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ค าน า 
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Selection เทคนิค Information Gain  เทคนิค Gain Ratio  เทคนิค Chi-Square  เทคนิค Forward 
Selection เทคนิค Backward Elimination  และเทคนิค Evolutionary Selection ท่ีน ามาใช้เพื่อ
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แมชชีน (Support Vector Machine) เพื่อดูวา่เทคนิคไหนสามารถคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคญัซ่ึงให้
ค่าประสิทธิภาพการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นมไดดี้ท่ีสุด 
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บทคัดย่อ 

               งานวิจยัน้ีได้ศึกษาเก่ียวกบัการเปรียบเทียบวิธีการคดัเลือกคุณลักษณะท่ีส าคญัในการ
ปรับปรุงการพยากรณ์มะเร็งเตา้นม มีวตัถุประสงค์เพื่อท่ีจะหาเทคนิคการคดัเลือกคุณลกัษณะท่ี
ส าคญัเพื่อน ามาใชพ้ยากรณ์มะเร็งเตา้นม  โดยใชว้ธีิการคดัเลือกคุณลกัษณะจากเทคนิคต่างๆจ านวน 
7 เทคนิค ไดแ้ก่  เทคนิค Correlation Based Feature Selection  เทคนิค Information Gain (IG)  
เทคนิค Gain Ratio (GR)  เทคนิค Chi-Square   เทคนิค Forward Selection  เทคนิค Backward 
Elimination  และเทคนิค Evolutionary Selection  น าผลท่ีได้จากแต่ละเทคนิคมาค านวณหาค่า
ประสิทธิภาพในการท านายการเป็นมะเร็งเต้านม  ผลการทดลองพบว่าเทคนิค Evolutionary 
Selection  ได้ผลดีท่ีสุดจากจ านวน 7 เทคนิค  จากจ านวนคุณลักษณะของขอ้มูลทั้งหมด 30 
คุณลักษณะ  เทคนิค Evolutionary Selection  สามารถลดคุณลักษณะท่ีส าคัญเหลือเพียง 16 
คุณลกัษณะ ซ่ึงใหผ้ลการวดัค่าความถูกตอ้งในการพยากรณ์ไดดี้ถึง 95.26% 
 
 
 
 
 
 
 
ค าส าคัญ  :   การคดัเลือกคุณลกัษณะ   การพยากรณ์มะเร็งเตา้นม   ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน   
เทคนิคการคดัเลือกแบบอีโวลูชัน่นารี    
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ABSTRACT 

               This study investigated the comparison of feature selection methods to improve breast 
cancer prediction. The purpose is to find the key feature selection techniques to improve the 
predictability of breast cancer using 7 techniques such as Correlation Based Feature Selection 
(CFS) Technique, Information Gain (IG) Technique, Gain Ratio (GR) Technique,  Chi-Square 
Technique, Forward Selection Technique, Backward Elimination Technique, and Evolutionary 
Selection Technique. The results of each technique were used to calculate the predictive value of 
breast cancer and show that the Evolutionary Selection technique has the best effect of 7 
techniques from a total of 30 data attributes. The Evolutionary Selection technique significantly 
reduces to 16 significant attributes, which provides a good predictive accuracy of 95.26%. 
 
 
 
 
 
 
 
 
Keywords  :  Feature Selection, Breast Cancer Predictions, Support Vector Machine, 
Evolutionary Selection Technique   
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บทที ่1 

บทน า 

1.1 ความเป็นมาและความส าคัญของปัญหา 

 การท าเหมืองข้อมูล (Data Mining) เป็นกระบวนการคน้รูปแบบ หรือความสัมพนัธ์ท่ีมี
ประโยชน์จากขอ้มูลท่ีเก็บรวบรวมมาในอดีต โดยใชโ้มเดลต่างๆ เพื่อน ามาใชท้  านายหรือพยากรณ์
การเกิดเหตุการณ์ในอนาคต  การท าเหมืองข้อมูลมีกระบวนการตามมาตรฐานอุตสาหกรรม 
(CRIPS-DM: Cross-Industry Standard Process for Data Mining) ท่ีประกอบดว้ยขั้นตอนส าคญัๆ 6 
ขั้นตอนคือ  

1)    ท าความเขา้ใจปัญหา (Business Understanding) ระบุเป้าหมายท่ีตอ้งการจากการ
วเิคราะห์ขอ้มูลดว้ยการท าเหมืองขอ้มูล 

2)    ท าความเขา้ใจในขอ้มูล (Data Understanding) รวบรวมขอ้มูลท่ีเก่ียวขอ้ง ท าความ
เขา้ใจในขอ้มูล ส ารวจความถูกตอ้งและจ านวนของขอ้มูลให้มีรายละเอียดเพียงพอ
กบัการวเิคราะห์ 

3)    การเตรียมขอ้มูล (Data Preparation) ขั้นตอนน้ีจะท าการคดัเลือกขอ้มูล โดยจะเลือก
เฉพาะขอ้มูลท่ีเก่ียวขอ้งกบัส่ิงท่ีตอ้งการวิเคราะห์ ท าการลบขอ้มูลท่ีซ ้ าซ้อน แกไ้ข
ขอ้มูลท่ีผดิพลาด แปลงรูปแบบขอ้มูลใหอ้ยูใ่นรูปแบบท่ีพร้อมจะน าไปวเิคราะห์ 

4)    การสร้างแบบจ าลอง (Modeling) เป็นการสร้างแบบจ าลองวิเคราะห์ขอ้มูลด้วย
เทคนิคเหมืองขอ้มูล โดยแบบจ าลองจะข้ึนอยู่กบัวตัถุประสงค์ของการวิเคราะห์
ข้อมูล การเลือกข้อมูลและปรับพารามิเตอร์ของเทคนิคเหมืองข้อมูลเพื่อให้ได้
ประสิทธิภาพท่ีดี 

5)    การประเมินวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Evaluation) ขั้นตอนน้ีจะท าการวดั
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองท่ีสร้างข้ึนเพื่อความถูกต้อง เพื่อท่ีจะได้เลือก
แบบจ าลองท่ีเหมาะสมท่ีสุดไปใชง้าน 

6)    การน าแบบจ าลองไปใชง้านจริง (Deployment) เป็นการน าแบบจ าลองไปใชง้านจริง
เพื่อใหบ้รรลุวตัถุประสงคข์องการท าเหมืองขอ้มูล 
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 โดยในงานวิจยัฉบบัน้ีจะใช้เทคนิคการท าเหมืองขอ้มูล มาปรับปรุงการพยากรณ์การเป็น
โรคมะเร็งเตา้นม โดยเนน้การคดัเลือกคุณลกัษณะ (Feature Selection) ซ่ึงอยูใ่นขั้นตอนท่ี 3   (การ
เตรียมขอ้มูล) ของการท าเหมืองขอ้มูล การคดัเลือกคุณลกัษณะเป็นเทคนิคท่ีช่วยลดจ านวนมิติท่ีใช้
ในแบบจ าลองใหล้ดลง ซ่ึงเป็นขั้นตอนท่ีส าคญัท่ีจะท าใหผ้ลการวเิคราะห์ขอ้มูลมีประสิทธิภาพมาก
ข้ึน  

 
1.2 วตัถุประสงค์ของการวจัิย 

 การวิจยัน้ีเป็นการวิจยัองค์ความรู้ เพื่อท าการคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคญัในการวิเคราะห์
ข้อมูลเพื่อลดจ านวนมิติท่ีใช้ในการปรับปรุงการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเต้านม โดยท าการ
เปรียบเทียบเทคนิคท่ีใช้ในการคดัเลือกคุณลักษณะท่ีมีความส าคญัในการวิเคราะห์ข้อมูล โดย
เทคนิคท่ีใช้ในการวิจยัคร้ังน้ีมี 7 แบบคือ เทคนิค Correlation Based Feature Selection (CFS)  
เทคนิค Information Gain (IG) เทคนิค Gain Ratio (GR) เทคนิค Chi-Square  เทคนิค Forward 
Selection เทคนิค Backward Elimination และเทคนิค Evolutionary Selection และใช้เทคนิค       
ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) ในการจ าแนกขอ้มูลของการเป็นมะเร็งเตา้นม
หรือการไม่เป็นมะเร็งเตา้นม 

 

1.3 ค าถามการวจัิย 

 ค  าถามการวจิยัไดก้ าหนดข้ึนตามวตัถุประสงคข์องการวจิยัคือ 
1)    ในการลดจ านวนคุณลักษณะของข้อมูลท่ีใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลโดยเทคนิค 

Correlation Based Feature Selection (CFS)  เทคนิค Information Gain (IG) เทคนิค 
Gain Ratio (GR) เทคนิค Chi-Square  เทคนิค Forward Selection เทคนิค Backward 
Elimination และเทคนิค Evolutionary Selection เทคนิคไหนจะมีความสามารถใน
การลดจ านวนคุณลกัษณะท่ีใช้ในการวิเคราะห์ขอ้มูลมากท่ีสุด และมีประสิทธิภาพ
ในการวเิคราะห์ขอ้มูลสูงสุด 

2)    การลดจ านวนคุณลกัษณะโดยใชเ้ทคนิคขา้งตน้ จะสามารถเพิ่มประสิทธิภาพในการ
วิเคราะห์ขอ้มูล เม่ือเทียบกบัการไม่ลดจ านวนคุณลกัษณะในการวิเคราะห์ข้อมูล
หรือไม่อยา่งไร 
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1.4 สมมุติฐานการวจัิย 

 การคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคญัในการวิเคราะห์ขอ้มูล ท าให้จ  านวนมิติของขอ้มูลท่ีใชใ้น
การวเิคราะห์ขอ้มูลลดลง น่าจะมีผลในการเพิ่มประสิทธิภาพการวดัค่าความถูกตอ้งในการพยากรณ์
การเป็นมะเร็งเตา้นม 
 
1.5 ขอบเขตของการวจัิย 

 การวิจยัจะทดสอบท าการเปรียบเทียบเทคนิค เทคนิค Correlation Based Feature Selection 
(CFS)  เทคนิค Information Gain (IG) เทคนิค Gain Ratio (GR) เทคนิค Chi-Square  เทคนิค 
Forward Selection เทคนิค Backward Elimination และเทคนิค Evolutionary Selection เพื่อวดั
ประสิทธิภาพในการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นม โดยเปรียบเทียบกบัการใชข้อ้มูลทั้งหมดท่ีไม่มี
การลดจ านวนมิติลง  เทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) จะถูกน ามาใช้
ในการจ าแนกขอ้มูลของการเป็นมะเร็งเตา้นมหรือการไม่เป็นมะเร็งเตา้นม โดยก าหนดระยะเวลาไว ้
1 ปี 

 

1.6 นิยามศัพท์ 

1.6.1 การท าเหมืองขอ้มูล (Data Mining) หมายถึงกระบวนการท่ีกระท ากบัขอ้มูล(โดยส่วนใหญ่
จะมีจ านวนมาก) เพื่อคน้หารูปแบบ แนวทาง และความสัมพนัธ์ท่ีซ่อนอยูใ่นชุดขอ้มูลนั้น 
โดยอาศยัหลกัสถิติ การรู้จ า การเรียนรู้ของเคร่ือง และหลกัคณิตศาสตร์  

1.6.2 การคดัเลือกคุณลกัษณะ (Feature Selection) หมายถึง การลดขนาดหรือมิติของขอ้มูลและ
ยงัคงลกัษณะส าคญัของขอ้มูล 

1.6.3 Correlation Based Feature Selection (CFS) หมายถึงเทคนิคท่ีใชก้ารหากลุ่มคุณลกัษณะท่ี
ไดรั้บการประเมินค่าจากความสามารถในการคาดการณ์ โดยคุณลกัษณะท่ีถูกคดัเลือกใช้
ส าหรับการจ าแนกประเภทของขอ้มูล 

1.6.4 Information Gain (IG) หมายถึงเทคนิคการพิจารณาจากค่าความน่าจะเป็นของแต่ละ
คุณลกัษณะท่ีเป็นไปได้แลว้วดัค่าความไร้ระเบียบ (Entropy) เพื่อคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีมี
ความส าคญัในการจ าแนกกลุ่มไดดี้ท่ีสุด 

1.6.5 Gain Ratio (GR)  หมายถึงเทคนิคการวดัจ านวนบิตของขอ้มูล เพื่อใชใ้นการท านายคาดเดา
จ าแนกประเภทของขอ้มูล 
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1.6.6 Chi Square  หมายถึงเทคนิคการวดัโดยการใช้สถิติประมาณความสัมพนัธ์ร่วมระหว่าง
คุณลกัษณะ เฉพาะกบัคลาสของคุณลกัษณะเฉพาะ 

1.6.7 Forward Selection  เป็นเทคนิคท่ีใช้โดยการเพิ่มคุณลักษณะทีละ 1 คุณลักษณะ ถ้า
คุณลกัษณะท่ีใส่เพิ่มใหป้ระสิทธิภาพท่ีดีก็จะเก็บไวแ้ละเลือกคุณลกัษณะอ่ืนๆมาเพิ่มต่อไป  
จนประสิทธิภาพของโมเดลไม่ไดดี้ข้ึนก็จะหยดุท างาน   

1.6.8 Backward Elimination  เป็นเทคนิคท่ีใช้โดยการลดคุณลกัษณะ (Backward Elimination) 
เร่ิมตน้ดว้ยคุณลกัษณะทั้งหมดก่อน  และตดัคุณลกัษณะท่ีไม่ส าคญัทิ้งไปทีละคุณลกัษณะ
ถา้ประสิทธิภาพดีข้ึนก็ตดัคุณลกัษณะอ่ืนๆต่อไป  จนกวา่จะพบวา่คุณลกัษณะนั้นมีผลท า
ใหป้ระสิทธิภาพลดลงอยา่งมีนยัส าคญัทางสถิติ   

1.6.9 Evolutionary Selection เป็นการคดัเลือกคุณลกัษณะ โดยวธีิการสุ่มเลือกคุณลกัษณะซ่ึงเป็น
ตวัแปรพยากรณ์เข้ามาในสมการทีละตัว และท าการทดสอบหาประสิทธิภาพในการ
พยากรณ์ค าตอบ หากค่าประสิทธิภาพในการคาดการณ์สูงข้ึนจะเก็บคุณลกัษณะนั้นไว ้แลว้
ท าการสุ่มเลือกคุณลกัษณะอ่ืนเขา้ไปเพิ่ม หากค่าประสิทธิภาพต ่าลงก็จะถอดคุณลกัษณะ
นั้นออก   

1.6.10 ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) หมายถึงวธีิการเรียนรู้แบบมีผูส้อน 
ใชเ้พื่อการแบ่งประเภทขอ้มูล   

1.6.11 กระบวนการมาตรฐานอุตสาหกรรมส าหรับเหมืองข้อมูล (Cross-Industry Standard 

Process for Data Mining, CRIPS-DM ) หมายถึงกระบวนการมาตรฐานในการวิเคราะห์

ขอ้มูลดา้นเหมืองขอ้มูล  
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บทที ่2 

วรรณกรรมทีเ่กีย่วข้อง 
 

2.1 ความรู้พืน้ฐาน 

   ในการท าเหมืองขอ้มูลและการเรียนรู้การแกปั้ญหาดว้ยคอมพิวเตอร์ในโลกแห่งความ

เป็นจริงมกัเก่ียวขอ้งกบัขอ้มูลท่ีก าลงัเรียนรู้จ านวนมาก  อยา่งไรก็ตามขอ้มูลบางอยา่งไม่มีความ

จ าเป็น  เน่ืองจากมีความซ ้ าซ้อนหรือแมก้ระทัง่ไม่เก่ียวขอ้ง  ซ่ึงอาจลดประสิทธิภาพในการ

ประมวลผลขอ้มูลจากการท าเหมืองขอ้มูล  หรืออาจไดผ้ลไม่เป็นไปตามวตัถุประสงค์  ดงันั้น

การเลือกขอ้มูลจึงเป็นส่ิงจ าเป็นโดยเฉพาะการเลือกขอ้มูลให้ไดต้ามคุณลกัษณะท่ีตอ้งการ  การ

เลือกคุณลกัษณะขอ้มูลนอกจากช่วยการแกปั้ญหาการประมวลผลขอ้มูลจ านวนมากท่ีไม่จ  าเป็น  

ยงัสามารถลดมิติของขอ้มูลเป็นการเร่งกระบวนการเรียนรู้ท าให้รูปแบบการเรียนรู้ง่ายข้ึน  และ

เพิ่มประสิทธิภาพการประมวลผลขอ้มูลไดเ้ป็นอยา่งดี 

การท าเหมืองข้อมูล (Data Mining)  เป็นกระบวนการคน้รูปแบบหรือความสัมพนัธ์ท่ีมี
ประโยชน์จากขอ้มูลท่ีเก็บรวบรวมมาในอดีต โดยใช้โมเดลต่างๆ เพื่อน ามาใช้ท านายหรือ
พยากรณ์การเกิดเหตุการณ์ในอนาคต   โดยมีกระบวนการตามมาตรฐานอุตสาหกรรม   
(CRIPS-DM: Cross-Industry Standard Process for Data Mining) ประกอบดว้ยขั้นตอนส าคญัๆ  
6 ขั้นตอน ตามท่ีแสดงในภาพประกอบ 1 
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ภาพประกอบ 1  The CRISP-DM Reference Model 

ท่ีมา : https://sharing.luminis.eu/blog/the-forgotten-step-in-crisp-dm-             

and-asum-dm-methodologies/ 
 

1. ท าความเขา้ใจปัญหา (Business Understanding) ระบุเป้าหมายท่ีตอ้งการจากการ
วิเคราะห์ และวางแผนด าเนินการ  ซ่ึงในขั้นตอนน้ีถือว่าเป็นการท าความเขา้ใจธุรกิจ  
ท าความเขา้ใจวตัถุประสงคข์องโครงการจากมุมมองทางธุรกิจ  การแปลงความรู้เป็น
ขอ้มูลเพื่อแก้ปัญหาด้วยการท าเหมืองข้อมูล  การพฒันาแผนขั้นต้น  การออกแบบ
เพื่อใหบ้รรลุวตัถุประสงค ์ และเพือ่ใหเ้ขา้ใจวา่ขอ้มูลใดควรไดรั้บการวิเคราะห์  ขอ้มูล
ใดมีความส าคญัอยา่งไร  การประเมินสถานการณ์  การก าหนดเป้าหมายการท าเหมือง
ขอ้มูลและการสร้างแผนโครงการ การก าหนดวตัถุประสงค์ทางธุรกิจ  การท าความ
เข้าใจเป้าหมายท่ีแท้จริงของลูกค้าเป็นส่ิงส าคัญส าหรับการค้นพบปัจจัยส าคัญท่ี
เก่ียวข้องกับโครงการท่ีวางแผนไว ้  และเพื่อให้มั่นใจว่านักวิเคราะห์ได้ค้นพบ
วตัถุประสงคท์างธุรกิจหลกั  รวมทั้งค  าถามท่ีเก่ียวขอ้งกบัธุรกิจท่ีตอ้งการ 

2.  ท าความเขา้ใจในขอ้มูล (Data Understanding) รวบรวมขอ้มูลท่ีเก่ียวขอ้ง ท าความ
เขา้ใจในขอ้มูล ส ารวจความถูกต้องและจ านวนของขอ้มูลให้มีรายละเอียดเพียงพอกบั
การวิเคราะห์ขั้นตอนน้ีนกัวิเคราะห์จะท าความเขา้ใจกบัขอ้มูล  ดว้ยการรวบรวม และ
อธิบายขอ้มูลเบ้ืองตน้  จากนั้นจะท าการส ารวจขอ้มูลและการตรวจสอบคุณภาพขอ้มูล
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ระบุปัญหาคุณภาพขอ้มูลเพื่อคน้หาขอ้มูลเชิงลึก  รวมทั้งการรวบรวมและการบูรณาการ
ขอ้มูลจากหลายแหล่งในกรณีท่ีจ าเป็น   

3. การเตรียมขอ้มูล (Data Preparation) ขั้นตอนน้ีจะท าการคดัเลือกขอ้มูล โดยจะเลือก
เฉพาะขอ้มูลท่ีเก่ียวขอ้งกบัส่ิงท่ีตอ้งการวเิคราะห์ ท าการลบขอ้มูลท่ีซ ้ าซอ้น แกไ้ขขอ้มูล
ท่ีผิดพลาด แปลงรูปแบบขอ้มูลให้อยูใ่นรูปแบบท่ีพร้อมจะน าไปวิเคราะห์  การเตรียม
ขอ้มูลจะครอบคลุมกิจกรรมทั้งหมดเพื่อสร้างชุดขอ้มูลสุดทา้ยหรือขอ้มูลท่ีจะป้อนลง
ในแบบจ าลองจากข้อมูลดิบเร่ิมต้น ซ่ึงจะรวมถึงการบันทึกข้อมูลและการเลือก
คุณลกัษณะบิวต์ การแปลงและการท าความสะอาดขอ้มูลส าหรับเคร่ืองมือการสร้าง
แบบจ าลอง โดยมีหา้ขั้นตอนในการเตรียมท าขอ้มูล ไดแ้ก่ การเลือกขอ้มูล  การท าความ
สะอาดขอ้มูล  การสร้างขอ้มูล การรวมขอ้มูล และการจดัรูปแบบขอ้มูล  เลือกขอ้มูล 
เป็นการตัดสินใจเก่ียวกับข้อมูลท่ีจะใช้ในการวิเคราะห์  ซ่ึงข้ึนอยู่กับเกณฑ์หลาย
ประการ รวมถึงความเก่ียวขอ้งกบัเป้าหมายการท าเหมืองขอ้มูล  ขอ้จ ากดัดา้นคุณภาพ
ของขอ้มูลท่ีมีผลโดยตรงกบัผลลพัธ์ท่ีได ้ เทคนิค  และปริมาณขอ้มูลหรือชนิดขอ้มูล  
ส่วนหน่ึงของกระบวนการคดัเลือกขอ้มูลควรเก่ียวขอ้งกบัการอธิบายว่าเหตุใดขอ้มูล
บางอย่างถูกรวมหรือควรตัดออก  หรือคุณลักษณะไหนมีความส าคัญมากกว่า
คุณลกัษณะอ่ืน 

4. การสร้างแบบจ าลอง (Modeling) เป็นการสร้างแบบจ าลองวเิคราะห์ขอ้มูลดว้ยเทคนิค
เหมืองขอ้มูล โดยแบบจ าลองจะข้ึนอยูก่บัวตัถุประสงคข์องการวิเคราะห์ขอ้มูล การ
เลือกขอ้มูลและปรับพารามิเตอร์ของเทคนิคเหมืองขอ้มูลเพื่อใหไ้ดป้ระสิทธิภาพท่ีดี  
ดงันั้นในขั้นตอนน้ีจึงเป็นการเลือกเทคนิค เพื่อการสร้างแบบจ าลอง   

5. การประเมินวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง (Evaluation) ขั้นตอนน้ีจะท าการวดั
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองท่ีสร้างข้ึนเพื่อความถูกตอ้ง เพื่อท่ีจะไดเ้ลือกแบบจ าลองท่ี
เหมาะสมท่ีสุดไปใชง้าน 

6. การน าแบบจ าลองไปใช้งานจริง (Deployment) เป็นการน าแบบจ าลองไปใช้งานจริง
เพื่อใหบ้รรลุวตัถุประสงคข์องการท าเหมืองขอ้มูล 

 

 โดยในงานวิจยัช้ินน้ีจะใช้เทคนิคการท าเหมืองขอ้มูล มาท านายการเป็นโรคมะเร็งเตา้นม 
โดยเนน้การคดัเลือกคุณลกัษณะ (Feature Selection) ซ่ึงอยูใ่นขั้นตอนท่ี 3 (การเตรียมขอ้มูล) 
ของการท าเหมืองข้อมูล การคดัเลือกคุณลักษณะเป็นเทคนิคท่ีส าคญัและจ าเป็น  เน่ืองจาก
สามารถช่วยลดจ านวนมิติท่ีใชใ้นแบบจ าลองใหล้ดลง  ซ่ึงจะเป็นผลท าให้การวิเคราะห์ขอ้มูลมี
ประสิทธิภาพมากข้ึน 
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2.2 ทฤษฎีที่รองรับเร่ืองทีว่จัิย 

การคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคญั เป็นการคดัเลือกเซตของคุณลกัษณะเฉพาะใหม่จากเซต

ของคุณลกัษณะเดิม โดยจะเป็นเซตย่อยของเซตคุณลกัษณะเดิม เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการ

ท านายและการท างานให้เร็วข้ึน   เน่ืองจากบางคุณลักษณะเดิมท่ีไม่มีความส าคัญหรือมี

ความส าคญันอ้ยไดถู้กคดัเลือกทิ้งไป  การคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคญัสามารถแบ่งออกเป็น 2 

วธีิไดแ้ก่ 

Filter Approach เป็นวธีิท่ีพยายามคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคญั โดยการค านวณค่าน ้ าหนกั

หรือค่าความสัมพนัธ์ของแต่ละคุณลกัษณะ โดยเลือกเฉพาะคุณลกัษณะท่ีมีความส าคญัเก็บ

เอาไว ้เช่นเทคนิค Correlation Based Feature Selection (CFS) เทคนิค Information Gain (IG) 

เทคนิค Gain Ratio (GR) เทคนิค Chi-Square  

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 2  การคดัเลือกคุณลกัษณะแบบ Filter Approach 

              ท่ีมา : Mark A. Hall, 1999 

Wrapper Approach เป็นวธีิคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคญั โดยการค านวณค่าน ้าหนกัการวดั

ค่าความถูกตอ้งในการแบ่งกลุ่มขอ้มูล  มาสร้างเซตของคุณลกัษณะใหม่ โดยการเพิ่มหรือลด

จ านวนคุณลกัษณะจากเซตเดิม เช่นเทคนิค Forward Selection เทคนิค Backward Elimination 

เทคนิค Evolutionary Selection 
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ภาพประกอบ 3  การคดัเลือกคุณลกัษณะแบบ Wrapper Approach 

              ท่ีมา : Mark A. Hall, 1999 
 

 2.2.1 เทคนิค Correlation Based Feature Selection (CFS)  
 

เทคนิค Correlation Based Feature Selection (CFS) เป็นเทคนิคในการเลือกคุณสมบติัของ
คุณลกัษณะโดยใชก้ารพิจารณาบนพื้นฐานความสัมพนัธ์ (Correlation-Based Feature Selection : 
CFS)  ของกลุ่มคุณลกัษณะท่ีไดจ้ากการประเมินค่าจากความสามารถในการคาดการณ์  คุณลกัษณะ
ท่ีถูกคดัเลือกใชส้ าหรับจ าแนกประเภทขอ้มูล   และยงัสามารถจดัการกบัคุณลกัษณะท่ีไม่เก่ียวขอ้ง   
CFS จะจดัอนัดบักลุ่มยอ่ยของมิติขอ้มูล ท าการคดัเลือกกลุ่มยอ่ยของมิติขอ้มูลท่ีมีความสัมพนัธ์กนั
สูงกับคลาส  และไม่มีความสัมพนัธ์กับคลาสอ่ืนๆ  ส าหรับมิติข้อมูลท่ีไม่เก่ียวข้องหรือมี
ความสัมพนัธ์ต ่ากบัคลาสจะถูกลบทิ้ง  มิติขอ้มูลท่ีซ ้ าซ้อนจะถูกขจดัออกไปจากกลุ่มมิติขอ้มูลท่ีมี
ความสัมพนัธ์สูง  สมการประเมินกลุ่มยอ่ยของมิติขอ้มูลแบบ CFS แสดงในสมการท่ี  (1) (ภทัราวุฒิ 
แสงศิริ, 2553) 

𝑀𝑠 =  
𝑘𝑟𝑐𝑓̅̅ ̅̅ ̅

√𝑘+𝑘(𝑘−1)𝑟𝑓𝑓̅̅ ̅̅ ̅
                           (1) 

โดยท่ี            𝑀𝑠  คือค่าท่ีคน้หาไดข้องมิติขอ้มูลกลุ่มยอ่ย S ซ่ึงประกอบดว้ยมิติขอ้มูล K  

 𝑟𝑐𝑓̅̅ ̅̅     คือค่าเฉล่ียความสัมพนัธ์ของตวัแปรกบัคลาส  (𝑓 ∈ 𝑠) 

 𝑟𝑓𝑓̅̅ ̅̅     คือค่าเฉล่ียความสัมพนัธ์ระหวา่งมิติขอ้มูล 
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2.2.2 เทคนิค Information Gain (IG) 

   เทคนิค Information Gain (IG) เป็นเทคนิคท่ีใช้ในการช้ีวดัเพื่อเลือกคุณลกัษณะขอ้มูลท่ี
ตอ้งการท่ีน้อยท่ีสุดท่ีเหมาะสมในการน าไปใชร้ะบุ  โดยการค านวณหาค่า Gain ส าหรับแต่ละมิติ
ขอ้มูล  ซ่ึงมิติขอ้มูลใดมีค่า Gain สูงสุด จะถูกคดัเลือกเพื่อน ามาใช้ระบุ  สมการท่ี 2 แสดงการ
ค านวณค่า Information Gain หรือค่า Entropy ของชุดขอ้มูลทั้งหมด  สมการท่ี 3 แสดงการค านวณ
ค่า Entropy ของชุดมิติขอ้มูลในแต่ละคุณลกัษณะ  สมการท่ี 4 เป็นการค านวณหาค่า Information 

Gain ส าหรับการพจิารณามิติขอ้มูลคุณลกัษณะ A 

𝐸(𝐷) =  − ∑ 𝑝𝑖
𝑛
𝑖=1 log2(𝑝𝑖)               (2) 

𝐸𝐴(𝐷) =  ∑
|𝐷𝑗|

𝐷
𝑚
𝑗=1 × 𝐸(𝐷𝑗)                  (3) 

Gain(A) = E(D) - E𝐴(D)              (4) 
 

โดยท่ี           pi  คือ ค่าความน่าจะเป็นท่ีเรคคอร์ดหน่ึงๆจะมีหมวดหมู่ของขอ้มูล 

หรือกล่าววา่ การค านวณค่า Information Gain คือการวดัค่า Entropy ก่อนท่ีจะมีการแบ่ง

ขอ้มูลออกตามมิติขอ้มูลและหลงัการแบ่งวา่มีประสิทธิภาพดีข้ึนหรือไม่  ถา้มีประสิทธิภาพดีข้ึนค่า 

Information Gain จะมีค่าสูง 

       2.2.3 เทคนิค Gain Ratio (GR) 

เทคนิค Gain Ratio (GR) เป็นตวัช้ีวดัการแบ่งชุดขอ้มูลออกเป็นชุดขอ้มูลยอ่ยท่ีพฒันามาจาก 
Information Gain เน่ืองจากการใช ้Information Gainในการแบ่งชุดขอ้มูลจะมีโอกาสท าให้เกิดความ
เอนเอียงข้ึน เม่ือคุณลกัษณะท่ีท าการพิจารณาไดค้่า gain ท่ีสูงเป็นจ านวนมาก  ท าให้คุณลกัษณะท่ี
ถูกคดัเลือกไม่ถูกต้อง ตวัอย่างเช่นพิจารณาคุณลักษณะท่ีท าหน้าท่ีเป็นตวัระบุเฉพาะเช่นรหัส
ผลิตภณัฑ ์การแยกรหสัผลิตภณัฑจ์ะส่งผลใหมี้ชุดขอ้มูลยอ่ยจ านวนมาก  แต่ละชุดขอ้มูลยอ่ยมีเพียง
หน่ึง record ซ่ึงเม่ือน ามาหาค่า Information Gain จะไดค้่าท่ีสูงจ านวนมากนัน่เอง   
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จากความเอนเอียง ท าใหมี้การพฒันาตวัช้ีวดัการแบ่งขอ้มูลใหม่ท่ีช่ือเรียกวา่ Gain Ratio โดย
การประยกุตใ์ชก้ารท านอร์มลัไลซ์ค่า Information Gain ดว้ยการใชค้่า  “Split Information”  ซ่ึง
สามารถค านวณไดด้งัสมการท่ี 5 

𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜𝐴(𝐷) =  − ∑
|𝐷𝑗|

|𝐷|
𝑚
𝑗=1  x log2

|𝐷𝑗|

|𝐷|
                       (5) 

 

  โดยค่า SplitInfoA(D) หมายถึงปริมาณขอ้มูลท่ีถูกพิจารณาโดยการแบ่งขอ้มูลในชุดขอ้มูล D 
ออกเป็น m ชุดขอ้มูลยอ่ยตามค่าคุณลกัษณะ 𝐴 โดยหลงัจากท าการค านวณหาค่า SplitInfoA(D) แลว้ 
เราจะสามารถค านวณหาค่า Gain Ratio ไดด้งัสมการท่ี 6 

𝐺𝑎𝑖𝑛𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜(𝐴) =  
𝐺𝑎𝑖𝑛(𝐴)

𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜(𝐴) 
               (6) 

 

2.2.4 เทคนิค Chi-Square  

   Chi Squared (𝑥2)   การประเมินค่าของคุณลกัษณะโดยการใชก้ารค านวณค่า Chi-Square ทาง

สถิติ เพื่อศึกษา ว่าการแจกแจงความถ่ีของตวัแปรคุณลกัษณะเป็นไปตามรูปแบบท่ีก าหนดไว้

หรือไม่  ดงัแสดงใน สมการท่ี 7 

𝑥2 =  ∑
(𝑂𝑖−𝐸𝑖)2

𝐸𝑖

𝑛
𝑖=1                (7) 

โดยท่ี     O1 , O2 … On   เป็นความถ่ีของตวัแปรท่ีไดจ้ากการศึกษา  

E1 , E2 … En  เป็นความถ่ีท่ีคาดหวงั (หรือความถ่ีท่ีควรจะเป็น) 
 

2.2.5 เทคนิค Forward Selection 

เทคนิค Forward Selection เป็นเทคนิคท่ีใชว้ิธีการคดัเลือกคุณลกัษณะซ่ึงเป็นตวัแปรอิสระ
เขา้มาในสมการทีละตวั  ขั้นแรกพิจารณาจากค่าสัมบูรณ์ของสัมประสิทธ์ิสหสัมพนัธ์ (Correlation 
Coefficient)  ระหว่างตวัแปรตามกับตวัแปรอิสระท่ีให้ค่าสูงสุด  หากตวัแปรอิสระตวันั้นมี
คุณสมบติัตามเกณฑ์การน าเขา้  ก็จะถูกน าเขา้สมการ  หลงัจากนั้นเป็นการพิจารณาสัมประสิทธ์ิ
สหสัมพนัธ์บางส่วนระหวา่งตวัแปรตามกบัตวัแปรอิสระท่ีไม่อยูใ่นสมการถดถอยทีละตวั ตวัแปร
อิสระท่ีมีค่าสัมบูรณ์ของสัมประสิทธ์ิสหสัมพนัธ์บางส่วนสูงสุดจะถูกน าเขา้สมการ  หากตวัแปรนั้น
มีคุณสมบติัตามเกณฑ์การน าเขา้  ขั้นตอนจะท าซ ้ าจนกระทัง่พบว่าไม่สามารถน าตวัแปรอิสระเขา้
สมการได ้จึงหยดุ  
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2.2.6 เทคนิค Backward Elimination 

เทคนิค Backward Elimination เป็นเทคนิคท่ีพยายามคดัเลือกตวัแปรท่ีดีท่ีสุดและไดโ้มเดล
ประหยดัในการพยากรณ์เช่นเดียวกนั โดยในตอนแรกจะน าตวัแปรพยากรณ์ทุกตวัเขา้มาในสมการ
และด าเนินการพิจารณาตัวแปรพยากรณ์ท่ีมีค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์บางส่วน (Partial 
Correlation) กบัตวัแปรเกณฑ์ และควบคุมอิทธิพลของตวัแปรพยากรณ์อ่ืนๆ ซ่ึงมีค่าต ่าท่ีสุดออก
จากสมการ แลว้จึงด าเนินการทดสอบวา่ ค่า R2 ลดลงอยา่งมีนยัส าคญัทางสถิติหรือไม่ ถา้พบว่า
ลดลงอย่างไม่มีนยัส าคญัทางสถิติแสดงว่าตวัแปรดงักล่าวไม่ไดมี้ส่วนท าให้การพยากรณ์ตวัแปร
เกณฑ์เพิ่มข้ึนเลย แสดงว่าสามารถขจดัออกจากสมการได้ จากนั้นจึงด าเนินการขจดัตวัแปร
พยากรณ์ท่ีมีความส าคญันอ้ยรองลงมาออกไปอีก โดยใชว้ิธีพิจารณาเช่นเดียวกนัซ่ึงการขจดัตวัแปร
พยากรณ์จะส้ินสุดเม่ือพบวา่มีผลท าใหค้่า R2 ลดลงอยา่งมีนยัส าคญัทางสถิติ หมายความวา่ ตวัแปร
ดงักล่าวมีความส าคญัต่อการพยากรณ์ตวัแปรตาม หากขจดัตวัแปรดงักล่าวออกจากสมการจะท าให้
อ านาจการพยากรณ์ตวัแปรเกณฑ์ลดลงจึงตอ้งคงตวัแปรพยากรณ์ดงักล่าวไวใ้นสมการพยากรณ์
ต่อไป (ทรงศกัด์ิ ภูสีอ่อน. 2554 : 283 ; Brian S. Everitt. 2010 : 93) 

Backward elimination คือการน าตวัแปรอิสระทั้งหมดเขา้สู่สมการ หลงัจากนั้นจะคดัตวัแปร
อิสระท่ีมีความสัมพนัธ์กบัตวัแปรตามนอ้ยท่ีสุดออกจากสมการ ด าเนินการซ ้ าจนไม่สามารถคดัตวั
แปรอิสระออกจากสมการถดถอยได้  ก็จะเหลือสมการถดถอยท่ีตวัแปรอิสระมีความความสัมพนัธ์
กบัตวัแปรตามเท่านั้น 

ภาพประกอบ 4  Greedy (heuristic) methods for attribute subset selection. 

                                       ท่ีมา : Jaiwei Han, et al., 2012. 
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2.2.7 เทคนิค Evolutionary Selection 

         เทคนิค Evolutionary Selection เป็นเทคนิคการคดัเลือกคุณลกัษณะโดยน าขอ้มูลคุณลกัษณะ
มาหาประสิทธิภาพในการคาดการณ์ค าตอบ จากนั้นจึงน าคุณลักษณะมาจบัคู่กัน แล้วหาค่า
ประสิทธิภาพอีกคร้ัง หากค่าประสิทธิภาพในการคาดการณ์สูงข้ึนจะเก็บขอ้มูลนั้นไว ้แลว้ท าการ
เลือกคุณลกัษณะอ่ืนเขา้ไปเพิ่ม หากค่าประสิทธิภาพต ่าลงจะถอดคุณลกัษณะนั้นออก แลว้เลือก
คุณลกัษณะอ่ืนเขา้ไปดงัสมการท่ี 8     
 

IG (parent child) = Entropy (parent) – [p(c1) x Entropy(c1) + p(c2) x Entropy(c2)…]  (8)  
  

 โดยท่ี   Entropy(c1) คือ -p(c1) log p(c1)  
 p(c1) คือ ค่าความน่าจะเป็นของค่า c1  

 c คือ ปัจจยัคุณลกัษณะแต่ละตวัท่ีเก่ียวขอ้ง  
 

ทั้งน้ีค่า Entropy จะใชใ้นการวดัความแตกต่างกนัของขอ้มูล ซ่ึงถา้ขอ้มูลมีความแตกต่างกนันอ้ยจะ
มีค่า Entropy ต ่า และถา้ขอ้มูลมีความแตกต่างกนัมากจะมีค่า Entropy สูง (เอกสิทธ์ิ พชัรวงศศ์กัดา, 
2557)  
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2.2.8 เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) 

    เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน  เป็นเทคนิคท่ีใช้ในการแกปั้ญหาทางด้านการรู้จ ารูปแบบ
ขอ้มูล โดยอาศยัหลกัการของการหาสัมประสิทธ์ิของสมการเพื่อสร้างเส้นแบ่งแยกกลุ่มขอ้มูลท่ีถูก
ป้อนเข้าสู่กระบวนการสอนให้ระบบเรียนรู้ โดยเน้นไปยงัเส้นแบ่งแยกแยะกลุ่มข้อมูลท่ีดีท่ีสุด 
(Optimal Separating Hyperplane) ส าหรับรากฐานเดิมของซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน ถูกน ามาใชก้บั
ขอ้มูลท่ีเป็นเชิงเส้น แต่ในความเป็นจริงแลว้ขอ้มูลท่ีน ามาใชใ้นระบบเรียนรู้  มีทั้งท่ีเป็นขอ้มูลเชิงเส้น
และขอ้มูลแบบไม่เป็นเชิงเส้น ซ่ึงสามารถแกปั้ญหาดงักล่าวดว้ยการน าเคอร์เนลฟังกช์ัน่มาใช ้ เพื่อท า
การแปลงค่าเวคเตอร์ในสเปซขอ้มูลน าเขา้ไปสู่สเปซขอ้มูลแบบอ่ืนได ้ท าให้สามารถรองรับขอ้มูลท่ีมี
มากกว่าสองมิติ   แนวความคิดของซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน เกิดจากการน าค่าของกลุ่มขอ้มูลมา
วางลงในฟีเจอร์สเปซ (Feature Space) จากนั้นจึงหาเส้นท่ีใชแ้บ่งขอ้มูลทั้งสองออกจากกนัโดยจะ
สร้างเส้นแบ่ง (Plane) ท่ีเป็นเส้นตรงข้ึนมา และเพื่อให้ทราบวา่เส้นตรงท่ีแบ่งสองกลุ่มออกจากกนั
นั้น เส้นตรงใดเป็นเส้นท่ีดีท่ีสุดดงัภาพประกอบ 5 
 
 
 

 

  

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 5  ต าแหน่งขอ้มูลสองกลุ่มในฟีเจอร์สเปซ (Feature Space) 

               ท่ีมา: จิรา แกว้สุวรรณ์, 2006. 
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สามารถน ามาเขียนเป็นสมการเพื่อใชใ้นการแกไ้ขปัญหา โดยขอ้มูลท่ีน ามาวางลงในพื้นท่ี

คุณลกัษณะนั้นเป็นกลุ่มขอ้มูลท่ีอยูใ่นรูปของเวกเตอร์จะได ้
 

𝑋 = ((𝑥1, 𝑦1), … … , (𝑥𝑖, 𝑦𝑖))               (9) 

โดยท่ี    X  คือ ชุดค่าลกัษณะเด่น 

จากนั้นท าการก าหนดสมการข้ึนมา ซ่ึงสมการดงักล่าวมีลกัษณะเป็นสมการเส้นตรง เพื่อน ามาสร้าง
เป็นเส้นตรงบนไฮเปอร์เพลนซ่ึงแบ่งกลุ่มขอ้มูลท่ีมีลกัษณะเชิงเส้นสองกลุ่มออกจากกนั โดยมีการ
ก าหนดกลุ่มของขอ้มูลทั้งสองฝ่ังเป็นเพียงสองค่าซ่ึงแทนดว้ยค่า y ซ่ึงขอ้มูลท่ีเป็นตวัก าหนดความ
ชนัและระนาบท่ีเกิดข้ึนบนไฮเปอร์เพลนเกิดจากคู่ขอ้มูล และก าหนดสมการท่ีเป็นตวับ่งบอกขอ้มูล
แต่ละกลุ่มวา่อยูส่่วนไหนของเส้นแบ่งไฮเปอร์เพลนแสดงได ้ดงัสมการท่ี 10 และสมการท่ี 11 

เม่ือน าสมการเง่ือนไขทั้งหมดมาวิเคราะห์เชิงเรขาคณิต โดยพิจารณาในกรณีท่ีข้อมูลถูก
แบ่งกลุ่มไดส้มบูรณ์ตามเง่ือนไขของซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนในสมการท่ี 12 และขอ้มูลการสอน
ใหร้ะบบเรียนรู้ตอ้งอยูใ่นรูปแบบของเชิงเส้น สามารถแสดงลกัษณะการวางตวัของกลุ่มขอ้มูลไดด้งั
ภาพประกอบ 5 เวกเตอร์ของขอ้มูลท่ีถูกป้อนเข้าสู่ระบบการสอน เพื่อให้ระบบเรียนรู้แทนด้วย
สมการ และข้อมูลทั้งสองด้านแบ่งเป็นบวกและลบ สถานะของขอ้มูลจึงแทนด้วย ซ่ึงมีสองค่า      
คือ y = 1 และ   y = -1 นั้น แต่ทั้งน้ีก็ยงัตดัสินไม่ไดว้า่เส้นแบ่งนั้นควรจะเป็นเส้นใดจึงจะดีท่ีสุด 
วธีิการท่ีใชใ้นการหาเส้นแบ่งท่ีดีท่ีสุดคือการเพิ่มเส้นขอบให้กบัเส้นทั้งสองขา้ง ท าให้ไดเ้ส้นใหม่ท่ี
จะถือเป็นเส้นขอบของขอ้มูลแต่ละฝ่ังอีกดว้ย เส้นขอบ (Margin) ท่ีเป็นเส้นขอบของเส้นแบ่งนั้นจะ
เป็นเส้นท่ีสัมผสักบัค่าขอ้มูลในฟีเจอร์สเปซ (Feature Space) ท่ีใกลท่ี้สุด เส้นขอบของทั้งสองเส้นท่ี
เพิ่มข้ึนมาน้ีถูกแทนดว้ยสมการ 𝑤𝑇 𝑥 + 𝑏 ≥ 𝑦 ≥ 1 ถา้อยูด่า้น y = 1 และ 𝑤𝑇 𝑥 + 𝑏 ≤ 𝑦 ≤  −1  
ถา้ y = -1 หากเส้นขอบของเส้นแบ่งใด ๆ ท่ีมีความกวา้งมากท่ีสุด แสดงให้เห็นวา่ขอ้มูลสองชุดมี
การแยกกนัชดัเจนมากท่ีสุด ดงันั้นเส้นแบ่งท่ีมีเส้นขอบกวา้งท่ีสุดจึงเป็นเส้นแบ่งท่ีดีท่ีสุด และเรียก
ต าแหน่งการสัมผสัขอ้มูลท่ีใกลท่ี้สุดจากการเพิ่มขอบน้ีวา่  “เวกเตอร์สนบัสนุน”  (Support Vector)  
โดยเรียกเส้นประท่ีแบ่งขอ้มูลทั้งสองเส้นวา่เส้นขอบ ซ่ึงสามารถเขียนเป็นสมการการค านวณความ
กวา้งของเส้นขอบตอ้งท าการค านวณพจน์ให้อยูใ่นรูปปกติ (Normalization) โดยการค านวณจาก
สมการท่ี (15) และ (16) เม่ือแทนค่าลงไปแลว้  (จิรา แกว้สุวรรณ์, 2006) 
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𝑤𝑇 𝑥 + 𝑏 ≥ 𝑦 เม่ือก าหนดให ้y = 1             (10) 

𝑤𝑇 𝑥 + 𝑏 ≤ 𝑦 เม่ือก าหนดให ้y = -1             (11) 

𝑦(𝑤𝑇  𝑥 + 𝑏) − 1 ≥ 0                (12) 

โดยท่ี   y     คือ     ค่ากลุ่มขอ้มูล (1,-1) 

  w    คือ     ค่าความชนั 

  x     คือ     ค่าลกัษณะเด่น 

b     คือ     ค่าคงท่ี  (ค่าตดัแกน y) 
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2.3 ผลการวจัิยที่เกีย่วข้อง 

 ในการศึกษาท่ีผ่านมาพบว่า การคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคญัในการวิเคราะห์ขอ้มูลเพื่อลด

จ านวนมิติท่ีใช้ในการท าเหมืองข้อมูลเป็นส่ิงส าคัญ โดยมีการใช้เทคนิคหลายๆแบบเพื่อให้

เหมาะสมกบัขอ้มูลท่ีตอ้งการวิเคราะห์ โดยมีงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งดงัน้ี (ภทัราวุฒิ แสงศิริ, 2553) การ

ใช้เทคนิคในการคดัเลือกคุณลักษณะท่ีส าคญั เพื่อคดัแยกประเภทของมะเร็งเม็ดเลือดขาวแบบ

เฉียบพลนั ซ่ึงจ านวนมิติของขอ้มูลมีจ านวน 7,129 มิติ สามารถลดมิติของขอ้มูลลงมาเหลือ 36 มิติ

และเพิ่มความแม่นย  าจากร้อยละ 73.43% มาเป็นร้อยละ 88.24  (นิภาพร ชนะมาร และพรรณี     

สิทธิเดช, 2557) ไดศึ้กษา การวเิคราะห์ปัจจยัการเรียนรู้ดว้ยการคดัเลือกคุณสมบติัและการพยากรณ์

โดยใช้เทคนิคการคดัเลือกคุณสมบติั 3 วิธี ได้แก่ การคดัเลือกคุณสมบติัแบบ Correlation-based 

Feature Selection การคดัเลือกคุณสมบติัแบบ Consistency-based Feature Selection และ การ

คดัเลือกคุณสมบติัแบบ Gain Ratio Feature Selection ผลการทดลองทั้งสามเทคนิคสามารถลด

จ านวนของคุณสมบัติจาก 22 ตัวแปร เหลือ 9 ตัวแปร 10 ตัวแปร และ 11 ตัวแปร ตามล าดับ    

(พฤฒิพงศ ์เพง็ศิริ และคณะ, 2557) ไดศึ้กษาการลดมิติขอ้มูลการวิเคราะห์ความสัมพนัธ์และการ

ประยุกต์ส าหรับวิเคราะห์ขอ้มูลพื้นฐานการใชง้านสมาร์ทโฟน โดยท าการศึกษาเทคนิคต่าง ๆ ใน

การลดมิติ โดยท าการเปรียบเทียบเทคนิค Partition data of Association with Aprior CFS, Info Gain 

และ Relief   โดยผา่นการจ าแนกขอ้มูลดว้ย ANN    (น ้ าทิพย ์มากนคร และมาลีรัตน์ โสดานิล, 

2557) ศึกษาการเปรียบเทียบวิธีการเลือกคุณลกัษณะท่ีเหมาะสมเพื่อ การจดัหมวดหมู่เวบ็เพจผิด

กฎหมายโดยใชเ้ทคนิคการท าเหมืองขอ้มูล โดยใช้เทคนิค Information Gain, Gain Ratio และ     

Chi Squared พบวา่วิธีการจดัอนัดบัแบบ Chi-Square ให้ผลลพัธ์ท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสุดกล่าวคือ 

เม่ือลดจ านวนคุณลกัษณะ 50% ให้ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) ร้อยละ 95.98  (นิธินันท์ มาตา    

และคณะ, 2558)    ไดศึ้กษาการสร้างโมเดลส าหรับพยากรณ์การควบคุมประตูระบายน ้ า โดยมีการ

เปรียบเทียบเทคนิค  การลดมิติของขอ้มูลคือ Information Gain, Gain Ratio, Correlation based 

Feature Selection   (Galavotti L., et al.,  2000) ไดศึ้กษาเก่ียวกบัการคดัเลือกคุณสมบติัของขอ้มูล

จากขอ้มูลจ านวนมากในการจดัหมวดหมู่ขอ้มูลตวัอกัษร  (Bing Xue., et al.,  2016) ไดศึ้กษาสรุป

การคดัเลือกคุณสมบติัของขอ้มูลในการลดมิติของขอ้มูล และเพิ่มประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธี 

Evolutionary Computation Approaches  

 



18 
 

 

บทที ่3 

ระเบียบวธิีวจิัย 

3.1 ขั้นตอนการด าเนินงานวจัิย 

 งานวิจยัน้ีเป็นงานวิจยัเพื่อศึกษาการคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีมีความส าคญัในการปรับปรุงการ

พยากรณ์โรคมะเร็งเตา้นม โดยมีการเปรียบเทียบเทคนิคต่างๆ ท่ีใชใ้นการคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีจะ

น ามาใชใ้นการปรับปรุงการท านายมะเร็งเตา้นม  โดยมีขั้นตอนการด าเนินงานการวิจยัประกอบดว้ย

ขั้นตอนหลกัดงัต่อไปน้ี 

1.  การเตรียมขอ้มูล (Data Preparation) 

เป็นขั้นตอนของการจัดเตรียมข้อมูลเพื่อการวิเคราะห์  โดยน าข้อมูลท่ีได้จาก

แหล่งขอ้มูล UCI Machine Learning Repository ซ่ึงประกอบไปดว้ยขอ้มูลจากคนท่ีมีชีวิต

จ านวน 569 คน  มีจ านวนคุณลกัษณะ 32 คุณลกัษณะ ประกอบดว้ย หมายเลขประจ าตวั 

และผลการวนิิจฉยั อีก 30 คุณลกัษณะเป็นคุณลกัษณะทางกายภาพ   

2.  การคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคญัโดยการใชเ้ทคนิคต่างๆ  

เป็นขั้นตอนการใช้เทคนิคต่างๆจ านวน 7 เทคนิคในการคดัเลือกคุณลกัษณะท่ี

ส าคญัเพื่อน ามาใชใ้นการปรับปรุงการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นม 

3.  การท านายค่าความถูกตอ้งดว้ยเทคนิค Support Vector Machine  

เป็นขั้นตอนการน าคุณลกัษณะท่ีส าคญัท่ีถูกคดัเลือกมาแลว้จาก 7 เทคนิค มาวดั

ประสิทธิภาพการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเต้านมโดยการใช้เทคนิค Support Vector 

Machine (SVM)   
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4.  การเปรียบเทียบผลการวดัประสิทธิภาพการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นมทั้ง 7 เทคนิค 

   เป็นขั้นตอนการน าผลท่ีไดจ้ากการวดัประสิทธิภาพการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นม

จากคุณลกัษณะท่ีส าคญัจากการคดัเลือกดว้ยเทคนิคต่างๆ 7 เทคนิคมาเปรียบเทียบ เพื่อดูวา่

เทคนิคใดใหค้่าความถูกตอ้งในการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นมไดเ้ท่าไร     

 

 

Correlation Based Feature Selection

Information Gain
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Forward Selection

Backward Elimination
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ภาพประกอบ 6 แสดงขั้นตอนการด าเนินการวจิยั 
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3.1.1  จัดหาข้อมูลและเตรียมข้อมูล  

เพื่อการวิเคราะห์เปรียบเทียบเทคนิคต่างๆ ท่ีใชใ้นการคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีจะน ามาใชใ้น

การปรับปรุงการพยากรณ์มะเร็งเตา้นม 

 ในขั้นตอนน้ีไดน้ าขอ้มูลท่ีใชใ้นการวเิคราะห์มาจาก UCI Machine Learning Repository  
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/breast+cancer+wisconsin+%28diagnostic%29 โดยมีผูเ้ช่ียว 
ชาญ 3 ท่านเป็นผูส้ร้างขอ้มูล 
 

1. Dr. William H. Wolberg, General Surgery Dept.  

University of Wisconsin, Clinical Sciences Center, Madison, WI 53792  

wolberg '@' eagle.surgery.wisc.edu  

2. W. Nick Street, Computer Sciences Dept.  

University of Wisconsin, 1210 West Dayton St., Madison, WI 53706  

street '@' cs.wisc.edu 608-262-6619  

3. Olvi L. Mangasarian, Computer Sciences Dept.  

University of Wisconsin, 1210 West Dayton St., Madison, WI 53706  

olvi '@' cs.wisc.edu  

ภาพประกอบ 7 แสดงขอ้มูลสรุปท่ีน ามาใชใ้นการพยากรณ์ 

                   ท่ีมา : UCI, “Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic) Data Set”, 27 April 2018 
 

เป็นขอ้มูลจากคนท่ีมีชีวิตจริงจ านวน 569 คน จ านวนคุณลกัษณะของขอ้มูลเท่ากบั 32 คุณลกัษณะ 

โดย 2 คุณลกัษณะแรก คือ : หมายเลขประจ าตวั และผลการวินิจฉยั อีก 30 คุณลกัษณะท่ีเหลือเป็น

คุณลกัษณะทางดา้นกายภาพถูกน ามาใชใ้นการพยากรณ์ ดงัน้ี 
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1. id หมายถึง หมายเลขประจ าตวั 

2. diagnosis (M = malignant, B = benign) หมายถึง การวินิจฉยัโรค แบ่งออกเป็น 2 

ประเภท 

 M = malignant หมายถึง เป็น 

 B = benign  หมายถึง ไม่เป็น 

และอีก 30 คุณลกัษณะทางดา้นกายภาพท่ีใชใ้นการพยากรณ์ ซ่ึงมีรายละเอียดต่อไปน้ี 

3. radius_mean (mean of distances from center to points on the perimeter) หมายถึง 

ค่าเฉล่ียของรัศมี (ระยะทางจากจุดศูนยก์ลางไปยงัจุดบนเส้นรอบวง) 

4. texture_mean (standard deviation of gray-scale values) หมายถึง ค่าเฉล่ียของลกัษณะ

ผวิหนงั 

5. perimeter_mean หมายถึง ค่าเฉล่ียของเส้นรอบรูป 

6. area_mean หมายถึง ค่าเฉล่ียของขนาดพื้นท่ี 

7. smoothness_mean (smoothness : local variation in radius lengths) หมายถึง ค่าเฉล่ียของ

ความเรียบเนียน 

8. compactness_mean (compactness : perimeter^2 / area - 1.0) หมายถึง ค่าเฉล่ียของความ

กระทดัรัด 

9. concavity_mean (concavity : severity of concave portions of the contour) หมายถึง 

ค่าเฉล่ียของส่วนเวา้ 

10. concave points_mean (concave points : number of concave portions of the contour) 

หมายถึง ค่าเฉล่ียจ านวนส่วนเวา้ 

11. symmetry_mean หมายถึง ค่าเฉล่ียของความสมมาตร 

12. fractal_dimension_mean  (fractal_dimension  :  “coastline approximation” - 1) 

หมายถึง ค่าเฉล่ียของสัดส่วนขนาด 
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13. radius_se (standard error ความคลาดเคล่ือนมาตรฐาน) หมายถึง ความคลาดเคล่ือน

มาตรฐานของรัศมี 

14. texture_se หมายถึง ความคลาดเคล่ือนมาตรฐานของลกัษณะผวิหนงั 

15. perimeter_se หมายถึง ความคลาดเคล่ือนมาตรฐานของเส้นรอบรูป 

16. area_se หมายถึง ความคลาดเคล่ือนมาตรฐานของขนาดพื้นท่ี 

17. smoothness_se หมายถึง ความคลาดเคล่ือนมาตรฐานของความเรียบเนียน 

18. compactness_se หมายถึง ความคลาดเคล่ือนมาตรฐานของความกระทดัรัด 

19. concavity_se หมายถึง ความคลาดเคล่ือนมาตรฐานของส่วนเวา้ 

20. concave points_se หมายถึง ความคลาดเคล่ือนมาตรฐานของจ านวนส่วนเวา้ 

21. symmetry_se หมายถึง ความคลาดเคล่ือนมาตรฐานของความสมมาตร 

22. fractal_dimension_se หมายถึง ความคลาดเคล่ือนมาตรฐานของสัดส่วนขนาด 

23. radius_worst หมายถึง ค่าท่ีแยท่ี่สุดของรัศมี 

24. texture_ worst หมายถึง ค่าท่ีแยท่ี่สุดของลกัษณะผวิหนงั 

25. perimeter_ worst หมายถึง ค่าท่ีแยท่ี่สุดของเส้นรอบรูป 

26. area_ worst หมายถึง ค่าท่ีแยท่ี่สุดของขนาดพื้นท่ี 

27. smoothness_ worst หมายถึง ค่าท่ีแยท่ี่สุดของความเรียบเนียน 

28. compactness_ worst หมายถึง ค่าท่ีแยท่ี่สุดของความกระทดัรัด 

29. concavity_ worst หมายถึง ค่าท่ีแยท่ี่สุดของส่วนเวา้ 

30. concave points_ worst หมายถึง ค่าท่ีแยท่ี่สุดของจ านวนส่วนเวา้ 

31. symmetry_ worst หมายถึง หมายถึง ค่าท่ีแยท่ี่สุดของความสมมาตร 

32. fractal_dimension_ worst หมายถึง ค่าท่ีแยท่ี่สุดของสัดส่วนขนาด 
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ภาพประกอบ 8 การแสดงรายละเอียดและลกัษณะของขอ้มูลแต่ละคุณลกัษณะในกลุ่มค่าเฉล่ีย 
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ภาพประกอบ 9 การแสดงรายละเอียดและลกัษณะของขอ้มูลแต่ละคุณลกัษณะใน 

กลุ่มความคลาดเคล่ือนมาตรฐาน 

 

 

ภาพประกอบ 10 การแสดงรายละเอียดและลกัษณะของขอ้มูลแต่ละคุณลกัษณะในกลุ่มค่าท่ีแยท่ี่สุด 
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3.1.2 การวเิคราะห์ข้อมูลด้วยโปรแกรม RapidMiner   

ท าการทดลองโดยใชเ้ทคนิคต่างๆเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการคดัเลือกคุณลกัษณะ

ท่ีส าคญัในการพยากรณ์มะเร็งเตา้นม และใช้เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector 

Machine) ในการวดัประสิทธิภาพการจ าแนกขอ้มูลของการเป็นมะเร็งเตา้นม ซ่ึงมีเทคนิคท่ีใช้

คดัเลือกคุณลกัษณะในการทดลองมีดงัน้ี 

 1. เทคนิค Correlation Based Feature Selection (CFS) 

 2. เทคนิค Information Gain (IG) 

 3. เทคนิค Gain Ratio (GR) 

 4. เทคนิค Chi-Square   

 5. เทคนิค Forward Selection 

 6. เทคนิค Backward Elimination 

 7. เทคนิค Evolutionary Selection 
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3.2 ผลการทดลอง 

1. เทคนิค Correlation Based Feature Selection (CFS) 

ในการใช้เทคนิค Correlation Based Feature Selection จากคุณลกัษณะทั้งหมด 30 

คุณลกัษณะ ท าใหส้ามารถเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคญัไดจ้ากผลการทดลองตามตารางท่ี 1 ดงัต่อไปน้ี 

ตารางท่ี 1  ค่าน ้าหนกัของคุณลกัษณะจากการใชเ้ทคนิค CBF 

No Attribute Weight  No Attribute Weight 

1 radius_mean 0  16 compactness_se 0 

2 texture_mean 0  17 concavity_se 0 

3 perimeter_mean 0  18 concave points_se 0 

4 area_mean 0  19 symmetry_se 0 

5 smoothness_mean 0  20 fractal_dimension_se 0 

6 compactness_mean 0  21 radius_worst 1 

7 concavity_mean 0  22 texture_worst 0 

8 concave points_mean 0  23 perimeter_worst 0 

9 symmetry_mean 0  24 area_worst 0 

10 fractal_dimension_mean 0  25 smoothness_worst 0 

11 radius_se 1  26 compactness_worst 1 

12 texture_se 0  27 concavity_worst 0 

13 perimeter_se 0  28 concave points_worst 0 

14 area_se 0  29 symmetry_worst 0 

15 smoothness_se 0  30 fractal_dimension_worst 0 
 

จากตารางท่ี 1 พบวา่คุณลกัษณะท่ีมีค่าน ้ าหนกัเป็น 0 จะไม่ไดรั้บการคดัเลือก  จะท าการ

เลือกเฉพาะคุณลักษณะท่ีมีค่าน ้ าหนักเท่ากับ 1 เท่านั้น ซ่ึงคุณลักษณะท่ีถูกเลือกจากเทคนิค 

Correlation Based Feature Selection  ไดแ้ก่ radius_se   radius_worst   และcompactness_worst 
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หลงัจากนั้นจึงไดน้ าคุณลกัษณะทั้ง 3 มาหาค่าความถูกตอ้งในการพยากรณ์การเป็นมะเร็ง

เตา้นมดว้ยเทคนิค SVM  โดยการใช้โปรแกรม RapidMiner ในการประมวลผลการพยากรณ์ซ่ึง

ประกอบไปด้วยกระบวนการต่างๆ ดังแสดงในภาพประกอบ 11 เร่ิมต้นโดยการดึงข้อมูล

คุณลกัษณะต่างๆดว้ยการใช ้Operator Retrieve หลงัจากนั้นมีการคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคญัท่ีได้

จากเทคนิค Correlation Based Feature Selection ดงัแสดงในภาพประกอบ 12 ต่อจากนั้นเป็น

กระบวนการในการท า Validation การพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นมดว้ยเทคนิค SVM  ดงัแสดงใน

ภาพประกอบ 13  โดยมีการเซ็ตพารามิเตอร์ให้กบัเทคนิค SVM ดว้ยการก าหนดค่า svm type เป็น 

C-SVC  ค่า kernel type เป็น rbf  ค่า gamma เป็น 0.0  ค่า C เป็น 0.0  ค่า cache size เป็น 80  ค่า 

epsilon เป็น 0.001 มีการเลือกการท างานให้เป็นแบบ shrinking และ confidence for multiclass  ดงั

แสดงในภาพประกอบ 14 และมีการก าหนดค่าพารามิเตอร์ในการท า Cross validation ให้ค่า 

number of folds เป็น 10 และลกัษณะ sampling type เป็นแบบ stratified sampling ดงัแสดงใน

ภาพประกอบ 15  
 

ภาพประกอบ 11   ภาพรวมแสดงการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นมดว้ยเทคนิค SVM  ดว้ย 

โปรแกรม RapidMiner 
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ภาพประกอบ 12  การเลือกคุณลกัษณะท่ีไดรั้บการคดัเลือกเขา้ประมวลผล 
 

 

ภาพประกอบ 13  กระบวนการในการท า Validation การประมวลผลดว้ย SVM  
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ภาพประกอบ 14  ก าหนดค่าพารามิเตอร์ใหก้บั SVM 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 15  ก าหนดค่าพารามิเตอร์ในการท า Cross validation  



30 
 

 

ภาพประกอบ 16  ผลการวดัประสิทธิภาพจากการเลือกคุณลกัษณะของเทคนิค CBF 

จากภาพประกอบ 16 แสดงผลการวดัประสิทธิภาพการพยากรณ์โดยการคัดเลือก

คุณลกัษณะดว้ยเทคนิค Correlation Based Feature Selection  และการหาค่าความถูกตอ้งในการ

พยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นมดว้ยเทคนิค SVM ท าให้ไดค้่าความถูกตอ้งในการพยากรณ์การเป็น

มะเร็งเตา้นมเท่ากบั 91.22% 
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2. เทคนิค Information Gain (IG) 

ในการใช้เทคนิค Information Gain ดว้ยคุณลกัษณะทั้งหมด 30 คุณลกัษณะ ท าให้ไดค้่า

น ้าหนกัในแต่ละคุณลกัษณะจากการทดลองตามตารางท่ี 2 ดงัต่อไปน้ี 

ตารางท่ี 2  ค่าน ้าหนกัของคุณลกัษณะจากการใชเ้ทคนิค IG 

Attribute Weight  Attribute Weight 

smoothness_se 0.0135  compactness_worst 0.2412 

texture_se 0.0163  compactness_mean 0.2671 

fractal_dimension_mean 0.0207  radius_se 0.2869 

symmetry_se 0.0228  perimeter_se 0.2887 

fractal_dimension_se 0.0346  concavity_worst 0.4017 

symmetry_mean 0.0712  area_se 0.4161 

fractal_dimension_worst 0.0747  concavity_mean 0.4482 

smoothness_mean 0.0971  radius_mean 0.4630 

compactness_se 0.1098  perimeter_mean 0.4666 

symmetry_worst 0.1098  area_mean 0.4748 

smoothness_worst 0.1235  concave points_mean 0.5458 

texture_worst 0.1572  concave points_worst 0.5491 

texture_mean 0.1593  area_worst 0.5602 

concave points_se 0.1637  radius_worst 0.5619 

concavity_se 0.1934  perimeter_worst 0.5620 
 

เทคนิค Information Gain จะใหค้่าน ้าหนกัของคุณลกัษณะท่ีส าคญัออกมา โดยคุณลกัษณะ

ท่ีมีความส าคญัจะมีค่าน ้ าหนกัมาก คุณลกัษณะท่ีมีความส าคญันอ้ยจะมีค่าน ้ าหนกันอ้ย จากผลการ

ทดลองพบว่า คุณลกัษณะ perimeter_worst  จะมีความส าคญัมากท่ีสุดซ่ึงมีค่าน ้ าหนักท่ี 0.5620 

และคุณลกัษณะ  smoothness_se  จะมีความส าคญันอ้ยท่ีสุดซ่ึงมีค่าน ้าหนกัท่ี 0.0135  

เน่ืองจากเทคนิคน้ีจะให้ค่าน ้ าหนักของแต่ละคุณลกัษณะออกมา ดงันั้นการตรวจสอบว่า

ควรจะใชคุ้ณลกัษณะใดบา้งในการหาค่าความถูกตอ้งในการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นมโดยใช้

เทคนิค SVM ในการท านายความถูกตอ้ง  จึงไดท้  าการทดลองโดยการลดคุณลกัษณะไปทีละหน่ึง

คุณลกัษณะเร่ิมจากคุณลกัษณะท่ีมีค่าน ้ าหนกันอ้ยท่ีสุด เพื่อท่ีจะไดค้่าความถูกตอ้งท่ีดีท่ีสุดในการ

ท านายมะเร็งเตา้นม ผลท่ีไดแ้สดงในตารางท่ี 3    
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ภาพประกอบ 17  ตวัอยา่งการเลือกคุณลกัษณะโดยการตดัคุณลกัษณะท่ีมีค่าน ้าหนกั 

นอ้ยท่ีสุดออกของเทคนิค IG 
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ภาพประกอบ 18  ผลการวดัประสิทธิภาพจากการตดัคุณลกัษณะท่ีมีค่าน ้าหนกั 

นอ้ยท่ีสุดออกของเทคนิค IG 
 

ตารางท่ี 3  ค่าความถูกตอ้งของการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นมตามจ านวนคุณลกัษณะท่ีใชด้ว้ย   

เทคนิค IG 

Number of 
Attribute 

Attribute 
Reduction 

Accuracy 
 Number of 

Attribute 
Attribute 

Reduction 
Accuracy 

30 0 91.39  15 15 91.57 

29 1 91.39  14 16 91.57 

28 2 91.39  13 17 91.57 

27 3 91.39  12 18 91.57 

26 4 91.39  11 19 91.57 

25 5 91.39  10 20 91.57 

24 6 91.39  9 21 92.27 

23 7 91.39  8 22 92.27 

22 8 91.39  7 23 92.27 

21 9 91.39  6 24 92.27 

20 10 91.39  5 25 91.22 

19 11 91.39  4 26 91.22 

18 12 91.39  3 27 91.22 

17 13 91.57  2 28 91.57 

16 14 91.57  1 29 91.74 

 

 

 

 



34 
 

จากผลการทดลองพบวา่ค่าความถูกตอ้งท่ีดีท่ีสุด โดยมีร้อยละความถูกตอ้งอยูท่ี่ 92.27 ตาม

ตารางท่ี 3  จะใชจ้  านวนคุณลกัษณะอยูท่ี่ 6,7,8 หรือ 9 คุณลกัษณะ  ดงันั้นเราจะเลือกใช้จ  านวน

คุณลกัษณะนอ้ยสุด 6 คุณลกัษณะไดแ้ก่ 

1. area_mean 

2. area_worst  

3. concave points_mean 

4. concave points_worst  

5. perimeter_worst 

6. radius_worst  
 

ภาพประกอบ 19 การน า 6 คุณลกัษณะท่ีไดรั้บการคดัเลือกเขา้ประมวลผลของเทคนิค IG 
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ภาพประกอบ 20 ผลการวดัประสิทธิภาพจากการเลือก 6 คุณลกัษณะของเทคนิค IG 

ผลการวดัประสิทธิภาพการพยากรณ์โดยการคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยเทคนิค Information 

Gain (IG)  และการหาค่าความถูกตอ้งในการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นมดว้ยเทคนิค SVM จาก

การใช ้6 คุณลกัษณะท่ีไดรั้บการคดัเลือก ไดค้่าความถูกตอ้งในการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นม

เท่ากบั 92.27%  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 



36 
 

3. เทคนิค Gain Ratio (GR) 

ในการใชเ้ทคนิค Gain Ratio ดว้ยคุณลกัษณะทั้งหมด 30 คุณลกัษณะ ท าให้ไดค้่าน ้ าหนกั

ในแต่ละคุณลกัษณะจากการทดลองตามตารางท่ี 4 ดงัต่อไปน้ี 

  ตารางท่ี 4  ค่าน ้าหนกัของคุณลกัษณะจากการใชเ้ทคนิค GR 

No Attribute Weight  No Attribute Weight 

1 texture_se 0.0749  16 compactness_mean 0.2695 

2 fractal_dimension_se 0.0818  17 compactness_worst 0.2807 

3 smoothness_mean 0.1166  18 perimeter_se 0.3336 

4 compactness_se 0.1349  19 radius_se 0.3604 

5 symmetry_se 0.1450  20 concavity_worst 0.4046 

6 symmetry_mean 0.1489  21 area_se 0.4708 

7 smoothness_se 0.1489  22 concavity_mean 0.4752 

8 fractal_dimension_worst 0.1489  23 radius_mean 0.5237 

9 smoothness_worst 0.1589  24 perimeter_mean 0.5340 

10 texture_mean 0.1601  25 area_mean 0.5371 

11 concave points_se 0.1753  26 concave points_mean 0.5670 

12 texture_worst 0.1796  27 concave points_worst 0.6035 

13 fractal_dimension_mean 0.1901  28 radius_worst 0.6116 

14 concavity_se 0.1968  29 area_worst 0.6182 

15 symmetry_worst 0.2382  30 perimeter_worst 0.6384 

 

      เทคนิค Gain Ratio จะให้ค่าน ้ าหนกัของคุณลกัษณะท่ีส าคญัออกมา โดยคุณลกัษณะท่ีมี

ความส าคญัจะมีค่าน ้าหนกัมาก คุณลกัษณะท่ีมีความส าคญันอ้ยจะมีน ้าหนกันอ้ย จากผลการทดลอง

พบว่า คุณลกัษณะ perimeter_worst  จะมีความส าคญัมากท่ีสุดซ่ึงมีค่าน ้ าหนักท่ี 0.6384 และ

คุณลกัษณะ texture_se  จะมีความส าคญันอ้ยท่ีสุดซ่ึงมีค่าน ้าหนกัท่ี 0.0749 

เน่ืองจากเทคนิคน้ีจะให้ค่าน ้ าหนักของแต่ละคุณลกัษณะออกมา ดงันั้นการตรวจสอบว่า

ควรจะใชคุ้ณลกัษณะใดบา้งในการหาค่าความถูกตอ้งในการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นมโดยใช้

เทคนิค SVM  จึงได้ท าการทดลองโดยการลดคุณลักษณะไปท่ีละหน่ึงคุณลักษณะเร่ิมจาก

คุณลกัษณะท่ีมีค่าน ้ าหนักน้อยท่ีสุด เพื่อท่ีจะได้ค่าความถูกตอ้งท่ีดีท่ีสุดในการพยากรณ์การเป็น

มะเร็งเตา้นม ผลท่ีไดแ้สดงในตารางท่ี 5    
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ตารางท่ี 5  ค่าความถูกตอ้งของการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นมตามจ านวนคุณลกัษณะท่ีใชด้ว้ย

เทคนิค GR 

Number of 
Attribute 

Attribute 
Reduction 

Accuracy 
 Number of 

Attribute 
Attribute 
Reduction 

Accuracy 

30 0 91.39  15 15 91.57 

29 1 91.39  14 16 91.57 

28 2 91.39  13 17 91.57 

27 3 91.39  12 18 91.57 

26 4 91.39  11 19 91.57 

25 5 91.39  10 20 91.57 

24 6 91.39  9 21 92.27 

23 7 91.39  8 22 92.27 

22 8 91.39  7 23 92.27 

21 9 91.39  6 24 92.27 

20 10 91.39  5 25 91.22 

19 11 91.39  4 26 91.22 

18 12 91.57  3 27 91.22 

17 13 91.57  2 28 91.22 

16 14 91.57  1 29 91.74 
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ภาพประกอบ 21  ตวัอยา่งการเลือกคุณลกัษณะโดยการตดัคุณลกัษณะท่ีมี 

ค่าน ้าหนกันอ้ยท่ีสุดออกของเทคนิค GR 
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ภาพประกอบ 22  ผลการวดัประสิทธิภาพจากการตดัคุณลกัษณะท่ีมี                                             

ค่าน ้าหนกันอ้ยท่ีสุดออกของเทคนิค GR 

จากผลการทดลองพบวา่ค่าความถูกตอ้งท่ีดีท่ีสุด โดยมีร้อยละความถูกตอ้งอยูท่ี่ 92.27 ใช้

จ  านวนคุณลกัษณะ 6,7,8 หรือ 9 คุณลกัษณะ ดงันั้นเราจะเลือกใช้จ  านวนคุณลกัษณะน้อยสุด 6 

คุณลกัษณะ ไดแ้ก่  

1. area_mean 

2. area_worst  

3. concave points_mean 

4. concave points_worst  

5. radius_worst  

6. perimeter_worst  

จะพบวา่ผลการทดลองของ Gain Ratio ค่าความถูกตอ้งท่ีดีท่ีสุดท่ีไดมี้ลกัษณะเหมือนกบั 

Information Gain  
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4. เทคนิค Chi Squared 

ในการใชเ้ทคนิค Chi Squared ดว้ยคุณลกัษณะทั้งหมด 30 คุณลกัษณะ ท าให้ไดค้่าน ้ าหนกั

ในแต่ละคุณลกัษณะจากการทดลองตามตารางท่ี 6 ดงัต่อไปน้ี 

ตารางท่ี 6  ค่าน ้าหนกัของคุณลกัษณะจากการใชเ้ทคนิค Chi Squared 

No Attribute Weight  No Attribute Weight 

1 texture_se 13.3265  16 area_se 205.2987 

2 smoothness_se 13.5522  17 compactness_worst 208.6836 

3 fractal_dimension_mean 24.0610  18 perimeter_se 222.0918 

4 fractal_dimension_se 27.9417  19 compactness_mean 222.3855 

5 symmetry_se 31.5886  20 radius_se 230.0074 

6 concavity_se 51.9918  21 concavity_worst 311.1369 

7 fractal_dimension_worst 66.7996  22 area_mean 326.2661 

8 symmetry_mean 68.6855  23 concavity_mean 341.0650 

9 compactness_se 74.0546  24 radius_mean 344.7614 

10 smoothness_mean 81.3973  25 perimeter_mean 359.1691 

11 symmetry_worst 100.7488  26 area_worst 364.0997 

12 smoothness_worst 109.0351  27 concave points_mean 390.5314 

13 concave points_se 126.9527  28 radius_worst 395.6819 

14 texture_mean 133.6581  29 perimeter_worst 406.0872 

15 texture_worst 134.4097  30 concave points_worst 415.0087 

 

เทคนิค Chi Squared จะให้ค่าน ้ าหนกัของคุณลกัษณะท่ีส าคญัออกมา โดยคุณลกัษณะท่ีมี

ความส าคญัจะมีค่าน ้าหนกัมาก คุณลกัษณะท่ีมีความส าคญันอ้ยจะมีน ้าหนกันอ้ย จากผลการทดลอง

พบวา่ คุณลกัษณะ   concave points_worst มีความส าคญัมากท่ีสุดมีค่าน ้ าหนกัท่ี 415.0087 และ

คุณลกัษณะ   texture_se  จะมีความส าคญันอ้ยท่ีสุดมีค่าน ้าหนกัท่ี 13.3265 

เน่ืองจากเทคนิคน้ีจะให้ค่าน ้ าหนักของแต่ละคุณลกัษณะออกมา ดงันั้นการตรวจสอบว่า

ควรจะใชคุ้ณลกัษณะใดบา้งในการหาค่าความถูกตอ้งในการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นมโดยใช้

เทคนิค SMV  จึงได้ท าการทดลองโดยการลดคุณลักษณะไปท่ีละหน่ึงคุณลักษณะเร่ิมจาก
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คุณลกัษณะท่ีมีค่าน ้าหนกันอ้ยท่ีสุด เพื่อท่ีจะไดค้่าความถูกตอ้งท่ีดีท่ีสุดในการพยากรณ์มะเร็งเตา้นม 

ผลท่ีไดแ้สดงในตารางท่ี 7    

ตารางท่ี 7  ค่าความถูกตอ้งของการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นมตามจ านวนคุณลกัษณะท่ีใชด้ว้ย 

เทคนิค Chi Squared 

Number of 
Attribute 

Attribute 
Reduction 

Accuracy 
 Number of 

Attribute 
Attribute 

Reduction 
Accuracy 

30 0 91.39  15 15 91.57 

29 1 91.39  14 16 92.27 

28 2 91.39  13 17 92.27 

27 3 91.39  12 18 92.27 

26 4 91.39  11 19 92.27 

25 5 91.39  10 20 92.27 

24 6 91.39  9 21 92.27 

23 7 91.39  8 22 91.57 

22 8 91.39  7 23 91.57 

21 9 91.39  6 24 91.57 

20 10 91.39  5 25 91.22 

19 11 91.39  4 26 91.57 

18 12 91.39  3 27 91.57 

17 13 91.39  2 28 91.74 

16 14 91.39  1 29 62.74 
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ภาพประกอบ 23  ตวัอยา่งการเลือกคุณลกัษณะโดยการตดัคุณลกัษณะท่ีมี 

ค่าน ้าหนกันอ้ยท่ีสุดออกดว้ยเทคนิค Chi Squared 
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ภาพประกอบ 24  ผลการวดัประสิทธิภาพจากการตดัคุณลกัษณะท่ีมี 

ค่าน ้าหนกันอ้ยท่ีสุดออกดว้ยเทคนิค Chi Squared 

จากผลการทดลองพบวา่ค่าความถูกตอ้งท่ีดีท่ีสุด โดยมีร้อยละความถูกตอ้งอยูท่ี่ 92.27 ใช้

จ  านวนคุณลกัษณะ 9,10,11,12,13 หรือ 14 คุณลกัษณะ ดงันั้นเราจะเลือกใชจ้  านวนคุณลกัษณะนอ้ย

สุด 9 คุณลกัษณะ ไดแ้ก่  

1. area_mean 

2. area_worst  

3. concavity_mean 

4. concave points_mean 

5. concave points_worst  

6. perimeter_mean  

7. perimeter_worst 

8. radius_mean  

9. radius_worst 
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ภาพประกอบ 25 การน า 9 คุณลกัษณะท่ีไดรั้บการคดัเลือกเขา้ประมวลผลของ 

เทคนิค Chi Squared 

ภาพประกอบ 26  ผลการวดัประสิทธิภาพจากการเลือก 9 คุณลกัษณะดว้ย 

เทคนิค Chi Squared 

ผลการวดัประสิทธิภาพการพยากรณ์โดยการคดัเลือกคุณลกัษณะดว้ยเทคนิค Chi Squared  

และการหาค่าความถูกตอ้งในการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นมด้วยเทคนิค SVM จากการใช้ 9 

คุณลกัษณะท่ีได้รับการคดัเลือก ให้ค่าความถูกตอ้งในการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นมเท่ากบั 

92.27% ดงัแสดงในภาพประกอบ 26 
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5. เทคนิค Forward Selection   

ในการใช้เทคนิค Forward Selection ดว้ยคุณลกัษณะทั้งหมด 30 คุณลกัษณะ ท าให้ได้

คุณลกัษณะท่ีถูกเลือกจากผลการทดลองตามตารางท่ี 8 ดงัต่อไปน้ี 

ตารางท่ี 8  ค่าน ้าหนกัของคุณลกัษณะจากการใชเ้ทคนิค Forward Selection 

No Attribute Weight 
 

No Attribute Weight 

1 radius_mean 0  16 compactness_se 0 

2 texture_mean 0  17 concavity_se 0 

3 perimeter_mean 0  18 concave points_se 0 

4 area_mean 0  19 symmetry_se 0 

5 smoothness_mean 0  20 fractal_dimension_se 0 

6 compactness_mean 0  21 radius_worst 0 

7 concavity_mean 0  22 texture_worst 1 

8 concave points_mean 0  23 perimeter_worst 1 

9 symmetry_mean 0  24 area_worst 0 

10 fractal_dimension_mean 0  25 smoothness_worst 0 

11 radius_se 0  26 compactness_worst 0 

12 texture_se 0  27 concavity_worst 1 

13 perimeter_se 0  28 concave points_worst 0 

14 area_se 0  29 symmetry_worst 0 

15 smoothness_se 0  30 fractal_dimension_worst 0 

 

จากตารางท่ี 8 พบวา่คุณลกัษณะท่ีมีค่าน ้ าหนกัเป็น 0 จะไม่ไดรั้บการคดัเลือก  และจะเลือก 

คุณลกัษณะท่ีมีค่าน ้ าหนกัเท่ากบั 1 เท่านั้น ซ่ึงคุณลกัษณะท่ีถูกเลือกจากเทคนิค Forward Selection  

ไดแ้ก่ texture_worst, perimeter_worst และ concavity_worst  หลงัจากนั้นจึงไดน้ าคุณลกัษณะทั้ง 3

มาหาค่าความถูกตอ้งในการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นมดว้ยเทคนิค SVM  โดยการใชโ้ปรแกรม 

RapidMiner ในการประมวลผลการพยากรณ์ 
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ภาพประกอบ 27  ผลการวดัประสิทธิภาพจากการเลือกคุณลกัษณะดว้ยเทคนิค Forward Selection 

จากผลการทดลองดว้ย 3 คุณลกัษณะท่ีถูกเลือกมาโดยเทคนิค Forward Selection   ค่า

ความถูกตอ้งในการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นม โดยใชเ้ทคนิค SVM ในการท านายความถูกตอ้ง

อยูท่ี่ร้อยละ 95.07 ดงัแสดงในภาพประกอบ 27 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 



47 
 

6. เทคนิค Backward Elimination 

ในการใชเ้ทคนิค Backward Elimination ดว้ยคุณลกัษณะทั้งหมด 30 คุณลกัษณะ ท าให้ได้

คุณลกัษณะท่ีถูกเลือกจากผลการทดลองตามตารางท่ี 9 ดงัต่อไปน้ี 

 ตารางท่ี 9  ค่าน ้าหนกัของคุณลกัษณะจากการใชเ้ทคนิค Backward Elimination 

No Attribute Weight 
 

No Attribute Weight 

1 radius_mean 1  16 compactness_se 1 

2 texture_mean 1  17 concavity_se 1 

3 perimeter_mean 1  18 concave points_se 0 

4 area_mean 0  19 symmetry_se 1 

5 smoothness_mean 1  20 fractal_dimension_se 1 

6 compactness_mean 1  21 radius_worst 1 

7 concavity_mean 1  22 texture_worst 1 

8 concave points_mean 1  23 perimeter_worst 1 

9 symmetry_mean 1  24 area_worst 0 

10 fractal_dimension_mean 1  25 smoothness_worst 1 

11 radius_se 1  26 compactness_worst 1 

12 texture_se 1  27 concavity_worst 1 

13 perimeter_se 1  28 concave points_worst 1 

14 area_se 0  29 symmetry_worst 1 

15 smoothness_se 1  30 fractal_dimension_worst 1 
 

 

จากผลการทดลองพบว่ามี 26 คุณลกัษณะท่ีถูกเลือกมาโดยเทคนิค Backward Elimination ซ่ึงมี

คุณลกัษณะท่ีไม่ถูกเลือกเพียง 4 คุณลกัษณะคือ area_mean, area_se, concave points_se และ 
area_worst   หลงัจากนั้นจึงได้น าคุณลกัษณะทั้ง 26 คุณลกัษณะมาหาค่าความถูกตอ้งในการ

พยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นมด้วยเทคนิค SVM  โดยการใช้โปรแกรม RapidMiner ในการ

ประมวลผลการพยากรณ์ 
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ภาพประกอบ 28  ผลการวดัประสิทธิภาพจากการเลือกคุณลกัษณะดว้ย                                    

เทคนิค Backward Elimination 

ผลการทดลองดว้ย 26 คุณลกัษณะท่ีถูกเลือกมาโดยเทคนิค Backward Elimination   ค่าความถูกตอ้ง

ในการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นม โดยใชเ้ทคนิค SVM ในการท านายความถูกตอ้งอยูท่ี่ร้อยละ 

95.08 ดงัแสดงในภาพประกอบ 28 
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7. เทคนิค Evolutionary Selection 

ในการใชเ้ทคนิค Evolutionary Selection ดว้ยคุณลกัษณะทั้งหมด 30 คุณลกัษณะ ท าให้ได้

คุณลกัษณะท่ีถูกเลือกจากผลการทดลองตามตารางท่ี 10 ดงัต่อไปน้ี 

ตารางท่ี 10  ค่าน ้าหนกัของคุณลกัษณะจากการใชเ้ทคนิค Evolutionary Selection 

No Attribute Weight  No Attribute Weight 

1 radius_mean 0  16 compactness_se 1 

2 texture_mean 1  17 concavity_se 0 

3 perimeter_mean 1  18 concave points_se 0 

4 area_mean 0  19 symmetry_se 0 

5 smoothness_mean 1  20 fractal_dimension_se 1 

6 compactness_mean 0  21 radius_worst 1 

7 concavity_mean 1  22 texture_worst 1 

8 concave points_mean 1  23 perimeter_worst 1 

9 symmetry_mean 1  24 area_worst 0 

10 fractal_dimension_mean 1  25 smoothness_worst 0 

11 radius_se 0  26 compactness_worst 1 

12 texture_se 1  27 concavity_worst 0 

13 perimeter_se 1  28 concave points_worst 0 

14 area_se 0  29 symmetry_worst 1 

15 smoothness_se 0  30 fractal_dimension_worst 0 
 

 

จากตารางท่ี 10 พบว่าคุณลกัษณะท่ีมีค่าน ้ าหนกัเป็น 0 จะไม่ไดรั้บการคดัเลือก  และจะ

เลือกคุณลกัษณะท่ีมีค่าน ้ าหนกัเท่ากบั 1 เท่านั้น ซ่ึงคุณลกัษณะท่ีถูกเลือกจากเทคนิค Evolutionary 

Selection ไดแ้ก่ texture_mean, perimeter_mean, smoothness_mean, concavity_mean, concave 

points_mean, symmetry_mean, fractal_dimension_mean, texture_se, perimeter_se, 

compactness_se, fractal_dimension_se, radius_worst, texture_worst, perimeter_worst, 

compactness_worst  และsymmetry_worst   หลงัจากนั้นจึงไดน้ าคุณลกัษณะทั้ง 16 คุณลกัษณะมา

หาค่าความถูกตอ้งในการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นมดว้ยเทคนิค SVM  โดยการใช้โปรแกรม 

RapidMiner ในการประมวลผลการพยากรณ์ 
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ภาพประกอบ 29  ผลการวดัประสิทธิภาพจากการเลือกคุณลกัษณะดว้ย 

เทคนิค Evolutionary Selection 

จากผลการวดัประสิทธิภาพการพยากรณ์โดยการคดัเลือกคุณลกัษณะ 16 คุณลกัษณะดว้ย

เทคนิค Evolutionary Selection  และการหาค่าความถูกตอ้งในการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นม

ดว้ยเทคนิค SVM  จะไดค้่าความถูกตอ้งในการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นมเท่ากบั 95.26% แสดง

ในภาพประกอบ 29 
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บทที ่4 

ผลการวเิคราะห์ข้อมูล 

4.1 ผลการวเิคราะห์ข้อมูล 
 

จากผลการทดลองเพื่อคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีเหมาะสมเพื่อปรับปรุงการพยากรณ์การเป็น

มะเร็งเตา้นมจากการใชข้อ้มูลผูท้ดลอง 569 คน จ านวนคุณลกัษณะของขอ้มูล 32 คุณลกัษณะ โดย  

2 คุณลกัษณะแรก คือ : หมายเลขประจ าตวั และผลการวินิจฉัย อีก 30 คุณลกัษณะท่ีเหลือเป็น

คุณลกัษณะทางดา้นกายภาพ  จากนั้นใช้เทคนิคต่างๆในการคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคญัจ านวน 7 

เทคนิค ไดแ้ก่  เทคนิค Correlation Based Feature Selection (CFS)  เทคนิค Information Gain (IG) 

เทคนิค Gain Ratio (GR) เทคนิค Chi-Square  เทคนิค Forward Selection เทคนิค Backward 

Elimination และเทคนิค Evolutionary Selection เพื่อน ามาเปรียบเทียบการวดัประสิทธิภาพในการ

ท านายมะเร็งเตา้นม  สรุปผลการทดลองดงัแสดงในภาพประกอบ 30 และ ภาพประกอบ 31 
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ภาพประกอบ 30  แสดงจ านวนคุณลกัษณะท่ีส าคญัท่ีถูกคดัเลือกในแต่ละเทคนิค 7 เทคนิค 

 จากภาพประกอบ 30  แสดงการเปรียบเทียบจ านวนคุณลกัษณะจากการคดัเลือกดว้ยเทคนิค
ต่างๆทั้ง 7 เทคนิค พบวา่เทคนิคท่ีคดัเลือกจ านวนคุณลกัษณะนอ้ยท่ีสุดเพียง 3 คุณลกัษณะมีอยู ่ 2 
เทคนิค ไดแ้ก่ เทคนิค Correlation Based Feature Selection และ เทคนิค Forward Selection เทคนิคท่ี
คดัเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคญัออกมาจ านวนคุณลกัษณะนอ้ยรองลงมา 6 คุณลกัษณะจะมีอยู ่2 เทคนิค 
คือ เทคนิค Information Gain และเทคนิค Gain Ratio  ถดัมาเป็นเทคนิค Chi-Square ท่ีคดัเลือก
คุณลกัษณะท่ีส าคญัออกมาจ านวนคุณลกัษณะ 9 คุณลกัษณะ และเทคนิค Evolutionary Selection 
สามารถคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคญัออกมาจ านวนคุณลกัษณะ 16 คุณลกัษณะ  ส าหรับเทคนิคท่ี
คดัเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคญัออกมาจ านวนคุณลกัษณะมากท่ีสุด 26 คุณลกัษณะไดแ้ก่ Backward 
Elimination 
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ภาพประกอบ 31  แสดงการเปรียบเทียบการวดัประสิทธิภาพการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นมจาก 
7 เทคนิคท่ีเลือกใช ้

  
 จากภาพประกอบ 31 แสดงการเปรียบเทียบการวดัประสิทธิภาพการพยากรณ์การเป็น
มะเร็งเต้านมจากเทคนิคต่างๆจ านวน 7 เทคนิค  โดยจากผลการเปรียบเทียบเทคนิคท่ีวดั
ประสิทธิภาพได้สูงสุดคือเทคนิค Evolutionary Selection ซ่ึงวดัค่าประสิทธิภาพได้ถึง 95.26%  
รองลงมาไดแ้ก่ เทคนิค Backward Elimination วดัค่าประสิทธิภาพได ้95.08%   เทคนิค Forward 
Selection วดัค่าประสิทธิภาพได ้95.07%   เทคนิค Information Gain เทคนิค Gain Ratio และ
เทคนิค Chi-Square ทั้ง 3 เทคนิควดัค่าประสิทธิภาพได ้92.27% เท่ากนั ส าหรับเทคนิค Correlation 
Based Feature Selection วดัค่าประสิทธิภาพไดต้ ่าสุดเพียง 91.22% 
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ภาพประกอบ 32  แสดงจ านวนคุณลกัษณะและผลการวดัประสิทธิภาพการพยากรณ์การเป็นมะเร็ง
เตา้นมของเทคนิค 7 เทคนิค 

 

 จากภาพประกอบ 32 แสดงจ านวนคุณลกัษณะและผลการวดัค่าความถูกตอ้งการพยากรณ์
การเป็นมะเร็งเตา้นมจากเทคนิคต่างๆท่ีเลือกจ านวน 7 เทคนิค  โดยเทคนิค Correlation Based 
Feature Selection คดัเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคญัออกมาจ านวน 3 คุณลกัษณะและน าคุณลกัษณะท่ี
เลือกมาวดัค่าความถูกตอ้งการพยากรณ์ได ้91.22%  เทคนิค Information Gain คดัเลือกคุณลกัษณะ
ท่ีส าคญัออกมาจ านวน 6 คุณลกัษณะและน าคุณลกัษณะท่ีเลือกมาวดัค่าความถูกตอ้งการพยากรณ์
ได ้ 92.27%  เทคนิค Gain Ratio คดัเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคญัออกมาจ านวน 6 คุณลกัษณะและน า
คุณลกัษณะท่ีเลือกมาวดัค่าความถูกตอ้งการพยากรณ์ได ้ 92.27%  เทคนิค Chi-Square คดัเลือก
คุณลกัษณะท่ีส าคญัออกมาจ านวน 9 คุณลกัษณะและน าคุณลกัษณะท่ีเลือกมาวดัค่าความถูกตอ้งการ
พยากรณ์ได ้92.27%  เทคนิค Forward Selection คดัเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคญัออกมาจ านวน 3 
คุณลกัษณะและน าคุณลกัษณะท่ีเลือกมาวดัค่าความถูกตอ้งการพยากรณ์ได ้ 95.07%   เทคนิค 
Backward Elimination คดัเลือกคุณลักษณะท่ีส าคญัออกมาจ านวน 26 คุณลักษณะและน า
คุณลกัษณะท่ีเลือกมาวดัค่าความถูกตอ้งการพยากรณ์ได ้95.08%   และเทคนิค Evolutionary 
Selection  คดัเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคญัออกมาจ านวน 16 คุณลกัษณะและน าคุณลกัษณะท่ีเลือกมา
วดัค่าความถูกตอ้งการพยากรณ์ได ้95.26% 



   
   
   

 
บทที ่5 

สรุป อภิปราย และข้อเสนอแนะ 
 
5.1   สรุปผลการวจัิย 
 

  บทความวิจยัน้ีไดศึ้กษาเก่ียวกบัการเปรียบเทียบวิธีการคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคญัในการ
ปรับปรุงการพยากรณ์มะเร็งเตา้นม  โดยใช้วิธีการคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคญัจากเทคนิคต่างๆ
จ านวน 7 เทคนิค ไดแ้ก่  เทคนิค Correlation Based Feature Selection  เทคนิค Information Gain 
(IG)  เทคนิค Gain Ratio (GR)  เทคนิค Chi-Square   เทคนิค Forward Selection  เทคนิค Backward 
Elimination  และเทคนิค Evolutionary Selection  หลงัจากนั้นน าผลการคดัเลือกในแต่ละเทคนิค  
มาค านวณหาค่าความถูกตอ้งในการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นมด้วยเทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์   
แมชชีน (Support Vector Machine)  
  จากผลการทดลองในการใช้เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนวดัค่าความถูกตอ้งในการ
พยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นมกบัจ านวนคุณลกัษณะของขอ้มูลท่ีไดจ้ากการเก็บมาโดยไม่มีการลด
คุณลกัษณะเลยจ านวน 30 คุณลกัษณะ ได้ค่าความถูกตอ้งในการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นม
เท่ากบั 91.39%  และจะเห็นว่าเม่ือใช้เทคนิคต่างๆในการคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคญัน ามาวดัค่า
ความถูกตอ้งในการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นมดว้ยเทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนสามารถลด
จ านวนคุณลกัษณะและเพิ่มประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อมูลดงัน้ี เทคนิค Correlation Based 
Feature Selection ลดคุณลกัษณะท่ีส าคญัออกมาเหลือเพียงจ านวน 3 คุณลกัษณะและให้ผลการวดั
ค่าความถูกตอ้งของการพยากรณ์ได ้91.22%  เทคนิค Information Gain ลดคุณลกัษณะท่ีส าคญั
ออกมาเหลือเพียงจ านวน 9 คุณลกัษณะและให้ผลการวดัค่าความถูกตอ้งของการพยากรณ์ได ้
92.27%  เทคนิค Gain Ratio ลดคุณลกัษณะท่ีส าคญัออกมาเหลือเพียงจ านวน 9 คุณลกัษณะและ
ให้ผลการวดัค่าความถูกตอ้งของการพยากรณ์ได้ 92.27%  เทคนิค Chi-Square ลดคุณลกัษณะท่ี
ส าคญัออกมาเหลือเพียงจ านวน 14 คุณลกัษณะและใหผ้ลการวดัค่าความถูกตอ้งของการพยากรณ์ได ้
92.27%  เทคนิค Forward Selection ลดคุณลกัษณะท่ีส าคญัออกมาเหลือเพียงจ านวน 3 คุณลกัษณะ
และให้ผลการวดัค่าความถูกตอ้งของการพยากรณ์ได ้95.07%   เทคนิค Backward Elimination ลด
คุณลกัษณะท่ีส าคญัออกมาเหลือเพียงจ านวน 26 คุณลกัษณะและให้ผลการวดัค่าความถูกตอ้งของ
การพยากรณ์ได ้95.08%   และเทคนิค Evolutionary Selection  สามารถลดคุณลกัษณะท่ีส าคญั
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ออกมาเหลือเพียงจ านวน 16 คุณลกัษณะและให้ผลการวดัค่าความถูกตอ้งของการพยากรณ์ได ้
95.26% 
 
5.2   อภิปรายผล 

 

 การวจิยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พื่อศึกษาการคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคญัท่ีใชใ้นการวิเคราะห์ขอ้มูล
เพื่อปรับปรุงการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นม โดยมีสมมุติฐานการวิจยัวา่ การคดัเลือกคุณลกัษณะ
ท่ีส าคญัจะท าให้จ  านวนมิติของขอ้มูลท่ีใช้ในการวิเคราะห์ขอ้มูลลดลง และน่าจะมีผลในการเพิ่ม
ประสิทธิภาพการวดัค่าความถูกต้องในการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเต้านม  จึงได้ท าการศึกษา
เปรียบเทียบเทคนิคการคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคญัจ านวน 7 เทคนิคได้แก่  เทคนิค Correlation 
Based Feature Selection   เทคนิค Information Gain (IG)   เทคนิค Gain Ratio (GR)   เทคนิค Chi-
Square  เทคนิค Forward Selection   เทคนิค Backward Elimination   และ เทคนิค Evolutionary 
Selection   และใชข้อ้มูลในการวิเคราะห์จาก  UCI  Machine  Learning  Repository เป็นคนท่ียงัมี
ชีวิตจ านวน 569 คน  จากผลการทดลองถา้เราใช้ขอ้มูลทั้งหมดโดยไม่มีการลดจ านวนมิติขอ้มูลจะ
ได้ค่าความถูกต้องการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเต้านมเท่ากับ 91.39%  ขณะท่ีเม่ือใช้เทคนิค 
Evolutionary Selection สามารถคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคญัเพื่อใชใ้นการวิเคราะห์ขอ้มูลเพียง 16 
คุณลกัษณะและให้ค่าความถูกตอ้งการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นมไดดี้ท่ีสุดเท่ากบั 95.26%   จะ
เห็นว่าการคดัเลือกคุณลกัษณะท่ีส าคญัด้วยเทคนิค Evolutionary Selection   สามารถลดมิติของ
ขอ้มูลจาก 30 คุณลกัษณะลงมาเหลือเพียง 16 คุณลกัษณะ และสามารถเพิ่มความแม่นย  าในการวดัค่า
ความถูกตอ้งการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นมจาก 91.39%  มาเป็น 95.26%  
 
5.3   ข้อเสนอแนะ 
 เน่ืองจากเทคนิคท่ีใช้ในการวัดค่าความถูกต้องการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเต้านม
นอกเหนือจากเทคนิคซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) ยงัมีอีกหลายเทคนิค 
เช่น เทคนิคต้นไม้การตดัสินใจ (Decision Tree)  เทคนิคแบบเครือข่ายใยประสาท (Neural 
Network) หรือเทคนิคแบบเบยส์ (Bayes Classifier)  ดงันั้นจึงเป็นส่ิงท่ีน่าสนใจในการทดลองเพื่อดู
ว่าเทคนิคต่างๆจะได้ค่าความถูกตอ้งในการพยากรณ์เป็นอย่างไรเม่ือเทียบกบัเทคนิคซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีน 
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