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บทคัดย่อ 

 งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพ่ือศึกษาและพัฒนาตัวจําแนกประเภทข้อมูลฐานจีเอด้วยข้ันตอนวิธีเชิงพันธุกรรมขนาด
ความยาวโครโมโซมเค สําหรับการจําแนกประเภทข้อมูล 2 กลุ่ม และเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับเทคนิคการจําแนกประเภท
ข้อมูลพ้ืนฐานท่ัวไป โดยกระบวนการจะเริ่มด้วยการทําข้อมูลให้เป็นปกติด้วยวิธีคะแนนซี จากนั้นจะใช้ข้ันตอนวิธีเชิงพันธุกรรม
เลือกคุณลักษณะท่ีสําคัญตามขนาดความยาวโครโมโซมที่กําหนด (ค่าเค) แล้วนําผลรวมของข้อมูลจากคุณลักษณะท่ีเลือกได้มา
เปรียบเทียบกับ 0 ถ้ามีค่ามากกว่าจะจําแนกเป็นกลุ่มท่ี 1 แต่ถ้าไม่ใช่จะจําแนกให้เป็นกลุ่ม 2 การทดสอบประสิทธิภาพของ
วิธีการท่ีนําเสนอได้ทําการทดสอบกับชุดข้อมูลเกณฑ์มาตรฐานจํานวน 9 ชุดข้อมูล แบ่งเป็นชุดข้อมูลท่ีมีจํานวนคุณลักษณะน้อย 
(ไม่เกิน 100 คุณลักษณะ) 3 ชุดข้อมูล จํานวนคุณลักษณะปานกลาง (100 - 1,000 คุณลักษณะ) 3 ชุดข้อมูล และจํานวน
คุณลักษณะมาก (มากกว่า 1,000 คุณลักษณะ) 3 ชุดข้อมูล โดยใช้วิธีตรวจสอบแบบไขว้ 10 กลุ่ม และเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
กับวิธีการจําแนกประเภทข้อมูลพ้ืนฐานท่ัวไป จํานวน 3 วิธีการ ได้แก่ วิธีเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุดเค วิธีต้นไม้ตัดสินใจ และวิธีเบย์
อย่างง่าย จากผลการทดลองพบว่า วิธีการฐานจีเอที่นําเสนอให้ค่าความถูกต้องในการจําแนกประเภทข้อมูลเทียบเท่ากับ   
วิธีเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุดเค วิธีต้นไม้ตัดสินใจ และวิธีเบย์อย่างง่าย ซ่ึงยืนยันวัตถุประสงค์ของการวิจัยในคร้ังนี้  

คําสําคัญ: การจําแนกประเภทข้อมูล, ตัวจําแนกประเภท, ข้ันตอนวิธีเชิงพันธุกรรม 
 

Abstract 

 This research aims to study and develop the GA-based classifier using the Genetic Algorithm (GA) 
with k-length chromosome for 2-class data classification; and compare the accuracy with well-known 
basic methods.  First of all, the data is normalized using the z-score technique. Then, the GA is used to 
select k informative features. Finally, the summation of data for the k features which have been selected 
is computed and compared with 0. If the summation is greater than 0, it is classified as class 1; otherwise, 
it is classified as class 2. Nine benchmark datasets are used to test the performance of the proposed 
method. The datasets are grouped as follows: three datasets with a small number of features (less than 
100), three datasets with a medium number of features (100 – 1,000), and three datasets with a large 
number of features (more than 1,000). The 10-Fold Cross Validation technique is applied to compare    
the performance of the proposed GA-based method with the K-Nearest Neighbor (KNN), Decision Tree and 
Naïve Bayes. The experimental results show that the proposed GA-based method gives comparable 
performance to the KNN, Decision Tree and Naïve Bayes approaches in terms of accuracy and, therefore, 
confirms the validity of the purpose of this research. 
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บทนํา 

ในปัจจุบันนักวิจัยจํานวนมากได้ให้ความสําคัญกับการแก้ปัญหาท่ีต้องการวิธีการจําแนกประเภทข้อมูลให้มี       
ความถูกต้องเพิ่มมากข้ึน โดยเทคนิคการจําแนกประเภทข้อมูลนั้นมีหลายวิธี นอกจากนี้ยังได้มีการนําเทคนิคการจําแนก
ประเภทข้อมูลแบบต่าง ๆ มาประยุกต์ใช้ร่วมกันกับเทคนิคอ่ืน ๆ ในศาสตร์ด้านการทําเหมืองข้อมูล สถิติ รวมถึงการเรียนรู้ของ
เคร่ือง เพ่ือให้ได้ตัวแบบในการจําแนกประเภทข้อมูลแบบใหม่ท่ีมีประสิทธิภาพเพ่ิมมากข้ึนโดยข้ันตอนวิธีเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุดเค 
[1] เป็นเทคนิคหนึ่งท่ีได้รับความนิยมในการใช้งานมากท่ีสุดสําหรับการนํามาประยุกต์ใช้ในการจําแนกประเภทข้อมูลสําหรับ
งานวิจัยต่าง ๆ 

ข้ันตอนวิธีเชิงพันธุกรรม [2] เป็นอีกเทคนิคหนึ่งท่ีนิยมนํามาประยุกต์ใช้ร่วมกับเทคนิคการจําแนกประเภทพ้ืนฐาน 
ต่าง ๆ เพ่ือทําให้ได้ตัวแบบการจําแนกประเภทท่ีมีประสิทธิภาพมากข้ึน เม่ือเทียบกับการใช้เทคนิคการจําแนกประเภทเพียง
เทคนิคเดียว โดยมีงานวิจัยต่าง ๆ ได้นําขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมมาประยุกต์ใช้ เช่น Kelly & Davis [3] ได้นําเสนอการนํา
ข้ันตอนวิธีเชิงพันธุกรรมมาใช้ในการค้นหาค่าน้ําหนักความสําคัญของคุณลักษณะ (attribute) ท่ีเหมาะสมเพ่ือนํามาใช้จําแนก
ประเภทข้อมูลร่วมกับข้ันตอนวิธีเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุดเค ด้วยวิธีดังกล่าวทําให้การจําแนกประเภทข้อมูลมีประสิทธิภาพเพ่ิมมาก
ขึ้น และเมื่อไม่นานมานี้ Hengpraprohm et al. [4] ได้นําเสนอวิธีการสร้างตัวแบบจําแนกประเภทฐานจีเอ (GA - based 
classifier) สําหรับการจําแนกประเภทข้อมูลไมโครอาร์เรย์ (microarray data) โดยนําขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมมาใช้ใน     
การเลือกคุณลักษณะท่ีสําคัญและทําการเปรียบเทียบค่าของข้อมูลจากคุณลักษณะท่ีเลือกได้ เพ่ือใช้ในการจําแนกประเภท
ข้อมูลด้วยวิธีดังกล่าวทําให้การจําแนกประเภทข้อมูลมีประสิทธิภาพท่ีดีเม่ือเทียบกับการจําแนกประเภทข้อมูลไมโครอาร์เรย์
ด้วยเทคนิคการจําแนกประเภทพ้ืนฐานท่ัวไป 

ในงานวิจัยนี้ผู้วิจัยจึงต้องการศึกษาและพัฒนาวิธีการในการสร้างตัวแบบการจําแนกประเภทด้วยข้ันตอนวิธีเชิง
พันธุกรรมให้สามารถใช้ได้กับปัญหาการจําแนกประเภทข้อมูลสําหรับชุดข้อมูลท่ัวไปเพ่ือให้สามารถใช้ได้อย่างกว้างขวางและ
เป็นอีกทางเลือกหนึ่งในการแก้ปัญหาการจําแนกประเภทข้อมูลให้มีประสิทธิภาพมากข้ึน 
 
ทฤษฏีท่ีเก่ียวข้อง 
 

  1. ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม (Genetic Algorithm) 
ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม [2] เป็นวิธีการค้นหาคําตอบแบบสุ่ม (stochastic search) แก้ปัญหาด้วยการเลียนแบบ

กระบวนการวิวัฒนาการของสิ่งมีชีวิตตามธรรมชาติ โดยการถ่ายทอดลักษณะทางพันธุกรรมจากรุ่นหนึ่งสู่อีกรุ่นหนึ่งขั้นตอน 
การค้นหาคําตอบจะแบ่งออกเป็นข้ันตอนหลัก ๆ ได้แก่ 1) การสร้างประชากรของผลเฉลยเร่ิมต้น 2) การประเมินค่าความเหมาะ 
(fitness Value) ของผลเฉลย 3) การสร้างประชากรของผลเฉลยรุ่นใหม่ และ 4) การแสดงคําตอบ ซ่ึงกระบวนการของข้ันตอน
วิธีเชิงพันธุกรรมแสดงในผังงาน (flowchart) ดังรูปภาพท่ี 1 

 

 
 

รูปภาพท่ี 1 ข้ันตอนการทํางานของข้ันตอนวิธีเชิงพันธุกรรม 
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2. ขั้นตอนวิธีเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุดเค (K-Nearest Neighbor: KNN) 
ข้ันตอนวิธีเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุดเค [1] เป็นวิธีการจําแนกประเภทข้อมูลท่ีใช้วิธีการหาระยะห่างระหว่างคุณลักษณะของ

แต่ละข้อมูล ซ่ึงวิธีนี้จะเหมาะสําหรับข้อมูลแบบตัวเลข โดยขั้นตอนวิธีการเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุดเค มีข้ันตอนโดยสรุปดังนี้  
  1) กําหนดจํานวนเพื่อนบ้าน k (นิยมกําหนดให้เป็นเลขคี่) 
  2) คํานวณระยะห่าง (distance) ของข้อมูลท่ีต้องการพิจารณากับชุดข้อมูลสอน โดยสามารถคํานวณได้จาก

สมการระยะทางยูคริเดียน (Euclidean distance) ดังสมการ (1) 
 

                                                        


n
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 โดยท่ี dist(p,q) หมายถึง ระยะห่างระหว่างข้อมูล p กับ q, pi หมายถึง ค่าของข้อมูลคุณสมบัติท่ี i ของข้อมูลท่ี p และ qi 
หมายถึง ค่าของข้อมูลคุณสมบัติท่ี i ของข้อมูลท่ี q 
  3) จัดลําดับของระยะห่างจากน้อยไปมากและเลือกชุดข้อมูลท่ีน้อยท่ีสุดตามจํานวน k ท่ีกําหนดไว้ 
  4) กําหนดให้คําตอบของข้อมูลท่ีต้องการทํานาย คือ กลุ่มท่ีมีจํานวนมากท่ีสุดในกลุ่มของชุดข้อมูล k ตัวแรก 

 

3. การตรวจสอบแบบไขว้เคกลุ่ม (K-Folds cross validation) 
การตรวจสอบแบบไขว้เคกลุ่ม [5] เป็นวิธีการวัดประสิทธิภาพของตัวแบบท่ีนิยมใช้กันอย่างแพร่หลาย การตรวจสอบ

แบบไขว้เคกลุ่มนั้นจะแบ่งข้อมูลออกเป็นกลุ่ม ตามจํานวนเคท่ีกําหนดกลุ่มละเท่า ๆ กันและนํามาแบ่งออกเป็น 2 ชุดได้แก่ 
ข้อมูลสอน (training data) และข้อมูลทดสอบ (testing data) โดยใช้ข้อมูล 1 กลุ่มเป็นข้อมูลทดสอบและข้อมูลส่วนท่ีเหลือ
เป็นข้อมูลสอน โดยจะวนสลับให้ข้อมูลทุกกลุ่มเป็นข้อมูลทดสอบครบท้ังเคกลุ่ม ซ่ึงจะทําให้ได้การทดลองท้ังสิ้นเคการทดลอง 

 

4. การทําข้อมูลให้เป็นปกติ (data normalization) 
การทําข้อมูลให้เป็นปกติ [6] เป็นวิธีการหนึ่งของการแปลงข้อมูล (data transformation) ในกระบวนการเตรียม

ข้อมูล (data preparation) ของการทําเหมืองข้อมูล วิธีการพ้ืนฐานท่ีนิยมใช้ มีดังนี้  
 1) วิธีน้อย-มาก (min-max) เป็นการปรับค่าคุณลักษณะของข้อมูลให้อยู่ในช่วงค่าน้อยสุด และค่ามากสุดตามท่ี

กําหนด ซึ่งนิยมใช้ค่าน้อยสุดเป็น 0 และ ค่ามากสุดเป็น 1 บางครั้งนิยมเรียกวิธีการนี้ว่า การทําข้อมูลให้เป็นปกติแบบ  
0-1 (0-1 normalization) วิธีการแปลงค่าคํานวณได้จากสมการท่ี (2) 
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โดยท่ี v’i หมายถึงค่าใหม่ของคุณลักษณะตัวท่ี i ของข้อมูล v, vi หมายถึง ค่าของคุณลักษณะตัวท่ี i ของข้อมูล v เดิม, MAXv 
หมายถึง ค่าท่ีมากท่ีสุดของคุณลักษณะนั้น และ MINv หมายถึง ค่าท่ีน้อยท่ีสุดของคุณลักษณะนั้น 

 2) วิธีคะแนนซี (z-score) เป็นการปรับค่าของคุณลักษณะโดยการแปลงให้เป็นคะแนนมาตรฐานซี เพ่ือปรับให้
ค่าเฉลี่ยของข้อมูลมีค่าเป็น 0 และ ค่าส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานมีค่าเป็น 1 คํานวณได้ตามสมการท่ี (3)  
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  (3) 

 

 โดยที่ v’i หมายถึง ค่าใหม่ของคุณลักษณะตัวที่ i ของข้อมูล v, vi หมายถึง ค่าของคุณลักษณะตัวที่ i ของข้อมูล v เดิม 
Meanv หมายถึง ค่าเฉลี่ยของคุณลักษณะนั้น และ SDv หมายถึง ค่าส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของคุณลักษณะนั้น 
 
วิธีดําเนินการวิจัย 

  1. ข้อมูลท่ีใช้ในงานวิจัย 
ข้อมูลท่ีใช้ในงานวิจัยเป็นชุดข้อมูลจากเว็บไซต์ UCI [7] ซ่ึงเป็นแหล่งรวบรวมข้อมูลเกณฑ์มาตรฐาน (benchmark 

data) โดยได้ทําการเลือกข้อมูลสําหรับปัญหาการจําแนกประเภทข้อมูลแบบ 2 กลุ่มจํานวน 9 ชุดข้อมูล โดยแบ่งออกเป็น 3 
กลุ่ม ดังนี้ 
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ตารางท่ี 1 รายละเอียดชุดข้อมูลท่ีใช้ในงานวิจัย 
กลุ่มข้อมูล ชุดข้อมูลท่ีใช้ในงานวิจัย จํานวนคุณลักษณะ ข้อมูลตัวอย่าง 

จํานวนคุณลักษณะน้อย (น้อยกว่า 100) 
1. Indian Liver Patient 10 583 
2. Breast Cancer 30 569 
3. Ionosphere 34 351 

จํานวนคุณลักษณะปานกลาง (100-1,000) 
4. LSVT 309 126 
5. Madelon 500 4,000 
6. SECOM 591 1,567 

จํานวนคุณลักษณะมาก (มากกว่า 1,000) 
7. Ad 1,558 3,279 
8. DLBCL 4,026 47 
9. Lung Cancer 12,533 181 

2. วิธีการท่ีนําเสนอ 
ในการพัฒนาตัวแบบที่นําเสนอนั้น จะนําชุดข้อมูลเกณฑ์มาตรฐานไปแปลงข้อมูลด้วยวิธีคะแนนซีและได้นํา       

การออกแบบโครโมโซมสําหรับขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมของ Hengpraprohm et al. [4] มาประยุกต์ใช้ในงานวิจัยนี้ โดย
กําหนดจํานวนยีนเท่ากับ k ซ่ึงหมายถึงขนาดความยาวโครโมโซม และ m คือจํานวนโครโมโซม (จํานวนประชากรของผลเฉลย 
ซ่ึงในงานวิจัยนี้กําหนดให้ m=400) และค่าตัวเลขในแต่ละยีน (G) คือค่าตําแหน่งคุณลักษณะของข้อมูลแสดงดังรูปภาพที่ 3
การหาค่าความเหมาะจะคํานวณได้จากความถูกต้องของการจําแนกประเภทบนชุดข้อมูลสอนโดยจะนําโครโมโซมแต่ละตัวมา
แทนค่าด้วยข้อมูลในตําแหน่งคุณลักษณะท่ียีนในโครโมโซมนั้นสุ่มได้ จากนั้นหาค่าผลรวมของข้อมูลจากยีนท่ีเลือกได้ด้วย
ข้ันตอนวิธีเชิงพันธุกรรม และนําไปเปรียบเทียบกับ 0 ถ้ามีค่ามากกว่าจะจําแนกเป็นประเภทท่ี 1 แต่ถ้าไม่ไช่จะจําแนกให้เป็น
ประเภทท่ี 2 และนําผลการจําแนกท่ีได้มาคํานวณหาความถูกต้อง ตัวอย่างของการคํานวณแสดงดังรูปภาพท่ี 4  

 

 
 

รูปภาพท่ี 3 โครงสร้างโครโมโซมท่ีใช้ในการทดลอง 
 

 
 

รูปภาพท่ี 4 ตัวอย่างการประเมินค่าความเหมาะจากข้อมูลสอน 

Predict



ปีที่ 11 ฉบับที่ 1 มกราคม – กุมภาพันธ์ 2559 

วารสารวิจัยสหวิทยาการไทย | 47 

ในแต่ละการทดลองจะกําหนดค่า k=1 ไปถึง k=10 และใช้การตรวจสอบความถูกต้องด้วยวิธีการตรวจสอบแบบไขว้ 
10 กลุ่ม โดยมีการกําหนดค่าพารามิเตอร์ท่ีใช้สําหรับข้ันตอนวิธีเชิงพันธุกรรม แสดงดังตารางท่ี 2 
 

ตารางท่ี 2 รายละเอียดค่าพารามิเตอร์ท่ีใช้สําหรับข้ันตอนวิธีเชิงพันธุกรรม 
พารามิเตอร์ กําหนด หมายถึง 

m 400 จํานวนโครโมโซม 
k 1-10 จํานวนยีน 

gen 800 จํานวนรุ่น 
Reproduction rate 5% อัตราการสืบพันธ์ุ 

Crossoverrate 93% อัตราการไขว้เปลี่ยน 
Mutationrate 2% อัตราการกลายพันธ์ุ 

 

เนื ่องจากขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมเป็นวิธีการเชิงสุ ่มทําให้ผลลัพธ์ที่ได้ในแต่ละรอบไม่เหมือนเดิมเพื่อให้เกิด       
ความเชื่อม่ันตามหลักสถิติจึงได้ทําการทดลองซํ้า 10 รอบ (10 รอบ x การตรวจสอบแบบไขว้ 10 กลุ่ม = 100 การทดลอง) 
และรายงานผลเป็นค่าเฉลี่ยของความถูกต้องและส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานโดยได้ดําเนินการทดลองปรับค่า k=1 ไปถึง k=10 
และนําค่าเฉลี่ยของความถูกต้องและส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานมาเปรียบเทียบกับวิธีเพื่อนบ้านใกล้ที่สุดเคซึ่งเป็นค่าเฉลี่ยของ 
การปรับค่า k=1 ไปถึง k=10 โดยใช้การตรวจสอบความถูกต้องด้วยวิธีการตรวจสอบแบบไขว้ 10 กลุ่มเช่นกัน นอกจากนี้ยังได้
นําผลการทดลองไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทข้อมูลด้วยวิธีต้นไม้ตัดสินใจและวิธีเบย์อย่างง่าย เพ่ือ
เป็นการยืนยันประสิทธิภาพของวิธีการท่ีนําเสนอด้วย 
 
ผลการทดลอง 

  การทดลองเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการท่ีนําเสนอเทียบกับข้ันตอนวิธีเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุดเคได้ทําการทดสอบ
กับชุดข้อมูลท่ีมีคุณลักษณะแตกต่างกัน 3 กลุ่ม กลุ่มละ 3 ชุดข้อมูลรวมท้ังหมด 9 ชุดข้อมูลตามท่ีได้อธิบายใว้ในหัวข้อท่ีผ่านมา 
และทําการวัดประสิทธิภาพด้วยวิธีการตรวจสอบแบบไขว้ 10 กลุ่ม โดยได้ทําการทดลองซํ้า 10 รอบ (รวมเป็น 100         
การทดลอง) และรายงานผลเป็นค่าเฉลี่ยของความถูกต้องและส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานโดยนํามาเปรียบเทียบกับวิธีเพ่ือนบ้าน
ใกล้ท่ีสุดเคซ่ึงได้ทําการทดลองกับท้ังชุดข้อมูลเดิม และทดลองกับชุดข้อมูลด้วยการทําข้อมูลให้เป็นปกติอีก 2 แบบ ได้แก่ วิธี
น้อย-มากและวิธีคะแนนซี ผลการทดลองแสดงดังตารางท่ี 3 
 

ตารางท่ี 3 ผลการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของความถูกต้องของวิธีการท่ีนําเสนอกับข้ันตอนวิธีเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุดเค 
ชุดข้อมูล K-GA KNN (ข้อมูลเดิม) KNN (min-max) KNN (z-score) 

1. Indian Liver Patient 62.61%±1.78 62.47%±1.70 
p-value : 0.85 

58.99%±2.21 
p-value : 0.01* 

60.92%±2.27 
p-value : 0.04* 

2. Breast Cancer 95.96%±1.28 92.08%±0.42 
p-value : 7.96E-07* 

96.19%±0.68 
p-value : 0.46 

95.95%±0.60 
p-value : 0.96 

3. Ionosphere 85.23%±2.68 83.93%±1.27 
p-value : 0.17 

83.28%±0.88 
p-value : 0.04* 

84.44%±1.32 
p-value : 0.30 

4. LSVT 68.94%±2.54 55.76%±3.84 
p-value : 2.38E-06* 

78.18%±4.10 
p-value : 0.01* 

75.96%±6.11 
p-value : 0.01* 

5. Madelon 55.73%±1.99 67.95%±0.68 
p-value : 5.16E-09* 

58.26%±0.80 
p-value : 0.01* 

54.70%±0.71 
p-value : 0.19 

6. SECOM 81.96%±11.10 91.71%±2.79 
p-value : 0.04* 

90.13%±3.91 
p-value : 0.10 

89.51%±4.74 
p-value : 0.12 
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ตารางท่ี 3 (ต่อ) ผลการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของความถูกต้องของวิธีการท่ีนําเสนอกับข้ันตอนวิธีเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุดเค 
ชุดข้อมูล K-GA KNN (ข้อมูลเดิม) KNN (min-max) KNN (z-score) 

7. Ad 92.65%±2.61 92.63%±0.32 
p-value : 0.96 

93.35%±0.30 
p-value : 0.38 

92.55%±0.34 
p-value : 0.89 

8. DLBCL 77.11%±6.78 76.40%±4.17 
p-value : 0.83 

74.75%±3.90 
p-value : 0.45 

74.20%±3.86 
p-value : 0.36 

9. Lung Cancer 83.66%±8.86 98.28%±1.55 
p-value : 0.01* 

91.76%±2.37 
p-value : 0.01* 

90.23%±2.57 
p-value : 0.01* 

 

หมายเหตุ: * หมายถึง ค่าท่ีความถูกต้องแตกต่างกันกับวิธีท่ีนําเสนออย่างมีนัยสําคัญทางสถิติท่ีระดับ .05 
 

   จากตารางที่ 3 ค่าที่ถูกแรเงา คือ ค่าที่ไม่แตกต่างกันทางสถิติเมื่อเปรียบเทียบกับวิธีการที่นําเสนอ และค่าที่เป็น
ตัวหนาคือ ค่าท่ีวิธีการท่ีนําเสนอให้ค่าความถูกต้องสูงกว่าอย่างมีนัยสําคัญทางสถิติ โดยพบว่า ตัวแบบท่ีนําเสนอสามารถให้
ค่าเฉลี่ยของความถูกต้องท่ีไม่แตกต่างทางสถิติจํานวน 14 ค่า จากท้ังหมด 27 ค่า คิดเป็นร้อยละ 51.85 และให้ค่าเฉลี่ยของ
ความถูกต้องสูงกว่าวิธีเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุดเคอย่างมีนัยสําคัญทางสถิติจํานวน 5 ค่าซ่ึงเม่ือรวมกับวิธีการท่ีให้ค่าความถูกต้องท่ี  
ไม่แตกต่างกันทางสถิติจะมีค่าเป็น 19 ค่า จากท้ังหมด 27 ค่า คิดเป็นร้อยละ 70.37 และพบว่า วิธีการที่นําเสนอให้
ประสิทธิภาพท่ีดี เม่ือข้อมูลมีจํานวนคุณลักษณะน้อย (น้อยกว่า 100) คือ วิธีการท่ีนําเสนอให้ค่าความถูกต้องเทียบเท่าหรือ
ดีกว่าอย่างมีนัยสําคัญทางสถิติท่ีระดับ .05 

นอกจากน้ีผู้วิจัยใด้ทําการเปรียบเทียบกับวิธีการจําแนกประเภทข้อมูลแบบอ่ืน ๆ อีก 2 วิธี ได้แก่ วิธีต้นไม้ตัดสินใจ
และวิธีเบย์อย่างง่ายโดยนําชุดข้อมูลไปเตรียมข้อมูลด้วยวิธีการทําข้อมูลแบบไม่ต่อเนื่อง โดยการแบ่งช่วงข้อมูลออกเป็น 3 5 
และ 7 ช่วง และใช้โปรแกรม Weka ในการหาค่าความถูกต้องและกําหนดการตรวจสอบแบบไขว้เป็น 10 กลุ่ม ผลการเปรียบเทียบ
แสดงดังตารางท่ี 4 
 

ตารางท่ี 4 ผลการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของความถูกต้องของวิธีการท่ีนําเสนอกับวิธีต้นไม้ตัดสินใจและวิธีเบย์อย่างง่าย 

ชุดข้อมูล K-GA 
3 ช่วง  5 ช่วง  7 ช่วง  

Decision 
Tree 

Naïve 
Bayes 

Decision 
Tree 

Naïve 
Bayes 

Decision 
Tree 

Naïve 
Bayes 

1. Indian Liver Patient 65.30% 65.93% 66.91% 65.68% 68.87% 64.32% 65.52% 
2. Breast Cancer 97.22% 93.31% 94.19% 91.19% 94.19% 91.19% 94.36% 
3. Ionosphere 87.46% 89.14% 77.14% 87.14% 88.57% 87.71% 90.57% 
4. LSVT 70.79% 73.01% 73.81% 76.98% 67.46% 71.42% 69.04% 
5. Madelon 58.25% 55.50% 57.16% 56.66% 53.16% 56.33% 57.00% 
6. SECOM 93.07% 87.93% 89.72% 85.83% 88.32% 86.02% 88.96% 
7. Ad 94.72% 96.88% 96.37% 96.43% 96.52% 96.49% 96.40% 
8. DLBCL 86.35% 68.08% 95.74% 70.21% 97.87% 85.10% 95.74% 
9. Lung Cancer 94.65% 91.16% 95.02% 93.92% 95.02% 93.92% 92.81% 

 

จากตารางท่ี 4 ค่าท่ีถูกแรเงา คือ ค่าความถูกต้องท่ีตํ่ากว่าวิธีการท่ีนําเสนอ และตัวเลขท่ีเป็นตัวเข้ม คือ ค่าความถูกต้อง
ท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสุด โดยพบว่า วิธีการท่ีนําเสนอให้ค่าความถูกต้องดีกว่าวิธีต้นไม้ตัดสินใจ 17 ค่า จากท้ังหมด 27 ค่า คิดเป็น
ร้อยละ 62.96 และให้ค่าความถูกต้องดีกว่าวิธีเบย์อย่างง่าย 13 ค่าจากท้ังหมด 27 ค่าคิดเป็นร้อยละ 48.15 ดังนั้น โดย
ภาพรวมวิธีการท่ีนําเสนอให้ค่าความถูกต้องท่ีดีกว่าท้ัง 2 วิธี คิดเป็นร้อยละ 55.55 และเม่ือพิจารณาค่าความถูกต้องท่ีดีท่ีสุด
พบว่า วิธีการท่ีนําเสนอให้ค่าความถูกต้องดีท่ีสุด 5 ชุดข้อมูล จาก 9 ชุดข้อมูล 
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สรุปผลการวิจัย 

  งานวิจัยนี้ได้ทําการศึกษาและพัฒนาการจําแนกประเภทข้อมูลด้วยตัวจําแนกประเภทข้ันตอนวิธีเชิงพันธุกรรมขนาด
ความยาวโครโมโซมเคให้สามารถใช้ได้กับการแก้ไขปัญหาการจําแนกประเภทข้อมูลแบบ 2 กลุ่ม ซ่ึงได้ทดสอบกับชุดข้อมูล 3 กลุ่ม 
กลุ่มละ 3 ชุดข้อมูลรวมเป็น 9 ชุดข้อมูล โดยนําข้ันตอนวิธีเชิงพันธุกรรมมาพัฒนาให้สามารถจําแนกประเภทข้อมูลได้อย่างมี
ประสิทธิภาพเทียบเท่าหรือดีกว่าเทคนิคการจําแนกประเภทข้อมูลพ้ืนฐานท่ัวไปซ่ึงเทคนิคท่ีได้นํามาทดสอบเปรียบเทียบนั้น 
ประกอบด้วย วิธีเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุดเค วิธีต้นไม้ตัดสินใจ และวิธีเบย์อย่างง่าย โดยวิธีเพ่ือนบ้านใกล้ท่ีสุดเคนั้นได้ทําการ
เปรียบเทียบกับชุดข้อมูลแบบด้ังเดิมและข้อมูลท่ีผ่านการทําข้อมูลให้เป็นปกติอีก 2 วิธี ส่วนวิธีต้นไม้ตัดสินใจและวิธีเบย์อย่างง่าย
จะทําการเตรียมข้อมูลด้วยวิธีการทําข้อมูลแบบไม่ต่อเนื่อง โดยการแบ่งช่วงข้อมูลท่ีเท่ากัน 3 5 และ 7 ช่วง โดยวิธีท้ังหมดจะ
ใช้การตัวสอบความถูกต้องด้วยวิธีการตรวจสอบประสิทธิภาพแบบไขว้ 10 กลุ่มเช่นกัน จากการทดลองพบว่า ตัวแบบท่ี
นําเสนอนั้นสามารถให้ประสิทธิภาพในด้านความถูกต้องของการจําแนกประเภทข้อมูลเทียบเคียงกับวิธีการจําแนกประเภท
ข้อมูลพ้ืนฐานท่ัวไป 
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