71 และ 13.1 ตามล าดับ และ ดีกว่า RNAstructure เท่ากับ 3.14, 4.54 และ 3.99 ตามล าดับ 
อย่างไรก็ตาม การท านายโครงสร้างของอาร์เอ็นเอในกลุ่มของ 16S Ribosomal RNA ยังต้องมีการ
พัฒนาต่อไป ปัญหาที่พบตอนนี้คือค่าความน่าจะเป็นของคู่เบสที่ค านวณได้จากโปรแกรม RNAfold 
ส าหรับข้อมูลในกลุ่มนี้ยังไม่แม่นย าเท่าที่ควร นอกจากนี้ข้อมูลในสายล าดับอาร์เอ็นเอในกลุ่มนี้
ค่อนข้างยาวส่งผลให้จ านวนฮีลิกที่สร้างได้มีจ านวนค่อนข้างมาก หากมีความรู้ที่สามารถใช้เพ่ือคัด
กรองจ านวนฮีลิกที่สร้างได้ให้มีจ านวนลดน้อยลงหรือน าเสนอวิธีการระบุบริเวณที่เป็นฮีลิกในแนวทาง
อ่ืนที่มีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้นน่าจะช่วยปรับปรุงประสิทธิภาพการท านายโครงสร้างส าหรับข้อมูลใน
กลุ่มนีใ้ห้ดียิ่งขึ้น 

อ้างอิงจากหลาย ๆ งานวิจัยที่รายงานผลการท านายเป็นชุดของโครงสร้างแทนการรายงานผล
แค่เฉพาะ 1 โครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ าสุดเพ่ือลดข้อจ ากัดที่เกิดจากความไม่แม่นย าของพารามิเตอร์
ที่ใช้ในการค านวณค่าพลังงาน งานวิจัยนี้จึงใช้ประโยชน์จากกลุ่มประชากรของขั้นตอนวิธีเชิง
วิวัฒนาการโดยน าเสนอการท านายหลายโครงสร้างด้วยการจัดเก็บโครโมโซมที่มีค่าความเหมาะสมดี
สุดที่พบในระหว่างกระบวนการวิวัฒนาการจ านวน n โครโมโซมไว้ในอาไคว์ เมื่อเปรียบเทียบวิธีการ
ท านายหลายโครงสร้างที่งานวิจัยนี้น าเสนอกับวิธีการท านายหลายโครงสร้างที่ใช้ในโปรแกรม Mfold 
และ RNAstructure พบว่าหากข้ันตอนวิธีที่น ามาเปรียบเทียบเลือกรายงานผลเฉพาะโครงสร้างที่มีค่า
พลังงานต่ าสุด ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ให้ผลการท านายในส่วนของ F-measure เฉลี่ยดีสุดซึ่ง
ดีกว่า Mfold คิดเป็น 5.1 และดีกว่า RNAstructure คิดเป็น 7.8 และเมื่อทุกขั้นตอนวิธีที่น ามา
เปรียบเทียบมีการรองรับการท านายหลายโครงสร้าง ทุกขั้นตอนวิธีมีค่า F-measure เฉลี่ยดีขึ้นกว่า
การท านายแค่เพียง 1 โครงสร้างที่มีค่าพลังงานต่ าสุดคือ Mfold มีค่า F-measure เฉลี่ยดีขึ้นคิดเป็น 
20.13% RNAstructute ดีขึ้นคิดเป็น 34.59% และ ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold ดีขึ้นคิดเป็น 
24.06% นอกจากนี้การทดลองในส่วนนี้ยังแสดงให้เห็นว่าแม้ว่า RNAstructure จะเป็นขั้นตอนวิธีที่
ท านายได้โครงสร้างส่วนใหญ่ที่มีค่าพลังงานต่ าสุดแต่ ก็ไม่ใช่วิธีการที่ท านายโครงสร้างได้ ค่า              
F-measure เฉลี่ยสูงสุด สอดคล้องกับหลาย ๆ งานวิจัยที่น าเสนอว่าในบางอาร์เอ็นเอโครงสร้างที่มีค่า
พลังงานต่ าสุดอาจไม่ใช่โครงสร้างที่ตรงกับค าตอบแต่โปรแกรมท านายโครงสร้างสามารถบรรเทา
ปัญหานี้ได้โดยการท านายหลาย ๆ โครงสร้างที่มีค่าพลังงานสูงขึ้นจะท าให้ได้โครงสร้างที่มีความ
ใกล้เคียงกับค าตอบมากยิ่งขึ้น   
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กล่าวโดยสรุป ขั้นตอนวิธี Hybrid-EDAfold มีข้อดีคือขั้นตอนวิธีที่น าเสนอมีการใช้แบบจ าลอง
ความน่าจะเป็นซึ่งสามารถใส่ความรู้ที่เกี่ยวข้องกับปัญหาเพ่ือจัดการแบบจ าลองในทิศทางที่ได้ค าตอบ
ที่น่าพึงพอใจมากขึ้นและเมื่อจบการท างานของขั้นตอนวิธีที่น าเสนอแบบจ าลองความน่าจะเป็นที่ได้
สามารถถูกน ามาใช้ส าหรับการตีความ หรือ วิเคราะห์ เพ่ือเปิดเผยข้อมูลที่เป็นประโยชน์กับการ
แก้ปัญหานั้น นอกจากนี้ ขั้นตอนวิธีที่น าเสนอมีการเรียนรู้จากทั้งสองด้านคือกลุ่มโครโมโซมที่มี
คุณภาพค าตอบดีและกลุ่มโครโมโซมที่มีคุณภาพค าตอบด้อยท าให้เกิดกระบวนการเปรียบเทียบเพ่ือ
น าทางการค้นหาไปในทิศทางที่น าไปสู่ค าตอบที่ดีขึ้น และการเรียนรู้จากกลุ่มค าตอบก็ช่วยลดความ
เสี่ยงที่จะปรับปรุงค่าของแบบจ าลองผิดพลาดเนื่องจากใช้หลักฐานเป็นจ านวนมากในการตัดสินใจ แต่
อย่างไรก็ตาม ขั้นตอนวิธีที่งานวิจัยนี้น าเสนอยังมีข้อจ ากัดบางประการที่จะต้องปรับปรุงต่อไป เช่น 
ขั้นตอนการจัดเตรียมฮีลิกยังไม่สมบูรณ์ ฟังก์ชันวัตถุประสงค์ที่เลือกใช้ยังมีข้อจ ากัดบางประการอัน
เนื่องมาจากความไม่สมบูรณ์ของพารามิเตอร์ที่ใช้ค านวณค่าพลังงาน และ การท านายหลายโครงสร้าง
ยังสามารถปรับปรุงให้ดีขึ้นได้โดยการเพ่ิมการพิจารณาในประเด็นอ่ืน ๆ นอกเหนือจากแค่ค่าพลังงาน
ของโครงสร้าง เช่น ความหลากหลายในเชิงรูปร่าง การปรับปรุงประเด็นต่าง ๆ เหล่านี้อาจช่วยพัฒนา
ให้ขั้นตอนวิธีที่น าเสนอสามารถท านายโครงสร้างทุติยภูมิของอาร์เอ็นเอได้ถูกต้องมากยิ่งขึ้น 

5.2 งานวิจัยในอนาคต 

5.2.1 ปรับปรุงประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีในการท านายโครงสร้างของอาร์เอ็นเอในกลุ่ม 
16S Ribosomal RNA ให้มีความแม่นย ามากยิ่งขึ้น เช่น อาจแบ่งสายล าดับออกเป็นส่วนย่อย ท าการ
ท านายแต่ละส่วน แล้วค่อยน าทุกส่วนมาประกอบรวมกันเป็นโครงสร้างผลลัพธ์ 

5.2.2  ปรับปรุงขั้นตอนการจัดเตรียมฮีลิกให้สามารถระบุต าแหน่งของฮีลิกได้มีความแม่นย า
มากยิ่งขึ้น 

5.2.3  ปรับปรุงฟังก์ชันวัตถุประสงค์ที่ใช้ประเมินคุณภาพของโครงสร้างที่ท านายได้ให้มี
คุณภาพสอดคล้องกับโครงสร้างที่เป็นค าตอบมากยิ่งขึ้น เช่น การใช้หลายฟังก์ชันวัตถุประสงค์ 

5.2.4 ปรับปรุงวิธีการท านายหลายโครงสร้างโดยเพ่ิมเติมเกณฑ์การพิจารณาอ่ืน ๆ 
นอกเหนือจากค่าพลังงานเพียงอย่างเดียว เช่น ความคล้ายคลึงกันของโครงสร้างในแง่ของรูปร่าง 
เพ่ือให้โครงสร้างที่ถูกจัดเก็บในอาไคว์มีความหลากหลายมากยิ่งขึ้นและอาจท าให้ได้โครงสร้างที่ตรง
กับค าตอบมากยิ่งขึ้นภายใต้ขนาดของอาไคว์ที่ไม่ใหญ่นัก  

5.2.5 ปรับปรุงเพิ่มเติมข้ันตอนวิธีให้สามารถรองรับการท านายโครงสร้างในส่วนของซูโดนอท 
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ชื่อ-สกุล นางสาวสุภาวด ีศรีค าดี 
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สถานที่เกิด ชลบุร ี
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