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The objective of this research was to study the comparison of the features selection techniques for
improving breast cancer prediction. By using features selection from 7 techniques, including Correlation
Based Feature Selection, Information Gain, Gain Ratio, Chi-Square, Forward Selection, Backward Elimina-
tion and Evolutionary Selection. The leading results from each technique were calculated the effectiveness
of the forecast of breast cancer by using Support Vector Machine.  The results showed that the percentage
of accuracy in breast cancer prediction, based on the number of all 30 attributes, was 91.39 while the
Evolutionary Selection gave the best results by reducing the important attributes  to only 16 attributes and
giving the accuracy of the forecasting results was 95.26 %.
Keywords : Feature Selection, Evolutionary Selection Technique, Support Vector Machine, Breast Cancer
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(บทความพเิศษ)

การเปรียบเทียบวิธีการคดัเลือกคุณลกัษณะที�สาํคญัในการปรบัปรุง
การพยากรณม์ะเร็งเตา้นม

อจัจมิา  มณฑาพนัธุ์
สาขาวิทยาการคอมพิวเตอร์ประยุกต์, คณะเทคโนโลยีสารสนเทศ, มหาวิทยาลยัศรีปทุม

งานวจิยันี�มีวตัถปุระสงค์เพื�อศึกษาเกี�ยวกบัการเปรียบเทยีบวธิีการคดัเลอืกคุณลกัษณะที�สาํคญัเพื�อนาํมาใชใ้นการ
ปรบัปรงุการพยากรณ์การเป็นมะเรง็เตา้นม โดยใชว้ธิีการคดัเลอืกคุณลกัษณะจากเทคนิคต่าง ๆ  จาํนวน � เทคนิค ไดแ้ก่ เทคนิค
Correlation Based Feature Selection เทคนิค Information Gain เทคนิค Gain Ratio เทคนิค Chi-Square เทคนิค
Forward Selection เทคนิค Backward Elimination และเทคนิค Evolutionary Selection  หลงัจากคดัเลอืกคุณลกัษณะ
ที�สาํคญัจงึนาํผลที�ไดจ้ากแตล่ะเทคนคิมาคาํนวณหาค่าประสทิธภิาพในการพยากรณก์ารเป็นมะเรง็เตา้นมโดยการใชเ้ทคนคิซพัพอรต์
เวกเตอรแ์มชชนี ผลการทดลองพบวา่รอ้ยละของความถกูตอ้งในการพยากรณ์การเป็นมะเรง็เตา้นม จากจาํนวนคุณลกัษณะของ
ขอ้มูลท ั�งหมด �� คุณลกัษณะเทา่กบั ��.��  ขณะที�เทคนิค Evolutionary Selection ใหผ้ลดทีี�สุดโดยสามารถลดคุณลกัษณะ
ที�สาํคญัเหลอืเพยีง �� คุณลกัษณะ และใหผ้ลการวดัค่าความถกูตอ้งในการพยากรณ์ไดด้ถีงึรอ้ยละ ��.��
คาํสาํคญั : การคดัเลอืกคณุลกัษณะ เทคนิคการคดัเลอืกแบบอโีวลชู ั�นนาร ีซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชนี การพยากรณม์ะเรง็เตา้นม

�. บทนํา
โรคมะเรง็เตา้นม จดัเป็นโรครา้ยอนัดบัหนึ�งที�พบใน

ผูห้ญิงท ั �วโลก จากสถิติของสถาบนัมะเร็งแห่งชาติระบุว่ามี
ผูห้ญงิไทยป่วยเป็นมะเรง็เตา้นมรายใหมป่ระมาณ ��,��� คน

ต่อปีหรอื �� คนต่อวนั และยงัมแีนวโนม้ที�จะเพิ�มมากขึ�นทกุปี
ปจัจุบนัยงัไม่ทราบสาเหตทุี�แน่ชดั หากแต่มปีจัจยั

เสี�ยงหลายประการที�สมัพนัธ์กบัการเกดิโรค เช่น ผูห้ญงิที�มี
อายุมากกว่า �� ปี ปัจจัยทางพ ันธุกรรมโดยเฉพาะหาก
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การพฒันาแผนข ั�นตน้  การออกแบบเพื�อใหบ้รรลวุตัถปุระสงค์
และเพื�อใหเ้ขา้ใจว่าขอ้มูลใดควรไดร้บัการวเิคราะห ์ ขอ้มูลใด
มีความสาํคญัอย่างไร การประเมินสถานการณ์ การกาํหนด
เป้าหมายการทาํเหมืองขอ้มูลและการสรา้งแผนโครงการ
การกาํหนดวตัถปุระสงคท์างธุรกจิ  การทาํความเขา้ใจเป้าหมาย
ที�แทจ้รงิของลูกคา้เป็นสิ�งสาํคญัสาํหรบัการคน้พบปจัจยัสาํคญั
ที� เกี� ยวขอ้งกับโครงการที�วางแผนไว ้ และเพื� อใหม้ ั �นใจว่า
นักวิเคราะหไ์ดค้น้พบวตัถุประสงค์ทางธุรกิจหลกั รวมท ั�ง
คาํถามที�เกี�ยวขอ้งกบัธุรกจิที�ตอ้งการ

2.  ทาํความเขา้ใจในขอ้มลู (Data Understanding)
รวบรวมขอ้มูลที�เกี�ยวขอ้ง ทาํความเขา้ใจในขอ้มูล สาํรวจ
ความถกูตอ้งและจาํนวนของขอ้มูลใหม้รีายละเอยีดเพยีงพอกบั
การวเิคราะห ์ข ั�นตอนนี�นกัวเิคราะหจ์ะทาํความเขา้ใจกบัขอ้มูล
ดว้ยการรวบรวม และอธิบายขอ้มลูเบื�องตน้  จากนั�นจะทาํการ
สาํรวจขอ้มูล และการตรวจสอบคุณภาพขอ้มูล ระบุปัญหา
คุณภาพขอ้มลูเพื�อคน้หาขอ้มูลเชงิลกึ  รวมท ั�งการรวบรวมและ
การบูรณาการขอ้มูลจากหลายแหล่งในกรณีที�จาํเป็น

3.   การเตรยีมขอ้มลู (Data Preparation) ข ั�นตอน
นี�จะทาํการคดัเลอืกขอ้มูล โดยจะเลอืกเฉพาะขอ้มลูที�เกี�ยวขอ้ง
กบัสิ�งที�ตอ้งการวเิคราะห ์ทาํการลบขอ้มูลที�ซํ �าซอ้น แกไ้ขขอ้มูล
ที�ผดิพลาด แปลงรูปแบบขอ้มูลใหอ้ยูใ่นรูปแบบที�พรอ้มจะนาํ
ไปวเิคราะห ์ การเตรยีมขอ้มูลจะครอบคลุมกจิกรรมท ั�งหมด
เพื� อสรา้งชุดขอ้มูลสุดทา้ย หรือขอ้มูลที�จะป้อนลงในแบบ
จาํลองจากขอ้มูลดิบเริ�มตน้ ซึ� งจะรวมถึงการบนัทึกขอ้มูล
และการเลอืกคุณลกัษณะ การแปลงและการทาํความสะอาด
ขอ้มูลสาํหรบัเครื�องมอืการสรา้งแบบจาํลอง โดยมีหา้ข ั�นตอน
ในการเตรียมทาํขอ้มูล ไดแ้ก่ การเลอืกขอ้มูล การทาํความ
สะอาดขอ้มูล การสรา้งขอ้มูล การรวมขอ้มูล และการจัด
รูปแบบขอ้มูล เลอืกขอ้มูล เป็นการตดัสินใจเกี�ยวกบัขอ้มูล
ที�จะใชใ้นการวเิคราะห ์ซึ�งขึ�นอยูก่บัเกณฑห์ลายประการ รวมถงึ
ความเกี�ยวขอ้งกบัเป้าหมายการทาํเหมอืงขอ้มูล ขอ้จาํกดัดา้น
คุณภาพของขอ้มลูที�มผีลโดยตรงกบัผลลพัธท์ี�ไดเ้ทคนิค  และ
ปริมาณขอ้มูลหรือชนิดขอ้มูล ส่วนหนึ� งของกระบวนการ
คัดเลือกขอ้มูลควรเกี�ยวขอ้งกบัการอธิบายว่าเหตุใดขอ้มูล
บางอยา่งถกูรวมหรอืควรตดัออก หรอืคุณลกัษณะไหนมคีวาม
สาํคญัมากกว่าคุณลกัษณะอื�น

4.  การสรา้งแบบจาํลอง (Modeling) เป็นการสรา้ง
แบบจาํลองวิเคราะห์ขอ้มูลดว้ยเทคนิคเหมืองขอ้มูล โดย

แบบจาํลองจะขึ�นอยู่กบัวตัถปุระสงค์ของการวเิคราะหข์อ้มูล
การเลอืกขอ้มูลและปรบัพารามิเตอรข์องเทคนิคเหมืองขอ้มูล
เพื�อใหไ้ดป้ระสทิธิภาพที�ด ีดงันั�นในข ั�นตอนนี�จึงเป็นการเลอืก
เทคนิค เพื�อการสรา้งแบบจาํลอง

5.  การประเมินวดัประสิทธิภาพของแบบจาํลอง
(Evaluation) ข ั�นตอนนี� จะทาํการวดั ประสิทธิภาพของ
แบบจาํลองที�สรา้งขึ� นเพื� อความถูกตอ้ง เพื� อที�จะไดเ้ลือก
แบบจาํลองที�เหมาะสมที�สุดไปใชง้าน

6.   การนาํแบบจาํลองไปใชง้านจรงิ (Deployment)
เป็นการนาํแบบจาํลองไปใชง้านจรงิเพื�อใหบ้รรลุวตัถปุระสงค์
ของการทาํเหมืองขอ้มูล

�.� การคัดเลือกคุณลกัษณะ (Feature Selection)
หมายถงึการลดขนาดหรอืมติขิองขอ้มลูและยงัคงลกัษณะสาํคญั
ของขอ้มูล อยูใ่นข ั�นตอนการเตรยีมขอ้มูล (Data Prepara-
tion) การคดัเลอืกคุณลกัษณะที�สาํคญั เป็นการคดัเลอืกเซต
ของคุณลกัษณะเฉพาะขึ�นใหม่จากเซตของคุณลกัษณะเดิม
โดยจะเป็ นเซตย่ อยของเซตคุ ณล ักษณะเดิมเพื� อเพิ� ม
ประสทิธิภาพในการทาํนายและการทาํงานใหเ้รว็ขึ�น   เนื�องจาก
บางคุณลกัษณะเดมิที�ไม่มคีวามสาํคญัหรอืมคีวามสาํคญันอ้ย
ไดถู้กคดัเลอืกทิ�งไป

3.2.1 Correlation Based Feature Selection
(CFS) หมายถงึเทคนคิที�ใชก้ารหากลุม่คุณลกัษณะที�ไดร้บัการ
ประเมนิค่าจากความสามารถในการคาดการณโ์ดยคณุลกัษณะที�
ถกูคดัเลอืกใชส้าํหรบัการจาํแนกประเภทของขอ้มูล

3.2.2 Information Gain (IG) หมายถงึเทคนิค
การพิจารณาจากค่าความน่าจะเป็นของแต่ละคุณลกัษณะ
ที�เป็นไปไดแ้ลว้วดัค่าความไรร้ะเบยีบ (Entropy) เพื�อคดัเลอืก
คุณลกัษณะที�มคีวามสาํคญัในการจาํแนกกลุม่ไดด้ทีี�สุด

3.2.3 Gain Ratio (GR) หมายถงึเทคนิคการวดั
จาํนวนบิตของขอ้มูล เพื�อใชใ้นการทาํนายคาดเดาจาํแนก
ประเภทของขอ้มูล

3.2.4 Chi Square หมายถงึเทคนิคการวดัโดย
การใชส้ถติิประมาณความสมัพนัธ์ร่วมระหว่างคุณลกัษณะ
เฉพาะกบัคลาสของคุณลกัษณะเฉพาะ

3.2.5 Forward Selection  เป็นเทคนิคที�ใชโ้ดย
การเพิ�มคุณลกัษณะทีละ � คุณลกัษณะ ถา้คุณลกัษณะ
ที�ใส่เพิ�มใหป้ระสทิธิภาพที�ดีก็จะเกบ็ไวแ้ละเลอืกคุณลกัษณะ
อื�น ๆ มาเพิ�มต่อไปจนประสทิธิภาพของโมเดลไม่ไดด้ขีึ�นกจ็ะ
หยุดทาํงาน
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�.� การทาํนายค่าความถูกตอ้งดว้ยเทคนิค Support
Vector Machine เป็นข ั�นตอนการนาํคุณลกัษณะที�สาํคญั
ที�ถกูคดัเลอืกมาแลว้จาก � เทคนิค มาวดัประสทิธิภาพการ
พยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นมโดยการใชเ้ทคนิค Support
Vector Machine (SVM)

�.�.� เทคนิค Correlation Based Feature
Selection (CFS) การใชเ้ทคนิค Correlation Based
Feature Selection จากคุณลกัษณะทั�งหมด �� คณุลกัษณะ
พบวา่คุณลกัษณะที�มค่ีานํ�าหนกัเป็น � จะไม่ไดร้บัการคดัเลอืก
จะทาํการเลอืกเฉพาะคณุลกัษณะที�มค่ีานํ�าหนกัเทา่กบั � เทา่นั�น
ซึ�งคุณลกัษณะที�ถูกเลอืกจากเทคนิค Correlation Based
Feature Selection ไดแ้ก่ radius_se radius_worst และ
compactness_worst

หลงัจากนั�นจึงไดน้าํคุณลกัษณะท ั�ง � มาหาค่า
ความถกูตอ้งในการพยากรณ์การเป็นมะเรง็เตา้นมดว้ยเทคนิค
SVM  โดยการใชโ้ปรแกรม RapidMiner ในการประมวลผล
การพยากรณ์ซึ�งประกอบไปดว้ยกระบวนการต่าง ๆ เริ�มตน้
ดว้ยการใช ้Operator Retrieve เพื�อการคดัเลอืกคุณลกัษณะ
ที� สาํคัญจากเทคนิ ค Correlation Based Feature
Selection ต่อจากนั�นนาํคุณลกัษณะที�สาํคัญที�ไดร้บัการ
คดัเลอืกแลว้เขา้สู่กระบวนการการทาํ Validation เพื�อการ
พยากรณ์การเป็นมะเรง็เตา้นมดว้ยเทคนิค SVM โดยมีการ
กาํหนดพารามิเตอร์ใหก้บัเทคนิค SVM ดว้ยการกาํหนด
ค่า svm type เป็น C-SVC ค่า kernel type เป็น rbf
ค่า gamma เป็น �.�  ค่า C เป็น �.�  ค่า cache size เป็น
�� ค่า epsilon เป็น �.��� เลือกการทาํงานใหเ้ป็นแบบ
shrinking และ confidence for multiclass และมกีาร
กาํหนดค่าพารามิเตอรใ์นการทาํ Cross validation ใหค่้า
number of folds เป็น �� และลกัษณะ sampling type
เป็นแบบ stratified sampling ผลการวดัประสทิธิภาพการ
พยากรณ์โดยการคดัเลอืกคุณลกัษณะดว้ยเทคนิค Correla-
tion Based Feature Selection  และการหาค่าความถกูตอ้ง
ในการพยากรณ์การเป็นมะเรง็เตา้นมดว้ยเทคนิค SVM ทาํให ้
ไดค่้าความถกูตอ้งในการพยากรณ์การเป็นมะเรง็เตา้นมเทา่กบั
รอ้ยละ ��.��

�.�.�. เทคนิค Information Gain (IG) การใชเ้ทคนิค
Information Gain ดว้ยคุณลกัษณะทั�งหมด �� คุณลกัษณะ
จะใหค่้านํ�าหนกัของคณุลกัษณะที�สาํคญัออกมาโดยคณุลกัษณะ

ที�มคีวามสาํคญัจะมค่ีานํ�าหนกัมาก คณุลกัษณะที�มคีวามสาํคญั
นอ้ยจะมค่ีานํ�าหนกันอ้ย  จากผลการทดลองพบวา่คณุลกัษณะ
perimeter_worst  จะมคีวามสาํคญัมากที�สุดซึ�งมค่ีานํ�าหนกัที�
�.���� และคุณลกัษณะ smoothness_se จะมคีวามสาํคญั
นอ้ยที�สุดซึ�งมค่ีานํ�าหนกัที� �.���� ดงันั�นในการหาค่าความ
ถูกตอ้งในการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นมโดยใชเ้ทคนิค
SVM ในการทาํนายความถกูตอ้ง จึงไดท้าํการทดลองโดยการ
ลดคุณลกัษณะไปทลีะหนึ�งคุณลกัษณะเริ�มจากคุณลกัษณะที�มี
ค่านํ�าหนกันอ้ยที�สุด เพื�อที�จะไดค่้าความถกูตอ้งที�ดทีี�สุดในการ
ทาํนายมะเรง็เตา้นม จากผลการทดลองพบวา่ม ี� คุณลกัษณะ
ที�มค่ีาความถกูตอ้งที�ดทีี�สุดไดแ้ก่ area_mean  area_worst
concave points_mean  concave points_worst
perimeter_worst และ radius_worst และเมื�อนาํมาวดั
ผลการวดัประสทิธิภาพการพยากรณ์ดว้ยเทคนคิ SVM  ไดค่้า
ความถกูตอ้งในการพยากรณก์ารเป็นมะเรง็เตา้นมเทา่กบัรอ้ยละ
92.27

�.�.�. เทคนิค Gain Ratio (GR) ในการใชเ้ทคนิค Gain
Ratio ดว้ยคุณลกัษณะท ั�งหมด �� คุณลกัษณะ จะใหค่้า
นํ�าหนกัของคุณลกัษณะที�สาํคญัออกมา โดยคุณลกัษณะที�มี
ความสาํคญัจะมค่ีานํ�าหนกัมาก คุณลกัษณะที�มีความสาํคญั
นอ้ยจะมีนํ�าหนกันอ้ย จากผลการทดลองพบว่าคุณลกัษณะ
perimeter_worst  จะมคีวามสาํคญัมากที�สุดซึ�งมค่ีานํ�าหนกั
ที� �.���� และคุณลกัษณะ texture_se จะมีความสาํคญั
นอ้ยที�สุดซึ�งมค่ีานํ�าหนกัที� �.���� ดงันั�นในการหาค่าความ
ถูกตอ้งในการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นมโดยใชเ้ทคนิค
SVM ในการทาํนายความถกูตอ้ง จึงไดท้าํการทดลองโดยการ
ลดคุณลกัษณะไปทลีะหนึ�งคุณลกัษณะเริ�มจากคุณลกัษณะที�มี
ค่านํ�าหนกันอ้ยที�สุด เพื�อที�จะไดค่้าความถกูตอ้งที�ดทีี�สุดในการ
ทาํนายมะเรง็เตา้นม จากผลการทดลองพบวา่ม ี� คุณลกัษณะ
ที�มค่ีาความถกูตอ้งที�ดทีี�สุดไดแ้ก่ area_mean  area_worst
concave points_mean  concave points_worst
radius_worst และ perimeter_worst และเมื�อนาํมาวดัผล
การวดัประสิทธิภาพการพยากรณ์ดว้ยเทคนิค SVM ไดค่้า
ความถกูตอ้งในการพยากรณก์ารเป็นมะเรง็เตา้นมเทา่กบัรอ้ยละ
92.27

�.�.�. เทคนิค Chi Squared ในการใชเ้ทคนิค Chi
Squared ดว้ยคุณลกัษณะท ั�งหมด �� คุณลกัษณะ จะให ้
ค่านํ�าหนกัของคุณลกัษณะที�สาํคญัออกมา โดยคุณลกัษณะ
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ที�มคีวามสาํคญัมากจะมค่ีานํ�าหนกัมาก คุณลกัษณะที�มคีวาม
สาํคัญน ้อยจะมีนํ�า หนักน ้อย จากผลการทดลองพบว่ า
คณุลกัษณะ concave points_worst มคีวามสาํคญัมากที�สดุ
มีค่านํ�าหนักที�  ���.���� และคุณลกัษณะ texture_se
จะมคีวามสาํคญันอ้ยที�สุดมค่ีานํ�าหนกัที� ��.���� ดงันั�นในการ
หาค่าความถกูตอ้งในการพยากรณ์การเป็นมะเรง็เตา้นมโดยใช ้
เทคนิค SVM ในการทาํนายความถกูตอ้ง จึงไดท้าํการทดลอง
โดยการลดคุณล ักษณะไปทีละหนึ� งคุณล ักษณะเริ� มจาก
คุณลกัษณะที�มีค่านํ�าหนักนอ้ยที�สุด เพื�อที�จะไดค่้าความ
ถกูตอ้งที�ดทีี�สุดในการทาํนายมะเรง็เตา้นม  จากผลการทดลอง
พบว่ามี � คุณลกัษณะที�มีค่าความถูกตอ้งที�ดีที�สุดไดแ้ก่
area_mean  area_worst  concavity_mean concave
points_mean  concave points_worst  perimeter_mean
perimeter_worst radius_mean และ radius_worst
และเมื�อนาํมาวดัผลการวดัประสิทธิภาพการพยากรณ์ดว้ย
เทคนิค SVM ไดค่้าความถูกตอ้งในการพยากรณ์การเป็น
มะเรง็เตา้นมเทา่กบัรอ้ยละ ��.��

�.�.�. เทคนิค Forward Selection  ในการใชเ้ทคนิค
Forward Selection  ดว้ยคณุลกัษณะท ั�งหมด �� คณุลกัษณะ
พบวา่คุณลกัษณะที�มค่ีานํ�าหนกัเป็น � จะไม่ไดร้บัการคดัเลอืก
และจะเลือกคุณลกัษณะที�มีค่านํ�าหนักเท่าก ับ � เท่านั�น
ซึ�งคุณลกัษณะที�ถูกเลอืกจากเทคนิค Forward Selection
ได ้แก่  texture_worst, perimeter_worst และ
concavity_worst หลงัจากนั�นจงึไดน้าํคุณลกัษณะท ั�ง � มาหา
ค่าความถกูตอ้งในการพยากรณก์ารเป็นมะเรง็เตา้นมดว้ยเทคนคิ
SVM ไดค่้าความถกูตอ้งในการพยากรณก์ารเป็นมะเรง็เตา้นม
เทา่กบัรอ้ยละ ��.��

�.�.�. เทคนิค Backward Elimination ในการใชเ้ทคนิค
Backward Elimination ดว้ยคุณลกัษณะท ั�งหมด ��
คุณลกัษณะ จากผลการทดลองพบวา่ม ี�� คุณลกัษณะที�ถกู
เลอืกมาโดยเทคนคิ Backward Elimination ซึ�งมคีณุลกัษณะ
ที�ไม่ถกูเลอืกเพยีง � คุณลกัษณะคือ area_mean  area_se
concave points_se และ area_worst  หลงัจากนั�นจึงไดน้าํ
คุณลกัษณะท ั�ง �� คุณลกัษณะมาหาค่าความถูกตอ้งในการ
พยากรณ์การเป็นมะเรง็เตา้นมดว้ยเทคนิค SVM  ไดค่้าความ
ถูกตอ้งในการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นมเท่ากบัรอ้ยละ
95.08

�.�.�. เทคนิค Evolutionary Selection  ในการใชเ้ทคนคิ
Evolutionary Selection  ดว้ยคุณลกัษณะท ั�งหมด ��
คุณลกัษณะ พบวา่คุณลกัษณะที�มค่ีานํ�าหนกัเป็น � จะไม่ได ้
รบัการคดัเลอืก  และจะเลอืกคุณลกัษณะที�มค่ีานํ�าหนกัเทา่กบั
� เทา่นั�น ซึ�งคุณลกัษณะที�ถกูเลอืกจากเทคนิค 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 และ symmetry_
worst หลงัจากนั�นจึงไดน้าํคุณลกัษณะท ั�ง �� คุณลกัษณะ
มาหาค่าความถูกตอ้งในการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นม
ดว้ยเทคนิค SVM  จากผลการวดัประสทิธิภาพการพยากรณ์
โดยการคัดเลอืกคุณลกัษณะ �� คุณลกัษณะดว้ยเทคนิค
Evolutionary Selection  และการหาค่าความถกูตอ้งในการ
พยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นมดว้ยเทคนิค SVM จะไดค่้า
ความถกูตอ้งในการพยากรณก์ารเป็นมะเรง็เตา้นมเทา่กบัรอ้ยละ
95.26

�.� การเปรียบเทยีบผลการวดัประสิทธิภาพการ
พยากรณ์การเป็นมะเรง็เตา้นมท ั�ง � เทคนิค เป็นข ั�นตอนการ
นาํผลที� ไดจ้ากการว ัดประสิทธิภาพการพยากรณ์การเป็น
มะเร็งเตา้นมจากคุณลกัษณะที�สาํคัญจากการคดัเลือกดว้ย
เทคนิคต่าง ๆ � เทคนิคมาเปรียบเทยีบ เพื�อดูว่าเทคนิคใด
ใหค่้าความถกูตอ้งในการพยากรณก์ารเป็นมะเรง็เตา้นมไดเ้ทา่ไร

จากผลการทดลองเพื� อคัดเลือกคุณล ักษณะที�
เหมาะสมเพื� อปร ับปรุงการพยากรณ์การเป็นมะเร็งเตา้นม
จากการใชข้อ้มูลผูท้ดลอง ��� คน จาํนวน �� คุณลกัษณะ
ดา้นกายภาพ และใชเ้ทคนิคตา่ง ๆ  ในการคดัเลอืกคณุลกัษณะ
ที�สาํคญัจาํนวน � เทคนคิ ไดแ้ก่  เทคนคิ Correlation Based
Feature Selection (CFS)  เทคนคิ Information Gain (IG)
เทคนิค Gain Ratio (GR) เทคนิค Chi-Square เทคนิค
Forward Selection เทคนิค Backward Elimination
และเทคนิค Evolutionary Selection เพื�อนาํมาเปรยีบเทยีบ
การวดัประสิทธิภาพในการพยากรณ์มะเร็งเตา้นมดว้ยวิธี
ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน สรุปผลการทดลองด ังแสดงใน
ตารางที� �
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