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บทคัดยอ 
งานวิจัยนี้ไดเสนอวิธีการลดมิติของยีน ดวยคาสถิติไคแสควร (Chisquare) 
และโดยทําการทดสอบประสิทธิภาพ การจําแนกประเภทของมะเร็งเม็ด
เลือดขาวกับ อัลกอริทึมซัพพอรทเวกเตอรแมชชีน ( Support Vector 
Machine) ตนไมตัดสินใจ (Decision Tree) เนอีฟเบย  ( Naïve-Bayes)        
เคเนียเรสเนเบอร (K-Nearest Neighbor) จากการทดลองพบวา การลดมิติ
ของขอมูลดวยวิธีไคแสควรแลวสงเขาประมวลผลดวยเคร่ืองจักรการเรียนรู 
โดยวัดประสิทธิภาพจากคาความถูกตอง (Accuracy) จากจํานวนมิติของ
ขอมูลที่สงผลดีที่สุดพบวา อัลกอริทึมซัพพอรทเวกเตอรแมชชีน( Support 
Vector Machine) และเคเนียเรสเนเบอร (K-Nearest Neighbor) ที่จํานวน 
300 มิติ คาความถูกตอง (Accuracy)  เทากับ 98.61 % เทากัน อัลกอริทึม  
เนอีฟเบย (Naïve-Bayes)  ที่จํานวน 4000 มิติ คาความถูกตอง (Accuracy)  
เทากับ 98.61 % อัลกอริทึม ตนไมตัดสินใจ (Decision Tree)  ที่จํานวน 1 
มิติ คาความถูกตอง (Accuracy)  เทากับ 93.06 %   
คําสําคัญ— การลดมิติขอมูล;เคร่ืองจักรการเรียนรู;การจําแนกประเภท 

                                                  

                                                     Abstract 
This research presented  dimension reduction of genes with the Chi 
Square technique.Test performance classification with Support Vector 
Machine,Decision Tree, Naive-Bayes and K-Nearest Neighbor 
algorithms. The experimental results showed that reducing the dimension  
by Chi Square technique and process with machine learning algorithms. 
The performance of accuracy  found Support Vector Machin , Naive -
Bayes and K-Nearest Neighbor yielded a very high classification with the 
accuracy equal to 98.61%. Followed by the Decision Tree yielded with 
the accuracy 93.06 % respectively. 
Keywords: dimension reduction, machine learning,classification 

1. บทนํา 
มะเร็งเม็ดเลือดขาว (Leukemia) จัดเปนมะเร็งท่ีเกิดจากความผิดปกติของ
เซลลเม็ดเลือด แบงออกเปน 2 ชนิดใหญๆ คือชนิดเฉียบพลัน และชนิด

เร้ือรังซ่ึงมะเร็งเม็ดเลือดขาวชนิดเฉียบพลันเปนชนิดท่ีพบมากท่ีสุด  จัดเปน
โรคมะเร็งทางโลหิตวิทยาที่เกิดจากความผิดปกติของเซลลตนกําเนิด เม็ด
เลือดในไขกระดูก ทําใหมีการแบงตัวเพิ่มจํานวนของเซลลตัวออนของเม็ด
โลหิตขาวเพ่ิมขึ้นอยางมาก แตเซลลเหลาน้ันไมสามารถเจริญเปนตัวแกได
ตามปกติ เซลลตัวออนของเม็ดโลหิตขาวในไขกระดูกจะเพิ่มจํานวนมาก
ขึ้นเร่ือยๆ เซลลมะเร็งเหลาน้ี จะแทนที่และยับยั้งการเจริญเติบโตของเซลล
ซึ่งสรางเม็ดเลือดแดง เม็ดเลือดขาวและเกร็ดเลือด จนเกิดอาการและอาการ
แสดงในผูปวยในระยะเวลาอันสั้น เชน มีอาการซีด ออนเพลีย มีเลือดออก
ผิดปกติ หรือจุดเลือดออก เนื่องจากเกร็ดเลือดตํ่า ติดเช้ืองายมีไขสูง 
นอกจากนี้ยังอาจเกิดอาการผิดปกติจากการที่เซลลมะเร็ง แทรกตัวเขาไปใน
เนื้อเยื่ออื่น ๆ  [1 ] 
 ซึ่งหนึ่งวิธีในการวินิจฉัยในการตรวจโรคมะเร็งเม็ดเลือดขาว คือการ
ตรวจระดับยีน   การตรวจวิธีนี้นอกจากจะมีประโยชนในการชวยแยกชนิด
ของมะเร็งเม็ดเลือดขาวชนิดเฉียบพลันแลว ยังสามารถพยากรณโรคได ซึ่ง
มีประโยชนในการติดตามและการรักษาโรคไดอยางทันทวงที  ดังน้ันงาน
ดานการจําแนกประเภทของมะเร็งเม็ดเลือดขาว จึงเปนสิ่งจําเปนสําหรับ
การตรวจวินิจฉัยอาการผูปวย เพื่อที่จะทําใหการดําเนินดูแลการรักษาได
ตรงตามอาการของโรค ในทางการแพทยการวินิจฉัยมะเร็งเม็ดเลือดขาวแต
ละชนิดจึงมีความสําคัญอยางยิ่ง เนื่องจากการตอบสนองตอการรักษาดวย
ยาหรือวิธีการรักษาของมะเร็งเม็ดเลือดขาวแตละชนิดแตกตางกัน [2-3] 
 แตปญหาในการจําแนกประเภทของมะเร็งเม็ดเลือดขาว  ซึ่งประกอบ 
ดวยมิติของยีนอยูเปนจํานวนมากนั้น จะอาศัยความสามารถของมนุษยเพียง
อยางเดียว จะทําใหการจําแนกมีประสิทธิภาพอยางจํากัด จากความของ
ปญหาดังกลาว งานวิจัยนี้จึงมุงเนนศึกษาวิธีการเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพใน
การจําแนกประเภทของมะเร็งเม็ดเลือดขาวใหเปนแบบอัตโนมัติ โดย
ประสิทธิภาพท่ีได จะใกลเคียงกับการจําแนกมะเร็งเม็ดเลือดขาวท่ีทําโดย
มนุษย ซึ่งประโยชนจากงานวิจัยนี้จะทําใหประหยัดแรงงานมนุษยเปน
อยางมาก เพราะทดแทนผูเชี่ยวชาญในการจําแนกประเภทมะเร็งเม็ดเลือด
ขาว  โดยงานวิจัยนี้ไดเสนอวิธีการลดมิติของยีนดวยคาสถิติไคแสควร 
(Chisquare) [4] และโดยทําการทดสอบประสิทธิภาพการจําแนกประเภท
ของมะเร็งเม็ดเลือดขาว  กับอัลกอริทึมตนไมตัดสินใจ (Decision Tree)  
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ซัพพอรทเวกเตอรแมชชีน( Support Vector Machine) เนอีฟเบย  ( Naïve-
Bayes) เคเนียเรสเนเบอร (K-Nearest Neighbor)   

 
2. ทฤษฎีท่ีเก่ียวของ 

2.1 การเลือกคุณลักษณะ (Feature Selection) 
จากปญหาท่ีกลาวมา การจําแนกประเภทของมะเร็งเม็ดเลือดขาว ซึ่งมี
จํานวนของยีนปริมาณมากน้ัน จําเปนตองคนหากลุมของยีนที่มีคุณลักษณะ
ที่มีอํานาจในจําแนกประเภทของมะเร็งเม็ดเลือดขาวท่ีมีประสิทธิภาพ แต
ลักษณะของขอมูลมะเร็งเม็ดเลือดขาว ขอมูลมีจํานวนมิติมากและมิติขอมูล
เหลาน้ันไมไดไปในทิศทางเดียวกัน ทําใหขอมูลยีนมะเร็งเม็ดเลือดขาว เกิด

การกระจาย (data sparse) ซึ่งจะทําใหบางจุดอาจจะไมมีขอมูลอยูเลย ซึ่ง

สิ่งน้ีถูกเรียกวาเปนปญหาของมิติขอมูล ดังน้ันการขจัดปญหาของมิติขอมูล
นั้นนอกจากจะชวยประหยัดทรัพยากรแลว ยังเพิ่มประสิทธิภาพในการแยก
ประเภทขอมูลของมะเร็งเม็ดเลือดขาวไดแมนยําขึ้นอีกดวย ซึ่งเทคนิคการ
ลดมิติเปนขั้นตอนหนึ่งของการเตรียมขอมูล ที่สามารถคนหากลุมยอยของ
ยีนที่มีอํานาจจําแนกไดอยางมีระสิทธิภาพ [2-6] 
 

2.2 คาสถิติไคสแควร (Chisquare)  
ปจจุบันมีหลายเทคนิคสําหรับการคนหากลุมยอยของยีน ที่มีอํานาจ ในการ
จําแนกประเภทของมะเร็งเม็ดเลือดขาว มีวิธีการพื้นฐานโดยจัดอันดับการ
แสดงออกของยีน (Ranking Gene Expression) ซึ่งงานวิจัยนี้ไดมุงเนน
ศึกษาการลดคุณลักษณะดวยวิธี Chi-square ผลที่ไดจากการทดลองคือ 
กลุมขอมูลการแสดงออกของยีนในระดับที่แตกตางกัน ทั้งน้ีมีความเช่ือวา
ระดับการแสดงออกท่ีสูงของยีนในตัวอยางทดสอบใด ๆ ยอมแสดงวายีน
นั้นมีอิทธิพลตอการจําแนกประเภทของมะเร็งเม็ดเลือดขาว คาสถิติไคส
แควร วัดความเปนอิสระตอกันระหวางตัวแปรและกลุม โดยคาสถิติไคส
แควรที่ใชในงานวิจัยนี้จะพิจารณาจากคาสูงสุด สามารถนิยามไดโดย [4] 
 
 
 
  A คือ จํานวนตัวอยางจากกลุม Cj ซึ่งมียีน w 
  B คือ จํานวนตัวอยางซ่ึงมียีน w แตไมไดอยูในกลุม Cj 
  C คือ จํานวนตัวอยางจากกลุม Cj ซึ่งไมมียีน w 
  D คือ จํานวนตัวอยางท่ีไมไดอยูในกลุม Cj หรือไมมียีน w 
  N คือ จํานวนกลุมตัวอยางท้ังหมด 
  Cj คือ กลุมประเภทของมะเร็งเม็ดเลือดขาว   
  

2.3 อัลกอริทึมการจําแนกประเภท (Classifier Algorithm) 
อัลกอริทึมในการจําแนกประเภทเรียนรูแบบมีผลเฉลย (Supervised 
Learning) สามารถแบงขั้นตอนวิธีการจําแนกประเภทไดเปน 2 ขั้นตอนคือ 
การเรียนรูเพื่อสรางกลุมตนแบบและ จําแนกประเภทของกลุมตัวอยางท่ี
สนใจ โดยการตรวจสอบหาความคลายกับกลุมตัวอยางตนแบบ [6-9] 

 2.3.1 ตนไมตัดสินใจ (Decision Tree) 
 ตนไมจะประกอบดวยโหนดแทนคุณลักษณะ และโหนดลางสุดแทน
หมวดหมู การสรางก่ิงสาขาจะพิจารณาจากคาความจริงของคุณลักษณะ 
โดยคาความจริงท่ีใชจะมาจากการคํานวณหาคา Entropy และคา 
Information Gain คุณลักษณะใดท่ีมีคา Information Gain มากท่ีสุดจะถูก
เลือกเปนโหนดลูก หากมีคา Entropy เปน 0 จะไดเปนโหนดลางสุด  
 2.3.2 ซัพพอรทเวกเตอรแมชชีน (Support Vector Machine) 
 หลักการของ SVM คือการสรางสมการเสนตรงเพ่ือแบงเขตขอมูล 2 
กลุมออกจากกันโดย SVM จะพยายามสรางเสนแบงตรงก่ึงกลางระหวาง
กลุมใหมี ระยะหางระหวางขอบเขตของท้ังสองกลุมมากท่ีสุด SVM จะใช
ฟงกชั่นแม็ปสําหรับยายขอมูลจาก Input Space ไปยัง Feature Space และ
สรางฟงกชั่นวัดความคลายท่ีเรียกวา (Kernel Function) บน Feature Space  
 2.3.3 เนอีฟเบย (Naïve-Bayes)  
 ใชทฤษฎี Bayes Theorem ในการคํานวณความนาจะเปนซึ่งถูกใชใน
การทํานายผล    Naïve-Bayes เปนเทคนิคในการแกปญหาแบบจําแนก 
(classification) ที่ทั้งสามารถคาดการณผลลัพธไดและสามารถอธิบายได
ดวย         มันจะทําการวิเคราะหความสัมพันธระหวางตัวแปรเพ่ือใชในการ
สรางเง่ือนไขความนาจะเปนสําหรับแตละความสัมพันธ  
 2.3.4 เคเนียเรสเนเบอร (K-Nearest Neighbor)   
 หลักการของวิธีการนี้ จะจําแนกประเภทขอมูลโดยขึ้นกับขอมูลที่มี
คุณสมบัติใกลเคียงท่ีสุดK ตัวจากขอมูลบนชุดขอมูลตัวอยางเปนอัลกอริทึ่ม
ที่เรียบงาย ทํางานโดยข้ึนกับระยะทางนอยสุดจากสมาชิกใหม หรือขอมูลที่
ปอนถาม (input query instance) กับขอมูลตัวอยางฝกฝน จะคํานวณหา
เพื่อนบานท่ีใกลที่สุด K ตัว หลังจากน้ันเราจะรวบรวมสมาชิกที่ใกลเคียง
ที่สุด K ตัวแลวเลือกคลาสที่สมาชิกสวนใหญที่ในกลุม K ดังกลาวสังกัดอยู
มากท่ีสุดใหกับสมาชิกใหม 
 

2.4 การวัดประสิทธิภาพ 
วิธีการทดสอบ เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแตละอัลกอริทึมในการ
จําแนกประเภทของมะเร็งเม็ดเลือดขาวน้ัน สามารถวัดท่ีประสิทธิภาพของ
การจําแนกขอมูล ตามแนวคิดทางดานการคนคืนสารสนเทศ ซึ่งก็คือการวัด
คาความถูกตอง (Accuracy) คาความแมนยํา (Precision) และคาความระลึก 
(Recall) และคา F-Measurement ซึ่งคํานวณไดดังตาราง Confusion matrix 
ดังภาพ [6-8] 
 
 

 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 1  Confusion matrix 
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 TP = จํานวนตัวอยางท่ีอยูกลุม Cj และตัวจําแนกทํานายวาอยูกลุม Cj 
 FP = จํานวนตัวอยางท่ีไมอยูกลุม Cj และตัวจําแนกทํานายวาอยูกลุม Cj 
 FN = จํานวนตัวอยางท่ีอยูกลุม Cj และตัวจําแนกทํานายวาไมอยูกลุม Cj 
 TN = จํานวนตัวอยางท่ีไมอยูกลุม Cj และตัวจําแนกทํานายวาไมอยูกลุม Cj 
  Cj =  กลุมประเภทของมะเร็งเม็ดเลือดขาวท่ีสนใจวัดประสิทธิภาพ 

Accuracy = (TP + TN)/( TP + FP + FN + TN) 
Precision = TP /( TP + FP) 
Recall = TP /( TP + FN) 
F-Measure = 2*Precision*Recall/(Precision+Recall) 

 

2.5 ครอสวาลิเดช่ัน (Cross Validation)  
วิธีการในการคาดการคาความผิดพลาดของโมเดลหรือ วิธีการที่นําเสนอ
โดยพ้ืนฐานของวิธีการครอสวาลิเดช่ันคือ การสุมตัวอยาง (Resampling) 
โดยเร่ิมจากแบงชุดขอมูลออกเปนสวนๆและนําบางสวนจากชุดขอมูลนั้น
มาตรวจสอบ ผลลัพธจากการทําครอสวาลิเดช่ันมักถูกใชเปนตัวเลือกใน
การกําหนดโมเดล เชน สถาปตยกรรมเครือขายการสื่อสาร (Network 
architecture), โมเดลในการคัดแยกประเภท(Classification model) เชนใน
การทํา Classify ขอมูลโดยใชเทคนิคของ Data mining เชน Neural 
Network หรือ Decision Tree นั้นจะตองมีการแบงขอมูลออกเปนชุดสอน
และชุดทดสอบ แตในบางคร้ังอาจเกิดปญหาจากการเลือกขอมูลที่ดีและ 
งายมาเปนขอมูลชุดทดสอบ ทําใหผลการจําแนกประเภทน้ันดีเกินจริง 
ดังน้ันจะมีการคิดวิธี k-fold cross validation ขึ้นมาแกปญหา  

การแบงขอมูลแบบ K - fold cross-validation คือการแบงขอมูล
ออกเปน K ชุดเทาๆกัน และทําการคํานวณคาความผิดพลาด K รอบ โดย
แตละรอบการคํานวณขอมูลชุดหนึ่งจากขอมูล K ชุดจะถูกเลือกออกมาเพื่อ
เปนขอมูลทดสอบ และขอมูลอีก K - 1 ชุดจะถูกใชเปนขอมูลสําหรับการ
เรียนรูดังตัวอยางตอไปน้ี K - fold Cross Validation ( K = 5) ชุดขอมูล
หลังจากทําการแบงออกเปน 5 ชุดขอมูลยอยเทาๆกัน โดยแตละกลองคือชุด
ขอมูลยอย 1 ชุด [6-8] ดังภาพ 
 

 
 
 
 
 

 
ภาพท่ี 2  K - fold cross-validation 

 

3.วิธีการดําเนินการวิจัย 
งานวิจัยนี้ ทําการทดลองการลดมิติของยีนรวมกับอัลกอริทึมในการจําแนก
ประเภทเรียนรูแบบมีผลเฉลย (Supervised Learning) โดยมุงเนนจําแนก
ประเภทของมะเร็งเม็ดเลือดขาว โดยทดสอบกับกลุมตัวอยางขอมูลยีนของ

โรคมะเร็งเม็ดเลือดขาวแบบเฉียบพลัน (Acute Leukemia) จาก Pablo de 
Olavide University of Seville ซึ่งขอมูลชุดน้ีประกอบดวย 2 ประเภท คือ 
ALL และ AML ซึ่งมีจํานวนมิติของขอมูล 7,130 มิติ จํานวน 72 ตัวอยาง
เปนกลุมตัวอยางเรียนรู และทําการทดสอบดวยวิธี 10-fold cross validation  
โดยแบบจําลองท่ีนําเสนอในงานวิจัยนี้ จะทําการลดขนาดมิติของขอมูล
ดวยคาสถิติไคแสควร (Chisquare) โดยพิจารณาเรียงลําดับจากคาสูงสุด  ซึ่ง
ผลที่ไดจากการลดขนาดของมิติดังกลาว จะถูกสงเขาเคร่ืองจักรการเรียนรู
แบบมีผลเฉลยดวยอัลกอริทึม ตนไมตัดสินใจ (Decision Tree) เนอีฟเบย  
(Naïve-Bayes) ซัพพอรทเวกเตอรแมชชีน          (Support Vector Machine) 
เคเนียเรสเนเบอร (K-Nearest Neighbor)   มาเรียนรู ทําการทดสอบ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพดานความถูกตอง ความแมนยํา โดยวัดท่ี
ประสิทธิผลของการจําแนกตามแนวคิดทางดานการคนคืนสารสนเทศ ซึ่งก็
คือการวัดคาความถูกตอง (Accuracy)  คาความแมนยํา (Precision) และคา
ความระลึก (Recall) และคา F-Measurement  

  
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 3 ข้ันตอนวิธีจําแนกประเภทของมะเร็งเม็ดเลือดขาว 

 
4.ผลการทดลอง 

การทดลองคนหากลุมยอยของยีน ที่มีอํานาจในการจําแนกประเภทของ
มะเร็งเม็ดเลือดขาว ดวยการลดคุณลักษณะดวยวิธี Chi-square รวมกับ
อัลกอริทึมเคร่ืองจักรเรียนรู (Machine learning) เคร่ืองมือที่ใชในการ
ทดสอบอัลกอริทึมในการสังเคราะหโมเดลโดยใชซอฟตแวร Weka version 
3.6 ซึ่งประกอบดวยอัลกอริทึม ซัพพอรทเวกเตอรแมชชีน( Support Vector 
Machine) ใชเคอรเนลฟงกชั่นแบบ Linear  ตนไมตัดสินใจ (Decision 
Tree) และเนอีฟเบย (Naive-Bayes) ใชพารามิเตอรดั้งเดิม (Default 
parameter)   เคเนียเรสเนเบอร (K-Nearest Neighbor)ใช 3-Nearest 
Neighbor  ซึ่งไดผลการทดลองดังน้ี 
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 ตารางท่ี 1 ผลเปรียบเทียบประสิทธิภาพดวย SVM 
  Support Vector Machine 

Dimension Correct Precision Recall F1 
7130 98.61 98.60 98.60 98.60 
6000 98.61 98.60 98.60 98.60 
5000 98.61 98.60 98.60 98.60 
4000 98.61 98.60 98.60 98.60 
3000 98.61 98.60 98.60 98.60 
2000 98.61 98.60 98.60 98.60 
1000 98.61 98.60 98.60 98.60 
500 98.61 98.60 98.60 98.60 
300 98.61 98.60 98.60 98.60 
100 97.22 97.20 97.20 97.20 
50 97.22 97.20 97.20 97.20 
10 93.06 93.20 93.10 92.90 
5 93.06 93.20 93.10 92.90 
1 79.17 84.20 79.20 76.10 

         
 
 
 
 
 
 
 

ภาพท่ี 4 ผลเปรียบเทียบประสิทธิภาพดวย SVM 
 

ผลทดลองโดยใชวิธี Chi-square ในการลดคุณลักษณะและทําการเรียนรู
ดวยอัลกอริทึมซัพพอรทเวกเตอรแมชชีน( Support Vector Machine) พบวา 
เมื่อใชจํานวนยีนของขอมูลทั้งหมด 7,130 มิติ มาทดสอบใหคาความ
ถูกตอง (Accuracy)  เทากับ 98.61 % และคา F-Measurement เทากับ 98.60 
%  แตเมื่อทดสอบลดมิติขอมูลลงเหลือ 300 มิติ ยังคงใหคาความถูกตอง 
(Accuracy)  เทากับ 98.61 % และคา F-Measurement เทากับ 98.60 % 
เทากับขอมูลตนฉบับท่ียังไมลดมิติขอมูล สามารถลดมิติของขอมูลไดถึง 
95.79% (7130-300 / 7130) โดยไมกระทบตอคาความถูกตองแตอยางใด 
แตเมื่อลดมิติลงมากกวาระดับดังกลาวพบวา คาความถูกตองและคา F-
Measurement เร่ิมถดถอยลงตามจํานวนของมิติขอมูลที่ลดลงตามลําดับ 
ตารางท่ี 2  ผลเปรียบเทียบประสิทธิภาพดวย DT 

  Decision Tree 
Dimension Correct Precision Recall F1 

7130 81.94 83.40 81.90 82.30 
6000 81.94 83.40 81.90 82.30 
5000 81.94 83.40 81.90 82.30 
4000 81.94 83.40 81.90 82.30 
3000 83.33 85.10 83.30 83.70 
2000 83.33 85.10 83.30 83.70 
1000 83.33 85.10 83.30 83.70 
500 86.11 87.10 86.10 86.30 
300 87.50 88.10 87.50 87.60 
100 87.50 88.80 87.50 87.70 
50 86.11 87.10 86.10 86.30 
10 88.89 89.80 88.90 89.10 
5 87.50 88.10 87.50 87.60 
1 93.06 93.10 93.10 93.00 

 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพท่ี 5  ผลเปรียบเทียบประสิทธิภาพดวย DT 

 

ผลทดลองโดยใชวิธี Chi-square ในการลดคุณลักษณะและทําการเรียนรู
ดวยอัลกอริทึม ตนไมตัดสินใจ (Decision Tree)  พบวา เม่ือใชจํานวนยีน
ของขอมูลทั้งหมด 7,130 มิติ มาทดสอบใหคาความถูกตอง (Accuracy)  
เทากับ 81.94 % และคา F-Measurement เทากับ 82.30 % แต 
เม่ือทดสอบการลดมิติขอมูลลงเหลือ 1 มิติ กลับใหคาความถูกตอง 
(Accuracy)  สูงขึ้นเทากับ 93.06 % และคา F-Measurement   สูงขึ้นเทากับ 
93.00 % ซึ่งคาความถูกตองดังกลาวสูงกวาเรียนรูดวยมิติของขอมูลตนฉบับ
ทั้งหมดถึง 11.12% และคา F-Measurement สูงกวาถึง 10.7% และสามารถ
ลดมิติของขอมูลไดถึง 99.98% (7130-1 / 7130) 
 
ตารางท่ี 3 ผลเปรียบเทียบประสิทธิภาพดวย NB 

  Naïve-Bayes 
Dimension Correct Precision Recall F1 

7130 98.61 98.60 98.60 98.60 
6000 98.61 98.70 98.60 98.60 
5000 98.61 98.70 98.60 98.60 
4000 98.61 98.70 98.60 98.60 
3000 97.22 97.20 97.20 97.20 
2000 97.22 97.20 97.20 97.20 
1000 97.22 97.20 97.20 97.20 
500 95.83 95.90 95.80 95.90 
300 95.83 95.90 95.80 95.90 
100 95.83 95.90 95.80 95.90 
50 95.83 95.90 95.80 95.90 
10 95.83 95.90 95.80 95.90 
5 95.83 95.90 95.80 95.90 
1 91.67 91.70 91.70 91.60 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพท่ี 6  ผลเปรียบเทียบประสิทธิภาพดวย NB 

ผลทดลองโดยใชวิธี Chi-square ในการลดคุณลักษณะและทําการเรียนรู
ดวยอัลกอริทึม เนอีฟเบย (Naïve-Bayes)  พบวาเม่ือใชจํานวนยีนของขอมูล
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ทั้งหมด 7,130 มิติ มาทดสอบใหคาความถูกตอง (Accuracy)  เทากับ 98.61 
% และคา F-Measurement เทากับ 98.60 %  แตเมื่อทดสอบลดมิติขอมูลลง
เหลือ 4000 มิติ ยังคงใหคาความถูกตอง (Accuracy)  เทากับ 98.61 % และ
คา F-Measurement เทากับ 98.60 % เทากับขอมูลตนฉบับที่ยังไมลดมิติ
ขอมูล โดยสามารถลดมิติของขอมูลไดถึง 43.89% (7130-4000 / 7130) โดย
ไมกระทบตอคาความถูกตองแตอยางใด แตเมื่อลดมิติลงมากกวาระดับ
ดังกลาวพบวา คาความถูกตองและคา F-Measurement เร่ิมถดถอยลงตาม
จํานวนของมิติขอมูลที่ลดลงตามลําดับ 
 
ตารางท่ี 4 ผลเปรียบเทียบประสิทธิภาพดวย KNN 

  K-Nearest Neighbor 
Dimension Correct Precision Recall F1 

7130 87.50 89.50 87.50 86.70 
6000 88.89 90.50 88.90 88.30 
5000 88.89 90.50 88.90 88.30 
4000 88.89 90.50 88.90 88.30 
3000 94.44 94.90 94.40 94.30 
2000 97.22 97.30 97.20 97.20 
1000 98.61 98.60 98.60 98.60 
500 98.61 98.60 98.60 98.60 
300 98.61 98.60 98.60 98.60 
100 97.22 97.20 97.20 97.20 
50 95.83 95.80 95.80 95.80 
10 95.83 95.80 95.80 95.80 
5 94.44 94.44 94.44 94.44 
1 93.06 93.10 93.10 93.10 
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ผลทดลองโดยใชวิธี Chi-square ในการลดคุณลักษณะและทําการเรียนรู
ดวยอัลกอริทึม เคเนียเรสเนเบอร (K-Nearest Neighbor) พบวา เม่ือใช
จํานวนยีนของขอมูลทั้งหมด 7,130 มิติ มาทดสอบใหคาความถูกตอง 
(Accuracy)  เทากับ 87.50 % และคา F-Measurement เทากับ 86.70 % แต 
เมื่อทดสอบการลดมิติขอมูลลงเหลือ 300 มิติ กลับใหคาความถูกตอง 
(Accuracy)  สูงขึ้นเทากับ 98.61 % และคา F-Measurement  สูงขึ้นเทากับ 
98.60 % ซึ่งคาความถูกตองดังกลาวสูงกวาเรียนรูดวยมิติของขอมูลตนฉบับ
ทั้งหมดถึง 11.11% และคา F-Measurement สูงกวาถึง 11.9% และสามารถ
ลดมิติของขอมูลไดถึง 95.79% (7130-300 / 7130) 

 
 
 

5.สรุปผลการวิจัย 
งานวิจัยนี้ไดเสนอวิธีการลดมิติของยีนดวยคาสถิติไคแสควร (Chisquare) 
และทําการทดสอบประสิทธิภาพการจําแนกประเภทของมะเร็งเม็ดเลือด
ขาวกับอัลกอริทึมซัพพอรทเวกเตอรแมชชีน ( Support Vector Machine) 
ตนไมตัดสินใจ (Decision Tree) เนอีฟเบย  ( Naïve-Bayes) เคเนียเรสเน
เบอร (K-Nearest Neighbor) โดยใชวิธีการลดคุณลักษณะรวมกับ
อัลกอริทึมเคร่ืองจักรการเรียนรู  เพื่อศึกษาวิธีการที่มีประสิทธิภาพในการ
จําแนกประเภทของมะเร็งเม็ดเลือดขาว จากการทดลองพบวาการลดมิติ
ของขอมูลดวยวิธีไคแสควร แลวสงเขาเคร่ืองจักรการเรียนรูและวัด
ประสิทธิภาพจากคาความถูกตอง (Accuracy) และจํานวนมิติของขอมูลที่ดี
ที่สุดพบวา อัลกอริทึมซัพพอรทเวกเตอรแมชชีน( Support Vector 
Machine) และเคเนียเรสเนเบอร (K-Nearest Neighbor) ที่จํานวน 300 มิติ 
คาความถูกตอง (Accuracy)  เทากับ 98.61 % เทากัน อัลกอริทึม  เนอีฟเบย 
(Naïve-Bayes)  ที่จํานวน 4000 มิติ คาความถูกตอง (Accuracy)  เทากับ 
98.61 % อัลกอริทึม ตนไมตัดสินใจ (Decision Tree)  ที่จํานวน 1 มิติ คา
ความถูกตอง (Accuracy)  เทากับ 93.06 %   
 เม่ือวัดประสิทธิภาพจากคา F-Measurement ที่ดีที่สุด พบวา 
อัลกอริทึมซัพพอรทเวกเตอรแมชชีน( Support Vector Machine) เนอีฟเบย 
(Naïve-Bayes) และเคเนียเรสเนเบอร (K-Nearest Neighbor)ให
ประสิทธิภาพเทากันคือ 98.60 % สวนตนไมตัดสินใจ (Decision Tree)  
ประสิทธิภาพเทากับ 93.00 % ตามลําดับ 
 ผลการทดลองจากงานวิจัยนี้ พบวาเราสามารถลดมิติของขอมูลของ
ยีนมะเร็งเม็ดเลือดขาวดวยคาสถิติไคแสควร (Chisquare) ลงไดมากถึง 90% 
ขึ้นไป โดยไมกระทบตอประสิทธิภาพในการจําแนกขอมูลแตอยางใด แต
สามารถลดทรัพยากรของระบบและลดระยะเวลาในการประมวลผลไดเปน 
อยางมาก ผลจากการวิจัยนี้สามารถนําขั้นตอนวิธีที่นําเสนอไปประยุกตใช
ในการลดมิติของขอมูลกับฐานขอมูลทางการแพทยอื่นๆ เพื่อคนหามิติของ
ขอมูลที่มีอํานาจจําแนกสูง และแกปญหาขอมูลที่รบกวนหรือตัวแปรที่ไม
เก่ียวของในการจําแนกขอมูลได 
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